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Préface

Cet ouvrage termine 1'étude des concepts, méthodes et applications de
I'intelligence artificielle en suivant la logique comme ligne directrice.

On y traite tout d’abord du probléme de 'apprentissage artificiel Il
s’agit |4 d’un des sujets centraux de l'intelligence artificielle. L'apprentis-
sage est caractérisé par 'acquisition de connaissances par un éleve, sou-
vent en vue d’accomplir une certaine tdche. L’apprentissage artificiel
reléve du cas particulier ot 'éléve est un systéme informatique.

Les autres sujets abordés se situent aux frontiéres (interfaces) entre
I’intelligence artificielle et certaines disciplines scientifiques voisines.

La spécification formelle de logiciels, plus ou moins personnalisés a 'inten-
tion d’usagers individuels, de classes d’usagers ou de sociétés, est une
activité qui a pris dans le courant de cette derniére décennie une im-
portance sans cesse croissante. Cette activité reléve du domaine du
génie logiciel (software engineering); étant donné qu’elle utilise parfois
les mémes techniques que lintelligence artificielle, on peut la situer a
linterface entre le génie logiciel et 'intelligence artificielle.

La formalisation de la langue naturelle au moyen de langages logiques
et informatiques appropriés est utilisée dans les techniques automatiques
de traduction et de compréhension de la langue naturelle. Cette formali-
sation est située a la frontiére entre l'intelligence artificielle et la linguis-
tique calculatoire (computational linguistics), d’une part, et la phéloso-
phie, d’autre part.

Les techniques de preuve automatique de théoréme peuvent étre utilisées
dans la vérification automatique de 'exactitude et de la rigueur de théories
scientifiques. Ces techniques sont situées i la frontiére entre l'intelligence
artificielle et certaines branches des mathématigues.

Les techniques et méthodes de programmation logique sont utilisées dans
la conception des systémes experts. Ces méthodes sont situdes i la
frontiére entre l'intelligence artificielle et la conception des langages de
programmaltion.

Voyons comment les différents chapitres de ce volume s’articulent autour
de ces thémes.
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Le premier chapitre étudie les techniques d’apprentissage artificiel dans
le cadre de la logique.

L’éléve capte une certaine information, obtenue d’un maitre ou résultant
d’observations, et effectue des inférences & partir de cette information en
vue d’élaborer une représentation adéquate d’un aspect pertinent de la
réalité. Les techniques d’inférence sous-jacentes au processus d’apprentis-
sage incluent la déduction, I'induction, 'analogie et I'abduction. La ca-
ractérisation formelle de ces techniques d’inférence est a la base des diffé-
rentes stratégies d’apprentissage étudiées; une stratégie d’apprentissage
est définie par une composition d’actions telles qu’applications de régles
d'inférence, calculs, transformations de représentation, reformulations,
expérimentations, saisies d’information, etc. Aprés avoir esquissé l’archi-
tecture générale d’un systeme-type d’apprentissage, on passe en revue les
différentes régles d’inférence sous-jacentes aux stratégies qui seront en-
suite détaillées.

L’apprentissage par instruction consiste a acquérir des connaissances par
une suite de questions-réponses guidée par des méta-connaissances sur
le type de connaissance propre au domaine considéré, L’apprentissage
empirique de concept par exemple consiste & induire une caractérisation
générale d’un concept & partir de multiples exemples et contre-exemples
de ce concept. Le regroupement conceptuel consiste & construire, & partir
d'une suijte de descriptions d’objets, un regroupement de ces objets en
classes conceptuelles. L’apprentissage analytique par explication consiste
3 élaborer une caractérisation générale d’un concept ou d’une procédure
a partir d’un trés petit nombre d'exemples et de connaissances du do-
maine, en se basant sur une explication justifiant en quoi les exemples
donnés sont pertinents au concept & apprendre. Un cas particulier de
cette stratégie trés générale est l'apprentissage par analogie, ou l'on
recherche des connaissances utiles & un concept inconnu mais “similaire”
(avec adaptation éventuelle). Comme nous le suggérons en fin de ce
chapitre, ces différentes stratégies sont complémentaires et peuvent par
conséquent étre combinées avantageusement pour former une stratégie
d’apprentissage hybride.

Le deuxiéme chapitre traite de la définition d’un langage formel pour
la spécification concepiuelle des systémes informatiques.

Ce que 'on a coutume d’appeler “requirements engineering” — spécifica-
tion conceptuelle, en frangais — est activité qui, au tout début du déve-
loppement du logiciel, va étudier les besoins de ses futurs usagers. Pour
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rendre cette tiche systématique et efficace, nous allons définir un langage
formel pour la spécification concepiuelle des systémes informatiques. Ce
langage devra répondre & des critéres bien précis, essentiellement condi-
tionnés par les caractéristiques de Pactivité envisagée. Parmi celles-ci,
on releévera la nécessité de décrire Ienvironnement dans lequel le logi-
ciel devra. opérer et I'existence d’une barriére de communication entre le
futur usager du logiciel et les scientifiques qui le développent.

La définition d’un langage formel peut apporter une solution & ce type
de probléme. Le caractére non ambigu d'un tel langage permettra au
dialogue entre utilisateurs et concepteurs de reposer sur une base solide.
L'utilisateur verra ses attentes exprimées clairement, et la concepteur
pourra traduire ces requis, de fagon aussi efficace que possible, en un
logiciel satisfaisant. Pour répondre aux besocins de la spécification con-
ceptuelle, un langage formel devra cependant présenter certaines ca-
ractéristiques additionnelles. Il devra étre suffisamment expressif et étre
en mesure d'effectuer des déductions, L’expressivité du langage devra
permettre une traduction aisée, dans ce langage, des besoins que les
usagers vont exprimer. Le pouvoir de déduction servira & mettre en
évidence les mauvaises compréhensions résultant d’'une communication
défectueuse ou incertaine entre ceux qui développent le logiciel et les
utilisateurs de celui-ci (ambiguités, contradictions, etc.).

Nous définissons un langage formel, appelé ERAE, qui posséde les pro-
priétés d’expressivité et de déduction requises. Ce langage est basé sur
des concepts appartenant aux domaines de la représentation des connais-
sances (chapitre 3 du volume 1) et du formalisme logique.

Le troisiéme chapitre traite des extensions de ls sémantique formelle
de Montague.

La logique intensionnelle de Montague est une langue formelle dont la
structure grammaticale permet de maintenir un parallélisme étroit en-
tre Panalyse syntaxique—sémantique de la formule logique et Panalyse
syntaxique~sémantique de la phrase de la langue naturelle que cette for-
mule est supposée représenter. Ce parallélisme permet de rendre aussi
“automatique que possible” le processus de traduction de phrases de la
langue naturelle en formules de la langue formelle. La logique intension-
nelle de Montague a été exposée dans les deuxiéme et troisitme chapitres
du deuxiéme volume. On avait, & la fin de cet exposé, fait état d’un
ensemble de limitations inhérentes & la sémantique de Montague.

La sémantique de Montague ne peut traiter que des phrases isolées et
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ne peut donc pas immerger ces phrases dans un contexte (discours) qui
contribuerait & leur donner une signification. Sauf dans les cas simples,
ol ne peut pas interpréter correctement les anaphores. Les modalités
ne peuvent porter que sur des formules et non pas sur des expressions
quelconques de la logique, et ceci n’est pas en accord avec ce qui se passe
dans la langue naturelle ol le modalités peuvent porter sur certains syn-
tagmes aussi bien que sur des phrases. La logique intensionnelle ne peut
traiter que des constructions “référentiellemnt opaques”™; or la logique des
verbes de perception, tels que voir et entendre, n'est pas référentiellement
opaque.

Toutes ces limitations ont amené différents auteurs & proposer des for-
malismes de remplacement qui permettent d’éviter les inconvénients cités
ci-dessus. Parmi ces formalismes, citons la théorie du discours qui per-
met de tenir compte du contexte dans lequel une phrase a été énoncée (en
vue de l'interprétation de celle-ci), la sémantique booléenne qui permet de
faire porter des modalités sur foute expression logique, la sémantique des
situations qui permet de traiter les constructions “non référentiellement
opaques”.

Le but de ce chapitre est de présenter une traduction de certains de
ces formalismes en question (théorie du discours, sémantique booléenne)
dans le langage de la logique intensionnelle. On montre comment on peut
doter la logique intensionnelle {convenablement étendue) d’une syntaxe
et d’une sémantique qui permettent d'étendre au formalisme de Mon-
tague les avantages des formalismes de remplacement. La logique inten-
sionnelle étendue apparait ainsi comme un outil universel de description
permettant de formaliser le discours en langue naturelle.

Le quatrigme chapitre traite de la vérification de preuve dans les lan-
gages typés.

Le but de ce chapitre est d'introduire les langages logiques typés d’ordre
supérieur et de mettre en évidence leur utilité dans les techniques de
vérification de preuve. Aprés une introduction générale aux systémes de
vérification de preuve dans les logiques d’ordre supérieur, on considére,
de facon plus approfondie le systéme appelé “Automath™ ainsi que la
preuve constructive dans les langages typés. Rappelons que le systéme
Automath constitue un des premiers exemples de vérification de preuve
basé sur la théorie constructive utilisant un langage typé.

On définit ensuite ce que sont les factiques et la facon de les utiliser dans
la recherche de preuves. L’utilisateur peut étre aidé, a différents niveaux,
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par des moyens automatiques. Il peut tout d’abord utiliser un systéme
de vérification de preuve pour tester les preuves qui sont écrites dans
le langage formel. Il peut ensuite utiliser les tactiques pour trouver des
preuves et utiliser un systéme pour les gérer. La preuve que l'on con-
struit est vérifiée en cours de son élaboration. En dernier lieu, I'utilisateur
pourrait tenter de laisser & 'ordinateur lui-méme la création de la preuve.

Le cinquieme chapitre traite de la méta-programmation en Prolog.

La technique de méia-programmation est utilisée en Prolog lorsque les
sémantiques classiques se révélent inadéquates pour la tache qu’il faut
exécuter. Les méta-interpréteurs sont des méta-programmes qui geérent
I’exécution d’autres programimes et leur attribuent une “sémantique non
standard”.

La méta-programmation est une technique relativement peu efficace et
on lui préfere souvent la technique de “transformation de programme”.
A partir du programme initial (supposé devoir étre méta-interprété) on
génére (compile) un nouveau programme dont lexécution produit le
méme résultat que 'opération de méta-interprétation.

On propose souvent comme technique de transformation de programme
I’“évaluation partielle du méta-interpréteur”. Cette évaluation partielle
est effectuée en se focalisant sur le programme sur lequel le méta-interpré-
teur devrait agir. Le programme résultant effectue au niveau objet les
taches que le méta-interpréteur aurait effectuées au niveau méta.

On introduit dans ce chapitre une approche plus directe & la technique
de transformation de programme : on spécifie la version compilée du
programme sous la forme d’une transformation de son arbre syntaxique.
On considére ensuite cette transformation comme une application de la
propriété universelle de I'algébre des mots : chaque clause du programme
source est vue comme un mot construit sur 'ensemble des prédicats ato-
miques considérés comme générateurs, les opérateurs de base de Prolog
étant pris comme constituant la signature. Cetite approche conduit &
des programmes de traduction bien structurés et fournit un apergu de la
sémantique de la traduction.
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Apprentissage artificiel

Azel van Lamsweerde

1.1 Introduction

La notion d’apprentissage se réfere 4 un spectre trés large de situations
dans lesquelles un sujet ou “éléve” accroit son niveau de connaissances ou
de dextérité & accomplir certaines tiches. L’éléve applique des inférences
a un matériau disponible, dans le but d’élaborer une représentation
adéquate d'un aspect pertinent de la réalité. Le processus de construc-
tion d’une telle représentation constitue un point crucial dans toute forme
d’apprentissage. Plus le matériau fourni par le maitre est riche, moins
les inférences & appliquer par I’éléve seront complexes.

Ce chapitre s’intéresse a des situations d'apprentissage ol ’éléve est un
systéme informatique; les principales approches développées récemment
par des chercheurs en intelligence artificielle y seront étudides. Différents
liens sont & faire avec d’autres chapitres des volumes antérieurs. Le
probléme fondamental de la formalisation des connaissances est abordé
au chapitre 3 du volume 1 {Thayse 88]; de nombreux systémes experts
comportent une composante d’apprentissage pour extension de leur ex-
pertise (chapitre 3 du volume 3 {Thayse 90)); Pacquisition des spécifica-
tions d’un systéme informatique, préalable 4 leur formalisation dans un
langage permettant leur analyse formelle (chapitre 2 de ce volume}, re-
pose largement sur des processus d’apprentissage.

On peut distinguer deux formes d’apprentissage.

s Lacquisition de connaissances

Apprendre consiste icl & obtenir et assimiler un nouveau matériau, formé
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de concepts, lois générales, techniques de mise en ceuvre, etc. Les acquis
doivent permettre de résoudre un probléme, accomplir une nouvelle tiche
ou accroitre les performances dans 'accomplissement d'une tiche exis-
tante, expliquer une situation, prédire un comportement, etc. Ces acquis
peuvent étre formulés et représentés sous de multiples formes; leur assi-
milation inclut la compréhension de leur signification, et leur association
aux acquis antérieurs et aux entités du monde réel. L'automatisation
de cette forme d’apprentissage requiert que les connaissances acquises
soient explicitées et représentées de fagon telle & pouvoir étre aisément
exploitées, validées, expliquées et modifiées.

¢ Le raffinement de dexiérité par lo pratique

Apprendre, selon cette optique, consiste & corriger progressivement, par
une pratique répétée, les déviations observées par rapport 4 un comporte-
ment désiré, Cette forme d’apprentissage humain recouvre des processus
mentaux, moteurs et sensoriels (on pensera & l'apprentissage d’un instru-
ment de musique). Cette forme d’apprentissage n’étant pas encore bien
comprise, peu de systémes d’intelligence artificielle ont 4 ce jour tenté de
la simuler.

La qualité d’un apprentissage se mesure en évaluant ce qui a été appris
[Michalski et al. 86]. On utilise en général trois critéres d’évaluation :
la validité, 'utilité et le niveau d’abstraction de ce qui a été appris. Une
chose apprise est valide si elle est adéquate et cohérente par rapport
4 ce que l'on sait déji du monde réel. Elle est utile si elle contribue &
atteindre un objectif spécifique au contexte d’apprentissage. On préférera
des acquis plus abstraits dans la mesure ol ils renferment une plus grande
quantité d’information; le niveau d’abstraction influence également la
capacité d’explication du systéme sur ce qu'il a appris.

Les travaux de recherche en apprentissage antomatisé peuvent étre po-
sitionnés par rapport & trois axes [Michalski et al. 84b). L’axe théorique
se consacre au développement d’algorithrnes généraux d’apprentissage,
indépendamment d’applications spécifiques et de méthodes pouvant éire
suivies par I'étre humain. L’axe cognitif s’'intéresse & 'étude et la modé-
lisation des processus d’apprentissage humain. L’axe applications s'in-
téresse 4 la conception de systémes automatisant des tiches spécifiques
d’apprentissage, propres a4 un domaine particulier.

Relevons dés & présent que la majeure partie des résultats obtenus a ce
jour est basée sur des hypothéses de travail fort simplificatrices par rap-
port aux mécanismes réels de 'apprentissage humain.

s Les concepts appris par un systéme sont le plus souvent décrits dans
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un formalisme logique plus ou moins expressif, par exemple, en termes
de conjonctions ou disjonctions de couples attribut—valeur; beaucoup de
concepts réels ne peuvent étre caractérisés de maniere aussi naive (le fait,
par exemple, que certaines instances d’un concept sont plus typiques que
d*autres ne peut &tre traduit directement dans un formalisme logique du
type de ceux étudiés dans cet ouvrage).

o Les concepts appris par un systéme appartiennent & un méme niveau
d’'abstraction; en réalité, ’étre humain 'a tendance a organiser ses con-
cepts en de multiples niveaux d’abstraction.

¢ Les systémes d’apprentissage reposent en général sur '’hypothése d'un
maitre conduisant le processus; Iapprentissage humain ne requiert pas
nécessairement une telle supervision.

» Beaucoup de systémes d’apprentissage sont non-incrémentaux, au sens
ol le matériau nécessaire & 'apprentissage doit étre entiérement dispon-
ible au démarrage du processus. L'apprentissage humain est générale-
ment incrémental, l'introduction progressive d’instances d’un concept et
leur choix judicieux faisant partie intégrante du processus d’acquisition
et d’affinage de ce concept.

L'objectif de ce chapitre est de présenter une synthése des principales
approches de D'apprentissage artificiel, en les intégrant dans un cadre
logique uniforme qui est celui adopté dans cette série d’ouvrages.

On peut imaginer différents types de classification des systémes d'appren-
tissage : par domaine d’application (chimie, médecine, robotique, etec.),
par type de tache d’apprentissage, par type de formalisme de repré-
sentation de connaissances (prédicats, régles de production, réseaux sé-
mantiques, etc.), par type de connaissance acquise (faits concernant des
objets, actions, événements ou agents; régles concernant de tels faits;
métaconnaissances concernant de telles régles), ete. De tels schémas
de classification n*apportent guére d'information sur la structure méme
des processus d’apprentissage impliqués. Une classification par stratégie
d’apprentissage s’avére plus intéressante [Michalski et al. 84b]. Rap-
pelons que le terme “stratégie” dénote P’art de coordonner des actions
en vue d’atteindre un objectif fixé. Dans notre contexte, une siratégie
d’apprentissage sera vue comme une composilion bien fondée d’'actions
telles qu’inférences, calculs, transformations de représentation, reformu-
lations, ezpérimentations, saisies d information, etc.

Les stratégies d’apprentissage peuvent donc différer par l'objectif & at-
teindre, par les actions de base appliquées et par la maniére de composer
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de telles actions. Parmi les actions élémentaires possibles, on retrou-
vera en général 'application de régles d’inférence & la “théorie” forma-
lisant les connaissances disponibles (les notions de théorie et de régle
d’inférence ont été introduites au chapitre 2 du volume 1); une stratégie
détermine ainsi le nombre d'inférences i effectuer par le systéme & partir
de linformation qui lui est fournie, ainsi que la nature et la complexité de
ces inférences, On peut en particulier distinguer des stratégies qui sont
principalement inductives, déductives, abductives ou analogiques selon la
nature des regles d’inférence appliquées. La section 1.3 de ce chapitre
passera en revue les principales régles d’inférence utilisées dans ce con-
texte.

Les stratégies d’apprentissage étudiées a ce jour sont les suivantes.

o L'apprentissage par ceur consiste a enregistrer comme tels les différents
éléments fournis par le maitre, sans appliquer ancune inférence ni aucune
transformation sur ce qui est acquis. Les systémes classiques de bases de
données illustrent cette stratégie (voir le chapitre 6 du volume 2 [Thayse
89]). Cette forme grossiére d’apprentissage ne sera pas détaillée davan-
tage dans ce chapitre.

» L'appreniissage par instruclion consiste a acquérir des connaissances
auprés d'une source extérieure et & intégrer celles-ci aux acquis préalables;
l'intégration comporte en général une transformation des acquis en une
forme interne plus propice & leur exploitation ultérieure par le systéme.
Le processus d’acquisition est guidé par une utilisation déductive par le
systeme de métaconnaissances sur le type de connaissance & acquérir.
Cette stratégie est étudiée A la section 1.4.

+ L'apprentissage empirique de concepl par exemples consiste 4 élaborer
une caractérisation générale d’un concept & partir de descriptions d'ex-
emples et de contre-exemples de ce concept, en appliquant des régles
d’inférence inductive et sans utiliser de connaissances spécifiques au do-
maine. Cette stratégie est sans doute parmi celles qui ont recu le plus
d'attention; les principales techniques pour la mettre en cenvre sont
présentées 4 la section 1.5.

¢ Le regroupement conceptuel consiste a construire une classification con-
ceptuelle d’objets & partir de leur description individuelle. Les classes
doivent étre organisées en une hiérarchie de spécialisation et caractérisées
de manidre a satisfaire un critére de qualité fixé. Cette stratégie, aussi
basée sur des régles d’inférence inductive, est détaillée A la section 1.6.
« L'apprentissage par explication consiste & élaborer une caractérisation
générale d'un concept ou d'une procédure & partir de descriptions d’un
trés petit nombre d'exemples {en général, on ne considére qu’un seul
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exemple); D'éleve dispose de connaissances du domaine qu’il exploite
systématiquement. L'apprentissage comporte deux étapes: la construc-
tion d’une explication justifiant en quoi 'exemple est pertinent au con-
cept a apprendre, et la dérivation d’une caractérisation générale du con-
cepl & partir d’'une généralisation de cette explication. Cette stratégie
repose sur des régles d’inférence déductive et abductive; elle est détaillée
4 la section 1.7.

¢ L'apprentissage par gnalogie consiste a reconnaitre des similarités en-
tre le concept & apprendre (ou analogue cible) et un concept connu (ou
analogue source), et & déterminer quelles caractéristiques pertinentes
peuvent éire transférées de l'analogue source vers 'analogue cible. Les
caractéristiques transposées que on obtient sont sujettes & révision. La
stratégie d’apprentissage par analogie peut étre vue comme une spécialisa-
tion particulitre de la stratégie d’apprentissage par explication, reposant
sur des régles d’inférence analogique; elle sera également étudiée & la sec-
tion 1.7.

¢ D’autres stratégies telles que ’apprentissage par ezpérimentation, ’ap-
preniissage génétique et 'appreniissage connexrionniste seront brievement
évoquées 4 la section 1.8; ces stratégies quoiqu’importantes rentrent dif-
ficilement dans le cadre logique adopté dans cet ouvrage.

Avant d’8tudier les différentes stratégies d’apprentissage et les techniques
d’'inférence sous-jacentes, nous commencerons par présenter i la sec-
tion 1.2 une architecture générale et idéalisée d’un systéme d’apprentissa-
ge, en vue de metire en relief les composants typiques que ’on retrouve
dans un grand nombre de ces systémes.

Le lecteur intéressé par d'autres introductions générales 4 ce domaine
en rapide expansion pourra consulter les deux ouvrages classiques de
Michalski [Michalski et al. 84], [Michalski et al. 86]; on trouvera des
présentations partielles mais plus récentes dans [Genesereth 87], [Ko-
dratoff 88), [Ellman 89|, et [Carbonell 89].

Remerciements. L’auteur remercie Anne Dardenne et Frangoise Dubisy
pour leur contribution & la compilation bibliographique préalable & ce
travail, et entreprise dans le cadre du projet KAOS. Merci également
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gramme logique de généralisation de termes, et & Francoise Keunings et
Mete Celiktin pour leur aide lors de la mise en page finale du texte.
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1.2 Architecture générale d’un systéme
d’apprentissage

La figure 1.1 permet de visualiser la structure typique d’un systéme d’ap-
prentissage (les rectangles dénotent des entités actives, 'ellipse délimite
des entités passives telles que faits et régles et les arcs indiquent le flux
d’information & travers le systéme).

Le {ableau est une structure de données globale qui sert d’interface aux
différents composants actifs du systeme; il comporte les éléments sui-
vants.

1. Une base de connaissances duv domaine, qui reprend les propriétés
concernant les objets, relations, actions, événements et agents propres
au domaine d’application, les heuristiques de résolution spécifiques i ce
domaine, etc.

2. Une base de connaissances pour Uapprentissage, qui contient les heuris-
tiques et autres éléments nécessaires 4 la mise en ceuvre d’une stratégie
particuliére d’apprentissage par 1'éleve.

3. Une base de connaissances acquises, qui contient les résultats du pro-
cessus d’apprentissage (les éléments de cette base pouvant éire progres-
sivement intégrés aux deux bases précédentes).

4. Une mémoire de travail, qui contient différents types d’information
temporaire produite ou consommeée par les composants actifs du systéme.,

L'ezécutant utilise le contenu de la base de connaissances du domaine
et de la base de connaissances acquises pour effectuer sa tiche (rap-
pelons que le but de Papprentissage est d’améliorer ses capacités et son
comportement); la complexité de cette tiche détermine l'importance
des connaissances requises. Des données concernant lexécution de la
tiche sont consignées dans la mémoire de travail; elles peuvent ainsi
étre analysées par le critiqgue en vue de déceler les raisons de perfor-
mances trop faibles (par exemple, un manque de connaissances utiles).
Le critique se basera en général sur les connaissances du domaine pour
effectuer cette évaluation; le résultat est communiqué & Péleve via la
mémoire de travail. L’éléve constitue naturellement le coeur du systeme;
son étude est I'objet central de ce chapitre. La fonction de 1'éléve est
d’étendre la base de connaissances acquises, de fagon adéquate et efficace,
en suivant I'une des stratégies d’apprentissage évoquées a la section 1.1.
Léleve effectue des inférences & partir du matériau fourni par le maitre,
et éventuellement filtré par le sélecteur, via la mémoire de travail; il peut
traduire les recornmandations faites par le critique en mises au point de
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régles et de paramétres dans la base de connaissances acquises; il met
3 jour dans la mémoire de travail les données concernant ’état courant
du processus d’acquisition. Moins le matériau fourni par le maitre est
adéquat et fiable, plus les capacités d’apprentissage de I’éleve devront étre
grandes; la fonction du sélecteur est de filtrer les éléments inadéquats ou
peu fiables proposés par le maitre (bruits, incohérences par rapport 4 la
base de connaissances du domaine, etc.).

onnaissance
d’apprentissage

Eléve
Connaissance
du domaine

Mémoire de travail

Maitre —  Sélecteur

Exécutant Critique

Connaissance
acquise

TABLEAU
Figure 1.1 : Architecture d’un systéme d’apprentissage

Rappelons que le choix d’un formalisme approprié pour la représentation
des connaissances dans les différentes bases formant le tableau aura un
impact considérable sur le processus d’apprentissage puisqu’il affecte di-
rectement le pouvoir d’expression, le pouvoir d’inférence ainsi que les
caractéres modifiables et extensibles de ces bases (le lecteur pourra se
reporter au volume 1 pour la présentation de quelques formalismes pos-
sibles).

1.3 Régles d’inférence pour Papprentissage
symbolique

Comme nous P'avons suggéré, les mécanismes d’inférence mis en cuvre
par l’éleve constituent des maillons de base dans 1’élaboration d’une
stratégie d’apprentissage. Les principaux mécanismes sont la déduction,
I'induction et I’abduction; ils reposent sur différentes régles d’inférence
que nous étudions ici dans un cadre logique, L’utilisation de ces régles
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dans les différentes stratégies apparaitra dans les sections qui suivent.
Cette section suppose acquise les notions vues aux chapitres 1, 2 et 8 du
volume 1.

NOTATIONS

Les conventions suivantes seront utilisées tout au long de cette section.
Soient P, @, des formules du premier ordre, C'1, C2 des formes clausales,
et L*, L~ deux littéraux & méme symbole de prédicat, 'un positif et
lautre négatif, et s'unifiant avec unificateur le plus général u. Soient
¢, y,z des variables et a,b des constantes. Nous écrirons P(T} pour ex-
primer le fait que le terme T apparait dans la formule P. L'expression
P(T1/T2) représente le résultat de I'opération de substitution de toute
occurrence du terme T'1 dans P par le terme T2. La notation P.o
représente le résultat de V'application de la substitution o & la formule
P.

1.3.1 Déduction

DEFINITION

La déduction est un processus de dérivation de nouvelles sentences {(ou
théorémes) a partir de sentences d’une théorie, par application d’un en-
semble de régles d’inférence déductive. Toute sentence S déduite d’une
théorie Th en est une conséquence logique; on écrit :

Thi S.

La déduction est donc adéquate, au sens ol toute inférence par déduction
produit une sentence qui est vraie dans tous les modéles de la théorie de
départ (on dit encore que la déduction préserve la vérité).

REGLES D'INFERENCE DEDUCTIVE
Parmi les régles les plus utilisées, citons les suivantes.

P>@, P
T modus ponens
Vo : Pz} . e .
W instanciation universelle
LtvcCl, L~ v 2 o L
[CIvC2)a principe de résolution
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En dépit de son nom, 'induction mathématique est une autre technique
de déduction, extrémement puissante; elle est basée sur la régle générale

d'inférence déductive suivante :
Vee A:[Vy € A: ((y,z) € W D P(z/y))] > P(x)

Yo € A: P(x)

olt A dénote un ensemble d’éléments et W dénote une relation binaire
bien fondée {c’est-a-dire une relation telle qu'il n’existe pas de chaine
infinie d’éléments z; tels que @; € A et (ziy1, ;) € W). L’application
de cette régle peut nécessiter un effort important pour I*établissement
de sa prémisse : il faut d’abord déterminer une relation bien fondée W
appropriée (par exemple, une relation d’ordre); il faut ensuite établir
P{z/z) pour chaque élément “minimal” 2y dans A4, c’est-a-dire, pour
chaque élément o tel qu'il n’existe aucun y dans 4 tel que {y, zy) € W;
il faut enfin établir P(z) pour z non minimal dans A sous I'hypothése
que P(x/y} est satisfait pour un y tel que (y,2) € W.

induction math.

Un principe d’induction similaire est utilisé comme régle d’inférence
déductive de base dans le démonstrateur de théoréme de Boyer et Moore
[Boyer et Moore 79). A l'aide de telles regles d’inférence, on pourra
inférer de nouvelles sentences jusqu'a obtenir des sentences “utiles”. Les
systémes de déduction naturelle essaient d’organiser les déductions de
maniére & n’en appliquer que de pertinentes; on pourra se reporter i
[Bledsoe 77] pour une analyse de ces systémes.

1.3.2 Induction

DEFINITION

L’induction est un processus de dérivation de sentences plus générales &
partir de sentences établies pour certains cas spécifiques, par application
d’un ensemble de régles d’inférence inductive.

L'induction est utilisée de maniére intensive dans un grand nombre de
systémes d'apprentissage. On se donne en général une théorie du do-
maine Th et un ensemble F de faits & généraliser. On ne s'iniéresse
qu*ad des généralisations consistantes que I'on notera G; celles-ci sont
caractérisées par les conditions suivantes.

ThE f (FE€F)  faits non redondants

Thl=G  conlusion inconnue
ThUF £ G consistance
ThU{G}E=f (fe F) généralisation (1.1)
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Remarquons que la condition Th U F |= G ne sera en général pas satis-
faite; on peut effectuer des inférences inductives produisant des générali-
sations G qui ne seront pas nécessairement vraies dans tous les modéles
de Th U F. Contrairement donc & la déduction, Pinduction n’est pas
nécessairement adéquate en général (on dit encore que l'induction préserve
la fausseté). Nous utiliserons le symbole | < pour annoter les régles
d’inférence qui ne sont pas nécessairement adéquates.

REGLES D'INFERENCE INDUCTIVE
Une des régles d’inférence inductive les plus communes est la régle :
P(z/a), P(z/b), P(zfc),- -
I< Yz . P(z)
Il arrive fréquemment que des sentences de la forme

généralisation standard.

F:p> & {1.2)
doivent &tre généralisées en une sentence de la forme
G:PDS. (1.3)

Par exemple, dans un contexte d’acquisition de concept (voir section 1.5),
la sentence p 2 S traduit 'affirmation : “Iélément caractérisé par p est
une instance du concept décrit par 5", tandis que la sentence P O §
traduit Paffirmation : “tout élément caractérisé par P est une instance
du concept décrit par 5”. Dans un contexte de construction de pro-
grammes par la méthode des assertions inductives {Gries 81], la sentence
7 O S traduit 'affirmation : “p est la post-assertion sur I’état final du
programme pour que celui-ci soit correct”, tandis que la sentence P > §
traduit l'affirmation : “P est une assertion inductive sur tout état (in-
termédiaire ou final) du programme pour que celui-ci soit correct”. Il
découle des relations (1.1), {1.2) et {1.3) que dans de telles situations
il faut, pour généraliser F en G, inférer des assertions généralisées P
vérifiant

pD P.

On dira donc dans de tels contextes qu’une assertion est plus générale si
elle est vérifiée par un plus grand nombre d’éléments, états, etc, Parmi
les régles d’inférence inductive les plus utilisées pour généraliser des im-
plicants [{Gries 81], [Michalski 84], citons les suivantes.
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PAQDS

|< P S restriction de conjonction (1.4)
|<%—-— extension de disjonction (1.5)
P{a)D §

remplacement de constantes par des variables (1.6}

< Peie>5
|< P(m’.‘.,w’...) o S
P(m,...,y,...) 3 S
Remarquons que la régle (1.4) doit &tre utilisée avec précaution car elle

résulte en une perte d’information qui pourrait s'avérer utile lors de
dérivations ultérieures. La régle suivante en est une variante.

ajout de variables (1.7)

P1DS, P15 P2
< P253

affaiblissement d’implicants (1.8)

Les deux variantes suivantes de la régle (1.5) sont souvent utilisées en
pratique.

< P(eyaz € {a), -, aa} DO S
PlxyAaz € {a1, - ,8n41} DO 8§
extension de domeines de variables (1.9)

La variante avec domaines linéaires donne la régle suivante.

__P(e/a)> 5, P(s/t) 35, a <
I Plz)Az€(a,b] D8

fermeture d’intervalles (1.10)

Une autre variante peut s’avérer fort utile lorsque le domaine de valeurs
d’une variable a une structure d'arbre de spécialisation. Les valeurs “des-
cendantes” peuvent alors étre remplacées par des valeurs “ancétres”.

I< P(v1) > S, P(v2) D 8, Isa (vl, v}, Isa (v2, v)
P(z)D §

montée d’un arbre de spécialisation (1.11)

Illustrons cette régle & Paide d’un domaine structuré reprenant les dif-
férentes valeurs possibles pour un attribut “coloration”. La figure 1.2
suggére un sous-arbre de spécialisation pour le domaine correspondant,
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couleur

foncé clair

noir gris foncé boun blanc gris clair

N

brun moucheté brun strié

Figure 1.2 : Arbre de spécialisation pour domaine de couleurs

En appliquant les régles (1.6) et (1.11), on peut inférer la généralisation
Coloration(z, foncé)
4 partir de l'assertion

Coloration(e, noir) A Coloration(b, brun mouchelé)
A Coloration(c, brun sirié).

B1AIs D'INDUCTION

Le probléme d’obtenir des généralisations “utiles” par application répétée
de telles regles se pose avec encore plus d’acuité que dans le cas de
Pinférence déductive; ceci est di & la multiplicité des généralisations pos-
sibles ainsi qu'au caractére non nécessairement adéquat de la dérivation.
C’est la raison pour laquelle on utilise généralement des biais syntazi-
ques et sémantiques pour restreindre I'espace des généralisations possi-
bles; certains ont également proposé des critéres de préférence basés sur
des mesures d’utilité et d’efficacité [Michalski 84).

Un premier biais sémantique consiste & ne retenir, parmi plusieurs généra-
lisations ayant des modéles en commun, que celle dont les modéles for-
ment un sur-ensemble des modéles des autres; on préférera ainsi la géné-
ralisation “les oiseaux volent” & la généralisation “les oiseaux volent et
les logiciels ne sont pas fiables”, car tout modéle de la seconde sentence
est également un modele de la premiére. Ce biais conduit & éliminer des
éléments superflus au sein de généralisations sémantiquement compara-
bles,

Un second biais sémantique consiste & limiter les généralisations poten-
tielles a celles portant sur un ensemble prédéfini de concepts (par exem-
ple, tel ou tel attribut d’objet). Ce biais, souvent appelé biais conceptuel,
induit une restriction du vocabulaire & utiliser pour la formulation des
généralisations. La question critique est alors de déterminer & quel en-
semble de concepts se limiter.
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La plupart des systémes d’apprentissage basés sur I'inférence inductive
font intervenir des biais syntaxiques pour limiter la forme des généralisa-
tions possibles. Une restriction syntaxique importante, qui est fréquem-
ment opérée en pratique, consiste 4 n’admettre que des descriptions de
concept en termes de conjonctions de formules atomiques, de la forme

Yo : Atty(e, vali) A+ A At (o, vel,) D S,

ol chaque formule atomique spécifie les valeurs vel; pour un attribut
Att; d'un élément . Dans ce cadre syntaxique restreint, on peut parti-
culariser les régles d’inférence inductive ci-dessus en les classant en régles
sélectives el constructives [Michalski 84]. A I'opposé d'une régle sélective,
une régle constructive produit des généralisations qui peuvent porter
sur des attributs n’apparaissant pas dans les assertions factuelles dont
on part. La régle (1.8) d’affaiblissement d’implicants est la régle de
base pour des généralisations constructives. I’'introduction de nouveaux
attributs s'opére généralement en exploitant les sentences de la théorie
du domaine T. Ceci est illustré par la dérivation suivante.

¥z : Revétemeni(z, plumes) D Type(z, oiseau) (sentence de T)
Coloration(a, noir) A Revétement{a, plumes)  (description d’une instance)
Coloration(y, noir) A Type(y, otseat) (généralisation par (1.6), (1.8})

La régle d’inférence de bornes pour un ordre partiel est également une
régle constructive.

(Yy : v > 2} D Premier(x), (Yy: y < =) D Dernier(z) {sentence de T')
e<b b<e, ccd (description d'instances)
Premier(a), Dernier(d) (description généralisée)

GENERALISATION LA PLUS SPECIFIQUE DE TERMES ET LITTERAUX
Lors d’un apprentissage inductif, il arrive souvent qu’on veuille généraliser
des termes structurés et/ou des littéraux complexes; les régles “primiti-
ves” d’inférence ci-dessus ne conviennent pas dans pareil cas. Supposons,
par exemple, que 'on observe les faits suivants :

“les petits merles se perchent sur de petites branches”,
“les petits vautours se perchent sur de grosses branches”.

Ceci peut étre formalisé de la fagon suivante :

SUR (OISEAU (merle, petit), PERCHOIR (branche, peiite)),
SUR (OISEAU (veutour, petif), PERCHOIR (branche, grosse)),
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ou les majuscules sont utilisées pour distinguer les foncteurs des con-
stantes. On désire typiquement obtenir la généralisation la plus spécifique
de telles expressions, c’est-a-dire, une expression généralisée qui conserve
le maximum de caractéristiques communes aux expressions de départ.
Dans notre exemple, on aimerait obtenir

SUR (OISEAU (w, petit), PERCHOIR (branche, y)).

La généralisation la plus spécifigue G(t1,12) de deux termes (ou littéraux)
t1 et #2 est définie de la maniére suivante.

1. G(t1,12) est une généralisation de t1 et £2 , c’est-a-dire qu'il existe
deux substitutions o et oy telles que

G(t1,82).01 = t1 et G(t1,t2).0; = 12.

2. G(t1,12) est plus spécifique que toute autre généralisation selon
Pordre partiel suivant sur les termes :

t> 1t siet seulement si il existe une substitution ¢ telle que
the =t

Ce concept a requ différents noms dans la littérature : plus petite généra-
lisation commune [Reynolds 70], [Plotkin 70], plus proche généralisation
[Kodratoff 88), antiunification, etc. Le caleul d’une telle généralisation
se base sur le principe suivant [Huet 76].

- 8i 1 et ¢2 sont de la forme
t1=f(T1, -\ T), 2= f(Ty,--,T3) (n> 0),
oll f est un symbeole de fonction ou de prédicat et les T3, T} sont
des termes, alors

G(t1,82) = H(G(T1, T7), -+, G(Tn, T,))-

- 8inon (c’est-a-dire si t1,£2 sont des variables, ou des fonctions ou
littéraux de symbole différent) :

G(t1,t2) = Inj(t1,12),

ol Inj dénote n’importe quelle fonction injective ayant le profil sui-
vant (TERMES et VARIABLES dénotent respectivement ’ensemble
des termes et ’ensemble des variables) :

Inj: TERMES x TERMES — VARIABLES

14
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Ce principe peut étre mis en ceuvre en PROLOG de la maniére suivante,
En suivant les conventions standards de ce langage et en représentant les
termes par des listes, on peunt introduire une procédure

gén(T1,T2,Tgen)

qui détermine si le terme Tgen est la généralisation la plus spécifique des
termes T1 et T2. En appliquant le principe ci-dessus, on a :

gén ([Foncteur|Termes 1), [Foncteur|Termes 2], [Foneteur|Termes_gen]) i -
gén_par_terme(Termes 1, Termes 2, Termes_gen).

gén ([Foncteur 1|Termes_ 1|, [Foncteur 2|Termes 2}, Var):—
not { Foncteur_1 = Foncteur 2},
injeet ([Foncteur 1|Termes 1), [Foncteur 2(Termes 2], Var).

Rappelons que les identificateurs débutant par une majuscule dénotent
des variables PROLOG (afin d*éviter tout conflit lors de I'exécution du
programme, on prendra des précautions éventuelles de renommage de
maniére & ce qu'aucun des termes & généraliser n’ait la forme syntaxique
d’une variable PROLOG). La procédure

inject(T1,T2,V)

détermine si la variable V est une codification injective, en une variable
PROLOG, de 'association des termes T'1 et T2, Enfin, la procédure

gén_par terme(LT1, LT2, LT gen)

détermine si chaque terme dans la liste LTgen de termes est la généra-
lisation la plus spécifique des termes correspondants dans les listes LT1
et LT2. Cette procédure est implémentée de la fagon suivante :
gén_par _terme(|], LT, []).
gén_par_terme([Téte 1|Quene. 1], [Téte 2|Queune 2, [Téte_gen|Queue_gen)) : —
gén(Téte 1,Téte 2,Téte_gen),
gén_par_terme(Queune 1, Queue 2, Queve_gen).

TYPES DE GENERALISATION

A coté de la vue sous angle de dérivation formelle adoptée jusqu’ici, on
peut établir une distinction de nature moins syntaxique entre différents
types de généralisation, selon la nature des liens entre, d’une part, les en-
tités dont la description doit étre généralisée et, d’autre part, le concept
caractérisé par la généralisation recherchée [Michalski et al. 87]. Une
généralisation d’instance & classe correspond i des liens Instance_de :
une assertion généralisée concernant une classe est inférée i partir d’as-
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sertions concernant des instances spécifiques de cette classe. Une gé-
néralisation de classe @ classe correspond & des liens Fs_.a 1 une asser-
tion généralisée concernant une sur-classe est inférée a partir d’assertions
concernant des sous-classes spécialisées. Une généralisation de partie &
tout (ou structurelle) correspond a des liens Partie_de : une assertion
généralisée concernant un concept structuré (par exemple, ayant la struc-
ture d’un produit cartésien ou d’une suite) est inférée & partir d’assertions
concernant des composants spécifiques de ce concept.

1.3.3 Analogie

DEFINITION

L’analogie est un processus de dérivation de sentences caractérisant une
situation inconnue & partir de sentences caractérisant une situation con-
nue et similaire, par application de régles d’inférence analogique et d'opé-
rateurs éventuels d’adaptation. Les termes “situation” et “similarité”
sont 4 prendre dans un sens trés large. Une situation peut se référer a
un objet, une classe d’objets, un probléme posé, une régle ou procédure
de résolution, une action, un plan, un comportement, etc.; une simi-
larité peut porter sur des attributs physiques ou structurels, des liens
conceptuels, des relations de causalité, des objectifs ou justifications, des
historiques de résolution, etc. La situation inconnue pour laquelle on
infére des propriétés est appellée analogue cible; la situation similaire
connue est appellée analogue source.

Les conclusions inférées au sujet de I'analogue cible correspondent & des
hypotheses plausibles, devant éire validées et éventuellement modifiées.
L’analogie comporte donc un certain risque [Holland et al. 88]. Cette
forme d’inférence est utilisée dans beaucoup de systémes d’apprentissage;
elle correspond & un mode de raisonnement humain fort répandu et re-
lativement ancien {Polya. 54].

REGLE D'INFERENCE ANALOGIQUE
Sous sa forme la plus simple, ’analogie repose sur une régle d’inférence
schématisée comme suit :

Th, P(S]AQIS], P[T)
|<
QIT]
ou Th désigne une théorie disponible du domaine, S et T dénotent des
analogues respectivement source et cible, P est un prédicat formalisant
Vensemble des propriétés de S et de T dont la similarité est pertinente
é la conclusion, et @ est un prédicat formalisant un ensemble d’autres

analogie standard,
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propriétés connues de 5, dont le transfert 4 la cible T forme la conclusion.

L’analogie peut alors &tre caractérisée par les propriétés suivantes :
Th = P[S] A Q[S] source non redondante,
ThO {P[T]} ¥ Q[T] cible inconnue,
Thu {P[S] A Q[S] A P[T]} ¥ -Q[T] consistance,
ThU {Q[T]} E Sol conclusion utile,
olt Sol dénote un prédicat formalisant les propriétés de la solution au
probléme que l'on veut résoudre par application de l'analogie. Cette
dernitre condition d’utilité permet d’orienter 'analogie vers un objectif
[Greiner 88].
La comparaison entre l'ensemble de conditions ci-dessus et I’ensemble
correspondant dans le cas de Pinduction permet de mieux cerner la
différence entre analogie et induction (voir paragraphe 1.3.2). Remar-
quons que la condition
Th U {P[S] A QIS] A P[T])} = QIT]
n’est pas nécessairement satisfaite; comme l'induction, 'analogie n’est
pas nécessairement adéquate en général.
La régle d’inférence ci-dessus met en relief les différents probléemes qui se
posent lorsque 'on veut en pratique raisonner par analogie :

e un probléme de reconnaissance : quel analogue source S considérer,
sur base de similarités P & détecter?

+ un probléme de mise en correspendance : quelle propriétés @ mettre
en correspondance et transposer de Panalogue source vers I'analogue
cible? ’

e un probléme de wvalidation : comment évaluer et le cas échéant

réviser la conclusion analogique Q[7] de maniére & garantir que
celle-ci soit correcte?

Ces différents problemes seront abordés plus en détail au paragraphe 1.7.3.
Le probléme de validation peut étre abordé de deux fagons différentes :
(i} On enrichit la théorie Th d’axiomes permettant de rendre la régle
d’inférence analogique ci-dessus adéquate. Davies et Russell proposent
ainsi 'axiome suivant [Davies et Russel 87] :

(Y : P(z) D Qz)) v{¥Ye: P(x) D =Q{(x)) aziome de détermination.
On dit que P détermine si oui ou non Q. La propriété P[S] A Q[$] de
'analogue source, en prémisse de la régle d'inférence analogique, a alors
pour role d’exclure le second cas dans la disjonction formant ’axiome
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de détermination; le premier cas a lui pour réle de conduire, par ap-
plication des régles d’instanciation universelle et de modus ponens (voir
paragraphe 1.3.1}, & la conclusion valide @Q[T]. On remarquera qu’on
exploite bien ainsi la condition ci-dessus de non redondance entre 5 et
Th. Cet axiome de détermination peut &re vu comme une expression
généralisée de la notion de dépendance fonctionnelle en théorie des bases
de données.

(ii) On prend la conclusion Q[T] comme une hypothése plausible qu'on
évalue; si nécessaire, on adapie alors cette conclusion de maniére & obtenir
une conclusion Q'{7] valide. Le processus d’adaptation est généralement
guidé par une analyse causale des similarités et différences révélées lors
de la mise en correspondance des analogues source et cible. Par exem-
ple, des termes et littéraux différents mais se correspondant dans P[5] et
P[T] sont substitués de Q[5] & Q[T selon la méme loi de correspondance.
L’exploitation de muliiples analogues source ainsi que 1’assistance d’un
maitre (voir figure 1.1) peuvent considérablement faciliter le processus
d'adaptation [Burstein 88].

BIAIS D’ANALOGIE

Comme pour l'induction, on peut canaliser les problémes de reconnais-
sance et de mise en correspondance en restreignant 'espace des analogies
possibles. Un biais sémantique typique consiste & inclure dans Th des
abstractions ou lois fondamentales réutilisables dans différents domaines;
les propriétés transférées par analogie doivent alors étre des instancia-
tions de ces abstractions [Greiner 88).

1.3.4 Abduction

L’abduction est un processus d’inférence de sentences qui expliquent
d’autres sentences données [Charniak et McDermott 85]. A premisre
vue, on aimerait pouvoir & cette fin appliquer une régle d’inférence ab-

ductive de la forme
< @P2Q
P
Il apparait cependant assez clairement que toute inférence i 1’'aide de
cette regle ne produit pas nécessairement une explication; par exemple,
a partir des sentences

¥ : Belge(z) D Aime(z, frites) et Aime{Napoléon, frites),

on ne peut pas nécessairement inférer que Napoléon est Belge comme
explication du fait qu'il aime les frites. En fait, une sentence peut étre
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considérée comme explication d'une autre si elle participe a un lien de
causalité vis-a-vis de cette auire. En considérant la notion de causalité
comme primitive, non réductible 4 d’autres notions plus simples, on peut
adopter comme régle d’inférence abductive de base la régle

< Q, P cause @

La notion de causalité ne coincide donc pas avec I'implication matérielle
de la logique classique. Certaines logiques introduisent des formes éten-
dues d’implication ol antécédent et conséquent sont “sémantiquement
liés”. L’opérateur d’entrainement en logique modale, également ap-
pelé implication pertinente, en est un exemple; la définition suivante
est proposée dans [Anderson et Belmap 75|. Etant donné un ensemble
d’hypotheéses H et une propriété d’intérét P, la formule

H-P

est valide si et seulement si

1. HF P,

2. Toutes les hypothéses de H sont nécessaires 4 la démonstration de
P (c’est-a-dire, H est pertinent pour P).

Il faut cependant reconnaitre que les bases logiques de linférence ab-
ductive ont jusqu'a présent été fort peu étudiées par les chercheurs en
apprentissage artificiel. Notons enfin que, comme l'induction, 'abduction
n'est pas nécessairement adéquate en général.

1.4 L’apprentissage par instruction

Cette forme d’apprentissage consiste & prendre des connaissances utiles
auprés d’une source extérieure (instructeur, ouvrage de référence, etc.),
de fagon plus ou moins orientée, et & intégrer les acquis aux connaissances
dont on disposait préalablement. Un systéme-type d’apprentissage par
instruction combine trois étapes.

1. L’extraction par 1'éléeve d’éléments lui permettant de construire une
structure concepluelle initiale; celle-ci schématise les différents concepts
utiles et les inférences-type qui les lient en vue d’atteindre I'objectif as-
socié au contexte spécifique & 'apprentissage.

2. La transformation des éléments acquis en une représentation interne
au systéme, plus propice a leur exploitation ultérieure {pour la réalisation
d’une tiche par 'exécutant, ou l'analyse lors de 1'étape ci-apreés).
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3. L'affinage de la structure conceptuelle initiale, souvent guidé par une
analyse des incohérences, ambiguités ou omissions qui y sont détectées,
Ces trois étapes se dérouleront en général de front. Comme nous allons le
voir, les étapes d’extraction et d’affinage sont menées de fagon interactive
a Paide d’une suite de questions (par I’éléve) et réponses (par le maitre);
la détermination des “bonnes” queslions 4 poser est guidée par une ez-
ploitation déduclive de métaconnaissances sur le type de connaissance ¢
acquérir et le type d’affinage & opérer.

1.4.1 Acquisition d’une structure conceptuelle initiale

La base de connaissances acquises (voir figure 1.1) est vide au début de
cette étape; la base de connaissances pour I'apprentissage est spéeifique ¢
un type de tdche a réaliser par 'exécutant (diagnostic, planification, mo-
nitoring, etc.}, mais indépendante d’un domaine d’application particulier
(diagnostic médical, diagnostic de panne de machine, etc.). Elle est orga-
nisée autour d’un ensemble d’ebjectifs propres an type de tiche considéré,
Chacun de ces objectifs constitue une abstraction d’objectifs correspon-
dants dans différents domaines particuliers. Dans le cas d'un diagnos-
tic, les objectifs abstraits pourraient étre : identification du probléme,
détermination des causes, détermination de tests supplémentaires i ef-
fectuer, recommandation d’actions pour remédier au probléme, etc. A
chaque objectif abstrait est associé un ensemble de coneepts générigques et
d’inférences-type liant ces concepts pour P'atteinte de objectif. Chaque
concept générique est une abstraction de concepts correspondants dans
un domaine d'application particulier; il peut correspondre & un type
de données nécessaires pour atteindre l'objectif ou & un type de résultat
obtenu lorsque 'objectif est atteint. Un concept générique est caractérisé
par une série d’attributs génériques. Ainsi, dans le cas d’une tiche
de diagnostic et de 'objectif abstrait “recommandation d’actions pour
remédier au probléme”, les concepts génériques pourraient étre : “test”,

“signes observés”, “prédispositions”, “événements importants”, “prohle-

mes identifiés”, “canses diagnostiquées”, “reméde recommandé”, etc. Les
liens entre ces concepis génériques pourraient étre schématisés de la fagon

suivante. On utilisera la notation
Att (rom_concept, Nom_attribut, val)

pour signifier que la valeur de Pattribut nommé Nom_attribul du con-
cept nommé nom_concept est égale & val. On pourrait alors avoir les
inférences-type suivantes :

20



1. Apprentissage artificiel

At (test, Mesures, 21) A Att (test, Localisation, x2)
A A#t (test, Protocole, z3} A Ati (test, Degré_fiabilité, z4)
O Att (problémes_identifiés, Probléme, y)
Att (problémes_identifiés, Probléme, z1)
A Att (signes_observés, Observation, 22)
A Att (prédispositions, Info_historique, ©3)
A Att {événements_importents, Type, 74)
A Att {événements_importants, Localisation, z5)
A Att {événements_importanis, Quand, ©6)
D Att (causes_diagnostiquées, Cause, y)

Att (causes_diagnostiquées, Cause, ©) D Att (reméde, Actions, y)

La structure conceptuelle initiale & construire par I’éleve est une instan-
ciation, éventuellement adaptée par le maitre, de tels schémas & une
tiche et un domaine d’application spécifigues. Ces métaconnaissances
traduisent donc une “attente” de P’éléve & trouver les instanciations ap-
propriées au domaine spécifique dans la structure conceptuelle & acquérir.
L'acquisition s’opere dés lors de la fagon suivante.

1. Identification des objectifs abstraits 4 considérer. Ceci peut se faire
par présentation au maitre des objectifs que connait le systéme, par
analyse des phrases du maitre indiquant les objectifs, etc.

2. Pour les objectifs retenus, présentation au maitre des concepts géné-
riques (types de résultats, types de données, sous-objectifs) associés
4 ces objectifs; sélection des abstractions pertinentes par le maitre.

3. Pour chaque concept générique retenu, demande au maitre d’ins-
tancier et/ou adapter cette abstraction au domaine particulier con-
sidéré; demande d’approuver et/ou adapter les instanciations d’in-
férences-type qui en découlent.

L’acquisition repose donc sur un processus déductif d’instanciation. En
introduisant la relation d’instance Insi(e,?) entre un individu e et son
type t (voir paragraphe 3.2.19 du volume 1}, on peut considérer que la
variante suivante de la régle d’instanciation du paragraphe 1.3.1 est ap-
pliquée.

Att (A1, B1, z) D Att (A2, Bg, v),
Inst (a1, AX), Inst (b1, BI), Insi (a2, A2), Inst {42, B2)

Att (a1, b1, u} D Att (a2, b2, v)

21



Approche logique de 'intelligence artificielle

Pour Pexemple ci-dessus, la structure conceptuelle ainsi obtenue par in-
stanciation au domaine des maladies infectieuses, et pouvant servir de
premiere ébauche de base de connaissances pour Pexécutant MYCIN
(Shortliffe 76), pourrait étre la suivante.

At (culture, Gram, 211) A Att (culture, Aérobicité, 212)
A Att (culture, Identité_labo, 22) A Att (culture, Site, 23) A .-
D Att (infections_patient, Infection, y)
Att (infections_patients, Infection, z1)
A Att (signes_clinigues, Fitvre, £21)
A Att (signes_clinigues, Lésions, 222) A -
A A#t (histoire_clinigue, Alcoolisme, £3) A ---
A Att (opérations_antérieures, Type, z4)
A A#t (opérations_antérieures, O, £5)
A Att (opérations_aniérieures, Quand, z6)
D Att (organisme.d_traiter, Identité, y)
Att (organisme_i_traiter, Identité, z)
D Att (prescription, Anti_biolique, v)

Ce principe d’acquisition initiale, basé sur 'instanciation, & un domaine,
de schémas abstraits propres & un type de tiche, est appliqué dans de
nombreux systémes [Bennett 85), [Haas et Hendrix 84}, [Swartout 83,
[Rich et al. 87).

1.4.2 Transformation de représentation

Les éléments acquis pour former la structure initiale sont généralement
convertis sous une ou plusieurs formes internes au systéme, permettant
leur exploitation plus efficace dans différents contextes. Les réponses du
maitre pourraient, par exermnple, étre transformées en :

& régles de production <<condition — action>>, interprétables par
chainage avant ou arritre par I'exécutant lorsqu’il effectue sa tache;

& modtle causal propre au type de tiche, et facilitant I'analyse de la
structure conceptuelle en vue de son affinage.

La premiére forme est classique {Jackson 86); elle est utilisée dans un
grand nombre de systemes experts. Nous illustrons brigvement la deu-
xieéme forme dans le cas oll le type de tdche est le diagnostic [Kahn et al.
85), car elle nous permettra de concrétiser ’étape d’affinage ci-dessous
(§ 1.4.3).
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A partir des instanciations, & un domaine spécifique, des concepts généri-
ques et inférences-type retenus, I’éldve construit une structure causale
liant les différents concepts instanciés. Cette structure causale est définie
par des occurrences de relations causales telles que

Eaxplique (b, s, 4, v) ,
avec :

h : hypothése de diagnostic propre au domaine et instanciant le concept
générique cause_diagnostiquée,

s : symptdme propre au domaine et instanciant le concept générique
signe_observé ou probléme_identifié,

d : circonstance discriminante éventuelle, permettant de renforcer ou
atténuer la responsabilité de I’hypothése A sur la survenance du
symptome s,

v : degré de vraisemblance de la survenance du symptéme s & cause de
Phypothése A,
et
Produit (2, p, ¢) ,

avec

t: test propre au domaine et instanciant le concept générique test,

p : probléme propre au domaine et instanciant le concept générique
probléme_identifié,

¢ : degré de confiance dans la conclusion du probléme p 4 partir du test
t.

1.4.3 Affinage de la structure conceptuelle

Une représentation adéquate de la structure conceptuelle, telle que la
représentation causale ci-dessus, en facilite I'analyse. Cette analyse est
destinée & produire des questions focalisées et pertinentes & poser au
maitre, en vue d’obtenir une version affinée de la structure conceptuelle.

1. L'éléve peut demander des valeurs appropriées pour les différents at-
tributs caractérisant les concepts instanciés et leurs liens de cause, par
exemple : valeur de I'atiribut “plausibilité” d’une hypothése instanciée A,
valeur de l'atiribut “degré de vraisemblance” v intervenant dans un lien
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Explique(h, s, d, v), etc. (Dans certains cas, 1’éléve peut méme vérifier
la cohérence des valeurs proposées par rapport & celles déja acquises.)

2. L’éleve peut également appliquer des heuristiques d’affinage [Kahn
et al. 85]; celles-ci ont pour objet de mettre en évidence des points
problématiques, & élucider & l'aide de questions spécifiques. Donnons
quelques exemples de telles heuristiques.

¢ Affinage de liens de cause : A partir de liens
Ezplique (i, s1, -, =), Eapligue (h2, s1, -, -) ,
I’éleve demande s’il n’y aurait pas un symptome 52 tel que
Ezpligue (22, 52, -, -), Ezplique (2, 81, -, -},
- Explique (h1, 52, -, -).

+ Différentiation de symptdmes : A partir de liens
Erplique (h1, 51, -, -), Ezplique (h1, 52, -, -),
Erplique (h2, 51, -, -), Eaplique (h2, 42, -, -},
I’éleve demande s'il n’y aurait pas un symptéme s3 tel que
Explique (h2, 53, -, -), > Ezplique (h1, 43, -, -}.

o Affinage de symptémes : $’il y a un lien Ezpligue (h, s, -, v) avec
faible valeur pour le degré de vraisemblance v, 'éléve peut deman-
der s'il n'existe pas de circonstance discriminante d permettant
d’accroitre la valeur de v; un symptome plus spécialisé (s,d) en
résulterait.

o Affinage de tests: S’il y a un lien Produit (2,p,¢) avec faible valeur
pour le degré de confiance ¢, I'éléve peut demander s’il n'existe pas
de test plus fin ' tel qu’on ait Produit (¥, p, ¢’} avec ¢’ > ¢.

3. Jusqu’ici les métaconnaissances, dans la base de connaissances pour
I'apprentissage (voir figure 1.1), étaient spécifiques & un type de tiche &
réaliser par I'exécutant, mais indépendantes d’un domaine d’application
particulier. On pourrait & présent affiner davantage la base de connais-
sances acquises en exploitant des méta-connaissances spécifiques av do-
maine. Le systtme TEIRESIAS [Davis 82], jouant le réle d’éléve pour
le systéme expert MYCIN, constitue la meilleure illustration de cette
technique.

En examinant la trace d’exécution de MYCIN, ¢’est-a-dire I'arbre ET/OU
de buts provenant des régles de la base qui ont é1é appliquées en chainage
arriére lors d’un diagnostic, le critique — au sens de la section 1.2 — peut
déceler des régles incorrectes ou manquantes (dans le cas présent, les roles
de critique et de maitre sont joués par 'expert). TEIRESIAS peut alors
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orienter le processus d’affinage de la base par le maitre, en réagissant a
Pencontre d’affinages ne correspondant pas a ses “attentes”; les attentes
sont formulées par le biais de deux types de métaconnaissances : les
modeles de régle et les mod&les de concept.

MODELES DE REGLE
Un modéle de régle est une decription abstraite d’une famille de regles
dans la base qui présentent des caractéristiques communes, par exemple,

e présence du méme attribut d’un méme concept dans le conséquent,

¢ présence corrélée de mémes attributs d’un méme concept dans’anté-
cédent.

En nous référant 4 la notion de cadre introduite 4 la section 3.3 du volume
1, nous pouvons expliciter davantage la structure d’'un modele de régle
an moyen des facettes suivantes.

Modele_ derégle : MR

Régles membres : Ry, Rj,---

(identificateurs des régles membres de cetie famille)

Antécédent : {(Atty[Predy;, - -], Atty|Predomj,- ), correlyn), -}
{attributs d’'un méme concept apparaissant ensemble dans les antécédents
des régles de ceite famille, avec foncteurs respectifs s’y appliquant “sou-
vent” dans ces antécédents, et coefficient mesurant la fréquence de la
présence corrélée de ces atiributs dans ces antécédents)

Conséquent : Att,|Preday, Predys,- -

Modeles _plus_généraux : MRy, M Ry, ---

Modéles_plus_spécifiques : M Ry, M Ry, ---.

Les deux derniéres facettes ci-dessus permettent de localiser le modéle
M R dans une hiérarchie de spécialisation is_¢; un modéle M R spécialise
un modele M R, si les conclusions des régles de M R sont plus spécifiques
que celles de M R,. Cette organisation permet de rajsonner déductivement
sur les modeles par le biais du mécanisme d'héritage (voir volume 1,
paragraphe 3.2.13). Notons encore que les facettes “Antécédent” et
“Conséquent” ne doivent pas nécessairement avoir toutes deux une valeur.

Les modeles de régle sont utilisés pour orienter 'acquisition de régles
nouvelles ou corrigées. Ces régles sont comparées aux modéles dont elles
pourraient faire partie; en cas de discordance avec la structure attendue,
TEIRESIAS propose la rectification correspondante. Illustrons ceci sur
le fragment de modzle suivant :
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Modele_de_régle : Détermination_de_catégorie_d’_organisme
Reégles_membres : Rsg, R140,--
Antécédent : {(Morphologie| Méme_que, Pas_méme_que), 3.83),
( Morphologie[M éme que|, Gram|[M éme _que], 3.83), - - -}

Conséquent : Caiégorie_organisme [Esi|
Modéles_plus_généraux :- -
Modéles_plus_spécifiques : - --

La deuxiéme facette exprime que l'attribut Morphoelogie du concept or-
ganisme apparait de fagon typique dans ’antécédent des régles appar-
tenant & cette famille (le coefficient 3.83 provient de la somme des co-
efficients de plausibilité attachés aux régles de la famille qui mention-
nent effectivement cet attribut); il est souvent appliqué aux foncteurs
Méme_que ou Pas_méme_que; lorsqu’il apparait, 'attribut Gram ap-
parait en général également dans ’antécédent. Supposons maintenant
que 'expert veuille introduire dans la base une nouvelle régle concluant
en la catégorie d’un organisme. S’il mentionne la morphologie de cet
organisme dans l'antécédent de la régle candidate mais pas sa colora-
tion par Gram, TEIRESIAS réagit en suggérant que de fagon typique ce
dernier attribut devrait également apparaitre; la suggestion ne doit bien
slir pas forcément étre suivie.

Chaque fois qu’une régle est introduite dans la base ou maodifiée, les
différents modeles auxquels cette régle appartient sont mis & jour en
conséquence.

MODELES DE CONCEPT

Un modele de concept est une description de propriétés liant les diffé-
rentes occurrences d’un élément conceptuel se rapportant & un méme
concept : attribut de ce concept (par exemple, site d'une culture, iden-
tité d’un organisme), ou valeur d*un tel attribut (par exemple, “sang”,
“E.Coli”). Cette description a une structure similaire & celle des modéles
de regle.

Ainsi, pour un modéle de concept caractérisant les valeurs d'un attribut
d’un concept donné {par exemple, le modele Valeurs_d’_identité pour
Pattribut “Identité” du concept “organisme”), on explicite :

1. Les différentes occurrences de valeur connues pour cet attribut (par
exemple, “acinetobacter”, “pseudomonias”, ...);

2. Les liens de dépendance entre valeurs de ’attribut considéré et valeurs
d’autres attributs du méme concept : ces liens spécifient que si une nou-
velle valeur est introduite (par exemple, “E.Coli”) pour l'attribut con-
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g¢idéré, alors des valeurs correspondantes doivent egalement &tre intro-
duites pour les attributs spécifiés par exemple, “Morphologle", “Gram”),
et étre rattachées aux modéles correspondants (par exemple, Valeurs_-
de_morphologie, Valeurs_de_gram);

3. Les liens éventuels de spécialisation /généralisation permettant de situer
le modtle de concept dans une hiérarchie de spécialisation, ainsi que les
liens éventuels & d’autres structures de données sur lesquelles 'acquisition
d*une nouvelle occurrence doit étre répercutée {par exemple, “liste d’or-
ganismes connus”).

Les modéles de concept sont utilisés pour 'acquisition d’éléments con-
ceptuels, selon le méme principe que celui appliqué pour l'acquisition
de régles & partir de modeéles de régle; les liens de dépendance spécifiés
dans un modéle permettent de guider I'acquisition d’occurrences d’autres
modeles (nouvelles valeurs ou nouveaux attributs), 4 partir de 'acquisition
d’une occurrence de ce modéle.

Terminons cette présentation de l'apprentissage par instruction en re-
levant quelques points délicats inhérents & cette approche. La qualité
de 'apprentissage (au sens précisé dans l'introduction) dépend cruciale-
ment de la qualité des métaconnaissances sur lesquelles repose léleve,
La détermination & cet effet des “bonnes” abstractions modélisant le
type de tache et/ou le domaine d’application n’est pas une mince af-
faire. De plus, on ne peul ainsi apprendre que ce qui tombe dons les
catégories de ce qu’on sait qu'il faul apprendre. Par ailleurs, les systémes
d’apprentissage par instruction mettent en jeu un seul maitre; dans la
réalité, plusieurs maitres peuvent paralltlement offrir des fragments de
connaissance de sorte que se pose le probleme d’intégrer des éléments
conflictuels [Reboh 83].

1.5 L’apprentissage empirique de concept
par exemples

Cette forme d’apprentissage consiste & élaborer une caractérisation gé-
nérale d’un concept an départ d’un ensemble d’exemples et de contre-ex-
emples de ce concept; la caractérisation inférée doit couvrir tous les ex-
emples et aucun des contre-exemples. On parlera souvent d’instance po-
sitive et négative plutdét que d’exemple et contre-exemple. Les différentes
instances sont soumises & 1’éléve par le maitre, en une fois ou bien pro-
gressivement; on suppose en général que leur description est exacte, et
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que leur choix n’est pas nécessairement le résultat d’une sélection minu-
tieuse. Dans certains cas, seules des instances positives sont données.

On voit déja apparaitre deux différences notoires par rapport a 'approche
par instruction : il n’y a en général pas d’ufilisation de connaissances
spécifiques au domaine ou au type de tiche (d’ot la qualification d’empi-
rique), et le processus d’apprentissage est essentiellement inductif (plutét
que déductif).

Aprés avoir précisé le cadre sous-jacent aux différents algorithmes d’ap-
prentissage de concept par exemples {paragraphe 1.5.1), nous étudierons
les deux grandes classes d'algorithmes; celles-ci se distinguent par le fait
que la recherche d’une généralisation appropriée se fait par itération sur
des instances (paragraphe 1.5.2) ou sur des approximations du concept
(paragraphe 1.5.3).

1.5.1 Principe général

La découverte d'une caractérisation générale couvrant toutes les instances
positives et excluant toute instance négative résulte d’'un processus de
recherche dans un espace d’états, ol les états correspondent & des des-
criptions potentielles de concept et les opérateurs de transition corres-
pondent aux régles d'inférence inductive introduites au paragraphe 1.3.2
{le lecteur peu familier avec les notions classiques de recherche dans un
espace d’états pourra se référer a [Nilsson 71]).

L’espace de descriptions. Soit D Tensemble des descriptions de con-
cept possibles. Comme suggéré au paragraphe 1.3.2, on restreindra
généralement cet ensemble en introduisant un biais conceptuel B, et
un biais syntaxique B,; la restriction de D est alors notée Dyp, p,}-
Toute description de Dyp_ p )} doit &tre formulée en termes de concepts de
’ensemble prédéfini B, {(par exemple, un ensemble prédéterminé d'attri-
buts d’objet) et ce dans le langage B, (par exemple, formes conjonctives
de couples attribut-valeur); une telle description est dite acceptable.

Les descriptions d’instance. Soit I l'ensemble des descriptions d’instances
données pour le concept & apprendre. On suppose en général qu’on a

I C Dyp,B,}- 8i tel n’est pas le cas, une étape préalable de trans-
formation de représentation (parfois appellée interprétation) doit &tre
appliquée de maniére & ramener dans un méme langage les descrip-
tions d’instance et de concept [Winston 75], [Buchanan et Mitchell 78],
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[Michalski 84|, [Flann et Dietterich 86).
On a la partition naturelle suivante :

I=Itur-,

oit I1 et I~ dénotent respectivement les ensembles de descriptions d’ins-
tances positives et négatives. Nous noterons encore par E, ET, E~ les
ensembles d’instances dont les descriptions figurent respectivement dans
I, It, I", et par ¢, et e~ des éléments quelconques respectivement de
E, ET, E~. Nous dénoterons par I, la description de I'instance e dans
I. Enfin, nous dénoterons par dle] le fait qu'une description acceptable
d couvre l'instance e, c’est-a-dire, que d soit satisfaite par I'instance e,
ou encore que f, O d.

Descriptions caractéristigues, discriminantes et admissibles. On dira
qu'une description acceptable d est caractéristigue pour un ensemble
d’instances E si et seulernent si

Vet € ET : dle?],
et discriminante pour F si et seulement si

Ye~ € E” : —d[e”).
Une description acceptable est admissible pour E si et seulement si elle
est & la fois caractéristique et discriminante pour E.

Illustrons ces différentes notions sur l'exemple suivant. Supposons que
IT contienne les descriptions d’instance suivantes.
Coloration{ey, blanc) A Oreilles(e], grandes) A Revétement(e], poils)
Coloration(ej , blanc) A Oreilles(e] , moyennes) A Revétement(e] , poils)
Coloration(ef, noir) A Oreilles (ef, moyennes) A Revétement(ed, poils)
Supposons ensuite que I~ contienne les descriptions suivantes.
Coloration( e, blanc) A Oreilles{e] , petites) A Revétement{e, , plumes)
Coloration(e; , rouge} A Oreilles(e; , non) A Revétement(eg , écailles)
Coloration{e, , gris) A Oreilles(eg , non} A Revétement(e, , poils)
La description Revétement(x, poils) est caractéristique mais non discri-
minante; la description Oreilles(x, grandes) est discriminante mais non
caractéristique; la description
(Oreilles(z, moyennes) V Oreilles(z, grandes)) A Revétement(z, poils)

est admissible.
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L’espace de versions. On définit Pespace de versions pour un ensemble
d’instances E comme étant ’ensemble de toutes les descriptions admis-
sibles pour E. Chaque élément de cet ensemble représente une version
du concept recherché. Remarquons que, pour tout espace de versions V,
onaV C D(g,p,)

L’espace de versions peut étre organisé selon la relation d’ordre partiel
suivante :

vy < vy sietseulement si {x|vi[z]} C {®| v2[z]};

on dira encore que la description admissible vo est plus générale que la
description admissible v; (ou encore que vy est plus spéeifique que va).

Ainsi, pour 'exemple ci-dessus, la description

(Oreilles(x, moyennes) v Oreilles(z, grandes)) A Revétement(z, poils)
est plus spécifique que la description

Oreilles(x, moyer-;nes) V Oreilles (=, grandes),
elle-méme plus spécifique que la description

Oreilles(x, petites) V Oreilles(z, moyennes) V Oreilles(z, grandes)

Il apparait clairement que la taille de ’espace de versions explose de fagon
combinatoire avec le nombre de concepts permis par le biais conceptuel
B, et la complexité des expressions autorisées par le biais syntaxique B,.
Comme on le verra, seuls fort heureusement certains éléments de V sont
d’intérét pour le processus d’apprentissage.

Contours d’un espace de versions. Soit V 'espace de versions pour un
ensemble d’instances E, organisé selon la relation de généralité ci-dessus,
Une description admissible est dite minimale dans V' (ou encore maxzi-
malement spécifigue) si et seulement s’il n’existe aucune autre description
dans V qui soit plus spécifique; elle est dite maximale dans V si et seule-
ment 8’il n’existe aucune autre description dans V qui soit plus générale.
On dira que 'espace de versions V est bien formé si et seulement si
toute chaine de longueur maximale dans V a un élément inférieur qui est
minimal dans V et un élément supérieur qui est maximal dans V (cette
propriété est trivialement satisfaite lorsque les domaines de valeurs pour
les attributs spécifiés dans B, sont finis).

Le contour inférieur d’un espace de versions bien formé V est ’ensemble
de ses descriptions minimales; son contour supérieur est l'ensemble de
ses descriptions maximales.
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Nous pouvons enfin définir un probléme d’apprentissage de concept par
ezemples, selon une modélisation par espace d’états, par un quadruplet

(D{B:|B,} H (Is A)a Vv, RI))

ot D est I'espace de descriptions de concept possibles, restreint par les
biais B. et B,, I est 'ensemble de descriptions des instances positives
et négatives données, A est un ensemble auxiliaire {éventuellement vide)
de descriptions approximatives du concept données, V est I'espace de
versions correspondant & I, & construire par I'algorithme d’apprentissage,
et RI est un ensemble de régles d’inférence inductive applicables pour
générer des éléments de V.

Dans ce cadre, un algorithme d’apprentissage est dés lors un algorithme
de recherche de descriptions admissibles dans Pespace de descriptions
[Mitchell 82]; ceci revient & construire progressivement un sous-ensemble
“représentatif” de l'espace de versions, & partir de descriptions de T, de A
et du sous-ensemble de généralisations déja construites, par application
de régles de RI, jusqu'a ce que toutes les descriptions de I et de A
aient été prises en considération. En fin de compte, les généralisations
d’intérét seront les descriptions minimales de V puisque celles-ci couvrent
potentiellement le moins d’instances ne relevant pas spécifiquement du
concept recherché.

On peut distinguer deux classes d’algorithmes d’apprentissage, que nous
étudierons successivement. Dans I'approche guidée par les ezemples,
I’ensemble A de descriptions approximatives est vide et la structure glo-
bale de l'algorithme est une itération, sur les instances décrites dans I,
de 'adaptation de I'hypothése de généralisation courante eu égard & la
description d’instance courante. Dans 'approche guidée par des concepts
approzimatifs, la structure globale de I'algorithme est une itération, sur
les approximations décrites dans A, d’adaptations de la description ap-
proximée courante eu égard aux différentes instances décrites dans I.

1.5.2 Approche guidée par les exemples

Soit (Dyp, p,},1, V, RI) un probléme d’apprentissage de concept par ex-
emples. La recherche progressive de généralisations admissibles, au fur
¢t & mesure que de nouvelles instances décrites dans I sont considérées,
peut s’effectuer selon trois stratégies : recherche en profondeur d’abord,
recherche en largeur d’abord, ou recherche heuristique. Nous examine-
rons successivement ces trois stratégies, en construisant les algorithmes-
type correspondants et en les comparant brievement. Comme on le verra,
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ces algorithmes différent par le sous-ensemble représentatif de I’espace
de versions qu’ils construisent. Par la suite, nous dénoterons par SV ce
sous-espace représentatif.

Les algorithmes de ce paragraphe auront tous les préconditions suivantes :

¢ chaque instance ¢ de I’ensemble E donné est correctement décrite
par I, dans I;

o la répartition des éléments de E en instances positives et et négatives
e~ est correcte.

Recherche de généralisations en profondeur d’abord. Cet algo-
rithme construit une généralisation admissible pour E; a chaque itération,
il ne considére qu’une seule hypothese de généralisation, qui est adaptée
en fonction de la description d’instance courante.

En dénotant par hg I’hypothése de généralisation courante et par F
I'ensemble des instances déja traitées par l'algorithme, et en posant

Admissible (hg, F) = Vet € F* : hglet]|A Ve~ € F~ : -hgle],

I'invariant de boucle exprimant la situation récurrente et permettant de
démontrer la validité de l’algorithme, peut s’écrire :

SV = {hg} A Admissible (hg, F).

L'algorithme en profondeur d’abord basé sur cet invariant est donné 4 la
figure 1.3. Cet algorithme utilise trois procédures dont les spécifications
sont les suivantes,

¢ GENERALISER (Ag,e, RI,G) : calcule un ensemble G de générali-
sations g de la description hg donnée, telles que gle], par application
de régles de RI.

¢ SPECIALISER (kg,€e, RI, G} : calcule un ensemble G de spécialisa-
tions g de la description kg donnée, telles que —g[e], par application
inverse de régles de RI.

¢ CHOISIR (G, hg) : sélectionne un élément de G comme nouvelle
hypotheése courante hg.

Illustrons la nécessité de retour-arriére dans certains cas, provenant de la
stratégie en profondeur d’abord, sur un morceau de trace d’exécution de
cet algorithme pour Pexemple introduit au paragraphe 1.5.1. Supposons
que la premitre instance soumise soit ] ; aprés I'initialisation, on a en

appliquant la régle d’inférence inductive (1.6) :
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hg = Coloration (2, blanc) A Oreilles (x, grandes) A Revétement (z, poils).

Supposons que la deuxidme instance soumise soit ej; aprés la premitre
itération, on pourrait choisir dans G la généralisation suivante obtenue
par application de la régle (1.4) :

hg = Coloration (2, blanc).

Supposons ensuite que Pinstance suivante soit ey : ¢’est I'impasse, car
la description

Coloration (e , blanc) A Oreilles (e, petites) A Revétement (e , plumes})

rend impossible toute spécialisation de hg discriminante pour e;. Le
retour-arrigre au G antérieur permet un choix de généralisation tel que

hg = (Oreilles {&, moyennes) v Oreilles (z, grandes)) A Revétement (z, poils),

par application des régles (1.4} et (1.5}, qui elle est discriminante pour
ey, de sorte que l'algorithme peut continuer le long de cette nouvelle
branche avec I'instance représentée i la figure 1.3.

Le systéme d’apprentissage de [Winston 75] est basé sur un algorithme
de ce type. Le biais syntaxique B, restreint les généralisations aux
formes conjonctives de couples attribut-valeur. Les instances négatives
autorisées sont quasi positives, en ce sens qu'elles ne sont négatives que
par rapport & un seul attribut. L’ensemble RJ de régles retenues contient
la régle (1.4) de restriction de conjonction, la régle (1.6) de remplacement
de constantes par des variables, et la régle {1.11) de montée d’un arbre

33



Approche logique de Pintelligence artificielle

de spécialisation.

¢ := premier et; GENERALISER (I, ,e, RI, G); CHOISIR (G, kg);
SV = {hgh F* :={e}; F~ = ¢;
pour chaque autre ¢ dans E faire
si e est et et —hgle] alors
GENERALISER (hg, e, RI,G);
pour chaque g dans & faire
discriminant := vret;
pour chaque ¢~ dans F~ tant que discriminant faire
si gle”] alors discriminant := fauz; G := G \ {g} finsi
finfaire; Ft := Ftu {e}
ousi e est ¢~ et hgle] alors
SPECIALISER (hg, e, RI, G);
pour chaque g dans G faire
caracléristique := vrai;
pour chaque et dans F* tant que caractéristique faire
si ~glet] alors caractéristique := feuz; G := G\ {g} finsi
finfaire; F~ := F~ U {e}
finsi;
si G #£ ¢ alors CHOISIR (G, kg); SV = {kg}
sinon retour-arriére et choix d'un autre hg parmi les alternatives
antérieures; recommencer a partir de 14 avec ce hg et
les F*, F~ antérieurs correspondants finsi
finfaire

Figure 1.3 : Généralisation guidée par exemples en profondeur d’abord

L’inconvénient de la stratégie en profondeur d’abord est double : il ap-
parait clairement du texte de I'algorithme qu’il faut

e revérifier 'admissibilité de ’hypothése de généralisation courante
pour chacune des instances déji considérées auparavant et de signe
opposé 4 'instance courante;

+ gérer le mécanisme de retour-arriére.

Ces aspects peuvent s'avérer fort lourds et coliteux en temps et en place.

Recherche de généralisations en largeur d’abord. Une alternative
consiste par conséquent & construire plusieurs hypotheses de généralisation
de front. On s’intéresse alors 4 ’ensemble des descriptions mazimalement
spécifiques; le sous-ensemble représentatif de I’espace de versions, qu’on
adapte & chaque itération, est donc son contour inférieur.
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En utilisant les mémes notations, l'invariant de boucle exprimant la si-
tuation récurrente de 1'algorithme devient dés lors :

SV = { hg | Admissible(hg, F)
A -Jhg' € V\ {hg}: (hg' < hg A Admissible(hg’, F)) }:

L’algorithme en largeur d’abord construit sur cet invariant est donné a
la. figure 1.4. Tl utilise deux procédures dont les spécifications sont les
suivantes :

o GENERALISER MIN (hg,e, RI, Gmin} : calcule I'ensemble Gmin des
généralisations minimales g de la description kg donnée, telles que gle],
par application de régles de RI.

o PAS MINIMAL (g,G) : pour g dans un ensemble G de généralisations,
détermine s'il existe un autre élément ¢' de G tel que ¢’ < g.

e := premier ¢¥; GENERALISER MIN (I, ¢, RI, Gmin);
SV := Gmin; F¥ = {e}; F~ 1= ¢
pour chaque autre e dans E faire
si e est et alors
contourinf := SV,
pour chaque hg dans SV faire
5i —hgle] alors GENERALISER MIN (hg,e, RI, Gmin);
contourinf := (contourinf \{Ahg}) U Gmin
finsi finfaire;
pour chaque ¢ dans contourinf faire
discriminant := vrai;
pour chaque ¢~ dans F~ tant que discriminant faire
si gle”] alors discriminant := fauz finsi finfaire;
si PAS_ MINIMAL (g, contourinf) ou non discriminant
alors contourinf := contourinf \ {g} finsi
finfaire;
SV := contourinf, Ft := FtuU {e}
ousi e est ¢~ alors
pour chaque hg dans SV faire
si hgle] alors SV := SV \ {hg} finsi finfaire;
F~ = F~u{e}
finsi
finfaire

Figure 1.4 : Généralisation guidée par exemples en largeur d’abord

Revenons & 'exemple trés simple introduit au paragraphe 1.5.1. Aprés

traitement de la premiére instance ef, on obtient par application de la
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régle d’inférence inductive (1.6) :
SV = { Coloration (x, blanc} A Oreilles (z, grandes)

A Revétement (z, poils) }.
Supposons & nouveau que la deuxieme instance soumise soit e ; apres la
premiére itération, on aura par application de la régle (1.5) :
SV = { Coloration (=, blanc)

A (Oreilles (=, moyennes) v Oreilles (2, grandes))

A Revétement (z, poils) }.
Supposons a nouveau que I'instance suivante soit e; . Le contour inférieur
courant SV est discriminant pour ej; supposons alors que l'instance
suivante soit e;; par application de la régle (1.5), on obtient un nouvean
contour inférieur toujours réduit & une seule généralisation minimale :
SV = { (Coloration (=, blanc) v Coloration (2, noir))

A (Oreilles (z, moyennes) V Oreilles (z, grandes))

A Revétement (z, poils) }.
On vérifie alors que la généralisation maximalement spécifique de SV
est également discriminante pour l'instance e; déja considérée. On peut
ainsi passer aux itérations suivantes, ol I'on détermine que SV est dis-
criminant pour e5 puis eg .
Les systemes d’apprentissage de [Vere 75] et [Hayes-Roth et McDermott
77] sont basés sur un algorithme de ce type. Le biais syntaxique B, y
resireint les généralisations aux formes conjonctives de couples attribut-
valeur. Ces systémes n'admettent pas d’instances négatives. L’ensemble
RI de regles applicables est limité & la regle (1.4) de restriction de con-
jonction et la régle {1.6) de remplacement de constantes par des variables.

L’algorithme en largeur d’abord construit des approximations successives
du contour inférieur de l'espace de versions, de fagon meonotone crois-
sante pour lordre partiel de généralité introduit. Il est donc inutile de
retester que ces approximations restent caractéristiques pour chacune des
instances positives déja considérées, comme c’était le cas pour la stratégie
en profondeur d’abord. La nécessité de retours-arritre, avec les com-
plications y afférantes, est également éliminée. Il est cependant encore
nécessaire de revérifier le caractere discriminant de chaque généralisation
du contour inférieur courant pour chacune des instances négatives déja
considérées auparavant.

Cette constatation, couplée au désir de symétirie entre le traitement des
instances positives et celui des instances négatives, meéne & une élégante
variante de algorithme ci-dessus qui constitue I'algorithme classique di
a Mitchell [Mitchell 77), [Mitchell 82]. 1’idée consiste & prendre comme
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sous-ensemble représentatif de 1'espace de versions (& adapter & chaque
itération) son contour inférieur et supérieur. L'invariant de boucle de
I’algorithme devient dés lors :
SV = { hg | Admissible (hg, F)
A —3kg' € V\ {hg}: ( k¢’ € hg A Admissible (hg', F'))}
U { hg | Admissible (hg, F)
A =3hg' € V\ {hg}: ( h¢' > hg A Admissible (h¢', F})}

L’algorithme en largeur d’abord construit sur cet invariant est donné a
la figure 1.5. Comme précondition supplémentaire & celles données an
début du paragraphe 1.5.2, 'espace de versions doit étre bien formé.
L’algorithme utilise les mémes procédures que l'algorithme précédent,
ainsi que leur symétrique. Les procédures utilisées dans cet algorithme
sont les suivantes.

s SPECIALISER MAX (Ag,e, RI,Gmaz) : calcule 'ensemble Gmax des
spécialisations mesimales g de la description hg donnée, telles que —gle],
par application inverse de régles de RI,

s PAS MAXIMAL (g,@3) : pour g dans un ensemble & de généralisations,
détermine s'il existe un autre élément ¢' de G tel que ¢’ > g.

On a encore besoin des deux procédures symétriques suivantes,

« BORNESUP (d, G} : pour une description d donnée, détermine s’il existe
une généralisation ¢ de G telle que d < g.

« BORNE_INF (d,G) : pour une description d donnée, détermine s'il existe
une généralisation ¢ de G telle que g < d.

En revenant toujours au méme exemple trés simple, on aura aprés traite-

ment de la premiére instance ey :

SVinf = { Coloration (=, blanc) A Oreilles (z, grandes)
A Revétement (z, poils) }
SVsup= {vrei}

Aprés traitement de la deuxiéme instance e;‘, on aura :

SVinf = { Coloration (=, blanc)
A (Oreilles {z, moyennes) v Oreilles {x, grandes))
A Revétement (z, poils) }

SVaup = {vrai}
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e := premier et;
GENERALISER MIN (I,,e, RI,SVinf); SVsup:= {vrai};
SV ;= SVinfuU SVsup; Ft := {e}; F~ :=¢;
pour chaque autre e dans E faire
si e est et alors
pour chague hg dans SV sup faire
si —hgle] alors SVsup := SVsup\ {hg} finsi finfaire;
contourinf := SVinf;
peour chaque hg dans SVinjf faire
si —hgle] alors GENERALISER MIN (hg,e, BRI, Gmin);
contourinf := (contourinf \{hg}) U Gmin finsi
finfaire;
pour chaque g dans contourin{ faire
si PAS MINIMAL (g,contourinf) ou non BORNE_SUP(g,SVsup)
alors contourinf := contourinf\{g} finsi
finfaire;
SVinf := contournf; F* := Ft U {¢}
ousi e est e~ alors
pour chaque hg dans SVinf faire
si Agle] alors SVinf := SVinf \ {hg} finsi finfaire;
contoursup := SV sup;
pour chaque hg dans SV sup faire
si hgfe] alors SPECIALISER MAX (hg,e, R, Gmaz);
contoursup:= (contoursup \{hg}} U Gmazr finsi
finfaire:
pour chaque g dans contoursup faire
si PAS MAXIMAL (g,contoursup) ou non BORNE_INF (g, SVinf)
alors contoursup := contoursup \{g} finsi
fAinfaire;
SV sup 1= contoursup; F~ := F~ U {e}
finsi; SV := SVinfuU SVsup
finfaire

Figure 1.5 : Généralisation bi-directionnelle guidée par exemples :
l'algorithme du contour

Aprés traitement de l'instance suivante ey, on obtient :
SVinf = { Coloration (=, blanc)
A (Oreilles (z, moyennes) V Oreilles {2z, grandes))
A Revétement (z, poils) }
SVsup = { Oreilles (z, v')} A v' # petites,
Revétement (=, v"} A "' # plumes } ,
oil les spécialisations dans SV sup ont été produites par application in-
verse de la régle (1.4), ¢’est-d-dire, par extension de conjonction. Apres
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traitement de I'instance suivante 3, on obtient :

SVinf = { {Coloration (z, blanc) v Coloration (=, noir))
A (Oreilles (z, moyennes) Vv Oreilles (z, grandes))
A Revétement (z, poils) }
SVsup = { Oreilles (z, v'} A v' # petites,
Revétement (=, v"} A v" # plumes }
et ainsi de suite. On peut se convaincre que, pour un nombre suffisant
d'instances positives et négatives du concept recherché, les approxima-
tions croissantes du contour inférieur de I'espace de versions et les ap-
proximations décroissantes de son contour supérieur tendront de fagon
typique vers une méme limite; 'espace de versions ne contiendra alors
plus qu’une version unique caractérisant, dans le langage B, biaisé par
B, le concept appris.

Le contour inférieur SVinf reprend linformation sur les instances posi-
tives qui limite le niveau de spécificité de la description du concept; le con-
tour supérieur SV sup reprend 'information sur les instances négatives
qui limite le niveau de généralité de cette description. La détermination
du caractére admissible d'une description d se rédust ainst 4 la vérification
de lo condition suivante, formellement équivalenie 4 la condition d’ad-
mnissibilité :
ge SVinf: g<d A Jge SVsup: g >d.

Ceci permet d’éviter les revérifications, & chaque itération, du caractére
admissible des différentes instances déji considérées aux itérations pré-
cédentes.

Recherche heuristique de généralisations. En pratique, I’espace
de versions et méme son contour peuvent étre de taille fort importante;
en vue d’accroitre les performances de ’algorithme, il peut alors devenir
souhaitable de se concentrer sur un sous-ensemble de généralisations/spé-
cialisations plus “prometteuses”. Ceci requiert 'introduction d’une fonc-
tion heuristique mesurant le degré de préférence d’une description, 2
évaluer & chaque itération [Nilsson 71]. Ce principe est & la base d’algo-
rithmes heuristiques tels que algorithme de I'étoile [Michalski 84].

On définit I’étoile d'une instance positive e ¢ I’encontre d'un ensem-
ble F~ d’instances négatives comme étant 'ensemble des généralisations
maximales caractéristiques pour {et} et discriminantes pour F~. On
notera. G(et/F~) cet ensemble. Une étoile bornée G(e*/F~,n, P) est
une éfoile dont la taille maximale est limitée aux n généralisations les
plus prometteuses eu égard & une fonction de préférence P portant sur
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certaines propriétés de ces descriptions. Les paramétres n et P sont
spécifiables par I'éléve ou par le maitre.

Dans sa forme la plus rudimentaire, la fonction de préférence P(g) est un
vecteur de fonctions élémentaires Pi{g); chacune de celles-ci détermine
une propriété de la généralisation g, telle que

- le nombre d’attributs différents apparaissant dans la description g;

un poids associé & la présence d’un attribut spécifique, que 'on sait
préférentiel dans le domaine considéré;

- une mesure de proximité entre g et une forme typique que I'on sait,
par connaissance du domaine, apparentée au concept recherché;

- un coiit d’évaluation des attributs de g;

le nombre d’instances positives pour lesquelles g est caractéristique;

3

le nombre d’instances négatives pour lesquelles g est discriminante;

Les fonctions élémentaires P;(g) sont souvent des fonctions a seuil; si val;
dénote la valeur de la propriété correspondante et T; un seuil de tolérance
associé, on pose alors :

Pgy= 0 si wal; < T,
vel; sival; > T;
On relevera que les fonctions élémentaires de préférence peuvent ren-
fermer des connaissances spécifiques au domaine; 'avantage offert par
Putilisation de connaissances du domaine pour réduire substantiellement
'effort de recherche est assez largement reconnu [Fox et Reddy 77).

Remarquons encore qu’un méme algorithme de génération d’étoile bornée
G{eT/F~,n, P) peut produire des descriptions caractéristiques, discri-
minantes ou admissibles grice a des instanciations appropriées des pa-
rameétres n et P (et en particulier, des seuils de tolérance associés aux
fonctions élémentaires de préférence telles que celles reprises dans la liste
exemplative ci-dessus).

L’algorithme de I’étoile construit un élément plus prometteur de P'espace
de versions; & cet effet, il considére successivement toutes les instances
positives et forme progressivemnent une disjonction contenant un repré-
sentant plus prometteur par étoile d'instance positive & I’encontre de la
totalité des instances négatives. On suppose donc, comme précondition
supplémentaire & celles données au début du paragraphe 1.5.2, que les
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instances négatives de ’ensemble E d’instances & soumettre sont toutes
disponibles en début d’exécution de l’algorithme. En adoptant les mémes
conventions de notation que pour les algorithmes précédents, on peut
décrire la situation récurrente de lalgorithme par Uinvariant de boucle
suivant :

SV = {V,cp+ Meilleur (G(e/E~,n, P)) },

oit 'expression Meilleur (G(e/E~,n, P)} dénote la généralisation la plus
prometteuse, eu égard i la fonction de préférence P, parmi les n retenues
dans Péteile G. L'algorithme heuristique construit sur cet invariant est
schématisé & la figure 1.6. Cet algorithme utilise la procédure GENER-
ALISER utilisée par 'algorithme en profondeur d’abord et la procédure
SPECIALISER _MAX utilisée par 'algorithme du contour, ainsi que les
procédures suivantes.

s BORNER (§,n, P,SB) : pour une éioile § donnée, calcule I'ensemble 5B
formé des n descriptions les plus prometicuses de S eu égard 4 la fonction
de préférence P.

¢« MEILLEUR {SB) : donne une description la plus prometicuse de 1’étoile
bornee SB.

Revenons toujours au méme exemple, et prenons n = 5 et P{g) =
(Pi(g), P2(g)) avec

Pi{g) = nombre d’attributs apparaissant dans g,
P2(g) = nombre d’instances positives couvertes par g.

Une premitre itération avec ef peut produire I’étoile bornée
G(ef /E,5, P) suivante.

{ Coloration (=, blanc) A Oreilles (z, grandes) A Revétement {=, poils),

(Coloration {z, blanc} v Coloration (&, noir)) A Oreilles (z, grandes)
A Revétement (z, poils),

Coloration (2, blanc) A {Oreilles (z, grandes) v Oreilles (2, moyennes))
A Revétement (z, poils),

Coloration (#, blanc) A {Oreilles (w, grandes) v Oreilles (2, moyennes)
¥ Oreilles (z, petites)) A Revétement (z, poils),

Coloration (&, blanc) A Oreilles (, grandes) A (Revétement (=, poils)
¥ Revétement (z, plumes))) }

41



Approche logique de 'intelligence artificieile

hg := faux;
pour chaque e dans Et faire
GENERALISER ([I.,e, RI, étoile); BORNER. (étoile, n, P, EB);
pour chaque ¢~ dans E~ faire
pour chaque g dans &oile faire
si gle”] alers SPECIALISER MAX (g,¢, RI,G};
étoile := (étoile\ {g}) U G finsi finfaire
finfaire; '
BORNER (étoile, n, P, EB);
hg := hgv MEILLEUR (EB); SV := {hg};
pour chaque ¢ suivant dans E* faire
si hge] alors E* := E*\ {e}
finfaire

Figure 1.6 : Généralisation heuristique guidée par exemples :
Palgorithme de ’étoile

La généralisation la plus prometteuse qui est sélectionnée dans cet ensem-
ble est la troisiéme, car elle porte sur trois attributs et couvre également
la deuxiéme instance positive; cette derniére est donce retirée de 'ensemble
des instances restant & considérer. Remarquons qu’une description telle
que

d : Coloration (=, blanc) v Oreilles (z, grandes)

pourrait figurer dans I’étoile non bornée correspondante, mais n’est pas
retenue dans 1’étoile bornée car Pi(d) = 2.

1l suffit alors de répéter le processus une seconde fois avec e5” pour obtenir,
apres formation de la disjorction des représentantis les plus prometteurs
des deux étoiles, la description admissible

(Coloration (z, blanc) v Coloration (&, noir))

A (Oreilles (=, moyennes) v Oreilles (z, grandes))

A Revétement (z, poils)
On peut relever qu'en utilisant, de facon alternative, la procédure
GENERALISER _MIN de l'algorithme du contour plutét que la procé-
dure GENERALISER ci-dessus, 'algorithme converge directement sur
cette description admissible,

Remarquons enfin qu’outre Putilisation d'une fonction heuristique, cet
algorithme differe des précédents par le fait que pour couvrir une nouvelle
instance il calcule une nouvelle description, plutét que d’en généraliser
une ancienne.

Pour cléturer cette présentation de I’approche guidée par les exemples,
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on retiendra que son avantage majeur est de permettre un apprentissage
incrémental : les instances ne doivent pas toutes étre disponibles en début
d’exécution de I'algorithme (& I'exception toutefois, pour I'algorithme de
I’étoile, des instances négatives). Les instances pouvant étre soumises
au fur et & mesure, on peut méme imaginer un processus, travaillant en
coroutine avec l'algorithme de généralisation, qui sélectionnerait les ex-
emples et contre-exemples les plus appropriés en fonction des généralisa-
tions courantes obtenues, et ce afin de guider le processus d’apprentissage
de maniére plus effective.

Un inconvénient intrinséque de l'approche guidée par les exemples est
sa faible tolérance auz erreurs que pourraient contenir les descriptions
d’instance (par exemple, mauvaise valeur d’attribut, erreur de signe); si
on léve les préconditions énoncées au début de ce paragraphe 1.5.2, on
voit aisément que des descriptions qui ne seraient pas totalement fiables
peuvent conduire la recherche dans des fausses voies.

Enfin, il est important de souligner que la forme du langage d'expres-
sion des généralisations doit étre congue de maniére i rendre les plus
efficaces possible la génération de descriptions par application de régles
de RI et leur comparaison selon 'ordre partiel de généralité introduit; si
nécessaire, une transformation préalable de représentation doit étre mise
en ceuvre & cette fin.

1.5.3 Approche guidée par des concepts approximatifs

Soit (Dyg,.B,}, (I, 4), V, RI) un probléme d’apprentissage de concept par
exemples, ol A est un ensemble non vide de descriptions approximatives
du concept 4 apprendre. Ces approximations sont données au méme titre
que les descriptions d’instance de I; elles sont produites indépendamment
de ces derniéres, éventuellement comme résultats d’exécution d’un autre
algorithme (cette approche est pour cette raison parfois qualifiée de
“générer-et-tester” [Mitchell 82]). Les approximations sont en général
partiellement inexactes et/ou incomplétes.

Un algorithme d’apprentissage selon cette approche tente de construire
un sous-ensemble représentatif de 'espace de versions V a partir des
descriptions dans I et dans A; il se présente globalement comme une
itération, sur les approximations de A, d’adaptations de ’approximation
courante en vue de rendre celle-ci admissible pour 'ensemble E d’instan-
ces déerites dans I, Le schéma d’algorithme correspondant est donné a
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la figure 1.7.

SV =g
pour chaqgue ap dans A faire
RENDRE_ADMISSIBLE (ap, E, H);
SV :=8VUH
finfaire

Figure 1.7 : Généralisation guidée par concepts approximatifs

Le cceur de P'algorithme réside dans la procédure de spécification sui-
vante :

¢ RENDRE_ADMISSIBLE (ap, E, H) : calcule un ensemble H de descrip-
tions admissibles pour ’ensemble d’instances E par généralisation et/ou
spécialisation de la description ap.

On peut imaginer deux stratégies pour mettre cette spécification en
ceuvre. Elles different par le sens croissant ou décroissant (au sens de
I’ordre partiel introduit) de progression dans espace des descriptions, &
partir de Papprozimation considérée, vers le contour inférieur de Uespace
des versions.

(i} Stratégie ascendante : les approximations données ne sont pas assez
générales; la procédure RENDRE_ADMISSIBLE progresse du spécifique
vers le général. Il suffit alors de remplacer, selon le cas, l'initialisation de
forme
GENERALISER (I.,e, RI,¢) ou GENERALISERMIN (I,e,RI,G),
dans les algorithmes du paragraphe 1.5.2, par linitialisation
GENERALISER (ap, e, RI,G) ou GENERALISER MIN (ep, e, RI,G),

pour obtenir des versions en profondeur d’abord, en largeur d’abord, ou
heuristique de cette procédure (dans ce dernier cas, 'ensemble A d’ap-
proximations pourrait étre constitué d’une ou plusieurs étoiles).

(ii) Stratégie descendante : les approximations données sont trop généra-
les; la procédure RENDRE_ADMISSIBLE progresse du général vers le
spécifique. On utilise alors une version duale des algorithmes considérés
pour la stratégie ascendante, ol au lieu de rechercher des généralisations
maximalement spécifiques de l'approximation, couvrant toutes les in-
stances positives sans couvrir aucune instance négative, on recherche des
spécialisations maximalement spécifiques de 'approximation, excluant
toutes les instances négatives sans exclure aucune instance positive, par
applications inverses de régles de R,
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Un exemple typique de systéme guidé par des concepts approximatifs
selon une stratégie ascendante est INDUCE [Michalski 84). L'intérét de
ce systéme est qu’il considére des instances strucfurées : une instance est
faite de composants, et sa description est formée d’éléments décrivant des
relations inter-composants et d’éléments décrivant des attributs intra-
composant. L’apprentissage est scindé en deux étapes : une recherche
dans un espace de descriptions relationnelles (inter-composants) et une
recherche dans un espace de descriptions d’attributs (intra-composant);
I'avantage est de pouvoir représenter les descriptions dans ces deux sous-
espaces de maniere plus appropriée, de fagon & accroitre les perfor-
mances de la recherche correspondante. (La transformation préalable
de représentation en graphe de relations pour la premiere étape, et en
vecteurs d’attributs pour la seconde, ne sera pas détaillée ici).

1. Un sous-ensemble préférentiel de descriptions d’instances, restrein-
tes pour chacune d’elles aux relations inter-composants, est sélection-
né et généralisé, par la régle de remplacement de constantes par des
variables, pour former un premier ensemble A1 d’approximations (la
notion de préférence a été introduite dans le cadre des algorithmes
heuristiques au paragraphe 1.5.2). L’algorithme de la figure 1.7 y
est appliqué en prenant la version ascendante heuristique pour la
procédure RENDRE _ADMISSIBLE (algorithme de I’étoile), et en
ne tenant compte pour chaque instance restante que des éléments
de description inter-composants. Ceci produit un ensemble SV1 de
descriptions admissibles préférentielles, portant uniquement sur les
relations inter-composants du concept &4 apprendre.

2. L’ensemble $V1 de descriptions produit par la premiére étape est
pris comme nouvel ensemble A2 d’approximations, 4 affiner par
intégration des éléments de description propres aux attributs intra-
composant. L'algorithme de la figure 1.7 est appliqué une seconde
fois, avec la méme version ascendante heuristique pour la procédure
RENDRE_ADMISSIBLE, mais 4 A2 et en ne tenant compte pour
chaque instance cette fois que des éléments de description intra-
composant. Ceci produit un ensemble SV2 de descriptions admissi-
bles préférentielles, intégrant a la fois les relations inter-composants
et les attributs intra-composant du concept appris.

Illustrons briévement cet algorithme. Supposons quatre instances posi-
tives e;, chacune structurée en deux composants e;; et e, et décrites de
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la fagon suivante :

Taille (e1;, petit) A Taille {12, petit) A Forme {ey;,cercle)
A Forme {e1q, carré) A Au_dessus(e1s, €12)

Taille (es1, petit} A Taille (€22, petit) A Forme {e;;,cercle)
A Forme (ezz, triangle} A Au_dessus(esr, €22)

Taille (31, petit) A Taille (es2, petit) A Forme (e3;,cercle)
A Forme (egy, carré) A A_gauche(es, €32)

Taille (e41, petit) A Taille (e42, petit) A Forme (eq;,cercle)
A Forme (e4s, triangle) A A _gauche(ess, eqs).

La premiére étape ci-dessus pourrait sélectionner la description des liens
structurels entre composants dans les deux premidres instances; on ob-
tient comme approximation, aprés application de la régle (1.6) :

Au dessus (x, y).
L’algorithme de I'étoile produit alors directement :
Au_dessus (z, y) v Agauche (z, v} .

Cette assertion sert d’approximation pour démarrer la seconde étape;
celle-ci peut alors produire une assertion affinée telle que

Taille (=, petit) A Taille (y, petit) A Forme (=, cercle)
A (Audessus (z, y) vV A_gauche (z,9)).

Un exemple typique de systdme guidé par des concepts approximatifs
selon une stratégie descendante est RULEGEN, la composante d’appren-
tissage du systéme META-DENDRAL [Buchanan et Mitchell 78]. Etant
donné un ensemble de molécules appartenant & une méme classe struc-
turelle et décrites par leur structure et leur spectre de masse, le pro-
gramme doit apprendre les régles de scission caractérisant la classe et
permettant de prédire les liaisons {dans la structure) qui devraient étre
rompues par le spectrométre. L’ensemble I contient des descriptions de
molécules, sous forme de régles de production exprimant les régles de
scission spécifiques a chaque molécule donnée dans la classe considérée;
les instances soumises sont donc toutes positives. L'ensemble A contient
une seule approximation, décrivant la régle de scission la plus générale,
4 savoir que toutes les liaisons devraient étre rompues. Le processus
d’apprentissage spécialise progressivement cette régle la plus générale en
appliquant une variante de 'algorithme en largeur d’abord (décrit 4 la
figure 1.4), ol au lieu de généraliser on spécialise par application inverse
des régles (1.4) et (1.6), jusqu'a obtenir un ensemble de régles de scis-
sion couvrant un ensemble sufisamment important d’instances soumises.
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A chaque itération, les régles spécialisées obtenues prédisent un nombre
de liaisons rompues strictement inférieur & celui des régles obtenues a
’itération précédente,

Le résultat de 'apprentissage par RULEGEN est un ensemble de des-
criptions quasi admissibles. Ceci provient du fait que les descriptions
d’instance peuvent ne pas étre totalement fiables, contrairement  ce qui
est supposé en précondition des algorithmes guidés par les exemples; des
erreurs peuvent en effet s’introduire lors de la transformation préalable
de représentation des descriptions d’instances en une forme comparable
aux régles de scission.

Ce point met en relief le mérite principal de ’approche guidée par con-
cepts approximatifs : le fait d’itérer sur des approximations, & affiner eu
égard 4 un grand nombre d’instances, assure une plus grande folérance
aux erreurs de description d’instances, du moins si 'on accepte de pro-
duire des descriptions quasi admissibles. Par contre, cette approche
présente l'inconvénient d'étre non inerémentale, puisqu’a chaque itération
sur une nouvelle approximation, les descriptions d’instance doivent étre
disponibles dans leur totalité. On voit donc que ’approche guidée par ex-
emples et celle guidée par concepts approximatifs sont complémentaires
dans leurs avantages et inconvénients; cette observation permet d’envi-
sager leur utilisation combinée afin d’en tirer le meilleur parti [Buchanan
et Mitchell 78].

1.5.4 Conclusion

Pour cléturer cette étude de la stratégie d’apprentissage empirique par
exemples, résumons-en les prinecipales caractéristiques :

s un apprentissage équivaut essentiellement & une recherche dans un
espace de descriptions;

¢ le mécanisme de base pour progresser dans l’espace de recherche est
I'application de régles d’inférence inductive parmi un ensemble que
’on se fixe au départ;

¢ le processus d’apprentissage n’utilise pas de connaissances spécifiques
au domaine d’application ou au type de tiche i effectuer par 'exé-
cutant {ceci contraste avec les stratégies étudiées aux sections 1.4
et 1.7);
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¢ cette stratégie suppose la disponibilité d’un nombre suffisant d’ins-
tances du concept & apprendre, les descriptions de chacune d’elles
devant &tre toutes disponibles au départ ou pouvant étre fournies
aun fur et & mesure que l'apprentissage progresse;

¢ 'approche est sensible & la qualité des instances et & leur ordre de
présentation; dans 'environnement de Péleve (voir figure 1.1), le
maitre et le sélecteur peuvent par conséquent avoir un réle impor-
tant a jouer.

Les développements récents concernant cette stratégie d’apprentissage
ont pris plusieurs directions :

¢ la conception de langages d’expression de descriptions Bg permet-
tant de réduire le coit de la recherche;

¢ la prise en compte d’instances dont la description peut contenir des
erreurs [Segen 85] ou dont le signe (positif ou négatif) peut étre
erroné;

» Vutilisation de régles d’inférence inductive constructives [Watanabe
et Elio 87], [Michalski et al. 87] {cette notion a été introduite au
paragraphe 1.3.2);

» 'adaptation des techniques étudiées au cas ol la généralisation
recherchée n’est pas une généralisation d'instance a classe, mais
de partie & tout [Michalski et al. 87] (cette notion a également été
introduite au paragraphe 1.3.2).

1.6 Le regroupement conceptuel

Cette forme d’apprentissage consiste & construire, & partir d’un ensem-
ble de descriptions d’objets observés, un regroupement de ces objets en
différentes classes conceptuelles; celles-ci doivent éire caractérisées de
fagon appropriée et organisées en une structure hiérarchisée. La relation
généralement choisie pour batir une telle hiérarchie est la relation de
spécialisation entre concepts. Le regroupement conceptuel correspond
A une situation typique d’apprentissage humain, dans laquelle le sujet
élabore une structure conceptuelle lui permettant d’organiser ses obser-
vations et de classifier ses expériences ultérieures.

La différence par rapport i la stratégie d’apprentissage étudiée & la sec-
tion 1.5 est qu'il faut, au cours d’un méme processus d’apprentissage,
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acquérir de multiples concepts et organiser ces derniers en une structure
cohérente. L'élaboration d’une caractérisation générale pour chacun des
concepts, & partir des descriptions d’objets répertoriés comme instances
correspondantes, peut s’effectuer en utilisant les techniques étudiées a la
section 1.5.

Il est peut-étre opportun de relever la spécificité du probléme étudié
ici par rapport aux problémes d’agrégation de données numériquement
yoisines en analyse des données [Everitt 74]. Dans le cas qui nous
préoccupe, les concepts sont généralement caractérisés par des attributs
a valeurs symboliques; on s'intéresse a une prozimilé concepluelle en-
tre différentes instances, plutdt qu’s une proximité numérique. De plus,
une telle proximité dépend non seulement des instances que 'on veut
regrouper en une méme classe, mais également des caractéristiques de
cette classe et des instances s’y trouvant déja.

Aprés avoir précisé le cadre général sous-jacent aux différents algorithmes
d’apprentissage relevant de cette catégorie {paragraphe 1.6.1), nous étu-
dierons les deux approches principales; celles-ci se distinguent par le fait
que les objets & regrouper conceptuellement par classes sont soit traités
en une fois par le processus d’acquisition — et doivent par conséquent
étre tous disponibles au départ — (paragraphe 1.6.2), soit traitables an
fur et & mesure, au gré de leur observation (paragraphe 1.6.3).

1.6.1 Principe général

Le processus de regroupement d’objets en catégories conceptuelles peut
poursuivre plusieurs objectifs. Ces objectifs définissent des criteres de
qualité pour la classification recherchée; ces critéres seront mesurés par
le biais de fonetions d’évaluation utilisées dans les différents algorithmes
heuristiques étudiés aux paragraphes suivantes.

o Finesse de la classification. Le regroupement doit viser & maximiser
la similarité intra-classe et & minimiser la similarité inter-classe; on
entend par 14 que les instances d’une méme classe doivent étre aussi
similaires que possible tandis que des instances de classes distinctes
doivent étre aussi différentes que possible (ceci correspond au critere
classique de décomposabilité {Simon 69]).

o Caractére évolutif de la classification. Le regroupement par classes
doit idéalement pouvoir étre reconfiguré dynamiquement lorsqu’une
nouvelle instance ne rentre pas suffisamment bien dans la classifica-
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tion existante; comme on le verra au paragraphe 1.6.3, cet objectif
meéne & intégrer deux sous-processus dans le processus de regroupe-
ment : (i) un processus de classification, ou l'on tente de localiser
dans la hiérarchie existante le concept le plus approprié 4 'instance
courante, et {ii) un processus d’apprentissage proprement dit, olt
I'on est amené a modifier cette hiérarchie au cas ol la classification
résultant de 1'étape (i) ne s'avérerait pas suffisamment fine (au sens
ci-dessus).

o Ulilité de la classification. Le regroupement par classes devrait
permettre d'inférer un nombre maximum de caractéristiques non
connues d’instances, a partir des caractérisations construites pour
les classes correspondantes.

Pour atteindre les objectifs ci-dessus, on peut distinguer trois sous-tiches.

e Une tiche d’egrégation : pour une suite d’objets donnés, il faut
identifier un ensemble de classes et placer chaque objet dans l'une
d’entre elles. Les classes doivent étre disjointes ou peuvent se re-
couvrir partiellement. La plupart des algorithmes construisent des
classes disjointes; certains auteurs cependant plaident en faveur de
la possibilité d’avoir des classes non disjointes, de maniére & permet-
tre la construction de plusieurs classes potentielles de front pour un
méme objet, 'élagage de celles-ci s’opérant au fur et & mesure que
de nouvelles informations deviennent disponibles [Lebowitz 87).

¢ Une tiche de caractérisation : pour chaque sous-ensemble d’objets
regroupés en une méme classe, il faut construire une description
conceptuelle de cette classe; cette tiche revient & un apprentissage
de concept par exemples {voir section 1.5).

¢ Une tiche de structuration : les différentes classes identifiées et
caractérisées doivent étre organisées en une structure faisant ap-
paraitre leurs liens, qui sont habituellemment des liens hiérarchiques
entre concepts plus généraux et concepts plus spécialisés.

Comme nous le verrons, ces sous-tiches ne sont pas toujours menées
séparément dans les différents algorithmes d’apprentissage existants.

Un probléme de regroupement conceptuel peut dés lors étre défini,
selon une modélisation par espace d’états, par un quadruplet

(H,I,C,OP)
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olt
- H est l'espace de hiérarchies possibles de concepts;
- I est I'ensemble de descriptions d’objets donnés;

. C est un regroupement de ces objets en classes conceptuelles Cj, ca-
ractérisées de facon appropriée, structurées de maniére hiérarchique
(C € H), et optimisant un critére de qualité fixé;

- OP est un ensemble d’opérateurs de construction/structuration de
classes, que 'on peut appliquer & des éléments de H pour générer
progressivement C (par exemple, placement d’un objet dans une
classe, scission d'une classe en sous-classes plus spécialisées, agréga-
tion d’objets pour former une classe, etc.).

Dans ce cadre, un algorithme d’apprentissage se réduit essentiellement
4 un algorithme de recherche heuristique, dans H, d'une hiérarchie de
concepts € qui couvre tous les objets déerits dans I et qui optimise la
fonction d’évaluation f(C,I) mesurant le critére de qualité fixé. Un pas
de base dans cette recherche correspond i lapplication de Popérateur
applicable dans OP qui rend la valeur de f{C, I) optimale. La recherche
peut g’effectuer selon deux sens opposés : une recherche descendante pro-
gressera dans Pespace de hiérarchies par décomposition de classes en sous-
classes plus spécialisées, tandis qu'une recherche ascendante progressera
dans P’espace de hiérarchies par agrégation de classes en sur-classes plus

générales.

De maniére un peu similaire & la section 1.5, on peut détailler davan-
tage le cadre général que nous venons d’esquisser, en distinguant deux
catégories d’algorithmes selon que les descriptions de I sont traitées
toutes ensemble d&s le départ de la recherche (approche non incrémentale)
ou, au contraire, au fur et & mesure de leur apparition (approche incré-

mentale).

1.6.2 Approche non incrémentale

Un représentant typique de cette catégorie est I’algorithme CLUSTER
[Michalski et Stepp 84]. Cet algorithme construit un regroupement en
classes conceptuelles disjointes & partir de descriptions d’objets qui doivent
toutes étre disponibles au départ. L’algorithme est descendant; il est
constitué de deux modules : un module auxiliaire qui effectue les taches
d’agrégation et de caractérisation, en se basant sur algorithme de ’étoile
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étudié au paragraphe 1.5.2, et un module principal qui effectue la tiche
de structuration, en se basant sur le module auxiliaire.

Représentation des connaissances. Il est important de relever que
les caractérisations de classes conceptuelles prennent la méme forme que
les descriptions d’objets, qu’elles généralisent; ce sont des prédicats dans
lesquels les littéraux décrivent des relations attribut-valeur (voir sec-
tion 1.5). En outre, les liens de spécialisation entre classes sont spécifiés
a l'aide de littéraux de forme

Is_a (sous-classe, sur-classe}.

Qualité de la classification. Le critére de qualité retenu explicite
Pobjectif de maximalité de la similarité intra-classe et de la différence
inter-classe; différents critéres élémentaires sont introduits et combinés
4 cet effet. La fonction d’évaluation, & maximiser en cours de recherche
heuristique pour satisfaire ce critére de qualité, correspond ainsi & une
fonction de préférence au sens introduit au paragraphe 1.5.2; elle prend
la forme

f(C,I) = (f](C,I), fg(c,f), fS(CaI)a f4(C:I)1 f5(C’I) )1

ou les fonctions élémentaires 4 seuil mesurent les critéres élémentaires
suivants :

f1(C, I} : degré d’ajustement entre le regroupement C et les descriptions de 1,
f2(C, 1) : degré de simplicité des descriptions des classes formant C,

F(C,I) : degré de différence entre classes de C,

Ff4{C,I) : degré de discrimination des descriptions de classe par les attributs,
Fs(C, I : degré de différentiation des classes par ces attributs.

Précisons davantage la forme de ces différentes fonctions élémentaires. Si
le regroupement C produit n classes C; , chacune caractérisée par une
description g;, on a ;

(G I) = -0 8(gi)/n, avec s(g:) =1 - in{g:)/(in{g:) + out(g)),

ol in(g;) représente le nombre de descriptions d'instances, regroupées
dans la classe Cj, qui sont couvertes par la description de classe g;, et
out{g;) représente le nombre de descriptions d’instances potentielles, cou-
vertes par la description de classe g;, mais ne correspondant pas i des
instances regroupées dans C; (ce nombre est obtenu par comptage des
paires attribut-valeur dans g; qui n’apparaissent dans aucune des descrip-
tions d’instances regroupées en C;). Le facteur s(g;) mesure la “disper-
sion conceptuelle” de la description de classe g;; lorsque ce facteur tend
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vers 1, la description couvre essentiellement des instances non regroupées
dans la classe correspondante tandis que lorsqu’il tend vers zéro, la des-
cription ne couvre plus que des instances regroupées dans cetle classe.
Le degré d’ajustement entre le regroupement C et les descriptions de
I est obtenu en prenant la moyenne sur toutes les classes; la disper-
gion conceptuelle moyenne devant étre minimale, le signe négatif est pris
pour prendre en compte le fait qu’on cherchera & maximiser la fonction
d'évaluation globale,

On a ensuitfe :

£2(C, I) = =371 1(g:) , avec {(g;) = nombre d'atiributs référencés dans g;.

Le degré de différence f3(C, I) entre classes du regroupement C est évalué
par comptage du nombre total d’occurrences respectives d’attributs, dans
les différentes descriptions g;, dont les valeurs possibles qui y sont spéci-
fides ne se recouvrent pas d’'une description de clagse & 'autre. Ainsi,
pour les deux descriptions suivantes :

g1 = Revétement(z, poils) A (Coloration(z, blanc) v Coloration(z, gris))
A (Oreilles(z, moyennes) v Oreilles(z, petites)),
g2 = Revétement(z, écailles) A Coloration(z, gris) A Oreilles(x, non),

on aurait f3(C,I) = 4. I’idée est donc de promouvoir des regroupements
en classes dont les caractérisations sont les plus différentes possibles.

Le degré de discrimination f4(C,I) des attributs dans le regroupement
(' est évalué par comptage du nombre d’attributs qui apparaissent dans
chaque description de classe et ¥y prennent des valeurs distinctes d'une
classe 3 l'autre. Enfin, le degré de différentiation fs(C,I} des classes
par les attributs est évalué en comptant le nombre minimum d’attributs
nécessaires pour distinguer chaque classe dans le regroupement, que 'on
fait précéder du signe moins (si f4(C,I) > 0, on a fs(C,I) = —1).

Ces différentes fonctions élémentaires, dont les seuils sont & déterminer
d’une situation d’apprentissage & 'autre, ont éié congues de manigre &
ce que tout accroissement de valeur pour 'une d’entre elles provoque un
accroissement global de valeur de la fonction d’évaluation f{C, I), selon
Pordre vectoriel classique, et ainsi améliore la qualité du regroupement
conceptuel.

Agrégation des objets et caractérisation des classes. Le module
auxiliaire se chargeant de ces deux sous-tiches, et utilisé par le module
principal de structuration, peut étre spécifié de la fagon suivante. Etant
donné :
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-un ensemble I de descriptions d’objets,

-le critére de qualité représenté par la fonction d’évaluation f,
-un nombre k de classes désirées,

-un critére de terminaison de I'algorithme,

ce module construit une partition de ’ensemble des objets décrits dans
I en % classes; chaque classe est caractérisée par une description ce-
ractéristique pour I'ensemble des objets regroupés dans cette classe et
discriminante pour ’ensemble des objets regroupéds dans les autres clas-
ses; la partition maximise la fonction d’évaluation donnée.

Le nombre de classes désirées est un paramétre (du module) qui varie lors
de son utilisation par le module de structuration. Le critére de termi-
naison est également un paramétre de la forme (b, p), ol b représente un
nombre minimum d’itérations du pas de base & effectuer et p représente
un nombre maximum d’itérations que 'on désire poursuivre au-deld de
b si la gqualité de la partition générée continue de s’améliorer.

Le principe général de I'algorithme consiste & choisir, comme “germes” de
classe, k objets parmi ceux donnés au départ; on calcule I'étoile bornée
de chacun de ces germes & Pencontre de ’ensemble des autres germes
sélectionnés; on cherche alors un jeu de % descriptions, comportant une
généralisation par étoile générée, permettant a la fois de mazimiser la
fonction d’évaluation et de placer les autres objets restants dans 'une des
classes ainsi caractérisées (les généralisations choisies, qui par définition
du concept d’étoile sont maximales, sont éventuellement spécialisées de
maniére 4 ne pas se recouvrir); le processus est répété, en choisissant
dans chaque classe obtenue un nouveau germe, et ce jusqu'i ce que le
critére de terminaison soit satisfait. Les itérations successives ont pour
objet d’améliorer le partitionnement par migration, d’une classe & l’autre,
d’objets qui nont pas encore été choisis comme germes.

La structure de l'algorithme est précisée davantage & la figure 1.8, La
procédure de calcul d*étoile bornée n’est rien d’autre que 'algorithme
donné & la figure 1.8 pour calculer EB, oli 'ensemble E1 est réduit au
germe considéré, et I'ensemble E~ comprend 'ensemble des autres ger-
mes choisis. La sélection de germes & chaque itération se fait selon la
régle suivante : dans chaque classe, on prend un élément central lorsque
la qualité du partitionnement a augmenté, et un élément frontiére dansle
cas contraire; pour ce faire, on utilise une notion de distance syntaxique
des descriptions d’instance par rapport 4 la description de classe [Michal-
ski et Stepp 84].
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{:= 0; partition:= ¢;
tant que i<h+p faire
si i=0 alors CHOISIR % germes e décrits dans [
sinon CHOISIR un nouveau germe e dans chacune des k classes;
pour chaque e choisi faire

CALCUL ETOILE BORNEE G({e/autrese' choisis, n, f);

pour chaque combinaison € d’une généralisation par étoile générée faire
SPECIALISER les généralisations g de € pour les rendre disjointes;
PLACER. chaque objet restant ob dans une classe de description g,

telle que g[ob);

EVALUER f(C,I) finfaire;

CHOISIR la combinaison ¢ maximisant f(C,I);

si f(C,I) > f(partition, I) alors partition:= C;

=141

finfaire

Figure 1.8 : Agrégation des objets et caractérisation des classes :
module AGREGER (1, £, k, (b, p), partition)

T’algorithme d’agrégation/caractérisation s’avére clairement étre coliteux
en temps et en place; ses auteurs ont proposé un certain nombre d'optimi-
sations afin d’en assurer une mise en ceuvre raisonnablement performante
(bornes drastiques sur les étoiles, évaluation paresseuse d’étoiles, ordon-
nancement des descriptions an sein de chaque étoile, etc.).

Structuration des classes. Le module principal de 'algorithme de
regroupement conceptuel non-incrémental peut étre spécifié de la fagon
suivante. Etant donné :

-un ensemble I de descriptions d’objets,
-le critére de qualité formalisé par la fonction d’évaluation f,

ce module construit une hiérarchie de classes regroupant les objets décrits
dans I; cette hiérarchie est batie sur la relation de spécialisation entre
classes, el maximise la fonction d’évaluation donnée.

Le principe général de l'algorithme est le suivant. Le sommet de la
hiérarchie est 'ensemble d’objets donnés au départ; le niveau suivant vers
le bas est obtenu en invoquant le module d’agrégation/caractérisation
pour différentes valeurs du parameétre k, d’ol Pon retient le partition-
nement correspondant au nombre de classes maximisant la fonction d’éva-
luation; 'algorithme est alors appliqué de manitre récursive & chaque
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classe obtenue dans cette meilleure partition, de manitre & générer de
nouvelles meilleures partitions de chacune de ces classes en sous-classes
plus fines; 'ensemble de ces nouvelles partitions forme le niveau sui-
vant vers le bas dans la hiérarchie. L’algorithme se termine lorsque la
fonction d'évaluation pour le dernier niveau généré cesse de croitre; la
hiérarchie est alors constituée de la suite des niveaux générés a l'exclusion
du dernier. La structure de 'algorithme est précisée davantage 4 la figure
1.9. L'appel initial du module prend la forme

STRUCTURER (I, f).

L’algorithme est mis en cenvre selon une stratégie en largeur d’abord.
pour k:= 1 jusque nombre d’objets décrits dans J
faire AGREGER (J, f,k, (b, p), partition);
CHOISIR la partition P, parmi les k générées, maximisant f{partition,J);
si f(C avec J partitionné selon P, I) > f{C avec J non partitionné, )
alors
pour chaque ensemble L de descriptions d’objets formant la partition P
faire STRUCTURER (L, f)

Figure 1.9 : Regroupement conceptuel non-incrémental;

module STRUCTURER (J, f)

1.6.3 Approche incrémentale

Cette approche consiste également & construire un regroupement en clas-
ses conceptuelles hiérarchisées, mais de maniére progressive au fur et &
mesure que de nouveaux objets sont observés, Ces derniers ne doivent
donc pas tous étre disponibles au départ; le regroupement concepiuel con-
struit peut étre graduellement revu et ajusté & chaque occurence d’un
nouvel objet, sans deveir chaque fois trailer & nouveau Uensemble des
objels déjé considérés (c’est bien sir cet aspect qui permet de distinguer
les techniques abordées dans ce paragraphe de celles présentées au para-
graphe 1.6.2}.

L’approche incrémentale intégre donc les objectifs de qualité de classi-
fication et d’évolutivité (voir paragraphe 1.6.1); & ce titre, elle apparait
d’emblée plus intéressante que l'approche non-incrémentale. Elle permet
une meilleure intégration de lexécutant et de 1'éleve dans un systéme
d’apprentissage ( voir figure 1.1), puisque 'apprentissage en vue d’amélio-
rer le comporterment de Pexécutant peut se faire au fur et & mesure que
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de nouvelles données sur ce comportement sont observées. Par ailleurs,
laspect incrémental permet de se rapprocher davantage d’une forme
d’apprentissage sans supervision d’un maitre.

Un représentant typique de 'approche incrémentale est 'algorithme COB-
WEB [Fisher 87]. Il s’appuie sur différents autres travaux ([Kolodner
83], [Feigenbaum et Simon 84], [Lebowitz 87]), et fait encore l'objet
d’améliorations diverses [Gennari et al. 89]. Cet algorithme présente
l'avantage supplémentaire de viser également le troisitme objectif in-
troduit au paragraphe 1.8.1, & savoir 'utélité de la classification; parmi
plusieurs hiérarchies candidates dans I’espace de recherche, ’algorithme
privilégiera celles permettant d’inférer le plus grand nombre de caractéris-
tiques non nécessairement connues concernant les instances classifiées.

COBWERB construit un regroupement conceptuel en classes disjointes.

Comme on le verra, la progression dans 'espace de recherche peut s'opérer
selon un sens aussi bien ascendant que descendant. Les taches d’agréga-

tion, de caractérisation et de structuration sont menées de front; 'algorith-
me intégre, en un seul processus, classification (ou localisation d’un nou-

vel objet dans la hiérarchie existante) et apprentissage proprement dit

{ou mise & jour de cette hiérarchie).

Représentation des connaissances. Contrairement a algorithme
CLUSTER, les descriptions d’objets et les descriptions de classes con-
ceptuelles prennent une forme différente. Ceci permet d’établir une
séparation nette entre deux fonctions différentes de ces descriptions [Gen-
nari et al. 89] : les descriptions d’objets sont utilisées pour la classifica-
tion tandis que les descriptions de classes sont utilisées pour la prédiction
de caractéristiques supplémentaires des objets classifiés.

Un objet est décrit par une forme conjonctive de littéraux formalisant
des relations attribut-valeur (voir section 1.5). Une classe conceptuelle
Cy est caractérisée a 'aide des trois composantes suivantes :

¢ la localisation de la classe dans la hiérarchie de spécialisation con-
sidérée, spécifiée par un prédicat de forme

Isa(Cs, Cp);

¢ sa fréquence d’occurrence relativement & la classe parente dans la
hiérarchie, c’est-d-dire, la probabilité qu’une instance de la classe
parente C, soit également une instance de la classe spécialisée C,,
que l'on notera P(C,) par la suite;
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¢ la prédictibilité des caractéristiques de ses instances; il s’agit d’une
assertion portant sur tous les couples attribut-valeur observés depuis
le début de ’apprentissage incrémental, et exprimant pour chacun
d’eux la probabilité qu’une instance de la classe soit caractérisée
par ce couple. Cette assertion prend la forme :

Yo : Inst (z,Cq) D AV, At (=, valy, pyg)

ou le symbole de prédicat Inst est associé & la relation liant une
instance & sa classe, et oil le littéral Ati(e, val, p) signifie “I’instance
z est caractérisée par attribut Att, de valeur val, avec probabilité
p”. La constante p;; ci-dessus représente donc la prédictibilité,
pour tout objet de la classe, d'une valeur val;; pour 'attribut Att;,
c’est-a-dire, la probabilité conditionnelle qu'un objet soit caractérisé
par ce couple attribut-valeur étant donné qu'il est une instance de
cette classe; on notera encore cette probabilité conditionnelle par
Platt; = valy; | C,).

Un exemple d*une petite hiérarchie conceptuelle selon ce mode de repré-
sentation est donné a la figure 1.10; la numérotation des classes y suit
lordre de leur création lors d'un apprentissage incrémental. On remar-
quera que les classes les plus spécifiques (correspondant aux feuilles dans
I'arbre de spécialisation) sont réduites & une seule instance.

Qualité de la classification. Le critére de qualité retenu pour tout
regroupement en classes explicite 'objectif de maximalité de la simi-
larité intra-classe et de la différence inter-classe, en méme temps que
celui d’utilité de la classification en termes de quantité d’information
inférable. On introduit & cet effet une fonction d’évaluation dont la
forme est inspirée de métriques utilisées en théorie de Pinformation (voir
aussi [Quinlan 86|, [Rendell et al. 87], [Hanson et Bauer 89]).

Pour un ensemble I de descriptions d’objets répartis en classes Cy, on
peut par comptage déterminer les probabilités conditionnelles

Platt; = waly; | Cy), ou probabilités de valeurs d’attributs sachant la
classe d’appartenance, et P(Cy | att; = val;;), ou probabilités d’apparte-
nance & une classe sachant la valeur d’attribut (ces dernires sont directe-
ment obtenues par la loi de Bayes). Ces mesures peuvent étre combinées
et pondérées en une expression globale de la forme

2ok i 25 P(Chl att; = valy;) Platt; = valy;| Ci) P(att; = valj) |

ol les pondérations P(att; = val;;) permettént de faire jouer un réle plus
important aux couples attribut-valeur apparaissant plus fréquemment.
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{niveax 1}
P(Cy) = 4/4
Ye: Inst(z,C1) D
(Revétement (z, poils, 0.25) v Revétement (2, plumes, 0.5)
v Revétement (z, écailles, 0.25))
A (Oreilles (2, oui, 0.25) v Oreilles (2, non, 0.75))
A (Coloration (z, clair, 0.5) v Coloration (z, foneé, 0.5))

{niveau 2)
IS.E(C;;‘Cl)
P(C;)=1/4

Ye: Inst(x,C3) D
{Revétement (z, poils, 1.0) Vv Revetement (=, plumes, 0.0)
Vv Revétement (z, écailles, 0.0})
A (Oreilles (=, oui, 1.0) v Oreilles (2, nen, 0.0))
A {Coloration (&, clair, 1.0) v Coloration (=, foncé, 0.0))

Ia.ﬂ(Ca,Cl)
P(Ca] = 2/4
Va: Inst(z,Cs) >
(Revétement (z, poils, 0.0) v Revétement (z, plumes, 1.0)
v Revétement (x, écailles, 0.0))
A (Oreilles (z, oui, 0.0) V Oreilles (z, non, 1.0))
A (Coloration (=, clair, 0.5) v Coloration (#, foncé, 0.5))
Is_d(Ca,Cl)
P(Ce) = 1/4
Ve: Inat(z,Ca) O
{Revétement {a, poils, 0.0) v Revétement (=, phames, 0.0)
V Revétement (z, écailles, 1.0))
A (Oreilles (=, oui, 0.0) v Oreilles (x, nen, 1.0))
A (Coleration (=, clair, 0.0) v Coloration (z, foncé, 1.0))

{niveau 3)
Ia.a(Cq,Cs)
P(Cy) = 1/2

Ya: Inast(z,Cq) 2
{Revétement (z, poils, 0.0) Vv Revétement (=, plumes, 1.0)
V Revétement (x, écailles, 0.0))
A (Oreilles (2, oui, 0.0) v Oreilles {z, non, 1.0))
A (Coloration {z, clair, 1.0) ¥ Coloration (=, foncé, 0.0))
Is.ﬂ(Cs,Cs)
P(Cs) = 1/2
Va: Inst(z,Cs) D
(Revétement {z, poils, 0.0) v Revétement (x, plumes, 1.0)
V Revétement (#, écailles, 0.0))
A (Oreilles (2, oui, 0.0) v Oreilles {2, non, 1.0))
A (Coloration (&, clair, 0.0) v Coloration (=, foncé, 1.0))

Figure 1.10 : Représentation probabiliste d’une hiérarchie conceptuelle
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L’expression ci-dessus peut se récrire, en utilisant la loi de Bayes
P(A|CYP(C) = P(C|A)P(A), en

Ek P(Ck) Z:i Ej P(Gtti = ‘Utll,;_fl Ck)s.

On peut montrer que le terme 3,3 . P(att; = wali| Ci)® représente
le nombre moyen de couples attribut-valeur pouvant étre correctement
inférés pour un objet quelconque de classe Cy [Fisher 87]). On définit a
partir de 13 la fonction d’évaluation comme une mesure de I'accroissement
du nombre moyen de couples attribut-valeur pouvant étre correctement
inférés, connaissant le regroupement C en n classes C}, par rapport au
nombre correspondant sans cette connaissance :

:=1P(c.,)2; Z,- Platt;=val;;| CU’-E.- Z’_ Platt; = vali;}?
= .

(e ) =

Algorithme incrémental de regroupement. Le principe général de
I'algorithme consiste & parcourir la hiérarchie courante de haut en bas,
de la classe racine (la plus générale, reprenant toutes les instances déja
rencontrées) vers les classes terminales (les plus spécialisées), en logeant
& chaque niveau 'instance courante dans la classe maximisant la. fonction
d’évaluation, ce qui peut au passage nécessiter la création de nouvelles
classes terminales, ou la scission ou fusion de classes existantes.

La progression dans I'espace de recherche des hiérarchies possibles, intro-

duit au paragraphe 1.6.1, s’effectue a 'aide de ’ensemble O P d’opérateurs
suivants :

¢ PLACER (Cy, ¢) : pour une classe C; et une instance ¢ données, met
& jour la fréquence d’occurrence P(C))} et les prédictibilités Peft; =
val;;| Ci} pour chaque attribut intervenant dans la description de I'instance
e.

o CREER _TERM (C,,e} : pour une classe terminale C), et une instance e
données, crée deux nouvelles classes terminales Oy, et Crz comme sous-
classes de O} (c’est-d-dire, telles que Ts_e(Cri, Ci) et Js_a(Che, Ci)), et
initialise leurs fréquence d’occurrence et prédictibilité a celles de C;, (pour
Cr1) et aux probabilités basées sur la description de l'instance e (pour

Cn)‘

s SPECIALISER (4, e) : pour une classe non terminale C, et une instance
e données, crée une nouvelle sous-classe Cy; de Oy, et initialise sa fréquence
d'occurrence et sa prédictibilité sur base de la description de l'instance e.

¢ FUSIONNER{C}, Cri, Cr;) : pour une classe Cy, et deux sous-classes Ci
et Cy; de cette classe données, crée une nouvelle classe Cy,, comme sous-
classe de Cy, et fait descendre les classes Ci; et C; au rang de sous-classes
de Cyy,; initialise la fréquence d'occurrence et les prédictibilités de Clus
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respectivement i la somme et aux moyennes des valeurs correspondantes
pour Cy; et C;j.

¢ SCINDER (Cy, Cy;) : pour une classe Oy et une sous-classe ); de cette
classe données, supprime cette sous-classe et fait monter les sous-classes
de C; au rang de sous-classes de .

Chaque application d’un de ces opérateurs revient & générer un regroupe-
ment alternatif; I'alternative effectivement choisie est celle qui maximise
la fonction d’évaluation. La structure de ’algorithme est donnée a la fi-
gure 1.11. La classe C; de la figure 1.10 permet d'illustrer 'application de
l'opérateur PLACER : cette classe a préalablement été terminale, ne con-
tenant qu'une instance, par exemple, de coloration claire; ’arrivée d’une
nouvelle instance de C;, de coloration foncée, a provoqué la création
de deux nouvelles classes terminales Cy et Cs et la mise & jour propor-
tionnelle des prédictibilités de valeurs pour cet attribut. La classe Cj,
suffisamment différente des classes C3 et C'; au niveau 1, a été produite
par application de Popérateur SPECIALISER.

Module principal :
PLACER (Crecines premiére instance e);
pour chaque instance suivante ¢ faire METTRE_A JOUR {Crqcine, €)

Module METTRE A JOUR (Cy, e} ¢
si Cy est terminale alors CREER_TERM (C,, ¢);
PLACER (Cxg, ¢€)
sinon
PLACER (Cy, €);
pour chaque sous-classe Cy; de C}, faire
EVALUER f{regroupement C résultant de PLACER (Cy, ), I);
C1:= sous-classe avec plus haute valeur scorel pour f;
Cy:= sous-classe avec deuxitme plus haute valeur de f;
score2:= f{regroupement C résultant de SPECIALISER (Ch, €), I);
scored:= f(regroupement C résultant de FUSIONNER (Cx, Cy, Ca), I);
scored:= f(regroupement C résultant de SCINDER (Ck, 1), I};
max:= MAX (scorel, score2, score3, scored);
si scorel = max alors METTRE_A _JOUR (4, ¢)
ousi score2 = max alors SPECIALISER (Cy, ¢)
ousi score3 = max alors Cy,,:= FUSIONNER (Cy, C;, Cy);
METTRE_A _JOUR (Cyuy, €)
ousi score4 = max alors SCINDER (C,, Cy);
METTRE_A_ JOUR (Cy, e)

Figure 1.11 : Regroupement conceptuel incrémental
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Remarquons que toute application de 'opérateur PLACER a pour ef-
fet d’accroitre les prédictibilités des couples attribut-valeur apparaissant
dans la description d’instance placée, et de faire décroitre toutes les
autres. On voit également que les trois sous-tiches du regroupement
(voir paragraphe 1.8.1) sont menées de front, les opérateurs PLACER et
SPECIALISER correspondant aux tiches d'agrégation/caractérisation
tandis que les opératenrs FUSIONNER et SCINDER, inverses un de
l'autre, correspondent & la tiche de structuration.

Il est intéressant de relever que ces deux opérateurs de structuration
permettent de rééquilibrer des hiérarchies pouvant étre mal structurées
a cause de l'ordre de survenance des objets observés. Sans de tels
opérateurs, on obtiendrait différentes hiérarchies pour différents ordres
de présentation des instances; leur structure pourrait s’avérer totalement
inadéquate si les premiéres instances traitées sont peu représentatives de
la population entiére d’objets & classifier. (8i, par exemple, les premiéres
instances étaient toutes des poissons, on aurait différentes classes de pois-
sons au premier niveau de 'arbre, sur le méme pied que la classe *oisean”
pouvant apparaitre par la suite}. Le rééquilibrage conceptuel offert par
les opérateurs de structuration correspond & une sorte de retour-arriére,
sans en introduire la grande inefficacité.

1.6.4 Conclusion

Les algorithmes de regroupement conceptuel sont des algorithmes de
recherche heuristique basés sur une fonction d’évaluation plus ou moins
sophistiquée. La forme de cette recherche (incrémentale ou non-incrémen-
tale), des opérateurs de progression, et de la fonction d’évaluation, déter-
minent le degré de satisfaction des objectifs du regroupement. IL’algo-
rithme étudié au paragraphe 1.6.3 garantit 4 la fois finesse, évolutivité,
et utilité de la classification. Il évite certains aspects artificiciels tels
la nécessité, dans l'algorithme CLUSTER, de prescrire des bornes sur
le nombre d’itérations & effectuer. Il est également plus performant
car la recherche heuristique est une recherche en escalade (de type “hill
climbing”), plutét qu'une recherche en faisceau (de type “beam search”);
comme le révele clairement I'algorithme étudié au paragraphe 1.6.2, une
recherche en faisceau nécessite une gestion de front de multiples hy-
pothéses (de regroupement) candidates avant d’en sélectionner une meil-
leure, De plus, le probleme critique de la sensibilité du regroupement
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3 l'ordre de traitement des instances, qui se pose dans les deux ap-
proches étudiées, est partiellement résolu dans la seconde par simula-
tion de retour-arriere. On relevera enfin qu’une représentation proba-
biliste des classes est plus robuste eu égard 4 des descriptions incomplétes
d’instances.

On peut ainsi conclure que I'approche incrémentale, telle que représentée
par COBWERB, parait plus prometteuse. Ce systeme présente cepen-
dant des limites. Il faudrail, par exemple, pouvoir regrouper des in-
stances décrites par des valeurs structurées; certains domaines nécessitent
la prise en compte de valeurs numeériques (ce qui requiert la mise en
ceuvre d’unifications approximées); I’algorithme devrait pouvoir étre plus
tolérant aux erreurs de description d’instances. Des extensions de COB-
WEB selon ces voies ont récemment été proposées par Gennari et ses
coauteurs [Gennari et al. 89].

1.7 L’apprentissage analytique par explication

On peut classer les stratégies d’apprentissage étudiées jusqu'ici en deux
catégories :

¢ la premiére se caractérise par I’absence d’ezemples pour alimenter le
processus d’apprentissage, et la disponibilité de connaeissances sur
le type de connaissance & acquérir dans un domaine (ou type de
tache) fixé; Péleve acquiert une instanciation de ces connaissances,
3 I’aide d’un processus de question-réponse guidé par des inférences
déductives (apprentissage par instruction, section 1.4);

¢ la deuxiéme se caracteérise par la disponidilité d’un grend nombre
d’ezemples alimentant le processus d’apprentissage, et 'absence de
connaissances sur le domaine considéré; ’éléve acquiert un concept
ou une taxonomie généralisant ces exemples, 4 I’aide d’un processus
de recherche basé sur des inférences inductives. L’apprentissage est
par conséquent empirique; le probléme de performances en temps
et en place, qui se pose avec une certaine acuité, est traité par
I'introduction de biais d’induction (apprentissage par exemples et
regroupement conceptuel (voir les sections 1.5 et 1.6)).

On peut & partir de 13 identifier une troisiéme catégorie, située en quelque
sorte entre les deux autres. Celle-ci se caractérise par la disponibilité
d'un trés petit nombre d'exemples alimentant le processus d’apprentissage

63



Approche logique de Pintelligence artificielle

(typiquement, un seulexemple), et 'utilisation de connaissances relatives
au domaine ou type de tiche considéré. L'apprentissage s’effectue alors
en deux étapes : (i) on élabore une explication justifiant en quoi 'exemple
est une instance du concept faisant l'objet de 'apprentissage, en ex-
ploitant les connaissances du domaine disponibles; (ii) on transforme une
définition non-opérationnelle du concept donnée en une caractérisation
opérationnelle pour I'exécutant (voir figure 1.1), sous la contrainte que
le caractérisation doil pouvoir expliquer lo définition de départ d I'aide
de Uexplication construite.

Une description de concept est dite opérationnelle si elle est formalisée
en termes d'opérations et de données accessibles & ’exécutant [Mostow
83]. L'objectif d’un tel apprentissage est donc d’améliorer les capacités
de performance de l'exécutant (celles-ci pouvant étre nulles au départ
de P'apprentissage). Les inférences mises en ccuvre sont essentiellement
déductives; comme nous le verrons, certains systémes mettent également
en jeu des inférences abductives et analogiques. L'apprentissage est ici
analytique, puisqu’il repose largement sur une théorie du domaine.

Cette théorie du domaine définit en fait un biais sémantique d’apprentis-
sage : elle restreint en effet le chatnp des descriptions opérationnelles
que le systéme peut apprendre i celles pouvant étre justifiées & partir
de la théorie [Ellman 89]. Un tel biais, représenté dans un formalisme
déclaratif comme la logique, présente 'avantage supplémentaire de pou-
voir étre facilement enrichi de maniere dynamique en cours d’apprentissage
par I’éleve et d’exécution de la tiche par 'exécutant; ce dernier aspect est
reconnu comme étant un objectif fort important si 'on veut un systéme
d’apprentissage raisonnablement puissant [Utgoff 86], [Rendell et al. 87].

La stratégie d’apprentissage par explication repose sur des bases expéri-
mentales clairement établies. On observe en effet que I’8tre humain n’a
en général pas besoin de traiter un grand nombre d’exemples de fagon
répétitive pour apprendre un nouveau concept; les manuels utilisent fré-
quemment la technique d’exposé & l'aide d’un exemple significatif. Les
connaissances préalables du domaine jouent alors un réle déterminant.

Le systeme précurseur en la matiére est STRIPS [Fikes et al. 72]. Le con-
cept & apprendre y est un plan général, décrit sous forme de composition
d’opérateurs paramétrés, a appliquer par un robot. Ce plan est suffisant
pour permettre de passer d'une configuration initiale & une configuration
finale d’objets.

La théorie du domaine se présente sous la forme d’un ensemble de spéci-
fications d’opérateurs par préconditions et postconditions [Hoare 69); ces
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spécifications définissent les actions que le robot peut effectuer. L’ezemple
est constitué d’un couple de descriptions de configurations initiale et fi-
nale particuliéres, enrichi de la séquence particulitre d’opérateurs permet-
tant de passer de 'une & I'autre (cette séquence est calculée par un plani-
ficateur). L’ezplication, construite par I’éléve a 'aide d’un démonstrateur
de théorémes, est une justification montrant que la séquence particuliere
respecte bien les préconditions et postconditions des opérateurs y ap-
paraissant; I'éleve construit alors le plan général en généralisant ceite
séquence particuliere d'opérateurs, par remplacement approprié de con-
stantes apparaissant en argument par des variables, sous la contrainte
de préserver la structure de la démonstration construite. Remarquons
que le concept appris est décrit de fagon non opérationnelle au départ
(une description paramétrée d’un couple de situations initiale et finale),
et de facon opérationnelle a I'issue de I'apprentissage (une suite d’actions
paramétrées parmi celles que peut effectuer le robot).

Certains systémes de synthése de programmes & partir d’exemples peu-
vent également &tre vus comme précurseurs des programmes d’apprentis-
sage par explication : un exemple y est constitué d’un couple particulier
entrée-sortie du programme & synthétiser, et 'explication sur laquelle se
base la synthése est une trace de calcul montrant comment passer de
cette entrée & la sortie correspondante [Siklossy et Sykes 75)], [Biermann
et Krishnaswamy 76]. L’importance de cette stratégie vue comme tech-
nique d’apprentissage n’est réellement apparue qu’a partir des travaux
de DeJong et de Mitchell [DeJong 81], [DeJong 83], [Mitchell 83]; parmi
la multitude d’articles publiés dans ce domaine, les plus importants sur
le plan conceptuel restent [Mitchell et al. 86a] et [DeJong et Mooney 86].
L’apprentissage par explication est sans doute la stratégie qui retient
actuellement le plus d’attention; ceci est di & son champ d’application
trés large et & sa potentialité de résoudre les problémes de performance
inhérents aux stratégies empiriques. Une discussion détaillée des pro-
grammes d’apprentissage par explication les plus typiques peut étre trou-
vée dans [Ellman 89).

Apres avoir précisé davantage le cadre général sous-jacent aux méthodes
d’apprentissage par explication (paragraphe 1.7.1), nous établirons une
distinction entre deux types d’approche, selon que la description opéra-
tionnelle de concept apprise est une conséquence logique de la théorie
et de la description d’exemple données (généralisation par explication,
paragraphe 1.7.2), ou est une conclusion plausible qu'il fant par la suite
valider (apprentissage par analogie, paragraphe 1.7.3).
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1.7.1 Principe général

Spécification. On peut définir un probleme d’apprentissage par expli-
cation de la maniére suivante.
On se donne :

o Un critére d’opérationalité OC; il s’agit d’une contrainte sur la
forme que doit prendre la caractérisation du concept-but & appren-
dre, visant & en permettre une utilisation efficace par I'exécutant.

o Une définition non opérationnelle G du concept but de 'apprentissa-
ge, de forme

G:g9=Def

ol g est un littéral positif formalisant le concept-but et Def est une
condition nécessaire et suffisante pour qu’un exemple soit instance
positive de ce concept. La condition Def ne satisfait pas le critére
OC. La définition & est implicitement quantifiée universellement
sur les variables apparaissant dans le littéral g.

¢ Un ensemble I de descriptions d’un petit nombre d’exemples parmi
lesquels un au moins est instance positive du concept-but; chaque
description d’exemple satisfait le critéere OC.

¢ Une théorie T4 du domaine dans lequel s’inscrit le concept-but; il
s’agit d’'un ensemble de régles de forme A D C, de faits, de schémas,
ete., & utiliser pour expliquer en quoi les exemples donnés sont per-
tinents au concept-but (la notion de pertinence sera spécialisée de
facon différente aux paragraphes 1.7.2 et 1.7.3). La théorie et les
exemples sont liés par une précondition de non redondance :

Thitd (del)

A partir de ces données, I’éléve doit construire une caractérisation opéra-
tionnelle G, du concept-but, de forme

Gop : Dop gy
olt D,, est une condition suffisante pour étre une instance positive de ce
concept; cette condition doit avoir les propriétés suivantes :

+ elle doit étre consistante avec la théorie et les exemples :

ThU T [ ~D,yp;
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s elle doit 8tre utile & exécutant :
ThU{D,} ET,

ou I' dénote une formule générique qui sera instanciée de maniere
différente aux paragraphes 1.7.2 et 1.7.3;

¢ elle doit étre efficace pour l'exécutant :
D,, satisfait le critére d’opérationalité OC.

Remarquons que la caractérisation opérationnelle & apprendre est une
spécialisation du concept-but puisqu’on a par définition : Doy D Def;
on peut ainsi également relever qu’on doit avoir

ThU{G} E Gop ;
cette derniére relation exprime que l'opérationalisation d’un concept est
une transformation qui doit en préserver la sémantique (Hogger propose
une condition similaire comme critére suffisant de correction partielle
d*un programme logique [Hogger 84]).
La notion d'opérationalité peut varier fort d’un systéme i l'autre. Dans
lexemple introductif donné ci-dessus, le critére d’opérationalité impose
que tout plan soit exprimé en termes d’actions effectuables par le robot.
Un critére fréquent est d’imposer que la caractérisation opérationnelle ne
fasse référence qu'a des littéraux évaluables par I'exécutant et figurant
dans une liste prédéfinie [Mitchell et al. 86a). Cette vue peut s’avérer fort
restreinte : 'utilisation efficace de la description apprise peut dépendre
des arguments de ces littéraux et du contenu de la théorie donnée; le
critére devrait donc pouvoir évoluer en fonction de ’enrichissement de
cette théorie [DeJong et Mooney 86]. Dans une optique similaire, certains
systémes permettent d’ajuster dynamiquement le critére d’opérationalité
en fonction de mesures de performances de I'exécutant [Minton et al.
89). Le systéme d’apprentissage peut donc ainsi impliquer le concept
d’opérationalité de fagon explicite dans ses raisonnements, et I’adapter
au contexte particulier de 'apprentissage [Mostow 83], [Keller 88).

Algorithme. La structure générale d’un algorithme d’apprentissage par
explication peut &tre schématisée comme suit.
1. EXPLIQUER:
A partir des descriptions d’exemples dans I, construire une explica-
tion E montrant en quoi ces exemples sont pertinents au concept-
but, en utilisant la théorie Th. (Les éléments terminaux dans cette
explication — c’est-a-dire, pas expliqués par d’autres éléments —
doivent satisfaire le critére d'opérationalité OC.)
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2. ABSTRAIRE:
Rendre llexplication E indépendante des exemples, en remplagant
dans E chaque régle de Th instanciée aux exemples par la régle
générale correspondante; des variables distinctes sont introduites
pour des applications distinctes d'une méme régle.

Le résultat ES est appelé strucfure d’'ezplication.

3. OPERATIONALISER :

A partir de la définition non opérationnelle G du concept-but et
de la structure d’explication ES, dériver un ensemble de conditions
suffisantes pour expliquer le concept-but g par réutilisation de F.S a
partir de ces conditions; celles-ci doivent &tre les plus générales pos-
sibles et satisfaire le critere QC. (La dérivation peut éventuellement
utiliser la théorie T'h.)

La caractérisation suffisante D, est obtenue en formant la conjonc-
tion des conditions obtenues.

Il est important de relever que la structure d’explication a, entre autre,
pour réle de mettre en évidence les caractéristiques d’exemples qui sont
réellement pertinentes & la formulation opérationnelle du concept-but.
Seules les caractéristiques utilisées dans l'explication seront retenues;
tout autre détail dans les descriptions d’exemples sera ainsi ignoré.

La structure d’algorithme ci-dessus est évidemment fort générale; l'objet
des paragraphes qui suivent est de la spécialiser essentiellement de deux
facons différentes, selon que la caractérisation opérationnelle produite
est une conséquence logique de la théorie et des descriptions d’exemples,
ou non. Le premier cas correspond donc & un processus d’inférence
adéquat (paragraphe 1.7.2) alors que le second peut nécessiter une étape
supplémentaire d’adaptation de la caractérisation obtenue ou méme de
la structure d’explication (paragraphe 1.7.3).

1.7.2 Généralisation par explication

La version de base de cette stratégie d’apprentissage fort répandue est
formulée dans [Mitchell et al. 86a]. Elle spécialise la siratégie générale
ci-dessus de la maniére suivante.

Specification. On prend la spécification générale donnée au para-
graphe 1.7.1, avec les particularités suivantes.

¢ L'ensemble I ne contient que des descriptions d’exemples positifs
ou négatifs du concepi-but; il est méme en général réduit a une seule
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description, se rapportant & un exemple positif. Toute description
d’exemple est une conjonction de faits concernant cet exemple.

La théorie Th doit pouvoir justifier la pertinence des exemples eu
égard au concept-but : cela signifie ici qu’elle doit permettre de
démontrer formellement que les exemples positifs sont effectivement
bien des instances du concept-but, et que les exemples négatifs (s'il
y en a) n’en sont pas; on a donc les préconditions supplémentaires :

ThU{(G,d} k= glafe*] (d€I*),
ThU{G,d}  ~gle/e™] (deI7).

¢ La caractérisation opérationnelle D, & inférer est une généralisation
admissible pour les exemples donnés (c’est-a-dire, caractéristique
pour les exemples positifs et discriminante pour les exemples négaitifs,
s’il y en a}; cette généralisation doit bien siir rester une spécialisation
de la définition du concept-but. La postcondition (ii) d'utilité au
paragraphe 1.7.1 est ainsi spécialisée en instanciant G & d, ce qui
donne :

ThU{Dy} Ed (de€ It} généralisation caractéristique.

Algorithme. Les concepts sur lesquels repose I'algorithme général sont
gpécialisés de la fagon suivante.

1. FEtape d’ezplication. La justification i construire est une démonstration
prouvant que l'exemple positif donné satisfait bien la définition non
opérationnelle du concept-but (le cas d’exemples multiples, donnant lieu
4 des multiples preuves, sera évoqué plus loin). Cette démonstration cor-
respond A une preuve par réfutation basée sur le principe de résolution
(voir paragraphe 1.3.1). Elle peut étre structurée en un arbre de preuve;
chaque nceud de cet arbre-ET est un littéral, un neeud étant pére d'un
autre si et seulement si sa démonstration requiert la démonstration de cet
autre (le noeud pére est alors une instanciation de littéral en provenance
du conséquent d’une régle de Th, et le nceud fils est une instanciation
correspondante de littéral en provenance de 'antécédent de cette régle).
La racine de I’arbre est le littéral g en provenance de la définition non-
opérationnelle du concept-but, instancié & ’exemple; les feuilles sont des
faits parmi ceux énoncés au sujet de I'exemple, dont on sait qu’il satisfont
le critére OC.

2. Etape d’abstraction. La structure d’explication ES a produire est
Parbre de preuve généralisé selon les modalités du cas général : chaque
littéral instancié dans Parbre de preuve de I'exemple est remplacé par le
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littéral correspondant dans la régle utilisée pour sa démonstration, avec
renommage éventuel de variables pour pouvoir distinguer des applica-
tions différentes d’une méme régle.

3. Etape d’opérationalisation. La dérivation de conditions opérationnelles
A partir de la définition non opérationnelle du concept-but consiste a
propager de facon régressive cette définition non opérationnelle & travers
la structure d’explication F'S jusqu’a aboutir aux feuilles, formant les
conditions opérationnelles recherchées. Ce processus est connu sous le
nom de substitution régressive dans le contexte des preuves de pro-
grammes [Hoare 69}, [Dijkstra 78], et de régression de but en planification
[Waldinger 77]; dans notre contexte, il peut étre spécifié de la maniére
sunivante. Etant donné :

¢ un but formalisé par un littéral g et défini par une assertion Def,

e la suite S de régles utilisées dans la démonstration conduisant 4 g,
chacune de forme 4 O C,

on veut trouver la pré-condition la plus faible P qui garantisse de dériver
¢ a l'aide de la suite §;

P,Skg, etsi P, SFg alors PO P

En pratique, 'algorithme de régression utilisé dans 1’étape d’opérationali-
sation calcule une pré-condition qui n’est pas nécessairement la plus faible
(on ne recherche que des conditions suffisantes pour expliquer le concept-
but de maniére générale). Cet algorithme procéde comme suit,

¢ Dans la situation initiale de l'algorithme, on prend la derniére regle
de S, & savoir Def 3 g, et on prend F' = Def pour la pré-condition
de départ F.

¢ Dans la situation récurrente de l'algorithme, on dispose d'une pré-
condition courante F instanciée a l'aide des substitutions révélées
par les unifications faites en remontant la dérivation jusqu’a la regle

A D C (non incluse); le nouvel F aprés régression & travers cette
régle courante est obtenu par le calcul suivant :

p = mgu (F, C);
sip # O alors Fi yyeqn 1= A sinon F,ypeny = F,

olt mgu (F1, F2) dénote 'unificateur le plus général de F7 et F2,

¢ On est dans la situation finale de 'algorithme lorsque ’on a régressé
la pré-condition courante & travers la premiére régle de 5; on prend
alors P = F,
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Il faut relever que la régression est restreinte aux régles effectivement
appliquées dans la démonstration de 'exemple lors de la premiére étape;
une régle de forme

Alv A2DC
dans Th sera réduite 2 A; O C dans la structure d’explication, ol A;
correspond a D'alternative suivie dans la démonstration de I'exemple.
Les substitutions de variables opérées en cours de régression sont des
généralisations de celles opérées en cours d’explication de 'exemple, et
uniquement de celles-li. Remarquons également que les constantes ap-
paraissant dans la définition non opérationnelle du concepi-but ne sont
pas remplacées par des variables.

Une régression plus générale peut éire assurée en itérant la régression
élémentaire ci-dessus avec d’autres exemples positifs, de maniére 4 cou-
vrir d'autres alternatives apparaissant en antécédent de régles; on obtient
ainsi une précondition plus faible (c’est-a-dire, plus générale), formée de
la disjonction, sur les différents arbres de preuve, de la conjonction de
leurs feuilles,

Dans la structure générale d’algorithme au paragraphe 1.7.1, on avait
parlé de réutilisation de la structure d’explication; réutiliser revient ici &
ré-instancier 'arbre de preuve généralisé de la maniére la plus générale
possible, tout en restant compatible avec la démonstration de I'exemple.

En résumé, la structure de algorithme de généralisation par explication
spécialise celle de 'algorithme général d'apprentissage par explication de
la fagon suivante.

1. EXPLIQUER : démontrer Deflet] sur base de dfe™];

2. ABSTRAIRE : rernplacer chaque neeud de Iarbre de preuve
par le littéral correspondant dans Th (sauf
la racine glet], remplacée par g[z]), ce qui
donne ES;

3. OPERATIONALISER :  r1égresser Def[u] & travers ES, en régressent
chaque littéral de Def[u) & travers le sous-
arbre correspondant au premier niveau de

ES.

La caractérisation opérationnelle du concept-but apprise prend la forme :
D O glu], avec D, = /\ P;|ul,
H

olt les P; [u] sont les feuilles de 'arbre de preuve aprés régression.
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Il faut remarquer qu'on obtient & la fois une généralisation opérationnelle
et sa démonstration de validité; par construction, on a :

ThU I | D,

Contrairement aux généralisations par apprentissage empirique 3 par-
tir d’exemples, les généralisations par explication sont des conséquences
logiques; le processus d’inférence, purement déductif, est adéquadt.

En pratique, on peut optimiser 'algorithme en effectuant les trois étapes
ci-dessus en paralléle; comme suggéré dans [DeJong et Mooney 86,
on peut construire un seul arbre dans lequel tout nceud contient un
littéral instancié & ’exemple, le littéral correspondant de Th, et le littéral
généralisé par régression.

Illustrons cetie siratégie sur Pexemple suivant.

Concept-but ;

Kind_of(z,airliner) = Fly(z) A (Comi fortable(z) V Charter(z))

A Faster(z,car)

Ezemple positif

Owned_by(ex, sabena), Color(ex, Mue), Joins(ex, Bruasels, Milano),

Part_of(ex,wings), Parti_of(ex, seats), Serves(ex, pack, stewart),

Is_a{pack, food), Speed_lim{ex,d00), Speed lirn(car, 200),...
Théorie du domaine :

Part_of(z,wings) D Fly(z)

Part_of(z,seals} A Serves(z, z, stewart) A Is_a(z, food)

2 Comfortable(z)
Serves(z,z,y) A Is_a(z,2') O Serves(s, 2', )
Speed lim{z, X} A Speed lim(y,Y) A Greater(X,Y) D Faster(z,y)

Critére d’opérationelité :
La généralisation de l'exemple doit éire exprimée en iermes de
caractéristiques utilisées pour décrire l'exemple (prédicats Part.of,
Speed lim, ...}, de maniére & permettre la reconnaissance de nouvelles in-
stances du concept par D’exécutant, et de prédicais faciles & évaluer par
celui-ci {prédicats Is_a, Greater, ...).

L'arbre construit en menant les étapes d’explication, d’abstraction et
d’opérationalisation a partir de ces données est donné & la figure 1.12.
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Les littéraux en caractéres italiques, normaux et gras définissent re-
spectivement ’arbre de preuve, la structure d’explication et arbre ré-
instancié par régression; les substitutions produites & chaque nivean pour
la preuve de I'exemple et la preuve généralisée sont indiquées selon les
mémes conventions. La caractérisation opérationnelle du concept-but
ainsi obtenue est la suivante :

Part_of(u,wings} A Pari_of(u,seats} A Serves(u,v, steward) A Ts_a(v, food)
A Speed lim{u,U) A Speed lim{car, C) A Greater(U,C)
O Kind_of(u,airliner).

L’exemple montre bien que des faits non pertinents, tels que les trois
premiers dans la description d’exemple ci-dessus, sont éliminés de la
généralisation du fait de n’avoir aucun réle dans 'explication.

Le lien entre cette stratégie d’apprentissage et le mécanisme d’exécution
d’un programme logique basé sur la sémantique opérationnelle du lan-
gage apparait assez clairement; Van Hamerlen et Bundy ont montré que
la. généralisation par explication correspond & l’évaluation partielle de
programmes logiques [Van Hamerlen et Bundy 88}.

Variantes et extensions. La version de base de l'algorithme de généra-
lisation par explication ci-dessus considére un seul exermnple, qui est po-
sitif. Certains systémes s’intéressent également & des exemples négatifs;
ils apprennent ainsi & partir d’échecs, en expliquant pourquoi de tels
exemples sont des instances négatives du concept-but [Minton et al. 89},
[Smith et al. 85).

Cette version de base peut produire des caractérisations dans certains
cas trop générales et dans d’autres trop spécifiques (au sens de la rela-
tion d’ordre introduite au paragraphe 1.5.1). Le cas de généralisations
excessives peut poser des problémes lorsque des littéraux sous-buts, trop
généraux dans 'arbre, interferent; une procédure auxiliaire de spécialisa-
tion, par utilisation de régles de la théorie, peut alors s’avérer utile [De-
Jong et Mooney 86). L’apprentissage par explication peut donc étre
également particularisé & de la spécialisation par explication dans cer-
taines situations [Minton et al. 89].

Une généralisation insuffisante peut provenir de divers facteurs : les ar-
guments des littéraux sont généralisés, mais les littéranx eux-mémes ne le
sont pas; la structure d’explication pourrait elle-méme étre avantageuse-
ment généralisée dans certaines situations. Une solution possible & ces
problémes est de considérer plusieurs exemples positifs significatifs; pour
chacun d’eux, on génére un arbre de preuve que l'on considére comme
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instance positive de la structure d’explication généralisée & trouver; cette
dernidre peut alors étre induite & ’aide des techniques d’apprentissage
empirique par exemples étudiées & la section 1.5.

De Jong et Mooney ont proposé des représentations de connaissances
hybrides pour résoudre les problémes de généralisation insuffisante [De-
Jong 83], [DeJong et Mooney 86), [Mooney 86]. Leur syst¢tme GEN-
ESIS est un généralisateur de plan qui integre représentation logique
pour la spécification des actions par préconditions et postconditions,
et représentation par schémas de type “cadre” pour la formalisation
d’assemblages typiques de buts, actions, objets, motivations, déclenche-
ments, etc. (voir chapitre 3 du volume 1). Ces schémas sont organisés
en hiérarchies de spécialisation. L’exploitation de la théorie est alors ba-
sée sur 'unification de littéraux de régles, et 'unification et I’héritage
de schémas. L’explication produite & la premiére étape correspond i
un graphe causal formalisé dans cetie représentation hybride. L'étape
d’abstraction est enrichie d'un élagage préalable de ce graphe avant d'en
dériver la structure d’explication. Ainsi, des actions connues dans la
théorie comme faisant partie d'une action composite sont supprimées de
Pexplication si Paction composite ¥ figure; de facon similaire, un schéma
lié¢ & un autre dans DPexplication par un lien de spécialisation [s a est
éliminé au profit du schéma plus général.

Terminons ce paragraphe par une derniere illustration permettant de sug-
gérer la complémentarité des approches empirique et analytique. LEX est
un systéme de résolution de problémes d’intégration symbolique [Mitchell
83), (Mitchell et al. 84]. Son ezécutant doit, pour une intégrale donnée,
chercher une suite d’applications d’opérateurs de réduction permettant
de conduire & la solution de cette intégrale. Les opérateurs disponibles
correspondent aux régles d’intégration classiques; ils sont formalisés par
des régles de réécriture asymétriques de forme Op: pre — post, ol pre
représente la plus faible précondition d’application de Popérateur Op et
post son effet dans de telles conditions, par exemple,

Op1: [ kf(z)dz — k [ f(z)de, Opa: (f(=)) = f(=)(f{=))",
Opy : [ lde — 2"t /(n+ 1), ete.

L’objectif de I'apprentissage est d’améliorer les performances de 'exécu-
tant, en apprenant des pré-conditions d’applicabilité renforcées que l'on
appellera pré-conditions d'uiilité. Une pré-condition d'utilité caractérise
une classe d’états telle que si l'on applique l'opérateur correspondant
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dans I'un de ces états, on est certain de rester sur le chemin menant 2
la solution et donc de s’en rapprocher strictement; 'exécutant évitera
ainsi les voies inutiles dans l'espace de recherche (remarquons que les
pré-conditions d'utilité doivent étre opérationnelles, c’est-a-dire, ici, peu
coliteuses & évaluer).

Pour ce faire, le critigue du systéme (voir figure 1.1) analyse les traces
d'exécution de l'exécutant, c’est-a-dire, les suites d’applications d’opéra-
teurs effectivement essayées par exécutant pour résoudre les problemes
qui lui sont soumis; il marque chaque application d'opérateur dans ces
suites comme étant “utile” ou “inutile”, selon que son résultat figure sur
le chemin conduisant & la solution, ou non. Ainsi, 'application de 'opé-
rateur Op; a 'état 2 2%dx sera marqué “utile”, alors que P'application
de 'opérateur Op; & cel état sera marqué “inutile”.

Ce marquage induit une classification en instances positives et négatives
du concept & apprendre; une instance positive correspond en effet & un
état tel que si l'on y applique l'opérateur correspondant, on progresse
vers la solution,

Pour un opérateur donné, le module éleve de LEX combine appren-
tissage empirique et analytique pour construire une généralisation ca-
ractéristique pour les instances positives associées & cet opératenr et
discriminante pour les instances négatives. Cette généralisation, pro-
duisant une pré-condition d’utilité pour lopérateur, est obtenue par
I'algorithme du contour (voir paragraphe 1.5.2 et figure 1.5). Cepen-
dant, afin d’accroitre les performances de cet apprentissage empirique,
les instances positives sont préalablement soumises & une procédure in-
termédiaire de généralisation par explication : [objectif est de court-
circutter une partie de Uapprentissage inductlsf, en le faisant démarrer
avec un contour inférieur de espace de versions plus élevé grdice 4 un
apprentissege déductif préalable.

Pour l'opérateur Op; ci-dessus, la spécification de cet apprentissage par
explication est la suivante.

Concepi-but :
Useful Op,(s) = ~Solved(s) A Solvable(Op,(s))

Ezemple positif :
Useful Opy(f 2z2dz)

Théorie du domaine :
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Solvable(s) = \/,(Solved(Op;(s) vV Solvable(Opi(s))
Match(s,” [ < f > dz”) D ~Solved(s)

Mateh(s,” < f > ") D Solved(s)

Match(Op(s), r) = Mateh(s, wp(Op,r))

PreOp = [k<f>dz , PostOpy=k [ < f>de,
Pre Ops = [2"? Ydz , Post.Opy =zt /(n + 1),

Critére d’opérationaliié :
La pré-condition d'utilité généralisant 'exemple doit &ire exprimée en ter-
mes de caractéristiques d'état peu coliteuses a évaluer par exécutant (par
exemnple, forme fonctionnelle quelconque < f > sans signe d’intégration,
parametres kn, etc.)

Le prédicat Match(f, g) dans la théorie ci-dessus est satisfait si et seule-
ment si les formes f et ¢ sont unifiables. L'opérateur wp est 'opérateur
de calcul de plus faible pré-condition de Dijkstra [Dijkstra 76]. Cette
théorie illustre également un phénomene typique, que nous avons déja
évoqué dans ce chapitre : certaines régles sont spécifiques au domaine
considéré (le domaine de l'intégration symbolique), alors que d’autres
sont indépendantes du domaine mais propres au type de tiche considéré
(la tache de résolution générale de probleme).

L'arbre-ET de preuve du littéral formalisant le concept-but et instancié
4 Vexemple positif donné a deux branches de dérivation. La branche de
gauche est :

Useful Opi( f 2z%dz) — ~1Solved( [ 22%de) — Mateh(f 22%d,” [ < f >
da”).
La branche de droite est plus longue :

Useful Op ([ 22%dz) «— Solvable (Op,(f 22%dz))

— Solved (Ops(Op:1( f 222dz)))

— Mateh (Ops(Op1( [ 22%de)), * < f > ")

— Match (Op,(f 22%dz),“ < f > fz"*1dz")
« Match ([ 228dz," < f > [ ka™*~1da").

La structure d’explication généralisant cet arbre-ET et ré-instanciée, par
régression du but U seful _Opy(u), produit deux branches correspondan-

tes :

Useful.Opi(u) « -Solved (v) «— Match (v,“ [ < f > da"),
et
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Useful Opy(u) — Solvable (Opi(n)} — Solved (Ops{Opy(u))})
— Mateh (Ops(Opi(u)),“ < f > ")
— Match (Opy(u),“ < f > f=™* 1d")
— Match (u,“ < f > [jz™*"'dz").
La conjonction des deux feuilles se simplifie & la seconde, ce qui produit
la pré-condition d’utilité suivante :

Match(u,” < f > [ jz# 1d2") D Useful Op1(u) .

Cette généralisation par explication est fournie comme contour inférieur
de V'espace de versions au départ de ’apprentissage inductif qui fait suite.

1.7.3 Apprentissage par analogie

La généralisation par explication repose sur I'hypothése fondamentale
que 'éleve dispose d’une théorie du domaine suffisemment riche pour
pouvoir de justifier de ce que les exemples positifs soient effectivement
bien des instances du concept & opérationaliser (et que les exemples
négatifs, 8'il y en a, n'en sont pas). En pratique, cette hypothése peut
s'avérer totalement irréaliste dans un certain nombre de situations d’ap-
prentissage; c’est notamment le cas dans les premiers stades d’apprentis-
sage d'un domaine. En présence d’une théorie fragmentaire ou approxi-
mative, ’explication & construire repose également sur l'expérience anté-
rieure dans le traitement de situations similaires dans d’autres domaines;
I'explication de ces situations déji rencontrées et leur opérationalisation
sont alors transposées i la nouvelle situation. Les conclusions ainsi
obtenues ne sont plus garanties formellement correctes; I'explication n’est
en effet plus une démonstration, et son contenu peut étre altéré lors de la
transposition. Elle produit une conclusion plausible, qui doit étre évaluée
et, le cas échéant, révisée.

Nous présenterons d’abord un schéma de base d’apprentissage par analo-
gie en spécialisant la stratégie générale d’apprentissage par explication
énoncée au paragraphe 1.7.1, et en nous appuyant sur la rdgle d’inférence
analogique introduite au paragraphe 1.3.3. Des variantes de ce schéma de
base seront évoquées ensuite. Une présentation détaillée des principaux
systémes basés sur le raisonnement par analogie pourra étre trouvée dans
(Hall 89].

Spécification. On prend la spécification générale donnée au paragraphe
1.7.1, ot certains éléments sont spécialisés de la fagon suivante.

s L’ensemble I contient des descriptions de deux types d’exemples :
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— Un ensemble d’instances positives du concept-but, pouvant
éventuellement étre vide (dans la suite, on considérera le cas
habituel d'une seule instance; la généralisation & plusieurs in-
stances est assez évidente). La description d’une instance po-
sitive prend la forme d’une conjonction de faits et satisfait le
critére d’opérationalité OC.

— Un ensemble d’instances positives de concepts similaires en cer-
tains aspects au concept-but, et émanant généralement d’autres
domaines; on les appellera précédents [Winston 82). La des-
cription d’un précédent est en général plus riche que celle de
I'instance du concept-but; elle porte sur des attributs et re-
lations concernant le précédent, mais également — explicite-
ment ou implicitement — sur des relations d’ordre supérieur
telles que des liens de cause entre caractéristiques du précé-
dent, i’historique de son opérationalisation, etc. (I’ordre d'un
prédicat étant défini comme égal au maximum des ordres de
ses arguments plus un}. Les éléments terminaux dans la fer-
meture transitive de telles relations doivent satisfaire le critére
d'opérationalité OC.

¢ La théorie Tk relative au domaine du concept-but est limitée, au
sens ol elle ne permet pas d'expliquer entiérement l'instance po-
sitive et/ou de construire une caractérisation opérationnelle de ce
concept. Comme dans le cas général au paragraphe 1.7.1, les des-
criptions de I et de Th sont liées par une pré-condition de non
redondance [Davies et Russel 87]; elles doivent apporter des contri-
butions complémentaires pour expliquer en quoi les exemples sont
pertinents au concept-but.

¢ Les descriptions de précédents et la caractérisation non opération-
nelle Def du concept-but g doivent permettre ensemble de déter-
miner des similarités entre précédents d’une part et instance po-
sitive de ce concept d'autre part; cette détermination permettra
de sélectionner des analogues source parmi les précédents, le rdle
d’analogue cible étant joué par 'instance positive (voir 1'étape de
reconnaissance dans l'algorithme ci-aprés). En reprenant les no-
tations introduites au paragraphe 1.3.3, on doit donc avoir, pour
chaque analogue source 5,

TU{g=Def} k= P[S] A P(T],

ol le prédicat P formalise des caractéristiques de S et de 'analogue
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cible T dont la similarité est pertinente au but de I'apprentissage
analogique. Un cas fréquent est celni ol Def contient des littéranx
se retrouvant sous forme instanciée dans des descriptions de I.

o La caractérisation opérationnelle D,, & inférer par analogie doit
satisfaire aux contraintes énoncées au paragraphe 1.7.1; la postcon-
dition (ii) d’utilité est maintenant spécialisée en instanciant I' &
Sol, prédicat formalisant les propriétés de la solution au probleme
3 résoudre par apprentissage analogique [Greiner 88] (voir para-
graphe 1.3.3); on doit donc avoir :

Thu{D,} E Sol  conclusion utile.
Algorithme. Les concepts sur lesquels repose I'algorithme général donné
au paragraphe 1.7.1 sont spécialisés de la fagon suivante.

1. Etape d’explication. Il s'agit ici de constrnire une explication
montrant en quoi les précédents et l'instance positive sont pertinents
au concept-but. Cette étape se divise en trois sous-étapes généralement
menées de front du fait de leur interaction possible.

1.1. RECONNAITRE. 1l faut d'abord retrouver, parmi les précédents
décrits dans I et sur base de la caractérisation non opérationnelle Def
instanciée & 'exemple positif, ceux présentant des caractéristiques si-
milaires a l'instance positive et pertinentes au concept-but. L'objectif
est d’identifier les analogues sources S et prédicats P apparaissant en
prémisse de la regle d'inférence analogique introduite au paragraphe 1.3.3.

Ceci peut se faire d'une multitude de maniéres. On peut, par exem-
ple, concevoir un schéma d'indexation de maniére & accéder directement
aux précédents dont les descriptions portent sur des types d’objets, de
relations, d’actions, d’agents, d’objectifs, de plans etc. identiques ou
“proches” de ceux pertinents au concept-but [McDermott 79], [Winston
82), [Carbonell 84]. L'utilisation éventuelle d'une notion de proximité re-
quiert U'introduction de métriques de similarité [Tversky 77), [Carbonell
84]. Dans de nombreuses situations d’analogie, on recherche, dans les
descriptions de précédents, des littéraux s'unifiant avec des littéraux ap-
paraissant dans la caractérisation non opérationnelle De f du concept-but
(voir I'exemple détaillé ci-dessous).

1.2. METTRE EN CORRESPONDANCE. 1l faut ensuite élaborer une
correspondance entre l'analogue source reconnu et Panalogue cible, de
fagon & déterminer les caractéristiques utiles & transférer de I'un & I'autre
(et ce pour chaque analogue source sélectionné). L'objectif est donc ici
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d’identifier les prédicats @} apparaissant dans la prémisse et la conclusion
de la régle d’inférence analogique (voir paragraphe 1.3.3).

Cette sous-étape est cruciale, car elle conditionne évidemment le niveau
de qualité de la conclusion qui sera inférée par analogie. Il est important
de préciser dés maintenant que des retour arriére sur les choix de corres-
pondance peuvent s’avérer nécessaires suite a I'évaluation de I'impact de
ces choix lors de 'étape 3.2 ci-aprés.

La détermination des caractéristiques & mettre en correspondance peut se
faire selon différentes heuristiques visant & contraindre I'espace des cor-
respondances possibles; l'objectif est de privilégier les caractéristiques
qui ont le plus d’utilité et de chance d'étre préservées ou transposables
d’une analogie & l'autre, Les travaux de Gentner ont mis en évidence
que les mises en correspondance de sysiémes de relations sont nettement
plus puissantes & cet égard [Gentner 83]; ces systémes comportent des
relations du premier ordre contraintes par des relations d'ordre supérieur.

(i) On peut ainsi d’abord retenir des relations du premier ordre entre
objets impliqués dans la description de I’analogue source, comme candi-
dates & une transposition vers 'analogue cible; les attributs spécifiques
4 chaque objet ne sont par contre pas retenus [Falkenhainer et al. 86].
L’idée est de préserver la structure relationnelle de 'analogue source lors
du transfert. On pourra ainsi, par exemple, associer 4 la relation de con-
nexion entre les ailes et le corps d'un oiseau une relation correspondante
entre les ailes et le corps d'un avion; l'attribut “couleur” associé & une
aile ne sera par contre pas retenu.

La mise en correspondance de relations de premier ordre et de leurs
arguments est en général soumise & un ensemble de contraintes. Donnons
en quelques exemples [Burstein 88).

s Les termes ou littéraux mis en correspondance doivent étre d'un
méme type conceptuel : une action doit etre mise en correspondance
avec une autre action, un agent avec un autre agent, une association
avec une autre association, un événement avec un antre événement,
un objectif avec un autre objectif, ete.

¢ Le correspondant dans le domaine cible d'un prédicat de comparai-
son dans le domaine source doit pouvoir porter sur des objets com-
parables dans le domaine cible.

¢ Plus généralement, une relation candidate & transposition doit étre
éventuellement généralisée si la transposée comme telle n'a pas
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de sens dans le domaine cible : ainsi, la notion de déplacement
physique d’objet dans le domaine source pourrait étre mise en cor-
respondance avec une notion de changement d’état dans le domaine
cible, si 'objet correspondant dans le domaine cible n’est pas un ob-
jet physique déplacable; il faut a cet effet que la premiere notion soit
spécifiée dans la théorie comme étant une spécialisation de la secon-
de. (Cette transformation, rendue nécessaire pour ne pas violer des
contraintes du domaine cible, peut étre vue comme une anticipation
de I'étape de révision ci-aprés.)

(ii) On peut également metire en correspondance des relations de second
ordre portant sur les relations de premier ordre mises en correspondance
[Gentner 83), [Falkenhainer et al. 86}, [Carbonell 86); ces relations ont
pour objet d’expliquer les relations de premier ordre sur lesquelles elles
portent. Les relations le plus fréquemment considérées sont les suivantes.

¢ Larelation de causalité. Des relations de premier ordre sont souvent
liées entre elles par des liens de cause a effet qui subsistent d'un do-
maine & 'autre [Winston 82], [Winston et al. 83], [Burstein 88]. Les
chaines causales contenues dans la description de 'analogue source
sont alors retenues pour transfert vers I'analogue cible. Ainsi, le lien
causal entre le fait d’avoir des ailes et le fait de pouvoir voler sera
transposé d'un oiseau & un avion (voir l'exemple détaillé ci-apres).
Le repérage de liens de cause dans les descriptions de précédents
n'est pas nécessairement une tiche aisée; cette sous-étape du pro-
cessus analogique est en fait abductive (voir paragraphe 1.3.4).

¢ La relation de dérivaiion. La caractérisation opérationnelle de 'ana-
logue source a pu avoir été obtenue par application d'un processus
de dérivation & une spécification non opérationnelle. Ce processus
traduit une relation de second ordre entre relations de premier or-
dre formalisées dans les descriptions respectivement opérationnelle
et non opérationnelle de l'analogue source. L'expression de cette
dérivation doit étre extraite de la description donnée de 'analogue
source; la dérivation est alors transposée & 'analogue cible en vue de
la "rejouer” pour produire la caractérisation opérationnelle recher-
chée [Wile 83|, [Carbonell 86].

L’expression d’une dérivation a généralement la structure d’un ar-
bre ET/OU, ou les nceuds représentent des pas de décision al-
ternatifs (nceud OU) ou combinés (nceud ET} dans le processus
de dérivation; un nceud est annoté d’information supplémentaire
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telle que I'objectif associé & la décision correspondante; I'hypothese
éventuelle sur laquelle repose cette décision, les liens de dépendance
par rapport aux décisions antérieures et ultérieures dans I’arbre, la
justification de la décision (pour un nceud effectivement développé
dans la dérivation), les raisons d’échec en cas de retour-arriére, etc.
[White 82], [Carbonell 88).

Carbonell a clairement montré 'intérét de raisonner & partir de
similarités entre processus plutdt qu'd partir de similarités entre
produits issus de ces processus : ainsi, les versions Prolog et Pas-
cal d’un programme de tri rapide seront totalement différentes bien
que les étapes cruciales de la dérivation sont identiques (partition
d’ensembles selon la stratégie “diviser pour régner”, etc.); la version
opérationnelle Pascal sera clairement plus facile & obtenir par trans-
position de cette dérivation plutdt que par transposition directe de
la description opérationnelle Prolog de 'analogue source [Carbonell
84], [Carbonell 88]. Une analyse comparative des systémes basés
sur la mise en correspondance de relations de dérivation pourra
&tre trouvée dans [Mostow 89).

La relation d'instancietion. L’analogue source peut satisfaire des
regles ou schémas instanciant des abstractions décrites dans la théo-
rie Th disponible; ces abstractions sont connues pour avoir des
applications dans différents domaines [Greiner 88, [Rich et Wa-
ters 90]. Ainsi, le principe de conservation de flux & travers une
jonction est instanciable & 'électricité, & I’eau ou 4 la chaleur. Ici
encore, la relation d’instanciation est bien une relation de second
ordre liant des relations de premier ordre (formalisées par les régles
instanciées au domaine source) aux relations abstraites correspon-
dantes formalisées dans Th. L'instanciation des régles abstraites
trouvées est alors transposée de I'analogue source a 'analogue cible,
en réinstanciant les termes abstraits aux termes correspondants
dans le domaine cible. La détermination d’abstractions utiles parmi
de multiples candidates dans la théorie peut constituer une tiche
délicate; ce probléme est le pendant du probléeme de repérage de
liens de cause ou d’extraction d'une dérivation. Greiner a proposé
des heuristiques de sélection telles que, par exemple,

— préférer les abstractions les plus générales,

— préférer les instanciations requérant le moins de conjectures a
établir,
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— ne retenir que des instanciations & des constantes d'un méme
domaine, etc. [Greiner 88].

Plus généralement, le choix d’instances spécifiques de relations de second
ordre parmi plusieurs candidates possibles est guidé par leur pertinence
eu égard au but de l'apprentissage, c’est-a-dire, la possibilité d’inférer

une conclusion analogique & la fois opérationnelle {au sens du critére
0C.) et utile (au sens de la condition d’utilité ci-dessus).

La mise en correspondance de relations de second ordre expliquant des re-
lations de premier ordre s'avére extrémement puissante & maints égards :

s elle permet de transposer des fragments de connaissances logique-
ment connectés plutdt que des faits indépendants; les inférences
sous-jacentes que 'on peut faire sont ainsi importées du domaine
source vers le domaine cible;

¢ elle fournit également une justification de la conclusion plausible
inférée par analogie;

¢ elle définit un biais d’analogie permettant de se concentrer sur des
similarités pertinentes au concept-but et d’écarter les autres détails
figurant dans la description de l'analogue source.

1.3. TRANSPOSER. Une fois élaborée la correspondance entre ana-
logues source et cible, il ne reste plus qu'a opérer le transfert, de 'analogue
source vers 'analogue cible, des caractéristiques ainsi mises en évidence.
Ceci revient a appliquer la régle d'inférence analogique introduite aun
paragraphe 1.3.3. Lors de ce transfert, les termes apparaissant dans
l'expression des caractéristiques de la source doivent &tre remplacés par
leur correspondant dans l'expression des caractéristiques de la cible.
Ainsi, les constantes intervenant dans la désignation de 'analogue source
sont remplacées par des constantes correspondantes pour la désignation
de I'analogue cible; les termes instanciant une abstraction de la théorie
au domaine source sont remplacés par les termes correspondants dans le
domaine cible, etc.

L’explication issue des étapes de reconnaissance, mise en correspon-
dance et transposition est, selon la relation choisie, une chaine causale,
une dérivation, ou une instanciation transposée de l'analogue source &
l'instance positive du concept-but.

2. Etape d’abstraction. L'objectif est ici de transformer 'explication
en une structure d’explication faisant référence & des instances positives
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quelconques du concept-but, plutét que l'instance positive donnée an
départ. Cette transformation peut étre vue comme une antiunification a
opérer 4 partir des explications des analogues source et cible.

Ainsi, le processus de dérivation de Panalogue source et sa transposition a
'instance positive cible seront rendus paramétrés, de méme que le mode
d’instanciation des abstractions retenues dans la théorie. Dans le cas
d’une chaine causale, une transformation typique consiste & remplacer les
constantes par des variables de fagon consistante, puis a traduire les in-
stances de la relation de causalité par des implications logiques [Winston
et al. 83]. Comme nous I'avons vu au paragraphe 1.3.4, cette derniére as-
similation comporte un certain risque; des connecteurs de cause tels que
ceux proposés par les logiques de pertinence [Anderson et Belmap 75]
seraient plus appropriés. Si 'on représente un lien causal par le symbole
7" une chaine causale de forme

Fi{ez} « Fy(ez) — ... «— Fp(ex),
sera par défaut transformée en

Fo(z} D ... D Fy(z) D Fi(=).
Globalement, on aura transformé un graphe causal en un graphe de
dérivation de méme structure que les arbres de preuve du paragraphe 1.7.2.
Le résultat sera cependant sujet & évaluation et  révision éventuelle (voir
I’étape 3.2 ci-dessous).
Comme dans le cas d'une généralisation par explication, on peut mener
les étapes d’explication et d’abstraction en paralléle; ces étapes sont
méme fusionnées si au départ on ne donne gu’une définition non opéra-
tionnelle du concept-but, sans description d’instance positive.

3. Etape d’opérationalisation. Il s'agit enfin d’isoler dans la struc-
ture d’explication les parties permettant de produire une caractérisation
opérationnelle du concept-but; celle-ci doit alors étre évaluée et, le cas
échéant, révisée. Les sous-étapes sont par conséquent les suivantes.

31. RASSEMBLER. 1l faut repérer les éléments dans la structure
d’explication qui, lorsqu’ils sont combinés, forment une condition sui-
fisante pour caractériser le concept-but de fagon opérationnelle et la plus
générale possible; les conditions extraites et combinées doivent éire utiles
a Pexécutant dans la réalisation de sa tdche (par exemple, la résolution
d’un probléme) [Greiner 88]. On lie alors les éléments récoltés (et com-
binés) au littéral formalisant le concept-but, via une instance des rela-
tions de second ordre considérées.

Généralement, le rassemblement consiste a lier les “extrémités” de la
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structure d’explication, c’est-d-dire, les extrémités de la fermeture tran-
sitive des relations de second ordre transposées du domaine source au
domaine cible. On lie ainsi directement, d'une part, la définition non
opérationnelle du concept-but et, d’autre part, les versions opérationnelles
combinées (par exemple, morceaux de programme réalisant la spécification
déclarative du concept but dans le cas de la relation de dérivation, condi-
tions terminales dans une chaine causale expliquant le concept but dans
le cas de la relation de causalité, etc.).

Dans le cas d’un graphe causal, on aura F; = g dans la chaine d’implica-
tions ci-dessus; le littéral formalisant le concept-but est en effet im-
pliqué par la conjonction des littéraux apparaissant dans sa définition
non opérationnelle Def, et qui ont été exploités pour guider la sélection
d’analogues source parmi les précédents. En tenant compte des problémes
liés & P’assimilation de la relation de causalité & 'implication logique, on
obtiendra ainsi une expression de la forme

/\ For(2) O g(z) unless v -Fii(x),

k i<, §
ol les F,(2) sont les causalités terminales du graphe et l'assertion
<unlessP > est vraie si et seulement si P ne peut pas étre démontré &
partir de la théorie et des descriptions d’exernples. L'utilisation de cette
assertion ci-dessus formalise ce que Winston exprime par la phrase “a
moins qu'il y ait quelque raison de croire qu'un noeud intermédiaire dans
une chaine causale ne soit pas établi” [Winston et al. 83). Il y a un pont
évident & faire ici avec les logiques non monotones et le raisonnement
révisable (voir le chapitre 4 du volume 1}; cette connexion ne semble
cependant pas avoir encore été réellement explorée.

Le résultat obtenu & l'issue de cette sous-étape forme la conclusion analo-
gique plausible.

3.2. VALIDER. Cette conclusion doit étre évaluée et, éventuellement,
adaptée en fonction du résultat de I'évaluation.

(i} L’évaluation porte sur des critéres de wvalidité et d’utilité. La va-
lidité pourra étre évaluée en comparant les conséquences de la conclu-
sion analogique avec des propriétés connues ou attendues dans le domaine
cible [Winston 82], [Falkenhainer 87]. La théorie disponible est souvent
utilisée de fagon déductive & cet effet. De plus, la conclusion doit étre
une générelisation consistante de la description d’instance positive (cette
notion a été définie au paragraphe 1.3.1}).

Beaucoup de systémes reposent également sur un maitre (voir figure 1.1)
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qui doit confirmer ou infirmer la conclusion analogique, ses conséquences,
ou des conjectures associées [Burstein 88), [Greiner 88], [Winston 82].

L'utilité est évaluée en vérifiant le caractére opérationne] et efficace de
la caractérisation inférée, sa contribution & la tdche de I'exécutant, son
degré de réutilisabilité dans les raisonnements ultérieurs, et I'intérét, dans
le contexte du domaine cible, des conjectures apparues [Greiner 88).

Dans certains systémes, ’évaluation ne porte pas uniquement sur la con-
clusion elle-méme, mais également sur I'ezplication ayant conduit & cette
conclusion; on évalue donc le processus plutét que le produit. L'intérét
alors est de pouvoir “rejouer” 'explication, au cas ol elle s’avére satis-
faisante, pour justifier la validité de la conclusion analogique [Winston
et al. 83), [Kedar-Cabelli 88], [Carbonell 88).

(i) La révision de la conclusion analogique est nécessaire lorsque le
résultat de 'évaluation n’est pas satisfaisant. Les symptémes d’un proble-
me sont détectés par la non concordance entre conséquences et conjec-
tures associées & la conclusion d’une part, et propriétés connues ou at-
tendues du domaine d’autre part. Les causes d’un tel probléme peuvent
provenir d’un mauvais choix d’analogue source, d’une mise en correspon-
dance inadéquate ou incompléte, ou d’une transposition inadéquate ou
incompléte; cette derniere situation peut provenir de réinstanciations
trop partielles ou erronnées de termes ou littéraux se correspondant dans
les domaines source et cible,

Le processus de révision doit d’abord détecter les symptdmes, remon-
ter aux causes responsables, et enfin proposer des adaptations afin de
remédier aux causes décelées. Ainsi, dans le contexte d’apprentissage
d’un plan pour peindre une surface par analogie avec un plan pour laver
cette surface [McDermott 79], la découverte d’une réinstanciation in-
compléte suite & ’aspersion d’eau peut conduire le systéme i substituer
la constante “peinture” & la constante “eau” dans la spécification de
Paction de remplissage du pulvérisateur.

A nouveau, les révisions peuvent ne pas concerner que des éléments de
la conclusion analogique, mais également des éléments de I’ezplication
la justifiant. Cette explication peut ne pas concorder avec l'explication
attendue dans le contexte du domaine cible, auquel cas il faut Padapter
a ce contexte spécifique puis rejouer Iexplication révisée pour obtenir la
conclusion révisée [McDermott 79], [Carbonell 84], [Carbonell 86]. Ainsi,
par exemple, I'arbre ET/QOU de décision évoqué plus haut dans le cas
de la relation de dérivation est reparcourn et les annotations de chaque
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nceud (objectif, hypothese, liens de dépendance, etc.) sont reconsidérées
4 la lumisre du contexte cible; une révision de la décision correspondante
peut en découler, ce qui produira un arbre adapté et un nouveau chemin
conduisant a une conclusion analogique modifiée [Wile 83], [Carbonell
86].

Beaucoup de systémes s’appuient sur I'assistance d’un maitre proposant
ou rectifiant des révisions (voir, par exemple, [McDermott 79], [Burstein
88], [Greiner 88)], [Winston 82]). L’'utilisation d’analogies multiples, inté-
grant plusieurs analogues source significatifs et complémentaires, facilite
aussi considérablement le processus de révision [Burstein 88).

3.3. CONSOLIDER. Une derniére étape éventuelle peut consister & ana-
lyser la conclusion analogique et le processus d’apprentissage qui y a con-
duit, en vue de permettre leur réutilisation éventuelle lors d’apprentissages
ou d’exécutions ultérieurs de tiches; la théorie et/ou la base d’exemples
sont ainsi enrichis de la conclusion et de son processus d’inférence. La
mémorisation simple des connaissances transférées est fréquemment opé-
rée [McDermott 79], [Winston 80); la théorie est parfois enrichie de con-
jectures apparues lors de I'apprentissage et qui paraissent réutilisables
[Greiner 88]. Certains systémes mémorisent également les correspon-
dances entre domaines source et cible qui ont été élaborées; celles-ci
peuvent elles-méme ainsi servir de précédents pour des apprentissages
ultérieurs [Winston 78). L’idée est donc de nouveaun de pouvoir réutiliser
des fragments de processus plutét que de produits. Ces fragments de
processus peuvent éventuellement méme étre généralisés [Carbonell 86].
Certains systémes mémorisent également les causes d’échec ayant con-
duit & la révision de conclusions analogues, de maniére a4 ne pas suivre
les mémes chemins lors d’apprentissages ultérieurs [McDermott 79].

En résumé, la structure de l’algorithme d’apprentissage par analogie
spécialise celle de l'algorithme général d'apprentissage par explication
donné au paragraphe 1.7.1 de la fagon suivante (rappelons que et dénote
une instance positive du concept-but).
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1. EXPLIQUER : ¢ RECONNAITRE $ tel que P[S] A Plet] sur
base de Def , I

¢ METTRE EN CORRESPONDANCE § et
et sur base de relations de premier et de
second ordre formalisées dans I et Def ,
pour déterminer des propriétés transposables

Q telles que Q[S];
¢ TRANSPOSER @Q[S] en Q[et);

2. ABSTRAIRE : ¢ PARAMETRER les relations transposées
dans Q[e*], ce qui donne ES;

3. OPERATIONALISER : o RASSEMBLER les extrémités de ES en une
caractérisation opérationnelle G,, sujetie &
révision;

¢ VALIDER l'analogie en évaluant la validité et
Putilité de Q[et), ES et G,,, et en révisant
ces derniers si nécessaires sur base des causes
d'inadéquation;

¢ CONSOLIDER Qfet], ES et G,, pour

réutilisation ultérieure.

La caractérisation opérationnelle G,, du concept-but apprise par analo-
gie n’est pas une conséquence logique de la théorie et des descriptions
d’exemples (instance positive et précédents); le processus d’inférence
analogique n'est pas nécessairement adéquat.

Illustrons cette stratégie d'apprentissage par analogie dans un contexte
simple; nous reprenons Iexemple traité au paragraphe 1.7.2 afin de mieux
faire ressortir la différence entre généralisation par explication et appren-
tissage par analogie.

Concept-but :
Kind of (2,airliner) = Fly (z) A (Comfortable (z) V Charter (x))
A Faster (z,car)
Exemple positif :
Owned by (ez, sabena), Colour (ex,biue), Joins (ex, Brussels, Milano),

Part of (ex,wings), Part.of (ex,seats), Serves (ex,pack,sieward),
Is_a (pack, food), Speed lim (ex,900), Speed.lim (car,200), ...

Précédents :
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Kind_ of {precl,bird), Kind of (prec2,restaurant),
Kind of (prec3,train)
Fly (precl) « Partof (precl,wings)
Comfortable (prec2) — Partof (prec2,seats) A Meal_served (prec2)
Meal_served (prec2) — Serves (pree2, food, steward)
Faster (prec3,car) «— Speed lim (prec3,250) A Speed lim (car, 200)
A Greater (250,200)

Théorie du domaine :
Serves (z,z,y) Alsa (z,2') O Serves (z,2',y)

Critére d’opérationalité :
Identique & celui de 'exemple du paragraphe 1.7.2,

L’étape de reconnaissance sélectionne les précédents precl, prec2 et prec3
car chacun d’eux posséde une propriété s'unifiant avec un littéral dans
la définition non opérationnelle donnée du concept-but. La mise en cor-
respondance est basée sur la métarelation de causalité liant les relations
formalisées dans les descriptions des précédents retenus. La fransposi-
tion, a l'instance positive du concept but, des chaines causales expliquant
pourquoi preel vole, prec2 est confortable et precd est plus rapide qu'une
voiture, donne ’ensemble suivant de relations.

Fly (ex) — Partof (ex,wings)

Comfortable (ex) «— Partof (ex,seats) A Meal served (ex)

Meal_served (ex) — Serves (ex, food, steward)

Faster (ex,car) «— Speed.lim (ex,250) A Speed lim (car, 200)
A Greater (250, 200)

L'étape d’abstraction, menée de front, produit des chaines caunsales iden-
tiques 4 une substitution de la constante ez par une variable & prés.
Le rassemblemnent des extrémités du graphe causal correspondant donne,
aprés assimilation des liens de causalité & des implications logiques :
Partof (2, wings) A Partof (=, seats) A Serves (x, food, steward)
A Speed_lim (z,250) A Speed lim (car,200) A Greater (250,200)
> Kind.of (x,airliner)
unless ~Fly (z) V ~Comfortable (z) V ~Meal_served (z)v
-Faster (z,car)

Remarquons que le littéral intermédiaire Meal served (z) ne figure pas
dans la conclusion analogique candidate mais bien, sous forme niée, dans
I'assertion unless.

La validation de cette conclusion analogique repose sur la théorie et la
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description d'instance positive données. Ainsi, les littéraux Part_offz,wings)
et Pari.of(z,seats) sont des généralisations consistantes de faits corres-
pondants dans la description d’instance positive. Il en est de méme
pour le littéral Serves(z,food,stewart) mais, ici, on doit appliquer les régles
d’instanciation et de modus ponens 4 'axiome de la théorie et aux
faits Serves{ez,pack,stewart) et Is_efpack, food) pour ’établir. La propriété
Speed_lim(z,250) est inconsistante avec le fait Speed_lim{ez,900); une révision
g'avére donc nécessaire. Une généralisation consistante est obtenue en
prenant simplement Speed_lim(z,X ); 'argument correspondant dans le pré-
dicat Greater est adapté en conséquence. On peut finalement élirniner le
littéral Speed_lim{car, 200), celui-ci étant redondant puisque donné comme
fait. D*autre part, I'utilité de la conclusion est établie par le fait que tous
les littéraux de I'implicant satisfont le critére d’opérationalité OC , et per-
mettient d’exécuter la tiche de reconnaissance d’instances du concept sur
base de caractéristiques structurales observables. On a donc obtenu la
conclusion révisée suivante :
Partof (z,wings) A Part_of (z,seals) A Serves (=, food, steward)
A Speed lim (x, X) A Greater (X, 200)
> Kindof (z,airliner)
unless = Fly (2) Vv -Com fortable (z) V " Meal_served (z) v —-Faster (z,car)

On remarquera, ici encore, que les faits non pertinents dans la description
d’exemple ci-dessus n’interviennent pas dans la conclusion analogique du

fait de n’avoir aucun réle dans I'explication des précédents [Winston et
al. 83].

Variantes et extensions. Le schéma général d’algorithme d’apprentis-
sage ci-dessus existe sous de multiples instanciations, raccourcis ou va-
riantes. Examinons en briévement les plus significatives.

Comme nous y avons déja fait allusion, les étapes d’explication, abstrac-
tion et opérationalisation sont fréquemment menées en paralléle. Plus
spécifiquement, les processus de mise en correspondance et de validation
sont trés souvent fusionnés : le validation guide la mise en correspon.
dance, plutdt que d’étre faite & posteriori.

Les étapes de reconnaissance et de consolidation correspondent respec-
tivement & une initialisation et une cléture de Palgorithme; elles sont
court-circuitées dans un certain nombre de systémes. Il arrive ainsi
fréquemnment que les analogues source soient suggérés par le majtre comme
indication pour orienter I'analogie [Kling 71], [Winston 78], [Burstein 88|,
[Greiner 88].
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L’indication analogique peut également porter sur plusieurs précédents
soigneusement sélectionnés pour le réle complémentaire qu'ils peuvent
jouer dans le processus d’inférence analogique (I’exemple développé dans
ce paragraphe illustre clairement cet aspect). Les précédents peuvent
appartenir & différents niveaux d’abstraction; un précédent de nivean
“central” fournit alors un modéle initial pour l'analogue cible, et les
précédents de niveaux “périphériques” fournissent des vues indépendantes
et complémentaires pour raffiner le modéle initial; leur intégration s’effec-
tue & partir des zones oil les analogies peuvent se recouvrir [Burstein 88].

Ainsi, pour apprendre le concept d’affectation dans un langage de pro-
grammation impératif, le concept de boite est suggéré comme précédent
central pour introduire le concept de variable et un modéle causal ini-
tial (le contenu de la boite varie & cause d'une affectation); le concept
d’égalité algébrique est proposé a un niveau lexical pour suggérer le
principe de représentation d’objets & valeur changeante par des sym-
boles de variable, le mécanisme de définition d’une valeur particuliére 3
Paide d’un symbole d’égalité, et la possibilité de combiner de tels objets
en expressions arithmétiques; enfin, 'analogie avec la mémoire humaine
permet de suggérer le principe de mémorisation des valeurs entre les mises
a jour. L’intégration de la vue “boite” et de la vue “égalité algébrique”
conduit & associer l'effet de mettre une valeur dans une boite et Veffet
de définir une valeur pour une variable algébrique & I’aide d’un symbole
d’égalité.

Cet exemple illustre également un autre type de variante suivi par diffé-
rents systémes d’apprentissage analogique : les précédents ne sont pas &
proprement parler des exemples, mais plutdt des concepts; on ne donne
alors généralement pas d’instance positive du concept but. La mise en
correspondance s'effectue alors directement de concept source a concept
cible, et 1'étape d’abstraction est de ce fait court-circuitée (I’absence
d’exemple positif élimine cependant une source de validation de la con-
clusion analogique). Dans le méme ordre de variante, la définition non
opérationnelle de départ g = Def est parfois remplacée par une indica-
tion analogique directe de forme

Islike(g,prec),
ol prec désigne un précédent, de description donnée, & partir duquel la
mise en correspondance doit étre effectuée [Greiner 88)].

Nous avons déja évoqué le probléeme de ’extraction de relations de second
ordre pour la mise en correspondance des analogues source et cible. La
difficulté provient souvent du fait que ces relations sont implicites. Une
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solution intéressante 4 ce probléme a été proposée par Kedar-Cabelli;
son approche consiste 34 énoncer au départ, en plus de la définition
non opérationnelle du concept-but, P'objectif sous-jacent commun a ce
concept et au précédent donné [Kedar-Cabelli 85], [Kedar-Cabelli 88].
Pour l'exemple développé dans ce paragraphe un objectif pourrait étre :
“permettre de se déplacer rapidement et agréablement”. Plutdét que de
chercher des chaines causales pertinentes, le systéme essaie d’en générer
automatiquement. Ceci est rendu possible sous 'hypothése d'une théorie
plus riche; le graphe causal généré est une démonstration déductive, utili-
sant la théorie disponible, que le précédent donné permet bien d'atteindre
I'objectif explicité; cette explication formelle est alors transposée pour
produire la caractérisation opérationnelle du concept-but, La procédure
d’apprentissage devient méme adéquate si la la théorie est suffisamment
riche pour pouvoir démontrer, & 'aide de la démonstration transposée,
que le concept cible satisfait bien 'objectif. Cette approche intégre en
quelque sorte généralisation par explication et apprentissage analogique.
Le probléme d’apprentissage de connaissances causales comme préalable
4 Papprentissage par explication est également abordé dans [Pazzani 87).

1.7.4 Conclusion

La stratégie d’apprentissage par explication met en évidence le réle fon-
damental et complémentaire que peuvent jouer une théorie du domaine
et Pexploitation d'un petit nombre d’exemples significatifs pour guider
le processus d’apprentissage. Celui-ci se base alors sur une explication
de propriétés non opérationnelles énoncées & propos du concept cible; les
exemples donnés ou trouvés (instance positive ou précédents) permettent
de réduire substantiellement 'espace de recherche des explications possi-
bles. Nous avons établi une distinction entre deux types d’approche, selon
que le processus d’'inférence est adéquat ou non. Dans le premier cas,
I’explication est une démonstration formelle, s’appuyant sur la théorie,
qui est généralisée puis ré-instanciée de la facon la plus générale possible;
dans le second cas, 'explication est transposée et éventuellement révisée,
tout comme la conclusion i laquelle elle conduit.

La qualité d’un apprentissage par explication dépend donc crucialement
de la qualité des exemples et de la qualité de la théorie. La qualité
d’un exemple peut étre caractérisée par ’exactitude de sa description et
son caractére significatif par rapport au concept 4 apprendre; un bon
exemple permetira de trouver une caractérisation opérationnelle plus
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générale du concept-but (au sens de la relation d’ordre introduite au para-
graphe 1.5.1), et ce plus rapidement. La grande majorité des systéemes
supposent la collaboration d’'un maitre astucieux, proposant les bons ex-
emples; certains cependant essaient de combiner apprentissage par expli-
cation et apprentissage empirique par exemples pour filtrer les exemples
contenant des erreurs [Lebowitz 86).

La qualité d’une théorie peut étre caractérisée par son degré de complétu-
de, de consistance, de conformité et de traitabilité eu égard & la possi-
bilité de générer des explications correctes [Mitchell et al. 88a), [Ellman
89]. Dans ce contexte, une théorie incomplete ne permet pas de produire
i elle seule une explication pour toute instance positive; une théorie
inconsistante peut produire des explications incorrectes (par exemple,
contradictoires) du fait de régles inconsistantes; une théorie non con-
forme peut produire des explications incorrectes (par exemple, expliquant
n’importe quoi)} du fait de ne pas formaliser exactement le monde réel;
une théorie intraitable induit un algorithme de génération d’explication
de complexité excessive en temps oun en place.

Dans le cas d’une théorie incompléie, on peut néanmeoins produire une ex-
plication partielle, faisant apparaitre des conjectures; ces derniéres peu-
vent &tre évaluées & P'aide d’une théorie ad hoc [Hall 88), [Wilkins 88), on
étre départagées par un apprentissage empirique complémentaire qui se
base sur de multiples exemples [Pazzani 88). L’apprentissage empirique
peut d’ailleurs étre exploité d'une autre fagon dans le méme contexte :
un apprentissage par explication a partir d'une théorie incomplete pro-
duit de multiples caractérisations opérationnelles candidates, formant un
espace de versions initial; on peut alors y appliquer un des algorithmes
étudiés a la section 1.5, en s’appuyant sur des exemples supplémentaires,
pour converger vers une caractérisation unique. Une fhéorie inconsis-
tante ou non conforme peut étre mise au point, une fois détectée la
conclusion intermédiaire erronée dans 'explication, par parcours arriére
des liens d'inférence dans cette explication 4 'aide d'un systéme de main-
tenance de vérité [Doyle 79] [Smith et al. 85] (voir aussi le chapitre 4 de
ce volume). Une théorie intraitable est généralement remplacée par une
théorie approximée de maniére 4 enrayer 'explosion combinatoire des
inférences applicables pour construire I’explication. Le gros probleme
est ici d’introduire des hypothéses suffisamment simplificatrices tout en
gardant une certaine garantie de produire des conclusions suffisamment
plausibles; de plus, il ¥ a en général un grand nombre d’approximations
possibles. Certains travaux se sont intéressés a I'apprentissage de théories
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approximées; les deux grandes approches correspondent en quelque sorte
aux deux approches d’apprentissage empirique par exemples étudiées res-
pectivement aux paragraphes 1.5.2 et 1.5.3 : la recherche dans I'espace
des approximations possibles peut étre guidée par de multiples exem-
ples expliqués [Ellman 88], ou par des approximations progressivement
révisées sur base des causes de leur échec [Gupta 87). Par ailleurs, la
granularité de la théorie peut également avoir une influence importante
sur le caractére traitable de celle-ci [Roy et Mostow 88). On notera en-
fin qu'un apprentissage par explication s’appuyant sur une théorie non
monotone est de ce fait sujet & révision.

Le processus d’inférence sous-jacent & l'apprentissage par explication
est extrémement général; on le retrouve également, sous une forme ou
une autre, dans des domaines apparentés. La composition de frag-
ments de connaissances en “modules compilés”, fort étudiée en intelli-
gence artificielle sous le nom de “chunking”, peut ainsi étre vu comme
une forme d'apprentissage par explication [Ellman 89]. De tels modules
permettent de court-circuiter des inférences et donc d’améliorer les per-
formances de maniére significative. Dans les techniques de planification
ou de résolution générale de problémes, cette notion revient & agréger des
séquences d'opérateurs ou de régles de production en macro- opérateurs
ou macro-régles ayant le méme effet [Nilsson 71), [Fikes et al. 72], [Rosen-
bloom et Newell 88), [Laird et al. 88], [Anderson 86]. Comme nous 'avons
suggéré dans I'exemple de STRIPS en introduction a la section 1.7, Pidée
de base sous-jacente 4 la procédure d’agrégation est toujours la méme :
analyser une trace de résolution jouant le rdle d’explication d’exemple,
pour la généraliser par remplacement consistant de constantes par des
variables. L’exemple de LEX donné en fin de paragraphe 1.7.2 illustre
également ce point : la précondition d’utilité apprise par 1’éléve induit
automatiquement une certaine séquence d’opérateurs qui sera appliquée
par la suite si 'opératenr utile est lui-méme appliqué.

Un autre domaine apparenté est celui de la dérivation de programmes
par transformations successives & partir de spécifications [Partsch et
Steinbriiggen 83]. Un systéme opérationalisant un concept [Mostow 83|
peut clairement étre vu comme un systéme transformant une spécification
en un programme [Balzer 81), et vice versa. L’explication correspond
ici & la suite des transformations successives appliquées pour passer de
la définition non opérationnelle (la spécification) a la caractérisation
opérationnelle (le programme). Ces systémes n’utilisent en général pas
d’exemple pour guider les transformations; les régles de la théorie sont ici
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des regles de récriture [Huet et Oppen 80), parfois conditionnelles, telles
que les régles classiques de pliage ou dépliage, des régles d’instanciation
ou d'abstraction, etc. [Burstall et Darlington 1977), [Darlington 81}]. La
régression de but correspond alors & la réécriture d’une définition a l'aide
de telles régles. Celles-ci sont choisies en cours de transformation en
fonction de leur potentialité & produire des versions plus opérationnelles
[Mostow 84] ou en fonction de certaines heuristiques [Fickas 85); la théorie
doit donc éventuellement aussi fournir des connaissances explicites sur
le concept d’opérationalité [Mostow 87]. La différence principale entre
systémes d’apprentissage par opérationalisation et systémes de transfor-
mation de programmes est sans doute que la théorie exploitée par les
premiers contient un nombre important de régles de récriture spécifiques
au domaine considéré [Mostow 84).

1.8 Autres stratégies d’apprenti'ssage

Ce chapitre s'est efforcé d’élaborer un regroupement conceptuel des prin-
cipales stratégies d’apprentissage artificiel dans le cadre de référence
adopté par cet ouvrage. Cette tentative conduit inévitablement & ne pas
prendre en compte des techniques d’apprentissage qui, bien qu'importan-
tes, ne rentrent pas aisément dans le cadre de la logique. L’objectif de
cette section est de passer trés briévement en revue les principales tech-
niques qui ont ainsi été laissées de coté,

Bien que relevant de paradigmes totalement différents, ces techniques ont
un certain nombre de points communs :

- lapprentissage est empirique;

- il est réactif, en ce sens gu’il est guidé par les interactions entre le
systeme d’apprentissage et son environnement, et par les résultats
précédemment acquis;

- en particulier, il peut s’appuyer sur des ezpériences, entreprises par
le systéme lui-méme on imposées par son environnement ;

- il permet une certaine tolérance aux erreurs et imprécisions dans
les données captées de l'extérieur.
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L’apprentissage par expérimentation.

Une premiére classe de systémes s’intéresse & la découverte de lois scien-
tifiques sur base d’une expérimentation active, intégrée au processus
d’apprentissage [Langley et al. 83], [Nordhausen et Langley 87), [Langley
et Zytkow 88]. Un apprentissage par découverte implique qu'il se déroule
sans la supervision d'un maitre.

L’éléve interagit avec un modele simulant I'univers pertinent au domaine
scientifique considéré, Les objets d’intérét y sont caractérisés par des
attributs dont la valeur peut varier dans le temps; 1'état d'un objet &
un instant donné est décrit par I'ensemble de ses couples attribut-valeur.
I'8leve dispose de capteurs, pour observer les changements d’état, et
d'actionneurs, pour provoquer des perturbations dans les états des objets
a observer. Il dispose également de schémas décrivant qualitativement
effet des actionneurs, sous forme de diagrammes de transition d’états.
Par exemple, un schéma de départ pourrait &tre un objet isolé dans son
état initial, passant a un état avec température accrue d’une certaine
quantité sous I'effet d’un actionneur de chaleur,

L’algorithme d’apprentissage est composé de deux étapes consécutives.

1. Recherche de lois gqualitatives. Les schémas sont étendus et affinés,
en itérant le cycle d’expériences suivant.

(a) Observer les valeurs d’attributs des objets via les capteurs.

{b) Mettre & jour les schémas & partir de ces observations, par ajout
de nouveaux états ou de nouvelles conditions de transition, par
spécialisation d’états ou de conditions de transition existants,
par ajout de liens de transition, ete.

(¢} Provoquer des perturbations de valeurs d’attributs de différents
objets via les actionneurs, pour préparer I'observation & I'itéra-
tion suivante.

Par exemple, aprés observation du schéma initial et application d’un
actionneur de chaleur & un bloc de glace, le diagramme de transition
initial est enrichi d’un nouvel état formé de deux objets, un bloc
de glace de volume réduit d'une certaine quantité et un objet li-
quide de volume accru d’une certaine quantité, et d’une condition de
transition définissant la température de liquéfaction; les itérations
suivantes avec le méme actionneur étendront le diagramme de facon
similaire avec des états sans glace puis des états gazeux avec, chaque
fois, des températures, volumes et pressions observés ainsi que des
conditions de transition correspondantes,
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2. Recherche heuristique de lois quaniitatives. Les schémas qualitatifs
aflinés sont utilisés pour contraindre la recherche de lois quantita-
tives liant les attributs d’objets. L'objectif est de metire en évidence
des termes, propres au domaine, dont la valeur constante ou linéaire
en certains attributs permet de formuler une loi. (Par exemple, la
mise en évidence du terme pression X velume permet de formuler
la loi des gaz parfaits.)

La recherche se base sur des heuristiques telles que :

o siles valeurs de X augmentent en méme temps que celles de ¥’
diminuent, alors définir le produit XY et examiner ses valeurs,

e siles valeurs de X sont presque constantes alors que les valeurs
d’autres atiributs d’une certaine classe d’attributs ou d’objets
d’un méme schéma varient, alors poser ’hypothése que X a
toujours cette valeur, etc.

Cette approche est clairement guidée par les données observées & l'issue
d'expériences. Comme & la section 1.5, on peunt envisager une approche
alternative, guidée plutdt par des modéles approwzimatifs. Le systeme AM
de Lenat, qui recherche des lois qualitatives sur des termes spécifiques &
la théorie des nombres, reléve de cette approche alternative [Lenat 82].

L’apprentissage génétique.

Cette approche est basée sur une analogie entre variantes de descripticas
d'un concept et espéces en compétition, dont les plus fortes tendent & sup-
planter les autres en cours de mutation. Ces variantes sont ici des regles
dans lesquelles le membre de gauche et le membre de droite sont cha-
cun faits de messages, un message étant une suite de caractéres “0", “1"
ou “—” (ce dernier signifiant “n’importe quoi”). Le membre de gauche
décrit les conditions d’activation de la régle; le membre de droit prescrit
des actions a effectuer sur l'environnement du systéme. L’idée donc est
qu’au bout de 'apprentissage, seule la variante de description de concep:
“la plus forte” aura survécu [Holland et al. 86), [Booker et al. 89].

Le canevas général d’apprentissage est similaire & celui de 'apprentissage
par expérimentation évoqué ci-dessus : I'objectif est d’affiner progressive-
ment un ensemble de régles; le systeme traite des données observées via
des capteurs, en fonction de quoi il prescrit des actions sur 'environnement
via des actionneurs. Mais la similarité s’arréte ici.

Les données sont de deux types : (i) des messages de forme compatible
avec ceux apparaissant dans les régles; ils sont & leur arrivée rangés dans
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une boite aux lettres; (ii} des bons ou mauvais points accordés par un
maitre aux actions prescrites antérieurement par le systéme.

Les régles sont en compétition; seules les mieux cotées sont appliquées a
chaque cycle de 'apprentissage, et en paralléle (les moins cotées finissant
3 la longue par disparaitre). Une régle est applicable si les messages de
son membre de gauche s'unifient avec des messages dans la boite aux
lettres associée aux capteurs; elle est appliquée si elle est applicable et si
sa cote est suffisamment élévée; 'effet de cette application est de placer
les messages du membre de droite dans la boite aux lettres associée aux
actionneurs.

L’algorithme d’apprentissage est initialisé avec un ensemble de régles
prédéfinies (éventuellement, générées au hasard); il comporte une itération
des trois étapes suivantes, menées de front.

1. Coter les régles. Chaque régle est évaluée eu égard & sa force, sa
spécificité et son support. La force d’une régle est mesurée en termes
de sa fréquence d’application, diminuée d’un coiit & payer aux régles
qui ont été responsables de 'applicabilité de cette régle & V'itération
précédente; cette mesure sera augmentée a I'itération suivante d'un
coiit payé par les régles qui auront pu devenir applicables grice &
lapplication de la réegle. Une régle est plus spécifigue qu'une autre
si son membre de gauche est plus spécifique que celui de 'autre.
Le support d’une régle est mesuré en termes de l'importance du
groupe de régles ayant contribué & I'étape précédente & rendre la,
régle applicable.

2. Appliquer les régles. On détermine quelles sont les regles applica-
bles; on en retient celles qui sont les plus fortes, les plus spécifiques,
et qui ont le plus de support, et on applique ces dernitres en pa-
rallele.

3. Affiner U'ensemble de régles. Sur base des bons ou mauvais points
attribués par le maitre et des cotes calculées par le systéme, on
élimine les régles mauvaises et on génere des nouvelles régles pour les
remplacer. Cette génération procéde par recombinaison d’éléments
dans les membres de gauche et de droite de copies des régles les
meilleures. Elle s’appuie sur des opérateurs de recombinaison tels
que la permutation d’éléments entre deux regles les meilleures, ou le
changement de valeurs d’élément au sein d’une meilleure régle; par

kil

exemple, les valeurs “0” ou “1” peuvent étre remplacés par “-",
ce qui correspond & une généralisation (voir figure 1.2), la valeur
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“_”» peut étre remplacée par “0” ou “1”, ce qui correspond & une
spécialisation, etc.

Cette approche est clairement guidée par les données. On remarquera
en fait qu'elle met en jeu une recherche heuristique paralléle dans un es-
pace de descriptions. Elle a donné lieu & des applications intéressantes
comme, par exemple, la régulation de la transmission de pétrole & travers
un pipeline [Goldberg 85).

L’apprentissage connexionniste.

Comme Papproche génétique, I'approche connexionniste est basée sur
une analogie, ici entre I'organisation neuronale du cerveau humain et la
possibilité de représenter des concepts de fagon hautement paralléle et
répartie a travers les mailles d’un réseau. L'objectif de I'apprentissage
est de pouvoir reconnaitre et classifier des instances, correspondant &
des formes données en entrée, en classes d’équivalence discriminantes.
L’apprentissage est basé sur I'évaluation et Pajustement de poids, at-
tachés aux connexions du réseau, par un algorithme de propagation
arriere de poids, de la structure discriminante finale vers les connexions
locales actives du réseaun. Ces poids sont en quelque sorte le pendant des
cotes attribuées aux régles dans I'approche génétique. L'approche con-
nexionniste est présentée en détail dans [Hinton 89]; elle semble promet-
teuse dans des domaines d’application continus, non structurés, et ol
'on peut disposer d’un trés grand nombre d’instances.

1.9 Conclusion

Ce chapitre s’est efforcé de présenter les principales approches de 'appren-
tissage artificiel dans un cadre logique uniforme. Notre étude s’est ar-
ticulée autour de différentes stratégies d’apprentissage, chaque stratégie
déterminant Pobjectif de Papprentissage, la nature du processus d’inféren-
ce encouru, les hypothéses sur 'environnement de l'apprentissage, et le
type de connaissance prérequise.

On peut disposer d'un grand nombre d’exemples, et d’aucune connais-
sance a priori du domaine (ou d’une connaissance faible); 'apprentissage
sera empirique, et se basera sur un processus d’inférence inductive qui
n'est pas adéquat. Les variantes étudiées concernent principalement le
caractére incrémental ou non de ce processus, selon qu'il est guidé par
les exemples ou par des concepts approximatifs (chez 1'étre humain, ce
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processus est naturellement incrémental). Les problémes de performance
se posent avec une certaine acuité, étant donné la taille de I'espace des
généralisations et/ou classifications possibles, et le manque de connais-
sance du domaine; ces problémes sont traités par I'introduction de biais
d’apprentissage syntaxiques et sémantiques.

A lopposé, on peut ne disposer que d’un trés petit nombre d’exemples,
mais d’une connaissance relativement poussée du domaine ou du type de
tache & entreprendre par U'exécutant; 'apprentissage sera analytique, et
se basera sur un processus d’inférence déductive qui, lui, est adéquat. Les
variantes étudiées concernent principalement la nature de ’explication
construite pour opérationaliser un concept, et la maniére de réutiliser
cette explication. Les problemes de performance sont en principe moins
aigus ici puisque la connaissance du domaine limite I’étendue de ce que
Ion peut inférer, et joue donc un réle de biais sémantique d’apprentissage.

Nous avons également étudié deux stratégies intermédiaires entre ces
deux opposés. En l'absence d’exemple et de connaissance du domaine,
on peut parfois disposer de métaconnaissances sur le type de connaisance
4 acquérir; leur exploitation déductive permet de guider un processus in-
teractif d’acquisition d’une structure conceptuelle initiale et d’affinage de
cette structure. En disposant d’instances significatives de concepts ap-
parentés au concept & apprendre, on peut malgré une connaissance insuf-
fisante du domaine aboutir & des acquits pertinents et utiles; 'apprentissa-
ge se base alors sur un processus d’inférence analogique, révisable, qui
n’est pas adéquat. Les variantes concernent alors le type de connaissance,
de premier ordre ou d’ordre supérieur, & mettre en correspondance et &
transposer.

Cette analyse devrait clairement faire apparaitre la place importante et
prometteuse laissée aux stratégies d’apprentissage hybrides, intégrant les
différentes stratégies ci-dessus pour des objectifs et dans des situations
d’apprentissage complémentaires. Ainsi, Carbonell suggére un scénario
combinant un apprentissage connexionniste ou génétique a 'interface du
systeme avec son environnement, un apprentissage inductif pour for-
muler des régles empiriques, et un apprentissage par explication pour
améliorer les performances lorsque le domaine appris devient suffisam-
ment maitrisé [Carbonell 88). Nous avons également eu Poccasion & di-
verses reprises de souligner 'avantage d’une utilisation complémentaire
des stratégies empirique et analytique; le systéme LEX, évoqué au para-
graphe 1.7.2, en est sans doute l'illustration la plus évidente. Ce couplage
peut présenter d’autres avantages que l'amélioration de performances; on
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peut généraliser des structures d’explication trop spécifiques par un ap-
prentissage inductif [Dietterich et Flann 88]; plus généralement, celui-ci
est d’une aide certaine dans le cas de théories incomplétes, inconsistantes
ou intraitables [Lebowitz 86], [Ellman 88]. Une autre combinaison pos-
sible, intégrant apprentissage par instruction, apprentissage inductif par
exemples et apprentissage par analogie, est suggérée dans [Kibler et Hall
86].

Le lecteur aura pu remarquer qu’'un grand nombre de stratégies étudiées
sont, an bout du compte, basées sur un algorithme de recherche heuris-
tique; les différences interviennent dans la nature de ’espace de recherche,
dans la définition des états initiaux et finals de la recherche, dans la
nature des opérateurs d’apprentissage pour progresser dans 'espace de
recherche, et dans le type de fonction d’évaluation guidant cette progres-
sion.

Au-deld de leurs points communs, différences et complémentarités, les
questions concernant la qualité de 'apprentissage se posent pour chacune
des stratégies étudiées. Dans I'introduction & ce chapitre, nous précisions
que la qualité d’un apprentissage pouvait &étre mesurée en termes de la
validité, de 'utilité et du niveau d’abstraction de ce qui a été appris.
Les aspects de validité et de niveau d’abstraction ont déji été évoqués &
maintes reprises. L'utilité peut elle-méme étre caractérisée en termes de
deux facteurs : I'accroissement d’expertise, ou différence entre ce qui est
connu aprés et ce qui est connu avant 'apprentissage, et I’¢fficacité de
lapprentissage. Ce dernier facteur résulte lni-méme-d’une combinaison
de deux facteurs différents : Defficacité de I’acquis, en terme de degré
d’amélioration des performances de 'exécutant {ce qui comprend entre
autres le coiit d’évaluation des descriptions apprises), et Defficacité du
processus d’acquisition.

L’accroissement d’expertise est relativement aisé & mesurer dans le cas
des stratégies empiriques et/ou inductives, puisque la quantité de con-
naissances au départ de 'apprentissage est nulle ou quasi nulle. Il en
est de méme pour apprentissage analogique, puisque la théorie du do-
maine cible est en général fort limitée. Dans le cas d'un apprentissage
analytique, les choses sont moins claires dans la mesure ou ce qui est
appris est par essence déductible; plus précisément, les acquis appar-
tiennent & la fermeture déductive de la théorie. Certains ont argumenté
qu'un accroissement substantiel d’expertise devrait déboucher sur une
extension de cette fermeture déductive [Dietterich 88]. Il n'en reste pas
moins qu’un apprentissage analytique produit en général un accroisse-
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ment réel d’expertise car, dans beaucoup de sitnations réelles, la fer-
meture déductive n’est pas calculable en temps et place raisonnables;
de plus, il y a un intérét évident a compiler une fois pour toutes une
série de déductions plutdt que de les ré-effectuer chaque fois qu'une ver-
sion opérationnelle de concept doit étre exploitée. L’vbjectif est donc
souvent autant d’apprendre & effectuer une tache connue mais avec de
meilleures performances, que d’apprendre & effectuer une nouvelle tache.
Ces deux dimensions permettent d’ailleurs de répondre 4 la question de
savoir quand un apprentissage doit avoir lieu.

L’efficacité d’un apprentissage n’est pas toujours facile a évaluer. Les
problémes de performances du processus d’apprentissage ont déja été
évoqués. L'évaluation de I'efficacité des acquis est un point qui commence
3 recevoir une certaine attention. Des mesures de performance ont été en-
treprises dans le cas de situations d’apprentissage spécifiques. On a ainsi
pu mettre en évidence que dans certaines situations, le gain de perfor-
mance pour 'exécutant n’est réellement effectif que pour certains types
de taches; il peut étre annihilé ou méme devenir négatif pour d’autres en
raison du codt d’évaluation des descriptions apprises [Tambe et Newell
88] (on peut ainsi mieux comprendre le sens qu'il ¥ a & intégrer un critére
d’opérationnalité de fagon explicite dans la spécification du probléme
d’apprentissage considéré). On a également pu mesurer qu'un appren-
tissage par explication pouvait accroitre les performances de 'exécutant
moyennant 'application d'heuristiques pour déterminer quand construi-
re et mémoriser des caractérisations opérationnelles de concepts [Minton
88]. Certains systémes essaient de rassembler eux-mémes des statistiques
en vue d’évaluer 'efficacité de leurs acquis. Ainsi, le systéme PRODIGY
mesure le coiit d’évaluation du caractére applicable d’une régle apprise, sa
fréquence d'applicabilité, et le gain résultant de son application [Minton
88, [Minton et al. 89)]. Certains algorithmes de regroupement conceptuel
commencent également & faire I'objet de mesures de performance [Gen-
nari et al. 89]. Il faut par ailleurs relever que niveau d’abstraction et
amélioration de performance sont des facteurs souvent antagonistes, de
sorte que le choix d’un meilleur compromis s’avére nécessaire [Segre 87|

Nous avons pu constater, tout au long de ce chapitre, que I’effort d’inféren-
ce & fournir par I’éleve était inversément proportionnel au degré d'assistan-
ce & fournir par un maitre. Dans bien des cas, la supervision du maitre
influencera de manitre décisive la qualité de Papprentissage. Selon la
stratégie adoptée, le maitre peut avoir différents réles i jouer : répondre &
bon escient aux questions posées par ’éléve sur base des métaconnaissan-
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ces dont celui-ci dispose, proposer des exemples les plus significatifs pos-
sibles (instances positives, négatives, ou précédents), donner des indica-
tions non opérationnelles sur le concept-but pour orienter 'apprentissage,
confirmer des conclusions ou orienter leur révision lorsque le processus
d’inférence n’est pas adéquat. En particulier, nous avons vu que la
qualité d’un exemple pouvait avoir une influence déterminante sur la
qualité de la description apprise (un meilleur exemple conduisant & une
meilleure approximation de la caractérisation exacte du concept), sur
la qualité d’une révision éventuelle, et sur les performances du proces-
sus d’apprentissage lui- méme. Bien siir, une bonne théorie peut aider
a combler les lacunes d’un exemple, tout comme un bon exemple peut
aider & combler les lacunes d'une théorie. On peut cependant étre con-
vaincu, en étant quelque peu réaliste, que ce n'est pas encore dans un
avenir proche qu'on pourra automatiser compléetement les interventions
ponctuelles mais déterminantes d’un maitre astucieux et expérimenté.
Ceci n’empéche pas que les résultats déja obtenus en apprentissage ar-
tificiel, et les nombreux défis qui restent posés, présentent un intérét
évident tant sur le plan théorique que pratique.
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2

La définition d’un langage
formel pour la spécification
conceptuelle des systemes
informatiques

Eric Dubois
Jacques Hagelstein
André Rifaut

2.1 Introduction

La part du logiciel dans une application informatique 'emporte de nos
jours sur celle du matériel, tant en termes de coiit que de délai de produc-
tion ou de satisfaction des utilisateurs [Boehm 81}, [Boehm 89]. Il n’est
guére étonnant, dés lors, que ces derniéres années aient été marquées par
un effort croissant de compréhension et d'étude de I'ensemble des ac-
tivités de développement et de maintenance de logiciels, regroupées sous
le vacable de génie logiciel

Une partie essentielle du développement d’une application informatique
est ’'étude du probléme posé par les clients, une activité dénommée ici
spécification conceptuelle. On imagine aisément les conséquences drama-
tiques d’une erreur i ce niveau dans le cas de systémes critiques, tels le
contréle d'une centrale nucléaire ou le guidage d’un missile, voire méme
la gestion d'un hépital ou les applications bancaires. La spécification
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conceptuelle est en fait une acquisition de connaissances, non seulement
pour les informaticiens qui doivent interpréter correctement le probleme
posé par les clients, mais aussi pour les clients eux-mémes qui doivent
acquérir une compréhension compléte de ce probleme. Ce point de vue
est développé dans [Dubois et al. 86).

L’activité de spécification conceptuelle se trouve décrite de maniere plus
détaillée dans la section 2.2 de ce chapitre. Nous y concluons & la
nécessité d’un langage permettant une description aisée et précise du
probleme posé, ainsi qu’a 'adéquation de bases logiques pour ce langage.

Le but de ce chapitre n’est cependant pas de décrire l'activité de spécifi-
cation conceptuelle, ni méme le langage ERAE que nous avons développé
pour cette activité, Le lecteur intéressé trouvera ces informations dans
[Hagelstein et al. 90a] et [Hagelstein et Rifaut 90b]. Le but du chapitre
est plutdt de présenter une reconstruction systématique de ce langage,
vu comme l'intégration de différentes logiques: la logique temporelle, la
logique typée, la logique des fonctions partielles, etc.

La progression menant de la logique temporelle an langage ERAE est
illustrée, étape par étape, dans la section 2.3. L’ordre de présentation a
été choisi de fagon 4 ce que chaque nouveau concept se manifeste, autant
que possible, par une simple extension de la syntaxe et de la sémanti-
que. A diverses reprises, nous discutons les différentes possibilités que
nous avons considérées et nous justifions les solutions sur lesquelles nous
avons arrété notre choix. Nous espérons ainsi aider le concepteur de
langage & concevoir sa tiche comme une sélection et une combinaison de
théories adaptées i des besoins spécifiques. Nous espérons aussi illustrer
la différence entre une théorie mathématique et un langage dont la finalité
est d’étre utilisé dans un contexte industriel

Dans la section 2.4, nous résumons les différentes possibilités offertes
par le langage ERAE en les illustrant par le traitement complet d'un
exemple introduit dés la section 2.2. Enfin, la section 2.5 présente une
comparaison entre le langage ERAE et d’autres langages de spécifica-
tion conceptuelle reposant également sur le fondement théorique de la
logique.
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2.2 Spécification conceptuelle de systémes in-
formatiques

Le contenu de cette section décrit succinctement 'activité de spécifica-
tion conceptuelle et son réle dans le cycle de vie de développement d’un
systéme informatique. On y expose les caractéristiques que I'on est en
droit d’attendre de langages permettant d’effectuer cette activité, et on
conclut & I'adéquation d’une approche basée sur les logiques.

2.2.1 La conception de systeme

La problématique

L'étude des causes de rejet d’un logiciel indique que 1’échec est souvent
dii & une mauvaise compréhension du probléme initialement posé par le
client. Le coiit des erreurs qui en résultent est d’autant plus important
que, dans la majorité des cas, I'inadéquation du logiciel n’apparait qu’au
moment de la livraison finale de celui-ci, ¢’est-a-dire aprés plusieurs mois
{ou méme plusieurs années) de développement. Ainsi, une erreur dans
la définition initiale du probleme peut s’avérer nettement plus cotteuse
si elle est détectée tardivement que si elle est diagnostiquée pendant
I'élaboration de cette définition.

Dés lors, la majorité des méthodologies de développement de logiciel
distinguent deux activités principales [Swartout et Balzer 82]: la défini-
tion du probléme et la conception du logiciel. Partant de souhaits gé-
néralement incomplétement formulés par un ou plusieurs clients, I’étape
de définition du probléme (appelée aussi parfois aenalyse des besoins) a
pour objectif 'élaboration d’un document définissant de maniére précise,
compléte et cohérente le probléme a résoudre. Ce document, souvent
appelé ‘cahier des charges’ dans la pratique industrielle, sert de point de
départ & I'étape de conception qui développe un logiciel permettant de
résoudre efficacement le probleme posé.

La seconde activité, la conception de logiciel, a fait 'objet de nombreux
travaux, souvent axés sur les langages de spécification et la transfor-
mation systématique de spécifications en programmes. La définition du
probleme est un sujet de recherche plus récent, qui se trouve dans une
phase d’émergence rapide comme en témoignent les sessions spéciales
qui luj ont été récemment consacrées dans certaines grandes conférences
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internationales de génie logiciel [[WSSD 89], [Ghezzi et McDermid 89)].
Les paragraphes suivants explorent les spécificités de cette activité.

L’étape de définition d’un probléme

On pourrait imaginer que cette activité se résume 2 transcrire dans un
cahier des charges les propos tenus par les clients. La réalité est cepen-
dant bien différente car ces propos s’avérent la plupart du temps imprécis,
incomplets, mal structurés, voire contradictoires. Des lors, la défini-
tion du probléme est une activité progressive ou seules des interactions
répétées permettent de préciser peu & peu les descriptions formulées.
Chacune de ces interactions peut se subdiviser en quatre étapes:

o L'étape d’identification doit permettre a 'analyste de recueillir,
aupres des clients, des informations quant a la nature du probléme
posé. La réalisation de cette étape peut prendre plusieurs formes:
interviews et discussions avec le client, observations, étude de la
documentation disponible, etc.

s Durant I’étape de modélisation, I'analyste se doit de comprendre les
propos recueillis lors de 1’étape précédente. En d’autres termes, il
doit se construire un modéle, ¢’est-a-dire se donner une représenta-
tion {ou interprétation) du probléme exposé. L’expression de cette
représentation correspond & un nouveau fragment de description
destiné & compléter le cahier des charges obtenu jusque la.

¢ Durant I'étape d’analyse, Pobjectif de 'analyste est de détecter les
éventuels problemes (par exemple, contradictions, incomplétudes)
relatifs au nouveau fragment d’énoncé obtenu. Ces problémes peu-
vent étre inhérents au fragment lui-méme ou dus 4 la comparaison
de ce fragment avec la partie d’énoncé déja obtenue suite aux in-
teractions précédentes.
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¢ Dans I'étape de validation, 'objectif de 'analyste est double. D*une
part, si des problémes (par exemple, des contradictions) sont ap-
parus lors de ’étape d’analyse, Panalyste se doit de les résoudre en
engageant un nouveau dialogue avec les clients concernés. D’au-
tre part, I'analyste doit vérifier sa bonne compréhension par une
reformulation adéquate.

Ces quatre étapes peuvent étre regroupées en activités d’ecquisition —
identification et validation — et de spéeification — modélisation et ana-
lyse. Dans la premiere catégorie, 'accent est mis sur la coopération
nécessaire entre clients et analystes. En particulier, les recherches ac-
tuelles [Finkelstein et Fuks 89, [Robinson 89] visent & étudier comment
représenter, structurer et conduire le dialogue nécessaire,

Les activités de spécification visent & I’élaboration du cahier des charges
et releévent de la responsabilité exclusive de 'analyste. Le but étant de
décrire un probléme plutét que sa solution (le logiciel), nous parlerons
de spécification conceptuelle pour marquer la différence avec les spécifica-
tions plus techniques intervenant dans I’étape de conception du logiciel.
Notons que, selon le contexte, le mot ‘spécification’ désigne soit lactivité,
soit son résultat.

La spécification conceptuelle

Nous nous intéressons dans ce chapitre aux seules activités de spéci-
fication conceptuelle qui sont concernées au premier chef par le choix
d’un langage de spécification. Lexemples de ce chapitre proviennent
tous d’un probleme de systéme de routage de paquets présenté dans
[Swartout et Balzer 82]. Le texte ci-dessous peut &tre considéré comme
le résultat d'un premier entretien avec les clients.

Le systéme de routage étudié est destiné & assurer P'achemine-
ment correct de paquets vers des casiers.

Les paquets arrivent dans le systéme de routage par une sta-
tion d’acces ou ils entrent un par un a intervalles irréguliers.
Le réle de la station d’acces est de déterminer le casier de
destination de chaque paquet, endéans les cinq secondes. Le
systéme de routage doit alors acheminer le paquet vers le casier
approprié endéans les trois minutes.

Les informations contenues dans ce texte sont typiques de celles qu’un
analyste peut devoir modéliser, et permettent de mettre en évidence
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certains traits caractéristiques de la spécification conceptuelle:

¢ Il s’agit de la description d’un domaine d’application et non d’arte-
facts informatiques. Les objets mentionnés peuvent étre concrets
(des paquets) ou abstraits (des secondes).

¢ La description prend la forme d'un ensemble de propriétés fort di-
verses. Ces propriétés peuvent &tre classées dans différentes catégo-
ries. Notons quelques catégories remarquables citées ou suggérées
dans cet exemple:

~ identification de catégories d’objets et d'associations particu-
litres 3 certains objets: des paquets, une station d’acces, étre
situé;

— disjonction des catégories d’objets: un paguet n’est pas un
casier;

— variabilité des phénoménes: un casier ne change pas au fil du
temps mais la localisation d'un paquet est sujette au change-
ment;

— cardinalité des associations: un paquet est situé dans un casier
au maximum, mais un casier peut contenir plusieurs paquets;

~ divers invariants ou propriétés toujours vraies: un paquet situé
dans un casier doit avoir ce casier comme destination;

— propriétés d’évolution nécessaire: un paquet arrivé dans un
casier en sera un jour retiré;

— propriétés nécessaires relatives au passé: un paquet ne peut
arriver dans un casier sans étre passé par la station d’acces;

~ délai maximal de réaction: un paquet doit éire acheminé vers
son casier endéans les trois minutes;

— hypothéses de lenteur de certains phénomeénes: deux arrivées
de paquets dans la station d’accés sont séparées par au moins
une seconde.

s Le domaine d’application décrit peut &tre constitué de plusieurs
parties bien identifiées, entre lesquelles se produisent des interac-
tions. L'exemple ci-dessus est de trop petite taille pour que ce
phénomene soit bien marqué, encore qu’on y distingue implicite-
ment un mécanisme de routage et son environnement constitué de
personnes.
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I’expression de spécifications conceptuelles, ou modélisation, requiert
donc un langage qui doit se caractériser par une bonne ezpressiviié et
des capacités de structuration. Quant & Pactivité complémentaire d'ana-
lyse des spécifications, elle exige du langage qu’il ait la possibilité de
détecter des déficiences dont les principales sont les suivantes [Meyer 85,
[Dubois et Hagelstein 87]:

La sur-spécification: certains éléments de description s’apparentent
davantage 4 des caractéristiques d’une solution du probléme plutét
qu’au probléme lui-méme.

L’ambiguité : une description autorise plusieurs interprétations. L’ho-
monymie ou usage accidentel ’un méme nom pour différents con-
cepts en est une forme.

L’incomplétude : des informations nécessaires sont manquantes.

La contradiction ou inconsistance: plusieurs affirmations de la des-
cription se contredisent.

La redondance: certaines affirmations sont impliquées par d’autres.
Une redondance non identifiée peut géner la compréhension de la
description.

2,2.2 Langages de spécification conceptuelle

Notre survol rapide des caractéristiques de la spécification conceptuelle
nous a permis de définir les propriétés d’un langage bien adapié & cette
activité: expressivité et capacité de structuration et d’analyse. Nous
pouvons dés lors jeter un regard critique sur les divers langages utilisés
a4 ce jour. Nous passons rapidement sur ce qui est encore la pratique
courante, & savoir 'usage de la langue naturelle, agrémentée parfois de
diagrammes explicatifs. Cette approche a ses atouts: grande flexibilité
dans 'expression, pas ou peu d’apprentissage préliminaire du langage,
possibilité de validation directe par les clients. Mais elle a aussi ses
déficiences: ambiguité, verbosité, absence de structure, manque de tech-
niques d’analyse. Il n’est dés lors guére étonnant de constater que ces
dernidres années ont vu émerger de nouveaux langages de spécification
assurant une plus grande rigueur dans les descriptions.
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Langages rigoureux

Une premitre génération de langages de spécification conceptuelle est
apparue i la fin des années 70. Parmi les approches les plus répandues,
citons SADT [Ross et Schoman 77], PSL/PSA [Teichroew et Hershey
77), SREM [Alford 77), USE [Wasserman 79], NIAM [Verheijen et van
Bekkum 82], IDA [Bodart et Pigneur 83], MERISE [Tardieu et al. 83] et
REMORA [Rolland et Richard 82]. Ces différents langages se caractéri-
sent par les deux aspects suivants.

e Combinaison d'une syntaxe rigoureuse et de compléments d'infor-
mation en langue naturelle.

+ Base théorique limitée, du fait que la plupart des constructions du
langage ne disposent pas d’une sémantique précise. Ceci restreint
bien sir la nature des analyses possibles.

L’émergence de ces langages s’est accompagnée du développement d’ou-
tils informatiques intégrés autour d’une base de données de spécifications.
Typiquement, ces environnements permettent la création et une certaine
analyse de représentations graphiques, I'édition de textes structurés et
différentes analyses de nature syntaxique,

Les années 80 ont été marquées par 'apparition d’une seconde génération
de langages plus formels. En plus d’une syntaxe entiérement formelle,
ces langages disposent d'une sémantique formelle et souvent de régles de
déduction permettant une analyse de nature sémantique. A titre d’ex-
emple, citons PAISLEY [Zave 82], INFOLOG [Sernadas 80], LARCH
[Guttag et al. 85), GIST [Feather 87], RML [Greenspan et al. 86], Z
[Sufrin 86], STATEMATE [Harel et al. 88], MAL [Finkelstein et Potts
87], OBLOG [Sernadas et al. 87] et TRIO [Ghezzi et al. 89]. Quelques
uns de ces langages sont exécutables, et favorisent dés lors une validation
des spécifications via I'essai d’un prototype. Ce choix se fait toujours au
détriment du pouvoir d’expression du langage.

La plupart des ces langages se sont inspirés de langages utilisés dans
d’autres disciplines informatiques, notamment :

s les langages de programmation et de développement;
s les langages de modélisation conceptuelle de bases de données;

¢ les langages de représentation de la connaissance en intelligence
artificielle.

Nous allons voir que ces autres disciplines ont développé des langages
qui sont adaptés a leur besoin, mais pas nécessairement a ceux de la
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gpécification conceptuelle.

Langages de programmation et de développement

Les langages de programmation, quoique définis avec précision, sont in-
aptes & la spécification conceptuelle en raison de la forme trés contrai-
gnante des propriétés qu'ils sont susceptibles d’exprimer. Toute proprié-
té qui n’est pas de forme algorithmique — et elles sont nombreuses {cf.
page 120) — ne s’exprime qu’en prenant des décisions d’implémentation
prématurées. La sur-spécification est proprement inévitable.

Les langages de développement (appelés aussi langages de spécification
de programmes) donnent un caractére plus abstrait a la description des
programmes et ont, dés lors, inspiré certains langages de spécification
conceptuelle.

s Les approches basées sur les diagrammes de flux et les transitions
d’états mettent accent sur les transformations successives subies
par les données en vue d’assurer la production des résultats. Ces
approches péchent par leur caractére opérationnel qui a pour effet
d’introduire des données intermédiaires liées & la forme algorith-
mique de la description.

s Les approches basées sur les fypes abstraits de données se ressen-
tent de leur objectif premier, qui est la description de structures de
données, Elles décrivent aisément des artefacts informatiques, mais
font souvent des hypothéses incompatibles avec des objets réels,
par exemple la disjonction des types d’objets. Elles ne sont pas non
plus adaptées 4 la description de la dynamique d’un systeme. Un
point positif est cependant la richesse des mécanismes de structura-
tion qu'elles proposent (importation, exportation, paramétrisation,
etc).

¢ Les approches basées sur les processus communicants décrivent des
objets interagissant via des canaux de communication. La structure
qu’elles proposent a un certain caractére naturel, mais le style dans
lequel les comportements des processus est décrit introduit des sur-
spécifications lices A la gestion de messages de synchronisation entre
processus,

Langages conceptuels de bases de données

Les langages de description de modeles de bases de données sont des
candidats intéressants en ce sens qu’ils visent & fournir une description
trés abstraite des données stockées par le systéme informatique. En parti-
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culier, les langages basés sur le modele entité-relation-attribut [Chen 76]
assurent une description trés naturelle du domaine d’application. Pour
la spécification conceptuelle, ces approches présentent cependant deux
faiblesses:

e leur expressivité est excellente pour la description des objets et
associations; elle est limitée pour les propriétés complémentaires, en
particulier pour la description des évolutions possibles du domaine
d’application;

¢ elles ne proposent pas de mécanisme de structuration pour mani-
puler des descriptions complexes et de taille importante.

Langages de représentation de la connaissance

Plusieurs langages de spécification s’inspirent de techniques de repré-
sentation de la connaissance telles que les résequz sémantiques et les
approches logiques.

L’intérét suscité par les réseaux sémantiques réside dans leur objectif
méme, analogue a celui de la spécification conceptuelle, qui est d’assurer
une description naturelle des phénomeénes du domaine d’application. Ils
présentent néanmoins deux défauts:

e comme les langages conceptuels de bases de données, ils excellent &
décrire les objets et associations, mais recourent & des descriptions
algorithmiques pour exprimer d’autres propriétés;

¢ leur sémantique n’est pas toujours établie avec la clarté nécessaire.

Les approches basées sur la logique sont en fait les plus intéressantes:
la rigueur de leurs définitions ne fait aucun doute; elles 'emportent en
expressivité sur les approches qui s’en remettent & des descriptions algo-
rithmiques; leur pouvoir de déduction leur confére une excellente capacité
d’analyse. Leur point faible est Pabsence de mécanismes de structura-
tion.

2.2.3 Spécification conceptuelle et approche logique

Sur base des considérations du paragraphe précédent, nous avons donc
retenu l'approche logique comme la plus prometteuse pour un langage
de spécification concepiuelle. Les arguments en faveur de ce choix sont
la sémantique formelle, expressivité et le pouvoir de déduction.

Notre point de départ sera la logique temporelle lindaire, qui modélise un
systéme par un ensemble d’histoires, c’est-a-dire de séquences autorisées
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2. Un langage formel pour la spécification conceptuelle

d’états. Ces états représentent la situation du monde observé & des
moments successifs discrets. Un tel modéle est une abstraction i la
fois satisfaisante et neutre, par opposition notamment aux modeles qui
postulent des processus ou actions responsables des changements.

La caractérisation des histoires, basée sur 1’énoncé de propriétés, est
proche des affirmations informelles qui servent de point de départ & une
spécification conceptuelle.

Nous allons cependant enrichir cette théorie de base de facon & remédier
3 ses défauts. Pour la description des objets et associations, nous utilise-
rons des notations graphiques inspirées des langages conceptuels de bases
de données et des réseaux sémantiques. Pour faciliter encore ’expression
de propriétés, nous corbinerons la logique ternporelle avec d’autres, telles
la logique typée. Enfin, nous définirons un mécanisme de structuration
pour compenser ce qui est la principale faiblesse de ’'approche logique.

2.3 Le language de spécification conceptuelle
ERAE

2.3.1 Introduction

Le fondement théorique principal du langage ERAE est la logique tem-
porelle, présentée dans le chapitre 4 du volume 2 de cette série. Il y
a cependant de la marge entre le fondement théorique et un langage
pratiquement utilisable pour les besoins de la spécification conceptuelle.
Ceci résulte de deux facteurs, 'un sémantique et 'autre syntaxique.

Le facteur sémantique tient d’abord & ce que la logique temporelle n’est
pas la seule théorie sous-jacente au langage ERAE. Nous avons en effet
combiné les caractéristiques d’une série de logiques généralement étudiées
de maniére séparée:

¢ la logique temporelle,

¢ la logique typée,

¢ la logique libre,

¢ la logique des fonctions partielles,

¢ la logique temporelle avec métrique.

Pour certaines de ces logiques, nous avons d’ailleurs choisi des variantes
Peu usuelles. Par exemple, la logique typée que nous utilisons admet des
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types non disjoints et utilise un contrdle de type particulier, qui permet
certaines formes d'héritage de propriétés.

De plus, la logique résultante peut étre qualifiée de logique appliquée
du fait que certaines fonctions et certains prédicats y sont prédéfinis en
raison de leur usage fréquent.

Un second facteur qui différencie le langage ERAE de la logique tem-
porelle, telle qu’introduite au chapitre 4 du volume 2, est de nature syn-
taxique. Pour que son utilisation soit plus commeode, le langage ERAE
inclut différentes facilités que I'on ne trouve pas dans une présentation
traditionnelle d’un formalisme mathématique.

¢ La possibilité de définir expliciternent la signalure de la spécifica-
tion, c'est-d-dire 'ensemble des symboles disponibles pour désigner
les variables, constantes, etc. (La présentation traditionnelle d’un
langage logique postule un tel ensemble de symboles, mais en pra-
tique une notation doit étre définie pour le spécifier).

e Une notation graphique pour spécifier la signature d’une spécifica-
tion.

¢ La possibilité de contrdler simplement les intersections entre types,

¢ La possibilité de surcharger les foncteurs, c’est-a-dire d’utiliser le

meéme nom pour des fonctions et des prédicats définis avec des nom-
bres d’arguments différents, ou sur des types différents.

¢ Des regles de bonne formation des expressions, qui prennent en
compte les possibilités d’intersection entre types et de surcharge de
foncteurs.

s Un mécanisme de structuration permettant d’organiser une spécifi-
cation en sous-parties ayant des interactions bien définies.

L'objectif de cette section est d’illustrer, étape par étape, la progression
qui méne de la logique temporelle au langage ERAE. La présentation qui
en resulte est inhabituelle, et peut compromettre une vision synthétique
du langage résultant. Le lecteur qui désire voir & une présentation clas-
sique peut se référer & [Hagelstein et Rifaut 90b].

2.3.2 Logique temporelle

Motivation

Nous avons vu, au paragraphe 2.2.3, que la logique temporelle linéaire est
une excellente base pour un langage de spécification conceptuelle. (Nous
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2. Un langage formel pour la spécification conceptuelle

décidons d’écarter la logique temporelle arborescente parce que son sur-
croit de complexité, par exemple en nombre d’opérateurs, ne nous parait
pas justifié pour notre usage.) Il s’agit d’une logique prédicative, puisque
nous sommes généralement appelés & décrire des familles d'objets.
Rappellons que la logique temporelle linéaire prédicative est une exten-
sion du calcul des prédicats obtenue par I'ajout des cing opérateurs tem-
porels suivants (vol. 2, sect. 4.3):

O qui se lit 4 instant suivant,

O qui se lit toujours,

¢ qui se lit inévitablement,

U quise lit jusqu’d (untsl en anglais), -

U  quise lit jusqu’d nécessairement (strong until).
Nous allons aussi enrichir cette logique par cing opérateurs similaires
qui font référence an passé. Nous utilisons pour ce faire les notations
suivantes inspirées de [Koymans et al. 83]:

® quise lit é nstant précédent,

B qui se lit depuis toujours,

€ qui se lit inévitablement dans le passé,

S qui se lit depuis (since),

8! qui se lit depuis nécessairement (strong since).
Ces nouveanx opérateurs, pen utiles pour spécifier le comportement de
programmes, deviennent indispensables en spécification conceptuelle, com-
me le montre la propriété suivante (cf. p. 120):

“un paquet ne peut arriver dans un casier sans étre passé par
la station d'acces.”

Nous verrons plus loin que cette logique convient & la description des
autres sortes de propriétés mentionnées a la page 120.

Syntaxe

Relevons d’abord quelques différences mineures avec les notations utili-
sées dans la section 4.3 du volume 2.

¢ Les symboles = et & seront préférés & 5 et = pour désigner
Pimplication et 'équivalence.

¢ Nous utilisons assertion en lieu et place de formule.

¢ Nous utilisons prédicat, fonction et comstante en lieu el place de
constante prédicative, constante fonctionnelle et constante individu-

127



Approche logique de Vintelligence artificielle

elle, respectivement. Par ailleurs, le mot foncteur désigne collégia-
lement les prédicats et fonctions.

¢ Nous ne subdivisons pas les prédicats, fonctions et constantes en
symboles globauz (dont 'interprétation ne dépend pas de I'état) et
symboles locaux. Tous les symboles sont a priori locaux, et leur
interprétation peut (mais ne doit pas) dépendre de I’état.

La définition précise de la syntaxe hors-contexte I'ERAE est donnée &
'aide de la notation de Backus-Naur. Les expressions de la forme {...)
désignent des symboles non-terminaux et le métasymbole ‘::=" lie un
symbole non-terminal & son expansion. Celle-ci est décrite au moyen de
divers métasymboles dont les fonctions sont les suivantes: ‘| * sépare
différentes possibilités; ‘[’ et ‘|’ délimitent une partie optionnelle; ‘[’ et
‘I* délimitent une partie & reproduire zéro, une ou plusieurs fois. Tout
autre symbole est un terminal du langage.

Dans le texte, nous utilisons par convention le nom d’un symbole non-
terminal pour désigner une production de ce symbole. Par exemple, un
‘terme’ est en fait une production du non-terminal {terme). Les tirets
dans ces noms de symboles sont généralement remplacés par des espaces,
comme dans ‘élément de spécification’.

Dés lors, une spécification est définie comme suit:

{spécification) ::= [ {élément-de-spécification) ; ¥
{élément-de-spécification) 1= {(assertion)
{assertion) ::=

{prédicat) [ ( [ {terme) [, (terme} |*]) ]
| {terme) = {terme)
| true | false
| = {assertion}
(assertion) A {assertion) | {assertion) V {assertion)
(assertion) => (assertion) | (assertion) & (assertion}
V {variable) [ , (variable) |* : (assertion}
3 (variable) [ , (variable} |* : {(assertion}
O (assertion) | O {assertion) | ¢ {assertion)
® (assertion) | W{assertion) | @ {assertion)
{assertion} U (assertion) | (assertion) U ! (assertion)
{assertion} S (assertion) | {assertion) S ! (assertion)
{assertion) )

(terme) =
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{variable)
| (constante)
| (application-de-fonction)
} ( {terme) )
(application-de-fonction) ::=
{fonction) ( [ {terme} [, {terme) |*])

Comme cette grammaire est ambigiie, nous décrétons qu'une spécifica-
tion n’est correcte que s'il existe une seule analyse syntaxique se con-
formant aux régles de précédence d’opérateurs données ci-dessous ainsi
qu’anx régles contextuelles détaillées dans les sections suivantes.

Les opérateurs sont classés par précédence décroissante de la manisre
suivante:

! > E D> (=,==) p- (OI.IOIO$D! .1_')

> AV » UULSSY) » (=,2) » (V,3)
Ce classement inclut déji les opérateurs ‘', ‘€’ et ‘==’ qui ne seront
introduits qu’ultérienrement. Les différents symboles dans une méme

parenthése ont une précédence identique, et 'associativité joue & droite
dans ce cas. Par exemple, ‘@1 A g A @3’ est équivalent 3 ‘g1 A (@2 A g3 ).

Nous supposons dans la suite que la spécification a été, dés son analyse
syntaxique, réduite 4 une forme normale par application des transforma-
tions suivantes.

+ Toute assertion qui n’est pas composante d’une autre et qui contient
des variables libres doit étre remplacée par sa fermeture universelle
(vol. 1, § 1.2.6, p. 51}, c’est-a-dire qu’elle doit étre préfixée par la
quantification universelle de ces variables.

¢ Les quantifications utilisant des énumérations de variables, par ex-
emple ‘Y&, y,z:..." doivent étre remplacées par des quantifications

simples imbriquées, par exemple ‘Ya:¥Yy:¥z:.,. .

Sémantique

La sémantique d’une spécification est un ensemble d’histoires (cf. p. 124),
C'est-3-dire de séquences infinies d’états. Chaque état assigne une inter-
prétation & la signature de la spécification.

Formellement, une histoire, ou interprétation temporelle T (vol. 2, § 4.3.3),
est un triplet (T'S, D, I} ayant les propriétés suivantes:
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o TS est une structure temporelle linéaire, c’est-a-dire un couple (3, R}
composé d’un ensemble d'états S et d’une fonction totale R de
guccession entre états. Nous prescrivons que § soit isomorphe a
Pensemble des entiers, et que R soit la fonction successeur. Nous
utilisons aussi la relation d’ordre < dérivée de R.

& D est un ensemble non vide, appelé domaine d'interprétation.

o I est une fonction d’interprétation, c’est-a-dire une correspondance
assignant une dénotation & tout élément de la signature pour tout
état s € §. En fait, 7 est un quadruplet {C, P, F, V) de fonctions
totales:

— (C associe 4 chaque étal s et & chaque constante z de la signa-
ture un élément C(s, ) € D;

— P associe & chaque état s et & chaque prédicat p & n places de
la signature une fonction totale P(s,p) de D™ dans { V, F };

— F associe & chaque état s et & chaque fonction f a n places de
la signature une fonction totale F(s, f) de D™ dans D;

— V associe & chague variable v un élément V(v) € D. (La
fonction V ne dépend pas de ’état.)

Notons que l'ordre induit par R sur I'ensemble des états n’admet pas
de minimum. Les histoires utilisées dans cette sémantique sont donc
des séquences infinies & gauche et 4 droite. Ce choix est motivé par
la nature trés générale des informations qu’on veut formaliser lors d’une
spécification conceptuelle. En particulier, il rend compte du fait qu’on ne
suppose généralement pas un instant initial bien défini lorsqu'on décrit
un domaine d’application quelconque. Par ailleurs, ce choix simplifie la
définition des opérateurs temporels relatifs au passé, en évitant de traiter
le premier état des histoires comme une exception.

Pour une interprétation 7 donnée, les régles suivantes permettent d’as-
signer 4 tout terme ¢ dans tout état s un élément de D noté I(s,t).

* Si £ est une variable, Z(s,t) =45 V().

¢ Sit est une constante, I(s,t) =q45 C(s,1).

¢ Si ¢t est un terme de la forme f(¢1,--,tn),
T(s,t) =gep (s, )T(5,81), -, I(s,t,)).

o Sitest de la forme ‘(#)°, Z(s,t) =aep I(s,t1}.

De méme, les régles suivantes déterminent, pour une assertion bien for-
mée w et un état 8, une valeur de vérité notée I3, w}.
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. I(s$p(t11 ey tn)) =def P(S,p)(I(S, tl)’ e ’I(Ss tn))‘
o I(s,ty = t) vaut V ssi I(s,t1} et I(s,12) sont le méme’'élément de
D. (On utilise ‘ssi’ comme abbréviation de ‘si et seulement si’.}

s I(s,true) vaut V; I(s,false} vaut F.
¢ Les connecteurs logiques -, A, V, =, & s’interprétent comme dans
la logique des propositions:
- I(s,~w) vaut V ssi I(s,w) vaut F.
— I(s,w1 A wg) vaut V ssi I(s,wy) et I(s,w;) valent V.
— Z(s,wy V wy)} vaut V ssi I(s, w,) ou I(s,ws) vaut V.
- I(s,wy = we) vaut V ssi I(s,w;) vaut F ou I(s,wy) vaut V.
— Z(s, w1 € wy) vaut V ssi I(s,w;) est égal & I(s,ws).
o I(s,Ya : w) vaut V ssi T, 4(s,w) = V pour toute valeur d € D.

I(s,3z : w) vaut V ssi T, 4(s,) = V pour au moins une valeur
d e D.

La notation Z,/; désigne une interprétation identique a 7, excepté
que V(z) = d.

e Les opérateurs temporels relatifs au futur s’interprétent comme
suit :

- I(5,0w) =qef Z(R(s),w)
- I(s,0w) vaut V ssi Z(R¥(s), w) vaut V pour tout i > 0.

- I(s,Ow) vaut V ssi I(R'(s),w) vaut V pour au moins un
i > 0.

= Z(s, w1 U! wy) vaut V ssi I(R(s), w2) vaut V pour un certain
i > 0 et I(R*(s), w1) vaut V pour tout j tel que 0 < § < 1.

— I(s, w1 U wy) vaut V ssi I(s,Ow;) vaut V ou Z(s,wy U! 1)
vaut V.

¢ Les opérateurs temporels relatifs au passé s’interprétent de fagon
similaire :
- I(s,®w) =45 I(R(s),w)
— Z(s, Bw) vaut V ssi Z({R™1)¥(s), w) vaut V pour tout i > 0.
— I(s, ®w) vaut V ssi Z({R™1)*(s),w) vaut V pour au moins un
i> 0.
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— I(s,w; 8! wsy) vaut V ssi I((R™1)(s), wa) vaut V pour un cer-
tain i > 0 et Z((R1)7(s), w1} vaut aussi V pour tout j tel que
0<j<i

— I(s,w1 S wy) vaut V ssi Z(s, Mw,) vaut V ou I(s,w; S! wy)
vaut V.

e I(s,(w)) =gef I(s,w).
Une interprétation I est un modéle de Passertion w si I(s,w) vaut V
pour tout état ¢ de 'ensemble S propre & Z. En d’autre mots, une asser-
tion est satisfaite par une structure si et seulement si elle est satisfaite
pour tout état de cette structure. Ce fait est noté:

TE w

Exemple

Le systeme de routage introduit a la page 119 se préte aisément a une des-
cription en logique temporelle. A titre d’exemple, nous allons considérer
les quelques propriétés citées & la page 120.

L'identification de catégories d’objets et d’associations correspond au
choix d'une signature caractérisant les états possibles du systéme. Nous
faisons les choix suivants:

s ‘paquet’, ‘casier’ et ‘casier.id’ sont des prédicats & une place, déter-
minant si un objet donné est un paquet, un casier ou un identifica-
teur de casier;

¢ ‘StationAcces’ est une constante désignant la station d’acces;

e ‘est_situé’ est un prédicat & deux places déterminant si un paquet
est localisé dans la station d’accés ou dans un casier;

s ‘identification’ et ‘destination’ sont des fonctions & une place; la
premiére associe un identificateur aux casiers et la seconde, un iden-
tificateur de casier (de destination) aux paquets.

Ceci étant, nous n’avons pas encore exprimé les informations de typoge
exprimant que certains prédicats et certaines fonctions ne s'appliquent
qu'a certaines catégories d’objets. Par exemple, le prédicat ‘est_situé’
refléte la localisation de paquets dans la station d’accés ou dans un casier.
Ce prédicat ne saurait donc étre vrai pour d’autres sortes ohjets. Nous
pouvons exprimer ce fait au moyen de l'assertion suivante:

est_situé(x,y} = paquet(x) A (casier(y) vV y = StationAcces) ;
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Remarque: Dans cette assertion ef dans la suile, nous uii-
lisons systématiquement la facilité qui permet d’ometire les
quantifications universelles les plus externes {cf. p. 129).

Le cas des fonctions est moins clair. Un prédicat appliqué & des argn-
ments indésirables a naturellement la valeur ‘faux’, mais quelle est la
valeur d’une fonction appliquée & de tels arguments ? Chaque utilisateur
pourrait, bien sir, prévoir une constante particuliére pour ce genre de
situation, par exemple la constante ‘erreur’:

- casier(x) = identification(x) = erreur ;

Cette solution est malheureusement génératrice d’assertions supplémen-
taires car il faut, pour étre complet, spéeifier la valeur des fonctions et
prédicats lorsque cetie constante apparait comme argument. On a, par
ailleurs, le sentiment que chaque spécifieur devra prendre des décisions et
écrire des assertions qui pourraient étre déterminées une fois pour toute.
Nous y reviendrons dans le paragraphe 2.3.4.

Les informations d'infersection ont trait aux disjonctions entre catégories
d’objets. Dans le cas présent, les différentes catégories sont disjointes, ce
qui s’exprime an moyen d’assertions de la forme suivante:

% Les paquets sont disjoints des casiers, des identificateurs et
% de la station d’accés.

paquet(x) => - ( casier(x) V casier.id(x) V x = StationAccés ) ;
(Le symbole ‘%’ introduit une ligne de commentaire.}

Les informations de variabilité spécifient que l'interprétation de certains
symboles peut dépendre de 1’état, alors que Pinterprétation des autres
est fixée pour une structure donnée. Parmi les symboles introduits, seul
‘est situé’ dépend de 1’état. Il faut donc spécifier I'invariabilité des autres
au moyen d’assertions telles que:

casier(x) = O Bcasier(x) ;
StationAccés = x = 0O WStationAccés = x |
identification{x) = y = O Midentification{x) = y ;

Les informations de cardinalité précisent si les relations sont totales ou
partielles, injectives ou surjectives, etc. Nous avons par exemple :

% Un paquet est situé dans un casier an maximum.

paquet(x) A casier(y) A casier(z)
A est_situé(x,y) A estsitué(x,z) = y =z

Les propriétés d’évolution nécessaire se rapportent davantage au ceeur
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du probléme. On a par exemple:
% Un paquet arrivé dans un casier en sera un jour retiré.
paquet(x) A casier(y) A estsitué(x,y) =+ O — estsitué(x,y) ;

Quant aux propriétés nécessaires relatives au passé, aussi appelées pré-
conditions, elles utilisent les opérateurs temporels du passé:

% Un paquet ne peut arriver dans un casier sans étre passé
% par la station d’accés.

paquet(x) A casier(y) A estsitué(x,y)
= ®est_situé(x,StationAccds) ;

Les propriéiés restantes — délai maximum de réaction et lenteur de cer-
tains phénomeénes — appariiennent & la catégorie des propriétés tem-
porelles guantitatives. A ce point de la présentation, nous ne pouvons
exprimer qu'une variante affaiblie de ces propriétés. Par exemple, an
lien d’exprimer qu’un paquet doit étre acheminé en trois minutes vers
son casier de destination, nous exprimons seulement ce qui suit:

% Un paquet arrivant 3 la station d'accés sera finalement
% acheminé vers le casier approprié.

paquet(x} A casier_id(y)
A est_situé(x,StationAccés) A destination(x} = y
= O 3 z2: casier(z) A identification(z) = y A est_situé(x,z) ;

Au terme de ces quelques exemples, nous pouvons tirer les deux conclu-
sions suivantes.

1. L’expression de propriétés temporelles qualitatives nécessite une ex-
tension a la logique temporelle, par l'introduction d'une métrique
gur les séquences d’états. Cette extension sera considérée au para-
graphe 2.3.11.

2. Certaines propriétés semblent jouer un réle plus crucial que d’autres
dans la description du meécanisme de routage. C'est le cas notam-
ment des propriétés d'évolution. Cela n’est malheurensement pas
mis en évidence dans le formalisme envisagé, lequel noie ces pro-
priétés parmi d’autres dont 'importance parait secondaire.

Une des différences entre le langage ERAE et la logique temporelle
est précisément la présence d’extensions permettant d’exprimer les
propriétés requises de fagon compacte et discréte, Ainsi, on con-
sidérera l’identification d'objets et d'associations aux paragraphes
2.3.3 et 2.3.7, les informations de typage au paragraphe 2.3.4, les
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informations d’intersection au paragraphe 2.3.8, les informations de
variabilité au paragraphe 2.3.6 et les informations de cardinalité au
paragraphe 2.3.7.

2.3.3 Logique temporelle typée

Motivation

Dans la spécification du mécanisme de routage, comme dans toute mo-
délisation, l'identification de catégories d’objets (paquets, casiers, etc.)
constitue une démarche naturelle. Cette démarche est favorisée par
les logiques & plusieurs types d’objeis ou logiques typées qui consacrent
'existence de types d’objets et la disponibilité de fonctions et prédicats
sur certains de ces types [Monk 76], [Enderton 72], [Kreisel et Krivine 67].

Les présentations les plus fréquentes des logiques typées sont des vari-
antes du calcul des prédicats. D’un point de vue syntaxique, ces logiques
postulent un ensemble non vide de types, et associent un de ces types
3 chaque constante et variable. Aux fonctions et prédicats, les logigues
associent un n-uple de types spécifiant le type requis des arguments, et le
type du résultat dans le cas des fonctions. Les seules assertions et termes
bien formés sont ceux ou le type des arguments des fonctions et prédicats
est conforme au type requis. D’un point de vue sémantique, chaque type
correspond 4 un sous-ensemble bien défini du domaine d’interprétation,
dans lequel les termes de ce type sont interprétés.

Du point de vue du pouvoir d’expression, la logique du premier ordre
typée est équivalente & la logique classique du premier ordre. En effet,
toute spécification typée peut étre réduite & une spécification non typée
par lintroduction d’un nouveau prédicat pour chaque type. Néanmoins,
la version typée est substantiellernent plus compacte, Dans 'exemple du
mécanisme de routage, nous observons les modifications suivantes:

¢ les prédicats ‘paquet’, ‘casier’ et ‘casier_id’ disparaissent au profit
des types ‘Paquets’, ‘Casiers’ et ‘Casierlds’;
¢ les fonctions et prédicats sont déclarés avec un type associé, par
exemple
identification: Casiers — Casierlds ;
¢ les informations de typage (cf. p. 132) sont implicites et ne re-
quiérent plus d’assertions;

¢ les assertions sont simplifiées, par exemple
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¥ x,y: paquet(x) A casier_id(y)
A est situé(x,StationAcces) A destination(x) = y
= O3 z: casier(z) A identification(z) = y A est_situé(x,z) ;

se réduit 4

Y p,id : est_situé(p,StationAcces) A destination(p) = id
= O3 ¢: identification(c) = id A est_situé(p,c) ;

Les variables p, id, et ¢ sont supposées déclarées de type Paquets,
Casier]ds et Casiers respectivement.

Outre que la spécification est allégée, elle est aussi structurée de fagon
plus équilibrée en déclarations identifiant les symboles et assertions ex-
primant les propriétés. Cette distinction est la bienvenue, tant il est vrai
qu’elle identifie deux activités bien distinctes dans la modélisation: la
définition d'un vocabulaire, et 'usage de ce vocabulaire.

Il peut sembler que le typage nous ait débarrassé d'un autre probléme
mentionné  la page 133: comment donner une valeur satisfaisante a une
fonction appliquée & des arguments indésirables. En effet, une fonction
appliquée 4 des arguments d'un mauvais type est simplement une ex-
pression mal formée du langage. Nous verrons au paragraphe 2.3.4 que
ce probléme n'est pas entiérement résolu.

Le typage utilisé dans le langage ERAE se distingue des approches clas-
siques par plusieurs aspects. En premier lieu, les types disponibles ne
se limitent pas & un ensemble de noms, mais incluent aussi les ensem-
bles énumérés de constantes comme { A,B,C}, ainsi que les réunions et
intersections de types. Ces facilités ont été utilisées ci-dessus dans la
déclaration du prédicat ‘est_situé’ dont le second argument est de type
‘CasiersU { StationAccés }’. Dans la suite, nous distinguerons les types
élémentaires — noms de types et singletons — des types dérivés — types
parenthésés, réunions, intersections, et énumérations & plus d’un élément.
{Les énumérations a plus d’un élément sont assimilables & des réunions
de singletons.)

Ces facilités nous conduisent par ailleurs & considérer les options sui-
vantes dans la définition du typage.

¢ La disponibilité de types énumérés nous dispense d’associer 4 toute
constante un type préalablement défini, puisqu’une constante X est
simplement de type {X}. En effet, il est avantageux, lors d’une
spécification conceptuelle, de pouvoir identifier un objet individuel
sans nécessairement le rattacher & un type défini précédemment.
Dans Pexemple du mécanisme de routage, c’est le cas de la cons-
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tante ‘StationAcces’.

Les intersections de types peuvent donner lieu & des types vides
qui sont exclus dans les présentations classiques du typage. Clest
pourtant une hypothése que nous désirons pouvoir faire lors d'une
spécification conceptuelle. Les logiques admettant ces types sont
qualifiées de ltbre. Elles sont discutées dans [Bencivenga 86].

Remarque : En parlant de type vide, nous commetions un abus de
langage qui consiste ¢ identifier un type avec le sous-ensemble du do-
maine d'interprétation qui lui correspond. Nous nous permeffrons
cet abus lorsque 'ambiguité est facilement levée.

Un type peut étre par construction inclus dans un autre, par exem-
ple:

X est inclus dans X U Y,
XNY estinclus dans X,
{A,B} est inclus dans { A,B,C }.

Toujours par construction, un type peut avoir une intersection non
vide avec un autre, sans étre inclus dans celui-ci, par exemple
{AB} et { B,C}. Nous désirons généraliser cette possibilité i tous
les types, parceque de telles intersections sont fréquentes lors d'une
modélisation conceptuelle. Par exemple, les types ‘Fernmes’ et ‘Em-
ployés’ doivent pouvoir partager certains éléments.

Les présentations classiques des logiques typées n’interdisent pas
ces intersections, mais ne permettent pas d’en tirer parti. En ef-
fet, I'égalité de deux termes de types différents, qui permettrait de
reconnaitre l'intersection de ces types, ne peut étre écrite car le
prédicat d’égalité ne s’applique qu’entre termes de méme type.

Ce qui est en cause, c’est la régle de bonne formation des assertions.
Plutdt que d’exiger qu'un terme soit du type requis pour occuper
une position, d’autres régles, plus permissives, sont possibles: le
terme pourrait étre d’un type inclus dans le premier ou ayant une
intersection non vide avec le premier. Dans le langage ERAE, la
contrainte de typage est en effet permissive. Nous exigeons seule-
ment que le type d'un terme soit compatible avec le type que sa
position requiert, dans un sens qui sera précisé au paragraphe 2.3.8.

Indépendamment de ces écarts par rapport au traitement classique du
typage, le cadre d’une logique temporelle demande 3 faire des choix qui ne
se posent pas dans le cas du calcul des prédicats. En premier lieu, le sous-
ensemble du domaine d’interprétation associé & un type est-il dépendant
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de I’état ou non? Nous avons décidé qu’il en serait dépendant, afin de
modéliser naturellement les collections d’objets dont la cardinalité varie
au fil du temps. Dans 'exemple du mécanisme de routage, c’est le cas
de I'ensemble des paquets.

Syntaxe

L'introduction du typage est I'occasion de spécifier la syntaxe des décla-
rations, qui viennent s’ajouter aux assertions en permettant de définir la
signature d’une spécification particuliére.

{élément-de-spécification) =
{déclaration)
| {assertion}

(déclaration) 1=
{déclaration-de-type}
| (déclaration-de-constante)
| {déclaration-de-prédicat)
| (déclaration-de-fonction)
| {déclaration-de-variable)

{déclaration-de-type) =
sort (nom-de-type} [ , (nom-de-type) |*
{(déclaration-de-constante) =
const {constante} [ , {constante) J*
(déclaration-de-prédicat) ::=
pred {(prédicat) [, (prédicat) |* [ : (type) [ x {type) J*]
{déclaration-de-fonction) ::=
func (fonction) [, (fonction) |* : [ {type) [ x {type) |* ] — {(type)
(déclaration-de-variable) ::= var {variable) [ , (variable) |* : {type}
(type) u=
{nom-de-type)
| {type-énuméré)
| {type) U (type)
[ {type) O {type)
[ { {type} )
{type-énuméré}) ::=
{ [{constante) [, {constante) |* ] }
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Le mot-clé sort vient de ce que ce terme anglais est une des traductions
possibles de ‘type’.

Nous introduisons aussi la construction ‘{terme) € (type)’ permettant de
tester si, dans un état donné, un certain objet appartient & un type.

{assertion) 1=
| {terme) € {type)

La réduction 4 la forme normale de la page 129 est complétée par la régle
suivante :

e Toute déclaration définissant une séquence de symboles est rem-
placée par une séquence de déclarations définissant chacune un seul
symbole. Par exemple,

func fg: X x Y > Z;
est remplacé par

funcf: X x Y -7
funcg: X x Y- Z;

Notons que la régle de la page 129 exigeant la fermeture universelle des
assertions avec variables libres est une des techniques les plus simples
pour traiter les types vides [Bencivenga 86).

Spécification bien formée

Nous spécifions ici les regles additionnelles que doit vérifier une spécifi-
cation en forme normale SP pour étre bien formée. Dans 'expression de
ces régles, nous désignons par Déel 'ensemble des déclarations de SP.

Nous définissons d’abord le type d'un terme de la facon suivante:
¢ Pour toute variable =, si Déel contient exactemeni une déclaration

de la forme ‘var  : 7°, alors le type de @ est 7. Sinon, le type de
@ est indéfini.

+ Pour toute constante x, si Déel contient exactement une déclaration
de la forme ‘const 2’, alors le type de = est { @ }. Sinon, le type de
@ est indéfini.

¢ Pour toute application de fonetion f(tq,...,t5), si Décl contient ex-
actement une déclaration pour la fonction f & n arguments:
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func f: X X T — T
telle que le type de t; soit compatible avec 7; pour i € [1,7],
alors le type de f(t1,...,t,) est 7p. Sinon, il est indéfini.

Comme signalé plus haut, cette définition repose sur le concept
de compatibilité entre types, notée compatible(r, '), qui sera défini
au paragraphe 2.3.8. Dans un premier temps, et pour fixer ses
idées, le lecteur peut supposer que cette compatibilité est simple-
ment ’égalite.
¢ le type de (¢) est le méme que celui de ¢.
Dés lors, la bonne formation d*une spécification repose sur les définitions
suivantes:

¢ Une spécification est bien formée si elle est constituée de déclara-
tions et d'assertions bien formées,

¢ Une déclaration est bien formée si tout type, constante ou variable
y apparaissant est bien formé.

s Une assertion est bien formée si les conditions suivantes sont réu-
nies:

— Tout terme, type et variable y apparaissant doit étre bien for-
mé.

— 8i P’assertion a la forme p(¢y,..., tn), Déel doit contenir exacte-
ment une déclaration pour le prédicat p & n arguments:

predp: ™ X - X Ty

telle que le type de t; soit compatible avec 7; pour ¢ € [1,n].

~ 81 l'assertion a la forme ‘¢4 = 13, le type de ¢, doit étre com-
patible avec celui de ¢;.

— Silassertion a la forme ‘¢ € 7, le type de ¢ doit étre compatible
avec T.

¢ Un type est bien formé si tous les noms de types et constantes qu’il
utilise sont déclarés au moyen de sort et const respectivement.

¢ Un terme est bien formé si son type est défini. Ceci implique en-
tre autre que toute variable et constante soit déclarée, et qu’une
variable ne soit associée qu’a un seul type.
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Sémantique

L’introduction du typage requiert que soient apportées les modifications
suivantes & la sémantique du paragraphe précédent:

¢ ajout d’une composante supplémentaire T dans la fonction d’inter-
prétation, pour interpréter les types,

¢ contraintes sur les fonctions d’interprétation des variables, prédicats
et fonctions, de fagon 4 prendre en compte leur typage,

s interprétation de 'opératenr €,

s interprétation modifiées pour les assertions quantifiées.

Plus précisément, la définition d’une interprétation temporelle T (p. 129)
est modifiée de la fagon suivante:

¢ [ est redéfini comme un quintuplet (T, C, P, F, V) de fonctions to-
tales.

¢ T est une fonction totale qui associe & chaque état s et a4 chaque type
de la signature un sous-ensemble (éventuellement vide)} du domaine
d’interprétation D. Pour les autres types, T est définit inductive-
ment comme suit

— T(s, {1, 20}) = { C(s,25) |1 €i<n }
- T(s,m1UT) = T(s,71)UT(s,72)

- T(s,mnN7) =T(s,n)NT(s,73)

- T(s,(7)) = T(s,7)

¢ Les fonctions d’interprétation P et F voient leur définition inchan-
gée, mais doivent vérifier les contraintes additionnelles suivantes.
Si P(s,p)(21,...,29) =V,
alors il y a une déclaration ‘pred p: 7 X ... X 7,7,
telle que x; € T(s,7:) pour i € [1,n].
Si F(S,f)(ﬁ], ""mﬂ) = g,
alors il y a une déclaration ‘func f: ny X ... X 7 — 7,
telle que x; € T(s, ;) pour i € [0,n].

Le lecteur pourrait s'étonner de ce que les F(s, f}) et P(s,p) ne soni
pas définies comme des fonctions de T{s,71) x ... x T(s,7») dans {V,
F} et dans T(s,7y) respectivement. En fait, I’approche choisie ici —
interpréter fonctions et prédicats sur le domaine D tout entier et ajouter
des contraintes de typage — s'avérera plus agréable dans la suite, comme
on le verra au paragraphe 2.3.8.
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Les régles d’interprétation des termes sont inchangées. L'interprétation
des assertions, quant 3 elle, subit les modifications suivantes.

¢ Le nouveau symbole € s’interpréte comme suit:
I(s,t € 7) vaut V ssi Z(s,t) est un élément de T(s, 7).
¢ L’interprétation des assertions quantifiées est modifiée comme suit:

I(s,Va : w) vaut V ssi T 4(s,w) vaut V pour toute valeur d €
T(s, ) oil T est le type de x.

I(s,3z: w) vaut V ssi I, y4(s,w) vaut V pour au moins une valeur
d € T(s,7) ol 7 est le type de x.

Notons que ces interprétations s'accommodent du cas ol le type
de z est vide: une assertion quantifiée nniversellement est vraie, et
une assertion quantifiée existentiellement est fansse.

Exemple
Dans P'exemple de la page 132, l'identification des objets et associations
prend maintenant la forme de la déclaration suivante:

sort Paquets, Casiers, Casierlds ;

const StationAcces ;

pred estsitué: Paquets x Casiers U { StationAcceés } ;
func  identification: Casiers — Casierlds ;

func  destination: Paquets — Casierlds ;

Cette déclaration prend aussi en compte les informations de typage, qui
ne demandent plus d’assertions explicites. Les assertions des autres caté-
gories sont simplifiées du fait de la disparition des prédicats ‘paquet’,
‘casier’ et ‘casier id’. Par exemple:

var p: Paquets ;
var ¢,cl,c2: Casiers ;

% Un paquet est situé dans un casier au maximum.

est_situé(p,cl) A est_situé(p,c2) = cl =2 ;

% Un paquet arrivé dans un casier en sera un jour retiré,

est_situé(p,c) = O — est_situé(p,c) ;
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2.3.4 Logique partielle

Motivation

Nous avons éprouvé, a la fin du paragraphe 2.3.2, quelque difficulté &
spécifier qu'une fonction n’est significative que pour certaines catégories
d’objets. Le typage introduit au paragraphe 2.3.3 peut sembler éliminer
ce probléme, en considérant comme mal formée I'application d’une fonc-
tion & de mauvais arguments. En fait, le probléme n’est pas entiérement
résolu,

Considérons encore le cas du mécanisme de routage mais, au lieu de
définir le prédicat ‘est_situé’, définissons plutdt une fonction ‘localisation’
donnant la position de chaque paquet:

func localisation : Paquets — Casiers U { StationAccés }.

Au cours de son existence, un paquet sera, a certains moments, localisé
dans la station d’accés, et & d’autres, dans un casier. Mais dans les
états intermédiaires, sa localisation n’a pas de sens, du moins pour la
modélisation retenue.

Avant de tirer les conclusions de cet exemple, passons en revue deux
solutions peu satisfaisantes. La premiére consiste i renoncer i Pusage
d’une fonction dans 'exemple ci-dessus, et & lui préférer un prédicat. Le
prix & payer est une restriction dans la liberté du spécifieur, restriction
que nous jugeons regrettable. Bien des associations sont pergues comme
fonctionnelles, bien que non partout définies. On parle par exemple du
numéro de sécurité sociale d'une personne, alors que toute personne n'a
pas un tel numéro,

Le seconde solution consiste & introduire un nouveau type, par exemple
‘PaquetsLocalisés’, pour les paquets qui sont dans la station d’accés ou
dans un casier. Outre que ce type n’est guére naturel, et qu'il faudrait
un type similaire pour teute fonction non partout définie sur les paquets,
cette solution est illusoire. Considérons ’assertion suivante:

var p: PaquetsLocalisés ;

% Un paquet localisé dans la station d’accés n’y reste
% pas indéfiniment.

localisation{p) = StationAccés
= O - localisation(p) = StationAccés ;

Evaluons cette assertion dans un état ot le type ‘PaquetsLocalisés’ con-
tient un objet dont la localisation est ‘StationAccés’. Ceci nous conduit
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3 assigner cet objet a la variable p ¢t & évaluer ‘- localisation(p) = Sta-
tionAcces’ dans les états snivants. Sil'objet dénoté par p vient & quitter
Pensemble associé au type ‘PaquetsLocalisés’, quelle est I'interprétation
de ‘localisation(p)’ ? Nous retrouvons le probleme de 'application d’une
fonction a de ‘mauvais’ arguments.

Ce probléme concerne tout type dont le contenu dépend de I'état. La
difficulté vient de ce qu’un terme d’un tel type peut dénoter un objet
n’appartenant pas au sous-domaine associé a ce type. La seule propriété
garantie est que l'objet dénoté appartient nécessairement an type dans
un des états de la structure d’interprétation considérée,

Il apparait dés lors nécessaire d’introduire le concept de fonction non
partout définie dans son type, ou fonction partielle. La définition d’une
logique des fonctions partielles pose plusieurs problémes de nature sé-
mantique et syntaxique.

¢ Comment représenter la partialité des fonctions dans le modéle?
En particulier, que dénote 'application d’une fonction & un objet
hors de son domaine de définition ?

¢ Quelles propriétés liées & 1’indéfini désirons-nous considérer comme
toujours vraies 7 Par exemple, un argument indéfini rend-il indéfini
le terme o1 il apparait ?

s Comment dénoter syntaxiquement le fait qu'une expression est in-
définie ?

En ce qui concerne le premier de ces problémes, nous interprétons les
fonctions partielles du langage comme des fonctions totales dans un do-
maine étendu par l'ajout d’un objet particulier appelé I'objel indéfini.
Traditionnellement, cet objet est représenté par le symbole L. Cette no-
tation curieuse, ainsi que l'appellation anglaise ‘bottom’, viennent de ce
que, dans certains contextes, 'objet indéfini sert d'élément minimal & un
treillis dont T (*top’) est I’élément maximal. Dans le cadre d'une logique
{ypée, deux variantes sont possibles, selon qu'on introduit un seul objet
indéfini, ou un tel objet pour chaque type. Nous optons pour la premiére
possibilité, parceque nous ne désirons pas distinguer différentes sortes
-d’indéfini.

La principale propriété potentielle de cet objet indéfini s’exprime dans
le caractére strict des fonctions et prédicats. Une fonction stricte a une
valeur indéfinie dés qu’un de ses arguments est indéfini. Un prédicat
strict est faux dans les mémes conditions. Cette position peut sembler
naturelle: sila fonction ‘localisation’ est indéfinie pour un paquet p dans
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un certain état, alors
identification(localisation(p))
est nécessairement indéfini, et
est_situé(p’, localisation(p))
est nécessairement faux.

Cela devient moins naturel lorsqu’on considére une fonction ne dépendant
pas de ses arguments: si f(z) vaut 5 indépendamment de @, pourquoi
f(z) serait-il indéfini lorsque « est indéfini? Par ailleurs, il est désirable
qu’au moins un prédicat ne soit pas strict: celui qui détermine si un
terme donné est défini ou pas.

Dans cette situation ol aucun choix ne s’impose avec force, notre ap-
proche est essentiellement pragmatique: dans la pratique, la plupart
des fonctions et prédicats sont stricts. Si ce faif n'était implicite, il
devrait étre décrit explicitement, ce qui alourdirait la tache du spécifieur.
Nous optons donc pour des fonctions et prédicats stricts. En particulier,
'égalité est stricte, ce qui implique que 'objet indéfini n’est pas reconnu
comme égal & lui-méme.

Il nous faut néanmoins faire une exception & cette régle, de maniére &
pouvoir parler de 'objet indéfini. Nous introduisons pour ce faire les
deux seuls opérateurs non stricts:

e l'opérateur postfixé ‘" permet de tester le caractéere défini d’un
terme. L'expression ‘t I’ vaut 'V si £ est un terme de valeur définie

et F sinon;
¢ lopérateur ‘=="est un opérateur d’égalité non stricte. L’expression
‘41 =:= 3" vaut V si ¢y et t3 sont deux termes tous deux indéfinis,

ou s'ils dénotent le méme objet défini.

Dans l'exemple ci-dessus oll nous avions un paquet p pour lequel la fonc-
tion ‘localisation’ est indéfinie, les assertions suivantes sont vraies:

- identification(p) !
identification(p) == identification(p)

Une autre décision relative & 'objet indéfini concerne le point de savoir si
les variables quantifiées peuvent désigner cet objet. La question revient
2 décider si une assertion ‘Ix: ¢(x)’ s'interpréte comme ‘il y a un objet
défini vérifiant ¢’ ou comme ‘il y a un objet, défini ou indéfini, vérifiant
#’. Notre choix est basé sur I'observation que 'objet indéfini n’est pas
réellement un objet du domaine d’application modélisé, mais plutét une
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convention pour désigner un terme sans signification. Des lors, il n'est
pas désirable qu*une propriété qui doit étre vérifiée par au moins un objet
puisse n'étre vérifiée que par cet objet indéfini. Notre interprétation des
quantificateurs ¥ et 3 est done restreinte aux objets définis. (En fait,
Pinterprétation d’un type ne peut jamais contenir 'objet 1.)

Notons que, dans 'approche que ncus avons suivie, seuls les termes du
langage peuvent étre indéfinis. Une autre approche, qui peut mais ne doit
pas étre combinée avec la premiére, consiste & admettre des assertions
de valeur indéfinie. Les logiques qui admettent plus de deux valeurs
de vérité (typiquement trois, d’ou l'appellation anglaise ‘three.valued
logics’) ont des régles d’interprétation qui varient avec la signification
intuitive de la ou des valeurs s’ajoutant & V et F. Par exemple, Kleene
utilise la valeur de vérité U pour les assertions dont on ne sait déterminer
la vérité, par manque de connaissance, comme le dernier théoréme de
Fermat [Kleene 52]. La présence d’une telle assertion dans une assertion
plus complexe ne rend pas nécessairement cette derniére indéfinie, comme
le montre Iextension suivante des tables de vérités que voici:

-U L8]
UAg si ¢ vaut F, alors F sinon U
Uv g si ¢ vaut V, alors V sinon U
U= ¢ si ¢ vaut 'V, alors V ginon U
$=>0 si ¢ vaut F, alors V sinon U
Uap U

Notons cependant que, la méme signification intuitive de U peut conduire
a d’autres tables de vérité. Par exemple, Lukasiewicz (vol. 1, § 3.1.16) se
distingue de Kleene en admettant que ‘U = U’ et ‘U & U’ valent V. Que
dire alors des valeurs de vérité correspondant & d’autres intuitions, par
exemple Pinterprétation d’assertions insensées, qui ne sauraient étre ni
vraies ni fausses 7 En ce qui nous concerne, nous notons que les logiques &
plus de deux valeurs de vérité alourdissent le raisonnement en multipliant
le nombre de possibilités & considérer. Elles ne sont recommandables que
si elles répondent 3 un réel bescin, ce qui ne nous parait pas étre le cas
dans la spécification conceptuelle.

Syntaxe

La syntaxe du paragraphe 2.3.3 est étendue par 'adjonction de deux nou-
veaux types d’assertions, correspondant aux deux opérateurs non stricts
du langage comme suit:
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(assertion) 1=

| (terme) !

| (terme} === (ferme)
Les régles de bonne formation des assertions incluent maintenant la con-
trainte suivante.

+ Silassertion a la forme ‘¢) == ty’, le type de t; doit étre compatible
avec celui de ¢5.

Sémantique

Les modifications suivantes sont nécessitées par 'introduction de fonc-
tions partielles:
¢ introduction d’un objet distingué L dans le domaine d’interpréta-
tion D,
¢ exclusion de cet objet de 'interprétation des types,
¢ légere modification de la contrainte de typage des fonctions,

¢ interprétation des opérateurs ‘I’ et ‘==".

Plus précisément, la définition d’une interprétation temporelle T donnée
au paragraphe 2.3.3 est modifie de la fagon suivante:

¢ le domaine d'interprétation D contient I'objet L;

¢ la fonction T d’interprétation des types voit sa définition légérement
modifiée de fagon & exclure L de tout type:

— T associe a chaque état s et & chaque type un sous-ensem-
ble (éventuellement vide) du domaine d’interprétation D ne
contenent pas L.

- T(s,{z1, - *»2a}) = { C(s,z2s) |1 €i<n }\{L}
¢ la fonction F voit sa contrainte de typage, introduite page 141, trés

légérement modifiée :

Pour tout état s et toute fonction f & n places,

si F(s, f)(x1, ... ®n) = 79 # L,

alors il y a une déclaration ‘func f: 7 x ... X 7 — 7",

telle que z; € T(s,7;) pour i € [0,n].
Notons que l'interprétation des constantes est inchangée, et qu’une cons-
tante peut done dénoter 'objet L. De méme, les fonctions F et P sont in-
changées, excepté pour ce qui concerne la contrainte sur F. Les fonctions
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et prédicats sont donc toujours interprétés sur I'ensemble du domaine
D, qui maintenant comprend L. Le caractére strict des fonctions et
prédicats résulte dés contraintes de typage, données ci-dessus pour les
fonctions et données & la page 141 pour les prédicats. En effet, de ces
contraintes et du fait que | n’appartient & aucun type, il résulte que l'in-
terprétation d’un prédicat vaut F et que Vinterprétation d’une fonction
vaut L dés qu’un argument vaut L.

Les régles d’interprétation des termes ne sont pas affectées, et un terme

peut donc maintenant dénoter 'objet L. L’interprétation des assertions,
quant a elle, subit les modifications suivantes.

o L’interprétation du symbole ‘=", qui est ’égalité stricte, devient la
suivante:

Z(s,t1 = t3) vaut V ssi I(s, 1) et Z(s,%3) sont le méme élément de
D et que cet élément est différent de L.

¢ Les nouveaux symboles ‘==" et ‘'’ s’interprétent comme suit:
(s bt == t3) vant V ssi I(s,11) et Z(s,t2) sont le méme élément
de D.

I(s,t!) vaut 'V ssi I(s,t) est différent de L.

L’interprétation des assertions quantifiées ne doit pas étre modifiée, puis-
que les variables quantifiées doivent dénoter un objet appartenant i I’in-
terprétation de leur type, lequel ne peut contenir L.

2.3.5 Catégories prédéfinies

Motivation

Au paragraphe 2.3.3, nous avons reconnu que la distinction entre dé-
clarations et assertions correspondait a deux activités de modélisation
différentes. La premiére, qui nous intéresse davaniage dans ce paragra-
phe, consiste i classer les phénoménes jugés pertinents en types, constan-
tes, fonctions et prédicats. Ces catégories péchent par un certain excés
de neuiralité, en particulier parce que de nombreux phénomeénes peuvent
étre modélisés comme des objets (constantes ou éléments de types). L’en-
semble des objets peut certainement étre partitionné en grandes catégo-
ries sur lesquelles se distribuent les types et constantes. Ces catégories,
indépendantes de Papplication concernée, peuvent alors éire caractérisées
par des propriétés prédéfinies.
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De fait, le langage ERAFE identifie trois catégories d’objets, entre lesquel-
les se partageront les déclarations de type ou de constante:

s les événements modélisent des phénoménes instantanés,
¢ les enitités modélisent des phénomenes durables,

o les valeurs modélisent des phénomenes abstraits et intemporels, uti-
lisés pour caractériser les événements et entités.

Notons que le nom ‘ERAE’ provient de ‘Entité, Relation, Attribut, Evé-
nement’ et date d’une époque ol les termes ‘attribut’ et ‘relation’ dési-
gnaient deux catégories de prédicats.

Dans l'exemple du mécanisme de routage, l'arrivée d’un paquet dans
un casier pourrait étre modélisée comme événement, le casier lui-méme
sera une entité, et l'identificateur du casier sera une valeur. Les types
de valeurs les plus courants incluent les nombres naturels, entiers et ra-
tionnels, les valeurs booléennes et les chaines de caractéres.

La classification d’un phénomeéne entre ces trois catégories reste, bien sir,
un acte subjectif dépendant notamment de 'usage auquel on destine la
modélisation. Le but de cette classification est simplement de clarifier la
perception d’un observateur & un moment donné,

Les types et constantes ont des propriétés prédéfinies dépendant de leur
catégorie, notamment en ce qui concerne leur variabilité selon les états.

s Les entités sont les objets les plus généraux, et n’ont aucune con-
trainte prédéfinie. Un type ou une constante de la catégorie entité
peut avoir une interprétation dépendant de I’état.

¢ Les événements ont deux propriétés spécifiques: leur interprétation
ne varie pas avec I’état et le prédicat prédéfini & une place ‘occurs’
leur est applicable. Ce prédicat modélise le fait que les phénoménes
qualifiés d’événements surviennent 4 un moment déterminé. Pour
un objet donné, le prédicat ne vaut denc 'V que dans un et un seul
état par histoire.

Rappelons qu’une structure temporelle linéaire représente 1'état du
monde observé a des moments discrets. Nous supposons que les
phénomeénes qualifiés d’événements surviennent entre deux tels mo-
ments, et que le prédicat ‘occurs’ vaut 'V dans I’état qui suit cetie
survenance.

¢ Les valeurs ont la propriété d’avoir une interprétation qui ne varie
pas avec I'état. (Les entiers restent les entiers.)

Elles ont cependant aussi des propriétés de nature plus syntaxique.
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D’abord, certains types de valeurs sont prédéfinis, comme par ex-
emple les entiers ou les chaines de caractéres (cf. § 2.3.13). Ensuite,
nous verrons au paragraphe 2.3.12 que les types de valeurs et leurs
foncteurs sont utilisables partout dans la spécification, alors que les
antres déclarations ont une portée plus limitée.

Syntaxe

Les modifications de syntaxe nécessaires pour prendre en compte les trois
catégories d’objets sont les suivantes:

s remplacement du mot clé sort par entity sort, event sort ou
value sort;

+ remplacement du mot clé const par entity, event ou value;

« prise en compte du prédicat prédéfini ‘occurs’;

# interdiction de méler des objets de catégories différentes dans des
réunions ou intersections de types ou dans des types énumérés,

Plus précisément, les régles d’expansion suivantes remplacent celles des
non-terminaux {déclaration-de-type) et {déclaration-de-constante).

(déclaration-de-type) =
entity sort (nom-de-type} [, {nom-de-type) |*
| event sort {nom-de-type) |, {nom-de-type} |*
| value sort {nom-de-type) [, (nom-de-type} |*

{déclaration-de-constante} :=
entity {constante) [, (constante) |*
| event {constante) [ , {constante) J*
| value {constante) [ , {constante) J*

Dans les paragraphes précédents, toute affirmation relative & la présence
d’une déclaration ‘sort 2’ doit maintenant étre comprise comme relative
a la présence de 'une des trois formes

‘entity sort 2’ ‘event sort z’, ou ‘value sort z’.
En ce qui concerne ‘const &', il faut comprendre
‘entity «’, ‘event 2’, ou ‘value z'.

Nous définissons les catégories de types ‘événement’, ‘entité’ et ‘valeur’
de la fagon suivante:
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Un type est de la catégorie événement si c’est

s un nom de type déclaré dans Déel par event sort,

e une énumération de constantes déclarées dans Décl a I'ai-
de de event,

s une réunion ou intersection de types de la catégorie évé-
nement,

¢ ou un type de la catégorie événement entouré de paren-
théses,

Les types des catégories entité et valeur sont définis de maniére
similaire.

Les régles définissant la bonne formation sont modifiées de la fagon sui-
vante:

s Une déclaration bien formée doit aussi vérifier ce qui suit:

— Le prédicat ‘occurs’ est réservé et ne peut &tre utilisé dans la
déclaration.

¢ Une assertion bien formée doit aussi vérifier ce qui suit:

— Le prédicat ‘occurs’ requiert un argument dont le type est de
la, catégorie événement.

¢ La définition des types bien formés est modifiée de fagon 4 exclure
les types ‘mixtes’, mélant des entités, des événements et des valeurs,
La nouvelle définition est la suivante:

— Un type est bien formé s’il appartient & une des catégories
‘événement’, ‘entité’ on ‘valeur’. ‘

Sémantique

Les modifications nécessaires sont les suivantes:
# expression de l'invariabilité des événements et valeurs;
¢ interprétation du prédicat prédéfini ‘oceurs’.

Plus précisément, la définition d’une interprétation temporelle Z est mod-
ifiée comme suit.

¢ La fonction d’interprétation des types T vérifie les conditions sui-
vantes, exprimant U'invariabilité des types des catégories événement
et valeur:
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Si ‘event sort 7' ou ‘value sort 7’ appartient & Décl, alors T'(s, 7)
est indépendant de ’état s.

¢ La fonction d’interprétation des constantes C vérifie les conditions
suivantes, exprimant l'invariabilité des constantes des catégories
événement et valeur:

Si ‘event 2’ ou ‘value &’ appartient & Décl, alors C(s,x) est indé-
pendant de I'état s.

La fonction d’interprétation des prédicats est augrmentée par la définition
du prédicat ‘occurs’.

¢ Le prédicat prédéfini ‘occurs’ ne prend la valeur V que pour des
événements et ce dans un seul état:

pour fout état s et type élémentaire d’événements 7,
VaeT(s,7): 3 s'€8: P(s' occurs){a) = V.

Exemple
Les déclarations suivantes sont modifiées dans ’exemple du mécanisme
de routage:

entity sort Paquets, Casiers ;
value sort Casierlds ;
entity StationAccés ;

Nous ajoutons le type ‘Identifications’ correspondant aux événements
suggérés par l'extrait suivant de la description informelle

Le réle de la station d’accés est de déterminer pour chaque
paquet, endéans les cing secondes, son casier de destination.

Nous ajoutons aussi une fonction ‘paquet’ associant chaque identification
au paquet identifié.

event sort Identifications ;
func paquet: Identifications — Paquets ;

L’assertion suivante illustre I'usage du prédicat ‘occurs’:

% Un paquet arnivant dans la station d’accés doit étre suivi
% de son identification.

var ident: Identifications ;

localisation(p) = StationAccés
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A @ — localisation(p) = StationAcces
= ¢ 3 ident: occurs(ident) A paquet(ident) == p;

Notons que la description informelle du mécanisme de routage spécifie
un temps de réaction maximum de cing secondes pour l'identification
d’un paquet, L'expression de cette propriété sera considérée au paragra-
phe 2.3.11.

2.8.6 Controle de variabilité

Motivation

A la fin du paragraphe 2.3.2, nous avons noté que les informations de
variabilité sont souvent laissées implicites dans les descriptions informel-
les. Pour cette raison, le langage ERAE fournit une notation concise pour
exprimer de telles informations, & savoir I'adjonction du mot-clé novar
4 la fin des déclarations de types, constantes, prédicats ou fonctions que
'on veut invariables. Cette facilité n’est évidemment pas disponible pour
les variables, ni pour les constantes ou types des catégories événement et
valeur qui sont toujours invariables.

Notons que le concept d’entité invariable ne fait pas double emploi avec
ceux d’événement et de valeur, tous deux invariables aussi. Les événe-
ments disposent d’un prédicat ‘occurs’ reflétant leur nature instantanée;
les valeurs ont des régles de visibilité différentes, correspondant & leur
role secondaire dans une spécification conceptuelle (cf. § 2.3.12).

Une constante et un {ype sont invariables si leur interprétation est in-
dépendante de ’état. En ce qui concerne les fonctions et prédicats, une
interprétation similaire ne serait pas optimale, Supposons un prédicat
p déclaré de type 7. L'invariance totale de p entrave manisfestement
les variations possibles de 7. En effet, un objet vérifiant le prédicat p
appartiendra nécessairement & l'interprétation de 7 dans tous les éfats. 1l
en va de méme pour les fonctions, dont 'invariabilité totale resireindrait
les variations possibles du domaine et du codomaine.

Pour découpler invariabilité des foncteurs de celle des types sur lesquels
ils sont définis, nous interprétons le mot-clé novar associé & un foncteur
de la fagon suivante:

Pour toute paire d’états s, s', un prédicat déclaré novar sur un
type 7 doit avoir la méme interprétation sur les objets présents
dans Vinterprétation de r & la fois dans s et s’
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Pour toute paire d’états s, s', une fonction déclarée novar sur
un type v — 7' doit avoir la méme interprétation sur les objets
présents dans l'interprétation de 7 et 7' A la fois dans s et s'.

Dés lors, une déclaration telle que
func destination: Paquets — Casierlds novar ;

n'entre pas en conflit avec le fait que le type ‘Paquetis’ est variable. Elle
exprime simplement que si un paquet est dans ce type a deux moments,
il a la méme destination dans les deux cas (étant entendu que ‘Casierlds’
est invariable).

Le fait de découpler 'invariabilité des foncteurs et des types augmente
les combinaisons intéressantes mises 3 la disposition du spécifieur. Ainsi,

+ entity sort X ;
pred p novar ;

déclare que, d’un état & 'autre, p garde la méme valeur pour les
objets de X comununs aux deux états;

+ entity sort X novar ;
pred p ;
déclare que X ne varie pas d’un état & I'autre, et que p est un
prédicat variable sur X;

¢ entity sort X novar ;
pred p novar ;

déclare que X et p ne varient pas d’un état a 'autre,

Syntaxe

Les régles d’expansion des différentes déclarations sont remplacées par
ce qui suit, pour permettre 'occurrence du moi-clé novar.

(déclaration-de-type) =
entity sort (nom-de-type) [, (nom-de-type) }* [ novar |
| event sort {(nom-de-type) [, (nom-de-type) |*
| value sort (nom-de-type} [ , {nom-de-type) J*

{(déclaration-de-constante) ;1=
entity (constante) [, (constante) |* [ novar |
| event (constante} [, (constante) |*
| value (constante} [, (constante) |*
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(déclaration-de-prédicat) 1=
pred (prédicat) [, (prédicat) J* [ : (type) [ x {type} |* ] [ novar |
{déclaration-de-fonction) ::=
func (fonction} [, (fonction) |* :
[ (type) [ x (type} ]* ] — (type) [ novar |

Par ailleurs, toute affirmation relative & la présence d’une déclaration
d’entité, de type d’entités, de fonction ou de prédicat dans Déel doit étre
comprise comme relative & la présence de cette déclaration avec ou sans
le mot-clé novar.

Sémantique

La définition d’une interprétation temporelle T est modifiée de la fagon
suivante:

o Si‘entity sort r novar’ appartient & Décl, alors T(s,7) ne dépend
pas de s.

¢ Si ‘entity z novar’ appartient & Décl, alors C(s, z) ne dépend pas
de s.

¢ Un prédicat déclaré novar ne varie pas. Pour toute paire d’états
s,4', cette invariance se limite aux arguments qui sont présents dans
le domaine d’interprétation dans ces deux états:
Si‘predp: mm X -+ X 7, novar’' € D
et a; € T(s,7) NT(', ) (i €[1,n])
alors P(s,p)(a1, -+ ,an) = P(s",p)(o1, -+, )

¢ Une fonction déclarée novar ne varie pas. Pour toute paire d’états
s,4', cette invariance se limite aux arguments et valeurs qui sont
présents dans le domaine d’interprétation dans ces deux états:
Si“func f: 1y X -+ X 7y, — 79 novar’ € D
et a; € T(s, ) NT(s',7;) ( € [0,n])
et ag = F(s!f)(ah”'!an)
alors F(S,f)(ﬁ'],"',aﬂ) = F(s',f)(al,-—-,an)

Exemple

Les déclarations relatives au mécanisme de routage prennent maintenant
la forme suivante :
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entity sortPaquets ;
entity sortCasiers novar ;
value sort Casierlds ;

entity StationAccés novar ;

pred est_situé: Paquets x Casiers U { StationAcceés };
func identification: Casiers — CasierIds novar ;

func destination: Paquets — Casierlds novar ;

2.3.7 Syntaxe graphique

Ce paragraphe est consacré & un aspect purement syntaxique du lan-
gage ERAE, i savoir 'existence d’une syntaxe graphique pour les dé-
clarations. Cette particularité ne contribue pas au but principal de ce
chapitre, & savoir illustrer lintégration d’une série de logiques en un
langage complet et consistant. Néanmoins, elle revét une importance
certaine dans l'usage pratique du langage et, a ce titre, est bridvement
décrite dans ce paragraphe. Le lecteur que le sujet intéresse trouvera
dans [Hagelstein et Rifaut 90b] une définition précise de cette syntaxe,
ainsi que les régles de dérivation des déclarations textuelles équivalentes.
Une notation graphique peut contribuer subjectivement 4 la bonne com-
préhension d’une spécification, et notamment des déclarations qui consis-
tent essentiellement en informations de connexité de types et constantes
via des foncteurs. Une déclaration prend trés naturellement la forme
d’un graphe, lequel est mieux déerit par une fignre que par un texte.

Sous forme graphique, un ensemble de déclarations comme celui de la
figure 2.1 apparait comme un graphe dont les ncends correspondent aux
types et constantes, et dont les arcs correspondent aux foncteurs. Les
différentes catégories de types et constantes sont représentées comme
suit:
» type d’entités: un nom dans un rectangle, comme ‘Paquets’,
¢ constante entité: un nom dans un double rectangle, comme ‘Sta-
tionAccés’,
e type d’événements: un nom dans un ovale, comme ‘Identifications’,
» constante événement: un nom dans un double ovale,
o type de valeurs: un simple nom, & la fin d’une ligne, comme ‘Ca-
sier]lds’.

Les constantes valeurs ne peuvent étre déclarées que textuellement. Les
rectangles et doubles rectangles représentés en traits pleins correspondent
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Casierlds
destination
S L
. | paquet
! Paquets . . Identifications
T

---------------

4 identification .
Szgg: Casiers [T— Casierlds

Figure 2.1 : Déclarations graphiques pour le mécanisme de routage

3 des déclarations marquées novar; ceux représentés en traits pointillés
correspondent & des déclarations non marquées. ce mot-clé.

Les prédicats sont représentés par des lignes avec une fléche marquée
d’un nom. Les types liés par la ligne sont ceux sur lesquels le prédicat
est défini. (Pour une constante A, il s’agit du type { A }.) La figure 2.1
ne comporte pas de déclaration de prédicat car nous avons opté pour la
fonction ‘localisation’ plutét que pour le prédicat ‘est_situé’. Les fonc-
tions sont représentées par des lignes marquées d’un nom et une fleche
i l'extrémité, comme la fonction ‘paquet’. Lorsque cette extrémité est
un type de valeur, la fleche est omise, comme pour ‘destination’ et ‘iden-
tification’. Les différentes sortes de lignes peuvent se subdiviser aux
extrémités, comme pour la fonction ‘localisation’. Ceci indique que la
fonction s’applique & une réunion de types.

Comme pour les rectangles, les lignes représentées en traits pleins corres-
pondent 4 des déclarations marquées novar; celles représentées en traits
pointillés correspondent 4 des déclarations non marquées.

La déclaration textuelle équivalente a la figure 2.1 est donc la suivante:
entity sort Paquets ;
entity sort Casiers novar ;
value sort Casierlds ;
entity StationAccés novar ;

func localisation: Paquets — Casiers U { StationAcces } ;
func identification: Casiers — Casierlds novar ;
func destination: Paquets — Casierlds novar ;
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Les nombres ou combinaisons de nombres apparaissant & coté de l'extré.
mité de certaines lignes représentent des informations de cardinalité. Il
ne s’agit plus de déclarations, mais de formes abrégées d’assertions. L'oc-
currence de ces nombres & une extrémité de ligne contréle la cardinalité
du foncteur correspondant pour les objets situés & cette extrémité. Les
quatre symboles possibles ont les interprétations suivantes:

1 chaque objet participe exactement une fois

0:1 | chaque objet participe au plus une fois

1:- | chaque objet participe au moins une fois

0:- | pas de contrainte
Par exemple, le symbole ‘1’ & Pextrémité de ‘destination’ signifie que,
dans tout état, chaque élément de ‘Paquets’ est associé 4 exactement
un élément de ‘Casierlds’, Cette fonction est donc totalement définie
sur les paquets. Le symbole ‘0:1’ & I'extrémité de ‘localisation’ signifie
que chaque élément de ‘Paquets’ est associé & an plus un élément de
‘CasiersU { StationAccés }’. Cette deuxiéme propriété s’exprime textuel-
lement de la fagon suivante:

var p: Paquets ;
var locl, loc2: CasiersU { StationAccés} ;

localisation(p) = locl A localisation{p) = loc2 = locl = loc2;

2.3.8 Intersection de types

Motivation

Le but de ce paragraphe est de définir la relation de compatibilité entre
fypes, déja utilisée an paragraphe 2.3.3. Ce concept est au cceur du
mécanisme de typage, puisqu’un terme d’un type donné peut occuper
une position requérant un type compatible avec le type en question.

Dans certains langages dont le typage peut étre qualifié de strict, cette
relation de compatibilité est une égalité. Ces langages ne permettent
donc pas de tirer parti des éventuelles intersections de types pour au-
toriser un terme de type 7 & une place requérant un type dans lequel 7
est inclus ou qui présente une intersection non vide avec lui.

A l'inverse, dans le domaine de la spécification conceptuelle, nous voulons
privilégier la souplesse d’emploi du langage et son caractére naturel. Des
lors, nous prenons une position diamétralement opposée et autorisons un
terme & occuper une place donnée dés qu’il existe une possibilité d’inter-
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section entre les deux types concernés.

La question qui se pose alors concerne la spécification de ces possibilités
d’intersection. Dans la majorité des applications, on ohserve que l'inter-
section de types est 'exception, plutét que la régle. Par exemple dans le
mécanisme de routage, les types

Paquets, Casiers, Identifications, Casierlds et { StationAccés }

sont disjoints. Dés lors, dans le but de laisser implicite la propriété la plus
fréquente, c’est-a-dire la disjonction des types, le langage ERAE requiert
la spécification des intersections possibles ef, par défaut, conclut 4 la dis-
jonction de types. Dans I'exemple ci-dessus, aucune information ne doit
donc &tre donnée par le spécifieur. Bien entendu, cette régle de disjonc-
tion ne s’applique qu’aux types élémentaires (cf. p. 136); quant aux types
dérivés, les intersections qui les concernent résulient immédiatement des
définitions. Par exemple ‘Paquets’ et ‘Paquets U Casiers’ ne sont jamais
disjoints.

La déclaration d’intersection la plus simple prend la forme

overlap r, o

ou 7y et T2 sont des types. Elle autorise 13 et = & avoir une intersec-
tion dans tout état de toute histoire. Il s’agit cependant d’une simple
possibilité, et les états oll 7 et 7y sont disjoinis sont également valides.
Lorsque plusieurs déclarations d’intersection sont données, une certaine
fransitivité parait naturelle: si 7 et 75 peuvent avoir une intersection,
de méme que 72 et 73, alors 7y et 73 peuvent avoir une intersection, a
condition qu’elle soit incluse dans 3. Considérons par exernple une spé-
cification introduisant trois types X, Y, Z et déclarant les intersections
possibles suivantes:

overlap X, Z ;
overlap ¥, Z ;

Cette spécification permet que les plages laissées blanches dans le dia-
gramme de Venn ci-dessous soient non vides.

X Y
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Il fant noter que 'occurrence d’un type dérivé dans une déclaration d'in-
tersection n’autorise en soi aucune intersection entre les différents types
élémentaires qui le constituent. Par exemple, la déclaration

overlap X U Y, Z;

autorise lintersection de X avec Z et 'intersection de Y avec Z, mais
pas celle de X avec Y. Si cette déclaration d’intersection est la seule, le
diagramme de Venn est le suivant:

X Y

z

Les déclarations d’intersection peuvent prendre deux autres formes, qui
correspondent & des situations fréquentes:

inclusion 71, » (71 est inclus dans 73),
equal 11, (m1 est égal & 75).

Il faut noter que ces déclarations doivent s'interpréter comme une com-
binaison de déclarations d’intersection utilisant le mot-clé overlap et de
contraintes ensemblistes. En particulier,

inclusion X, 7 ;
inclusion Y, Z ;
est une abréviation pour
overlap X, Z ;
overlap Y, Z ;
inclusion X, Z ;
inclusion Y, Z ;

et conduit au diagramme de Venn ci-dessous.
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2. Un langage formel pour la spécification conceptuelle

Par contre,
inclusion XU Y, 2Z;
est équivalent a

overlap XU Y, Z ;
inclusion XU Y, Z ;

et correspond au diagramme de Venn ci-dessous.

X Y
P

Fd il AN ™

{ { 3 3

| s Y S /
Z

Notons la déclaration d’intersection suivante, qui permet de spécifier que
les types X et Y partitionnent le type Z:

equal XU Y, Z;

C’est finalement sur base de ces déclarations d’intersection que se décide
la, compatibilité de deux types. Remarquens que les intersections per-
mises par les déclarations peuvent néanmoins étre vides dans toutes les
structures d’interprétation, parce que certaines assertions I'imposent. Il
n’est pas possible de tenir compte de cette possibilité dans la détermina-
tien de la compatibilité des types: les propriétés découlant des assertions
peuvent étre indécidables, alors que la compatibilité doit étre décidable,
puisqu’il s’agit d’accepter ou de refuser le texte de la spécification.

Syntaxe graphique

La version graphique des trois formes de déclarations d'intersection est
illustrée ci-dessous. De gauche & droite, nous avons une simple déclara-
tion d’intersection, une inclusion et une égalité.

Femtmes Personnes Travailleurs
Employes Femmes Salaries
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Comme pour les fonctions et prédicats, les lignes peuvent se subdiviser
4 leur extrémités. Ceci indique que la déclaration s’applique réunion
de types. Ainsi, dans 'exemple du mécanisme de routage, nous pour-
rions introduire le type ‘LocalisationPaquets’ partitionné en ‘Casiers’ et
‘{ StationAcceés }’. La déclaration textuelle correspondante,

equal LocalisationPaquets, Casiers U { StationAccés },

peut s’exprimer graphiquement de la maniére snivante:

Localisation
Paquets

ili

Station

4 Casiers
Acces

Dés lors, la fonction ‘localisation’ peut étre définie sur ce nouveau type,
plutét que, comme dans la figure 2.1, sur une réunion de types:

Localisation
Paquets

Station Casiers
Acces

Dans cet exemple, ‘LocalisationPaquets’ est compatible avec ‘Casiers’
et { StationAccds}. Si p est une variable typée sur ‘Paquets’, le terme
‘localisation{p)’, qui est de type ‘LocalisationPaquets’, peut donc sur-
venir dans une position ol un terme de type ‘Casiers’ est attendu, par
exemple ‘identification(localisation(p))’. Par contre, les types ‘Casiers’ et
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2. Un langage formel pour la spécification conceptuelle

{ StationAccés } ne sont pas compadtibles, et ‘identification(StationAccés)’
n'est pas un terme bien formé.

Syntaxe textuelle

La syntaxe hors-contexte doit &tre étendue par les déclarations d’inter-
section :

(déclaration) ==
| {déclaration-d’intersection)
{déclaration-d’intersection) ::=
overlap (sort}), {sort)
| inclusion (sort), (sort}
| equal {sort}, (sort)

La réduction a la forme normale comporte une nouvelle opération:

¢ Les déclarations ‘inclusion r, 7’ et ‘equal 7, 7’ sont remplacées
par leur forme non abrégée, & savoir, pour la premiére,

overlap 71, 72 ;
inclusion n, m ;

et pour la seconde,
overlap 7y, 7 ;
equal 1, 7 ;

Une nouvelle régle vient s*ajouter a celles qui décrivent les déclarations
bien formées:

¢ Une déclaration d’intersection ne peut impliquer deux types appar-
tenant & des catégories différentes, au sens de la page 150 (entité /
événement / valeur).

La relation de compatibilité entre types dépend, quant 3 elle, des con-
traintes sémantiques dérivées des déclarations d’intersection. Nous y
reviendrons i la fin de ce paragraphe.

Sémantique

Les déclarations d’intersection déterminent des contraintes ensemblistes
entre types dont la forme générale est 1y C 7 ou 1 = 72. (Le symbole
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C désigne l'inclusion non stricte.) Leur impact sur la sémantique est
d’'imposer ces mémes contraintes a la fonction d’interprétation T, en
Vocecurrence

Vse 8§ :T(s,m) C T(s,12),
ouVse S :T(s,n) =T(s,12).

Les contraintes ensemblistes correspondant & un ensemble de déclarations
d’intersection sont obtenues de la facon suivante. Pour les déclarations
de la forme ‘inclusion 71, 7’ et ‘equal 7, 7', les contraintes sont bien
sirm™ C metm = m.

Pour les déclarations de la forme ‘overlap v, w’, il n'y a pas une con-
trainte par déclaration, mais plutdt un ensemble de contraintes déterminé
par Pensemble de ces déclarations. Ces contraintes sont obtenues en trois
étapes.

1. Nous déterminons d'abord les inlersections élémentaires permises
par les déclarations, ¢’est-a-dire les couples de types élémentaires
(cf. p. 136) dont l'intersection est librement permise.

Une déclaration ‘overlap 7, 7' permet l'intersection libre de tout
type élémentaire mentionné dans 7y avec tout type élémentaire men-
tionné dans 2. Dans 'application de cette régle, les énumérations
4 plusieurs constantes sont considérées comme des réunions de sin-
gletons,

Par exemple, la déclaration ‘overlap X, YN Z’ détermine les inter-
sections élémentaires { X, Y} et {X,Z}.

2. Nous construisons ensuite les chemins d’infersection entre tout cou-
ple de types élémentaires 7y et 7. Ces chemins sont des séquences
de types (sans répétition) dont le premier est 7, le dernier m, et
telles que chaque couple de types contigus soit une intersection
élémentaire.

Par exemple, les déclarations
overlap X, Y ;
overlap Y, Z ;
déterminent les chemins d’intersection {X,Y}, {¥,Z), et (X,Y,Z).

Un chemin d'intersection ne peut cependant utiliser qu'une intersec-
tion élémentaire par déclaration. Sans cette restriction, une décla-
ration telle que ‘overlap X U Y, 2’ déterminerait le chemin {X,Z,Y)
permettant une intersection de X et Y, ce que nous voulons éviter.
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2. Un langage formel pour la spécification conceptuelle

3. Finalement, nous exprimons que chaque chemin de 7 3 13 détermine
une possibilité d’intersection, restreinte par le fait que 7 N 7 doit
appartenir & tous les types formant le chemin.

Pour tout couple de types élémentaires différents 1 et 72, on dis-
tingue les trois cas suivants:
* pas de chemin: la contrainte est 4 N 72 = {}.

¢ au moins un chemin de longueur égale & deux: pas de con-
trainte (intersection enti¢rement libre).

¢ sinon, on a # (> 0) chemins d’intersection de la forme
(1'1,1'(:‘. 1) = (4, m{i)),‘rz)
avec ¢ € [1,n] et m(i) > 0. On a alors la contrainte:
1N T2 CU 1cicn N 1gi<mis) T6,9)
Par exemple, I'ensemble de déclarations d’intersection

overlap X, Y ;
overlap Y, Z ;

devrait permettre une intersection libre entre X et Y, et entre Y et Z,
ainsi qu’une intersection entre X et Z incluse dans Y. En effet, la seule
contrainte résultant de ces déclarations est la suivante:

XnZcy.

La contrainte équivalente sur la fonction d’interprétation T est la sui-
vante:

T(s,X) 0 T(s,Z) C T(s,Y).
Les déclarations

overlap X, Y ; overlap Y, W ;
overlap X, Z ; overlap Z, W ;

illustrens le cas ot plusieurs chemins sont disponibles pour chaque couple
de types. Les contraintes résultantes sont les suivantes:

XNnWcCYUZ,
YNnZcXuWw,

Compatibilité entre types

La relation de compatibilité entre types reflete la possibilité d’intersec-
tion de ces types, du moins sur base de l'information contenue dans les
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déclarations d’intersection. Plus préciéément, deux types T; et ™ sont
compatibles si les contraintes ensemblistes dérivées des déclarations ne
permettent pas d’établir la propriété

n N ={}.
Pour démontrer la décidabilité de cette propriété, nous allons la réduire

3 la prouvabilité d’une assertion dans un cadre propositionnel, pour la-
quelle des procédures de décision existent (cf. vol. 1, § 1.1.7).

Considérons un objet quelconque x et représentons son appartenance au
type élémentaire 7 par la proposition ¢(7). Dés lors, 'appartenance de
¢ 3 un type dérivé v’/ se dénote par 1'assertion $(r') définie ci-dessous,

¢({}) = false

o({z1,...2a}) = d({za}) A Ad({zn})
(VU ) = @(m1) V ¢(72)

p{n N ) = (1) A ¢(m2)

¢{(s)) = ¢(s)

Nous pouvons alors représenter les contraintes déduites des déclarations
d’intersection sous forme d'assertions au moyen de la conversion sui-
vante :

inclusion 11, 7
equal ny, ™

(1) = é(72)

¢
$(m1) & ¢(m2)

Finalement, la compatibilité de deux types 1 et ™ est équivalente 3 la
nen prouvabilité de

! ( ¢(T1) A ¢J(T2)).

Exemple

Les déclarations d’intersection pour le mécanisme de routage ont été
introduites graphiquement ci-dessus, Leur forme textuelle équivalente
est la suivante:

equal LocalisationPaquets, { StationAccés } U Casiers ;

Pour déterminer les contraintes correspondantes, il nous faut d’abord
expliciter cette déclaration comme suit:

overlap LocalisationPaquets, { StationAcces } U Casiers ;
equal LocalisationPaquets, { StationAccds } U Casiers ;
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2. Un langage formel pour la spécification conceptuelle

Les seuls chemins d’intersection de cette spécification sont les suivants:

{LocalisationPaquets, { StationAccés }),
{LocalisationPaquets, Casiers).

Les contraintes sémantiques résultantes sont done

LocalisationPaquets = { StationAcces } U Casiers
Casiers N { StationAccés } = {}

CasierIds N Identifications = {}

etc.

En fait, on requiert que toutes les intersections de types élémentaires
soient vides, excepiée celle de ‘Localisation Paquets’ avec ‘Casiers’ et celle
de ‘LocalisationPaquets’ avec ‘{ StationAccés }’. De ces contraintes, on
déduit que les seules compatibilités entre types élémentaires sont celles
entre ‘LocalisationPaquets’ et ‘Casiers’ et entre ‘LocalisationPaquets’ et
‘{ StationAcces }'. 1l faut y ajouter les compatibilités impliquant des
types dérivés, par exemple entre ‘Paquets U Casiers’ et ‘Paquets’.

2.3.9 Surcharge de foncteurs

Motivation

La surcharge d’un foncteur résulte de la coexistence de plusieurs décla-
rations le définissant. Cette propriété est bien venue puisqu’elle évite
de devoir différencier tous les identificateurs déclarés. Imaginons un do-
maine d’application incluant les types ‘Personnes’ et ‘Compagnies’. On
désire déclarer sur chacun de ces types une fonction associant un nom &
ses éléments. Sila surcharge est permise, on se bornera & déclarer

func nom: Personnes — Noms ;
func nom: Compagnies — Noms ;

5i la surcharge est interdite, ou limitée, on devra écrire

func nom_personne: Personnes — Noms ;
func nom.compagnie: Compagnies — Noms ;

Le langage défini jusqu’a présent permet les surcharges parce que toute
occurrence de symbole est agsociée & une seule déclaration. La régle de
‘surcharge permise’ s’énonce comme suit:

¢ un méme identificateur peut étre utilisé a la fois comme fonction,
prédicat, type, et soit variable, soit constante;
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& un méme identificateur peut étre utilisé plusieurs fois comme fonc-
tion & condition que, & chaque application, le type des arguments
ne soit compaiible qu'avec les types requis par une et une seunle
déclaration (voir p. 140}; il en va de méme pour les prédicats.

La surcharge de la fonction ‘nom’ dans 'exemple ci-dessus est donc per-
mise si toute application de cette fonction se fait avec un argument quj
n’est compatible qu’avec un seul des types ‘Personnes’ et ‘Compagnies’.
Cette régle peut paraitre satisfaisante, mais elle a ses limites. En premier
lieu, si la variable ‘p_ou._c’ est déclarée

var pouc: Personnes U Compagnies ;
le terme
nom(p.ou.c)

n'est pas bien formé, alors que son sens intuitif est clair.

En second lieu, la surcharge peut étre intéressante méme si les domaines
du foncteur surchargé ne sont pas disjoints, comme ils le sont pour ‘Per-
sonnes’ et ‘Compagnies’ ci-dessus. Considérons les types compatibles
‘Employés’ et ‘Adultes’ et la fonction ‘age’ définie sur chacun de ces
types. D’apres la régle précédente, il n’est pas possible d’appliquer cette
fonction, car le type de ’argument ne permet pas d’isoler une des deux
déclarations.

Pour lever l'obstacle, nous allons renoncer & I'exigence d’une seule dé-
claration applicable poud chaque fonction et prédicat. Si plusieurs dé-
clarations sont disponibles pour un foncteur & n places donné, nous con-
sidérerons que chacune de ces déclarations définit une partie du domaine
(et du codomaine, pour les fonctions). Par exemple, les déclarations

predp: X;predp: Y ;predp: Z;
déclarent un prédicat sur ’ensemble des types X, Y, et Z. Cette déclara-
tion est identique &

predp: XOYUZ;

Notons que la surcharge d’un foncteur n'est pas tounjours équivalente a
une déclaration unique sur une réunion de types. Par exemple,

funcf: X - Y;
funcf: Z - W ;

définit une fonction de X vers Y et de Z vers W, Ceci n’est pas équivalent
a une fonction de XU Z vers YU W, puisqu’un élément de X ne peut pas
étre en relation avec un élément de W,
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Syntaxe

La surcharge de fonctions est rendue possible par une modification de
la définition des termes bien formés et de leur type associé. Le type
d’une application de fonction est une réunion de types si plusieurs dé-
clarations de la fonction sont applicables. Par exemple, si nous avons les
déclarations

funcf: X - Y ;
funcf: Z - W ;

et un terme t de type compatible avec X et Z, alors le type de f{t) est
YUW.

La définition du type d’un terme donnée i la page 139 est donc modifide
de la fagon suivante pour le cas des applications de fonction:

¢ Pour toute application de fonction f(t1,...,ty), Décl contient m dé-
clarations pour la fonction f & n arguments:

func f: 71 X - X Tin = 7i [ novar | avec i € [1,m]

telles que le type de t; soit compatible avec 7;; pour j € [1,7].
8i m = 0, alors le type de f(ty,...,t.) est indéfini. Sinon, il vaut
‘Tl U, U Tm,o

La surcharge de prédicats est rendue possible par une légére modifi-
cation de la contrainte de bonne formation des assertions de la forme

p(tla Tty tn) (P 140) :

¢ Si l'assertion a la forme p(¢1,...,t.), Décl doit contenir au moins
une déclaration pour le prédicat p & n arguments:

predp: 1 X - X 7, | novar |

telle que le type de t; soit compatible avec 7; pour i € [1,n].

Sémantique

La sémantique élaborée jusqu’a ce point ne doit pas étre modifiée. Notons
que, comme annoncé ci-dessus, la fonction d’interprétation P assigne &
un prédicat & n places une seule fonction correspondant a ’ensemble de
ses déclarations pour n arguments. Il en va de méme pour la fonction
d’interprétation F.
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2.3.10 Héritage de foncteurs

Le concept d’héritage de propriétés a déji été abordé a plusieurs reprises
dans les volumes précédents de cette série: dans le contexte des réseaux
sémantiques (vol. 1, § 3.2.13), des ‘cadres’ (vol. 1, § 3.3.12), des logiques
de défaut (vol. 1, § 4.3.9) et des graphes d’héritage (vol. 3, sect. 3.4).
Il s’agit d’un mécanisme par lequel des objets, considérés comme plus
spécialisés que d’autres, en héritent automatiquement les propriétés. Par
exemple, les hommes ont deux jambes, et les employés, qui en sont une
spécialisation, ont aussi deux jambes. Les principaux problémes liés i ce
type d’héritage sont les exceptions — tous les hommes n’ont pas deux
jambes — et I’héritage de plusieurs propriétés contradictoires.

L’héritage de foncteurs est un concept plus limité, qui n’a de sens que
dans un langage typé. Il s’agit du mécanisme par lequel des décla-
rations de fonctenrs sont héritées enire types. Par exemple, la fonc-
tion ‘age’ déclarée sur le type ‘Personnes’ pourrait étre implicitement
disponible sur le type ‘Employés’. Dans ce sens restreint, 'héritage
dont il est question ici est plus proche de celui que I’on rencontre dans
les langages de programmation dits ‘orientés-objets’ (cf. par exemple
[Stefik et Bobrow 86]) ou en modélisation de bases de données (cf. par
exemple [Hammer et McLeod 81)).

Dans le langage ERAE, le mécanisme controlant cet héritage est la dé-
claration d’intersection. En effet, une déclaration telle que

inclusion Employés, Personnes ;

rend compatibles les types ‘Employés’ et ‘Personnes’. En vertu du typage
non strict, la fonction ‘dge’ peut alors étre appliquée i des termes de type
‘Employés’. Le but de ce paragraphe n'est pas de décrire une nouvelle
extension de langage, mais bien de discuter deux aspects par lesquels le
mécanisme d’héritage déja présent dans le langage se distingue d’autres
approches:

¢ les conditions dans lesquelles I'héritage se produit,
¢ le traitement de I'héritage multiple.

L’héritage de propriétés est trés généralement un héritage ‘de haut en
bas’, c’est-a-dire d’un type vers les types qui en sont des spécialisations
(appelés sous-types). Cette approche se justifie dans les domaines con-
sidérés, par exemple dans les langages de programmation ot le but du
typage est de garantir qu'une fonction appliquée i ses arguments donne
toujours un résultat, et ne provoque pas une erreur a ’exécution. Dés
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lors, les fonctions ne peuvent étre partielles et ’héritage ne peut se faire
que d’un type vers ses sous-types.

Il n’en va pas de méme pour la spécification conceptuelle, ol le premier
souci est de décrire naturellement un domaine d’application. Les fonc-
tions peuvent y éire partielles, et une fonction définie sur un type A sera
bien sir définie sur fout type inclus dans A, mais aussi partiellement
définie sur tout type incluant A. Dés lors, ’héritage ne se produit pas
que de haut en bas, mais aussi de bas en haut, ou méme entre types qui
présentent une intersection non vide sans étre inclus 'un dans 'autre.

Par exemple, considérons les déclarations suivantes:
entity sort Personnes, Employés, Hommes ;

inclusion Employés, Personnes ;
inclusion Hommes, Personnes ;

func idge: Personnes — Age ;
fune employeur: Employés — Compagnie ;
func épouse: Hommes — Personnes ;

Par héritage vers le bas, ces déclarations permetient de parler de 'age
d'un employé ou d’un homme. Par héritage vers le haut, elles permettent
de parler de employeur d’une personne ou de I’épouse d’une personne,
sans garantir cependant que ces expressions seront définies. Enfin, par
héritage combiné vers le haut et vers le bas, il est possible de parler de
I'employeur d'un homme et de 'épouse d’un employé.

Il faut bien comprendre que P'héritage d’un foncteur ne signifie rien de
plus que 'autorisation d’appliquer ce foncteur, sans aucune garantie sur
le caractére défini de lexpression résultante. En particulier, les con-
traintes sémantiques restent en vigueur et, dans I'exemple ci-dessus,
l'employeur d’'un homme ne saurait étre défini que si cet homme est
aussi un employé.

L’héritage multiple résulte de I’héritage simple, tel que nous venons de
le décrire, lorsqu’on combine celui-ci avec la possibilité de surcharge. Il
se produit lorsquun type hérite le méme foncteur de plusieurs autres
types. Dans les langages orientés-objets ou dans les bases de données,
cette situation est, ou bien interdite, ou bien tranchée par une régle qui
détermine un seul héritage parmi les divers héritages possibles. Cette
stratégie est tout i fait compréhensible, puisque le foncteur est hérité
avec sa description, généralement algorithmique, et qu’il est difficile de
concilier plusieurs descriptions de cette nature pour un méme foncteur,
Dans le langage ERAE, le foncteur hérité n’est pas intimement associé
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3 une description algorithmique; il est contraint par diverses assertions.
Dé2s lors le foncteur multiplement hérité devra simplement vérifier I'en-
semble des contraintes le concernant.

Considérons-l’'exemple suivant:
entity sort Personnes, Employés, Seniors

inclusion Employés, Personnes ;
inclusion Seniors, Personnes ;

func dge: Employés — Age;
func dge: Seniors — Age ;

var emp: Employés ;
var sen: Seniors ;
dge(emp) > 18 ;
age(sen) > 40 ;
La fonction ‘dge’ est multiplement héritée par le type ‘Personnes’. Les
propriétés qu’elle révéle pour les objets de ce type sont que
# les personnes qui sont des employés ont un dge supérieur a 18,
# les personnes qui sont des seniors ont un dge supérieur ou égal 3 40,

¢ I'dge d’une personne qui n’est ni un employé, ni un senior, ne saurait
étre qu'indéfini.

2.3.11 Meétrique temporelle

Motivation

Les assertions de logique temporelle peuvent contraindre 'ordre des états
possibles, mais ne peuvent contraindre les distances entre états. Ce type
d’information temporelle, de nature quantitative, est pourtant critique
dans bien des cas, par exemple:

s le temps de réponse maximum & un événement,

¢ le temps de maintien minimum d’un phénoméne pour que celui-ci
soit pergu et donne lieu i une réaction,

& les hypothéses de lenteur de certains phénoménes, sur lesquels I'im-
plémentation d’un systéme pourra tabler.

En particulier, la description informelle du mécanisme de routage (p. 119)
mentionne des temps de réponse maxima, par exemple
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“... acheminer le paquet vers le casier approprié endéans les
trois minutes.”

La spécification énoncé au paragraphe 2.3.2 exprimait seulement qu'un
paquet doit finalement étre acheminé vers le casier approprié.

L’expression de propriétés temporelles quantitatives requiert une exten-
sion de la logique temporelle qui consiste & doter I'ensemble des états
d'une métrique et a donner accés & cette métrique dans le langage. Pour
ce faire, plusieurs approches ont été proposées, par exemple [Bernstein
et Harter 81), [Halpern et al. 83], [Aoyagi et al. 85). Nous nous inspirons
plus directement des notations introduites par Koymans [Koymans et al.
83], [Koymans 89].

Notre logigue temporelle méirigue utilise les opérateurs temporels clas-
siques, mais permet éventuellement de restreindre leur signification a un
ensemble d’états qui constitue un intervalle, et qui est spécifié en indice
de l'opérateur. Cet intervalle d'états est identifié par rapport & I'état
d’évaluation an moyen d’une des expressions suivantes, ol ¢ est un terme
du type de valeur prédéfini ‘Time’:

< t | les états & une distance inférieure & ¢

< t | les états a une distance inférieure ou égale a ¢
>t | les états & une distance supérieure a ¢

>t | les états & une distance supérieure ou égale a ¢
=t | Iétat & la distance ¢

Par exemple, 'opérateur ‘C’ est maintenant disponible dans les variantes
suivantes:

Cé ¢ est vérifié dans un état ultérieur

Ot ¢ | ¢ est vérifié dans un état uliérieur, distant de moins de ¢
Ot ¢ | ¢ est vérifié dans un état ultérieur, distant de t ou moins
Oy @ | ¢ est vérifié dans un état ultérieur, distant de plus de ¢
O i ¢ | ¢ est vérifi€ dans un état ultérieur, distant de t ou plus
O =1 ¢ | ¢ est vérifié dans un état ultérieur distant de ¢

Le mot ‘ultérieur’ doit &tre compris comme ‘présent ou futur’, et le mot
‘antérieur’ comme ‘présent ou passé’.

A partir des expressions précédentes on peut aisément obtenir les vari-
antes des opérateurs ‘0°, ‘@’, ‘W, on a par exemple:

Ot ¢ | ¢ est vérifié dans tout état ultérieur, distant de ¢ on plus
., ¢ | ¢ est vérifié dans un état antérieur, distant de plus de ¢
B_, ¢ | ¢ est vérifié dans tout état antérieur distant de ¢
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Le cas des opérateurs ‘U et ‘S est légerement plus complexe. Il est en
effet possible de restreindre de différentes maniéres les interprétations de
ces symboles, rappelées ci-dessous.

¢ Ul 9 | ¢ est vrai jusqu’d un état ultérieur ol 3 est vrai,

¢ 8!+ | ¢ est vrai depuis un état antérieur ou ¢ est vrai.
L'interprétation que nous avons retenue consiste & imposer que 'état ol
1 est vrai appartienne i l'intervalle spécifié en indice:

¢ Ul ¥ | ¢ est vrai jusqu’a un état ultérieur, distant de plus de ¢,
ol 9 est vrai,

¢ S'=y ¥ | ¢ est vrai depuis un état antérieur, distant de ¢,
oll ¢ est vrai.

Quant aux opérateurs restants, a savoir ©, 8 U, S, ils ne peuvent étre
restreints & un intervalle d’états.

Syntaxe

La syntaxe des opérateurs temporels donnés au paragraphe 2.3.2 doit
étre remplacée par la nouvelle version ci-dessous. (Le symbole ¢ désigne
la production vide.)

{assertion} ::=

| © (assertion}

| O{intervalle} (assertion) |  (intervalle) (assertion)
| ® {assertion} _

| ®{intervalle) {assertion) | ®¥{intervalle) {assertion)
| {assertion) U (assertion}

| {assertion) U ! {intervalle} {assertion)

| (assertion) S (assertion}

| (assertion) & ! (intervalle) (assertion}

(intervalle} ::=

e] - {terme) | < {terme}) | < {terme) by (terme) [ > (terme}

Notons bien que les intervalles sont en indice des symboles qu’ils suivent.

La contrainte suivante doit étre ajoutée aux régles déterminant les asser-
tions bien formées:

¢ Le terme apparaissant dans un intervalle éventuel doit avoir un type
compatible avec le type prédéfini ‘Time’.
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Par ailleurs, le type prédéfini “Time’ est considéré comme bien formsé.

Sémantique

Les modifications suivantes sont nécessitées par 'introduction d’une mé-
trique temporelle:

¢ définition d’une métrique sur la structure temporelle TS,

o interprétation du type prédéfini ‘Time’ et de ses opérations,

¢ nouvelle interprétation des opérateurs temporels.
Plus précisément, la définition d’une interprétation temporelle T est mod-
ifiée de la fagon suivante:

¢ La structure temporelle linéaire 7S est maintenant une structure
métrique (S, R,+,0). L’ensemble S reste isomorphe & ’ensemble
des entiers; R correspond & la fonction successeur, et 4+ & 1'addition,
dont 0 est le neutre,

+ La fonction d’interprétation T est contrainte de facon a ce que le
type ‘Time’ g’interpréte comme ensemble S des états:

T(s,Time) = §

Les intervalles sont interprétées comme des ensembles d’états:

I(s,¢€) = {5€8|0<4}
I(s,'=¢) = {s1€85|a1=TI(s1)}
I(S,‘( g’) = { & € Sl{] < 5 <I(S,t) }'
I(s<c ) = {s1€85|0< s <I(s,t) }

(3,5 ¢') {s1€5]|s >7I(s,t)}

I(3$‘2 t,) = { 81 € 5 I 81 Z I(S,t) }
L’interprétation des assertions est modifiée pour tenir compte des inter-
valles pouvant apparaitre en indice d’opérateurs temporels.

¢ Les opérateurs temporels relatifs au futur s’interprétent comme
suit

— Z(8,04n¢ w) vaut V ssi I(R'(s),w) vaut V pour tout i €
I(s,int).

— I8, it w) vaut V ssi Z(R*(s), w) vaut V pour au moins un
i € I(s,int).

= I(s,wy Uline w2) vaut V ssi I(R'(s), w) vaut V pour un cer-
tain ¢ € Z(s,int) et que T(R?(s), w1) vaut aussi V pour tout j
tel que 0 < j < 4.,
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» Les opérateurs temporels relatifs au passé s’interprétent de fagon
similaire :

— I(s, By w) vaut V ssi Z((R™1)(s),w) vaut V pour tout i €
I(s,int).

— I(5, ®ins w) vaut V ssi Z({R™1)%(s), w) vaut V pour au moins
un ¢ € Z(s,int).

— I(s,wy Sling w2) vaut V ssi I((R‘l_)"(s),wg) vaut V pour un
certain i € Z(s,int) et que Z((R™')/(s), w1) vaut aussi V pour
tout jtel que 0 < j < 4.

On vérifie sans peine que ces interprétations se rameénent & celles du
paragraphe 2.3.2 dans le cas ol 'intervalle n’est pas spécifié.

Exemple

La spécification du mécanisme de routage ne requiert que peu de sophis-
tication dans Pexpression de contraintes temporelles. ce mécanisme ne
fait référence qu’a des propriétés de temps de réponse maximum, par
exemple:

% L’identification d’un paguet doit étre suivie, dans les
% trois minutes, par son arrivée dans un casier.

var ident: Identifications ;
occurs(ident) = O <3 min localisation(paquet(ident)) € Casiers ;

% Un paquet arrivant dans la station d’accés doit étre suivi
% de son identification dans les cing secondes.

localisation{p) = StationAccés
A @ - localisation{p) = StationAccés
= O <5 gec J ident: occurs(ident) A paquet(ident) = p ;

Notons 'emploi des termes ‘3 min’ et ‘5 sec’, de type ‘Time’, qui tirent
parti de la possibilité de définir des foncteurs préfixés, postfixés ou infixés
en ERAE (cf. § 2.3.13). Ces deux termes utilisent des fonctions qui
n’appartiennent pas & un systéme d’unités prédéfini, car cela imposerait
un méme grain de temps maximum pour toute spécification (la plus petite
unité parmi les unités prédéfinies). Au contraire, le spécifieur devra,
pour chaque application, se donner les unités jugées nécessaires et les
contraindre, par exemple de la fagon suivante:

var x: Natural ;
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e x h = (60 * x) min ;
x min = (60 * x) sec ;

Le type ‘Natural’ est prédéfini (cf. § 2.3.13) et correspond aux entiers
naturels. Les foncteurs usuels (+, %, <, etc.) sont aussi prédéfinis. 1l
faut de plus s’assurer que les fonctions ‘h’, ‘min’ et ‘sec’ mettent les
opérations + et < sur les entiers naturels en correspondance avec les
mémes opérations prédéfinies sur “Time’:

var x,y: Natural ;

X<y & xsec < ysec;
(x + y) sec = x sec + y sec ;

Un autre exemple de propriété quantitative concerne le temps de main-
tien minimum d’'un phénomeéne pour que celui-ci donne lieu & une ré-
action. Nous pourrions, par exemple, modifier la seconde assertion ci-
dessus en n’exigeant d’identifier un paquet que s'il reste un minimum
de temps dans la station d’acces. Cette variante permet de retirer un
paquet peu aprés son arrivée sans causer de réaction du mécanisme de
routage:

% Un paquet doit &tre identifié endéans les cing premires
% secondes de présence ininterrompue dans la station d’accés.

( localisation(p) = StationAcces
Sl_ 5 sec 0 localisation(p) = StationAcces )
= @ 5 sec 3 ident: occurs(ident) A paquet(ident) = p;

Les hypothéses de lenteur — ou de rapidité — de certains phénoménes
jouent aussi un role critique dans certaines applications. Par exemple, on
peut supposer que deux paquets n'arrivent jamais dans la méme seconde
i la station d’accés:

% L’arrivée d’un paquet dans la station d’acces interdit toute
% autre arrivée pendant une seconde.

localisation(p) = StationAcces
A ® = localisation{p) = StationAccés
= 0D <y gec ~ 3 pl: localisation(pl) = StationAcces
A ® = localisation(pl) = StationAccés ;

Notons I'importance que revét 'nsage d’une formalisation pour décrire
avec une totale précision des propriétés temporelles qui sont souvent fort
subtiles. Par exemple, l'assertion ci-dessus tranche les deux questions
délicates suivantes:
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¢ Est-il permis que le méme paquet arrive a la station d’accés, la
quitte et y revienne endéans une seconde ? L’assertion l'interdit.

¢ Est-il permis que plusieurs paquets arrivent simultanément a la sta-
tion d’accés 7 L'assertion le permet. (Une assertion complémentaire
pourrait aisément l'interdire.)

2.3.12 Meécanismes de structuration

Motivation

Une spécification concepiuelle peut aisément comporter des centaines,
voire des milliers de déclarations et assertions. Des spécifications de
cette taille se doivent d’étre structurées, afin de pouvoir éire étudiées
partie par partie. La logique ne comporte pas de mécanisme permettant
cetie structuration et doit donc &tre enrichie pour permettre I'expression
de spécifications de grande dimension.

A la base de toute structuration se trouve un concept de bloc, permet-
tant d’identifier des parties cohérentes, dont l'interface avec les autres
parties est bien défini. La nature de ces blocs peut cependant varier
avee Uintuition qui leur est attachée; dans le domaine de la spécification
conceptuelle, ces blocs semblent étroitement liés aux concepts de percep-
tion et responsebilité [Finkelstein et Hagelstein 89], [Dubois 88]). Typ-
iquement, une spécification terminée détermine des parties bien séparées
de l'application dont sont responsables soit les clients (parties manuelles),
soit les informaticiens (parties automatisées).. Ces parties ont une cer-
taine interface, mais pergoivent aussi chacune de celles-ci des informa-
tions qui leur sont propres. La décomposition est d’ailleurs récursive:
chacune des parties se décompose en sons-parties, chacune exprimant
une perception et des responsabilités limitées.

Dans le cadre du langage ERAE, ces intuitions conduisent & introduire
le concept de conlexte, qui identifie une partie de spécification corres-
pondant & des responsabilités et des perceptions bien définies. Un con-
texte est une unité syniaxique contenant

» des déclarations locales, informations propres an contexte,

¢ des déclarations importées, informations provenant du contexte en-
globant formant l'interface du contexte courant avec I'extérieur.

¢ des assertions, dont le contexte assure la responsabilité,

¢ d’autres contextes, décrivant des sous-responsabilités.
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Dans I’exemple du mécanisme de routage, nous pourrions aveir un con-
texte ‘Routeur’ correspondant au mécanisme a réaliser et un contexte
‘Envirennement’ correspondant aux comportementis des ntilisateurs. Cha-
que contexte peut avoir des déclarations locales pour les informations qui
lui sont propres. Par exemple, ‘Routeur’ pergoit les événements d’iden-
tification qui ont lieu peu aprés Parrivée d’un paquet dans la station
d'accés. Les utilisateurs, représentés par ‘Environnement’, ne pergoivent
pas ces événements. Les deux contextes partagent aussi certaines in-
formations: par exemple, ils percoivent tous deux les paquets et leur
localisation. Les déclarations de ces objets figureront dans un contexte
englobant & la fois ‘Routeur’ et ‘Environnement’, et seront importées
par des deux derniers contextes. Chaque contexte est caractérisé par
des assertions exprimant ses responsabilités propres. ‘Routeur’ doit no-
tamment veiller & identifier les paquets peu aprés leur arrivée, ce qui
s'exprime par une assertion. Enfin, si le spécifieur le juge utile, ces con-
textes peuvent contenir d’autres contextes correspondant i des sous-res-
ponsabilités. ‘Routeur’ peut contenir un contexte décrivant l'identifica-
tion de paquets et un autre contexte décrivant le transport vers les casiers.
Chacun de ces contextes a les perceptions nécessaires & sa responsabilité,
et partage éventuellement des informations avec ['autre.

Il est intéressant de noter qu'un contexte contenant des sous-contextes
peut cependant aussi contenir des assertions, pour les deux raisons sui-
vantes.

¢ Les responsabilités combinées des sous-contextes peuvent n’expri-
mer qu’une partie des responsabilités du contexte entier (par ex-
emple ‘Routeur’ avec seulement l'identification des paquets comme
sous-contexte).

s Ces assertions, quoique redondantes avec celles des sous-contextes,
peuvent constituer une information préciense. En effet, seules des
assertions au niveau du contexte peuvent exprimer de facon directe
le résultat de la coopération des différents sous-contextes. Par ex-
emple, 'Routeur’ peut contenir 'assertion que tout paquet entrant
est finalement amené 4 destination, laquelle assertion se déduit des
deux sous-contextes (l'identifieur et le transporteur de paquets),
mais qui ne peut s’exprimer dans aucun des deux,

En fait, le processus de spécification conceptuelle part souvent de ce
genre de propriétés globales et vise a identifier des sous-responsabili-
tés (via des sous-contextes) qui peuvent étre assignées aux différents
acteurs tout en impliquant la propriété initiale. Il est alors essentiel
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de garder ces propriétés pour finalement prouver leur redondance.

Pratiquement, un contexte est une unité syntaxique introduite par le
mot-clé context suivi d’un nom, et terminée par les mots-clés end con-
text suivis du méme nom. Le contexte contieni des déclarations, des
assertions, d’autres contextes, et des déclarations importées. (Les dé-
clarations de variables sont les seules a ne pas pouvoir étre importées.)
Les régles de bonne formation syntaxique applicables dans un contexte
donné dépendent dés lors de ensemble des déclarations visibles dans ce
contexte. Ces déclarations sont les suivantes:

¢ les déclarations locales au contexte,

¢ les déclarations importées par le contexte,

¢ les déclarations figurant dans tout prologue (voir ci-dessous},
¢ les déclarations locales aux contextes internes.

Les prologues sont des contextes de forme dégénérée; il sont utilisés pour
encapsuler la définition de types de valeurs et de leurs foncteurs. Ce
traitement particulier a pour seul but de rendre les types de valeur
globaux, ¢’est-a-dire visibles dans tout contexte et prologue. Les pro-
logues ne sont inclus dans aucun contexte, ne forment pas une structure
hiérarchique et ne contiennent pas d’importations.

Notons que si les déclarations de contextes internes sont visibles, elles le
sont sous un nom altéré. Dans un contexte donné, un type X déelaré
dans un sous-contexte C est connn sous le nom C.X. Ce renommage, qui
affecte aussi les constantes, a pour but d’éviter les conflits entre un nom
déclaré dans un contexte et ce méme nom déclré dans un sous-contexte.
Pour les foncteurs qui peuvent &tre surchargés (cf. § 2.3.9), le probléme
ne se pose pas.

Notons aussi que les importations se subdivisent en deux catégories: les
importations de lecture et d’écriture. Le contexie a le droit de consulter
et de modifier les objets importés en éeriture, mais seulement de consulter
les objets importés en lecture. Par exemple, ‘Routeur’ peut transférer les
paquets en modifiant leur position (la fonction ‘localisation’ est importée
en écriture), mais pas en modifiant la destination qui leur est assignée
(la fonction ‘localisation’ est importée en lecture). Cette distinction n’est
pas exprimée dans la sémantique; elle concerne le rapport entre la spéci-
fication et son implémentation,
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Syntaxe textuelle

Une spécification ne consiste donc plus en une séquence de déclarations
et assertions, mais en une séquence de contextes et prologues, contenant
des déclarations et assertions. Les contextes peuvent aussi contenir des
importations et d’autres contextes.

(élément-de-spécification) ::=
{contexte}
| {prologue)

{contexte) ;1=
context (identificatenr) ;
[ {importation) ; J*
[ (élément-de-contexte) ; J*
end context (identificateur)

{(importation) ::=
in (déclaration-autre-que-de-variable)
| out {déclaration-autre-que-de-variable}

{élément-de-contexte) =
{déclaration)
| {assertion)
| {contexte}

{prologue) ::=
prologue {nom} ;
[ (élément-de-prologue) ; |*
end prologue {nom)

{élémeni-de-prologue) =
{déclaration}
| {assertion}

{déclaration) ::=
{déclaration-autre-que-de-variable)
| {(déclaration-de-variable)

{déclaration-autre-que-de-variable) ::=
{déclaration-de-type}
| {déclaration-de-constante)
| {déclaration-d’intersection)
| {déclaration-de-prédicat)
| {déclaration-de-fonction}
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{identificateur) ::= [ {identificateur} . | {nom)

Notons que les mots-clés in et out dans les importations correspondent
respectivement i la lecture et a I'écriture.

Nous pouvons aussi spécifier les noms utilisables pour les types, constan-
tes, foncteurs et variables.

(nom-de-type} = (identificateur)

{constante} ::= (identificateur)
{prédicat) ::= {nom)
{fonction} = (nom}
{variable} ::= (nom)}

L’introduction de contextes et de prologues requiert I'inclusion de deux
nouvelles opérations dans la réduction & la forme normale {p. 129). La
premiére consiste en la suppression de 'imbrication des contextes, En
effet, un contexte nommé C1 contenant un contexte nommé C2 est
équivalent 4 deux contextes de méme niveau: Cl amputé de C2 et C1.C2
avec le contenu de C2. La seconde opération consiste & regrouper en un
seul contexte (resp. prologue) tous les contextes (resp. prologues) por-
tant le méme nom.

La premiére étape, la suppression de l'imbrication, s’effectue en appli-
quant autant de fois que possible la transformation suivante,

Un contexte dénommé par l'identificateur ¥ et inclus (sans au-
tre contexte intermédiaire) dans un contexte dénommé par =,
voit son nom changé en .y, est retiré du contexte = et placé
a la suite de =.

Voici un exemple:

context A ; context A ;
{éléments de A) {éléments de A)
context B ; (autres éléments de A)
{éléments de B) — end context A ;
end context B ; context A.B
{autres éléments de A) (éléments de B)
end context A end context A.B

La seconde étape, le regroupement des contextes ou prologues portant le
méme nom, s’effectue en appliquant la transformation suivante:
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Tous les contextes ayant le méme identificateur sont remplacés
par un seul contexte contenant 'ensemble de leurs importa-
tions et éléments de contexte.

De fagon similaire, tous les prologues ayant le méme nom sont
remplacés par un seul prologue contenant 'ensemble de leurs
€léments de prologue.

Comme 2 la page 139, toute importation définissant une séquence de
symboles est remplacée par une séquence d’importations définissant cha-
cune un seul symbole. Par exemple,

in funcfg: X xY = Z;
est remplacé par

infuncf: X xY—-2;
infuncg: X xY—-2Z;

Expressions bien formées

Les contextes et prologues affectent les régles de bonne formation des
deux fagons suivantes.

1. Toutes les régles énoncées précédemment sont appliquées localement
dans chaque contexte et prologue. Toute référence 4 I'ensemble Déel
des déclarations est remplacée par une référence 3 l’ensemble des
déclarations visibles dans le contexte ou prologue en question,

2. Une série de régles de bonne formation des importations, des con-
textes et des prologues doit étre ajoutée.

Dans la suite, nous utilisons systématiquement les métavariables ¢, p,
et b pour désigner, respectivement, un contexte, un prologue, et in-
différemment I'un ou 'autre, Nous commettons aussi, lorsque cela n’en-
traine pas d’ambiguité, 'abus de langage qui consiste & identifier un
contexte ou prologue avec l'identificateur ou le nom qui lui est associé,

L'ensemble des déclarations visibles dans un contexte ou prologue b de
la. spécification en forme normale SP est désigné par Dyyie(b). Selon

qu'il s’agit d’un prologue p ou d’un contexte ¢, nous avons les définitions
suivantes

Duisib!’e(p) = Dglobaf U Dlocaf(p)
Duisiﬁfe(c) = Dglobal U Dlocal(c) u Dimporté(c) U :Dinterue(c)

Ces définitions utilisent les définitions auxiliaires suivantes:
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Dgiosat €5t 'ensemble des déclarations globales, c’est-a-dire des dé-
clarations autres que de variables apparaissant dans les prologues
de SP.

Diocat(b) est ensemble des déclarations locales a b, c’est-a-dire des
éléments de contexte ou éléments de prologue qui sont des déclara-
tions.

Dimporeé(c) est ensemble des déclarations importées par c, c’est-a-
dire des déclarations autres que de variable figurant dans les impor-
tations.

Dinterne(¢) est 'ensemble des déclarations figurant dans les con-
textes internes a ¢, tels qu’ils sont référentiables dans ¢, ¢’est-a-dire
aprés renommage des types et constantes,

Rappelons que la spécification SF est sous forme normale et qu'un
contexte interne & ¢ est en fait un contexte dont le nom est de la
forme ¢.n. Notons aussi que, comme pour les prologues, les variables
ne sont visibles que dans le contexte oi elles sont déclarées,

Dés lors, Dinterne(c) est la réunion, sur tout contexte c.n oll n est
un nom, de Dy,eqi(c.n) — & 'exclusion des déclarations de variables —
et de Diyterne(c.n). Tous les noms de type ou constantes id déclarés
dans ces déclarations sont renommés en n.id (dans toutes leurs oc-
currences).

Les régles de bonne formation définies dans les paragraphes précédents
sont dés lors modifiées de la fagon suivante:

& Une spécification SP est bien formée si elle est constituée de con-
textes et prologues bien formés.

¢ Un context ou prologue b de la spécification S P est bien formé s'il
vérifie les conditions suivantes:

— Toute déclaration de D,yip(b) et toute assertion de b doivent
étre bien formées par rapport a b.

— Pour tout contexte z.n ou n est un nom, le contexte ‘pére’
2 doit survenir dans SP. De plus, toute déclaration importée
par z.n doit &tre visible dans le contexte x.

— Un type ne peut é&tre & la fois importé et déclaré localement
dans un contexte. Il en va de méme pour les constantes.

— Un prologue ne peut déclarer que des types et constantesde la
catégorie ‘valeur’. Un contexte ne peut importer ou déclarer
aucun type ni aucune constante de cetfe catégorie.
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— L’identificateur apparaissant aprés le mot-clé context doit étre
identique & celui apparaissant aprés le mot-clé end context
correspondant.

— Senls les noms peuvent étre utilisés comme identificateurs dans
les déclarations de types et constantes. Les identificateurs com-
posés ne peuvent apparaitre que dans les antres déclarations,
les importations et les assertions.

¢ La bonne formation d’un terme, d’un type, d’une déclaration ou
d’une assertion est une propriété relative au contexte ou prologue
b ol cetie expression survient. Sa définition reste inchangée, ex-
cepté que toute référence i l'ensemble Décl des déclarations doit
étre remplacée par une référence aux déclarations visibles dans b,
c’est-3-dire & I'ensemble Dyipinte(b)-
De méme, le type d’un terme et la compatibilité de deux types
compatible(ri, 72) dépendent du contexte ou prologue considéré.

Sémantique

Le traitement sémantique des contextes et prologues consiste simple-
ment en une iransformation syntaxique visant i les éliminer. La spéci-
fication ‘déstructurée’ est alors interprétée comme dans les paragraphes
précédents.

Pour que la supression des contextes et prologues conserve le caractére
local des noms introduits par ces structures, nous remplagons les noms lo-
caux par des noms globaux unigues. Par exemple, une variable v déclarée
dans un contexte ¢ est renommée c. v.

En ce qui concerne les prologues, tous les symboles y apparaissant sont
globaux, excepté les variables. La déstructuration d'un prologue p con-
siste donc & le remplacer par ses déclarations et assertions, ol toute
variable v a été remplacée par p.v.

De méme, les contextes sont remplacés par leurs déclarations et asser-
tions (mais non pas les importations). Les noms de variable, constante et
type sont préfixés du nom du contexte, sauf dans deux cas. Le premier
cas concerne les noms globaux, qui restent inchangés. Le second cas
concerne les noms importés, Ces symboles doivent étre identifiés avec
les symboles correspondants du contexte immédiatement supérieur. Ils
sont donc remplacés par leur nom absolu dans ce dernier contexte. Pour
Préciser les choses, la fonction nom-ebsoly, prenant comme premier argu-

185



Approche logique de l'intelligence artificielle

ment une variable, une constante ou un type, et comme second argument
un contexte, est définie comme snit:

nom-absolu(z,c) = si ¢ est déclaré dans Djmporse(c)
alors nom-absolu(z, parent(c))
sinon si ¢ est déclaré dans Dyropar
alors @
sinon c. 2

L’exemple suivant illustre la suppression des contextes. Supposons que
le type X est déclaré localement dans le contexte A. Nous avons alors:

context A.B;
m e‘rt;sn; :?.ort X var A B.x: A X;
varx: & 3 AB.x: ABux!;
Ix: xt;

end context A.B ;

Syntaxe graphique

Comme au paragraphe 2.3.7, nous donnons ici une description trés som-
maire de la syntaxe graphique. Le lecteur que le sujet intéresse peut se
référer 3 [Hagelstein et Rifaut 90b].

Chaque figure appartenant 4 une spécification ERAE est caractérisée
par un contexte de référence qui est celui auquel les déclarations de la
figure appartiennent. La maniére dont ce contexte est spécifié est laissée
ouverte; par exemple, il peut étre mentionné dans le texte accompagnant
la figure. Pour la figure 2.1 du paragraphe 2.3.7, il s’agit du contexte
‘RoutageDePaquets’.

La figure 2.2 illustre la notation graphique utilisée lorsqu'il faut représen-
ter plusieurs contextes, ou bien un contexte et des déclarations externes.
Le contexte de référence de cette figure est toujours ‘RoutageDePaquets’.

Les contextes, tels ‘Environnement’ et ‘Routeur’, apparaissent comme
des doubles rectangles avec un nom a l'intérieur, prés du bord supérieur.
Les déclarations locales au contexte apparaissent & 'intérieur du rectan-
gle, par exemple le type ‘Identifications’ qui est local au contexte ‘Rou-
feur’. Les importations sont indiquées par des fleches sans étiquettes
entourées de deux fraits au bord du contexte. Une fléche orientée vers le
contexte désigne une importation en lecture; une fleche opposée désigne
une importation en écriture. Notons que des foncteurs, comme ‘paquet’,
peuvent franchir les limites de contextes.
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Casierlds

Environnement destination Routeur

E/
s

localisation i 1 Identifications
¥
= Localisation ]
B Paquets N
Smﬁ?n Casiers M Casierlds
Accds 1

Figure 2.2 : Déclarations graphiques pour le mécanisme de routage

Pour simplifier les figures, on laisse implicites certaines importations. Si
un contexte importe certains types d’aprés une figure, alors il importe
aussi
» tout foncteur défini sur la méme figure entre deux de ces types, ou
entre 'un d’entre eux et un autre type pergu, c’est-d-dire un type
interne ou un type de valeur,
¢ tout type qui, d’aprés la méme figure, peut avoir une intersection
avec un des types importés.
Ces importations implicites sont des importations en écriture dés qu’un
des types les justifiant est importé en écriture.
Bien entendu, 1'équivalent textuel de ces déclarations ne doit pas étre
donné par l'utilisateur. A titre d’illustration, nous en présentons une
partie ci-dessous.

context RoutageDePaquets ;

entity sort Paquets ;

entity sort LocalisationPaquets, Casiers novar ;
entity StationAccés novar ;

value sort Casierlds ;

LocalisationPaquets = { StationAccés } U Casiers ;
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func destination : Paquets — Casierlds novar ;

func identification : Casiers — Casierlds novar ;

func paquet : Routeur.Identifications — Paquets novar ;
func localisation : Paquets — LocalisationPaquets ;

context Environnement ;

out entity sort Paquets;
in entity sort LocalisationPaquets, Casiers novar ;
... qutres importations ...

end context Environnement ;
context Routeur ;

event sort Identifications ;
... importations . ..

end context Routeur ;

end context RoutageDePaquets ;

2.3.13 Autres aspects I’ERAE

Dans les paragraphes précédents, nous avons délibérément omis ceriains
aspects du langage ERAE qui auraient alourdi I'exposé sans contribuer
4 décrire les fondements logiques du langage. Nous les présentons rapi-
dement ci-dessous.

¢ Il est possible de définir des prédicats et fonctions infixés, préfixés
et postfixés. Cela se fait en faisant précéder la déclaration par un
des mots-clés prefix, infix ou postfix. Par exemple:

postfix func sec: Natural — Time ;

o Certains types de valeurs sont prédéfinis dans le langage, avec leurs
opérateurs usuels, Il s’agit de ‘Natural’, ‘Integer’, ‘Rational’, *Char’,
‘String’, ‘Time’ et ‘Boolean’. Les constantes usuelles sont disponi-
bles, telles -3.45 ou “Ceci est un texte”,

¢ En plus des types mentionnés au paragraphe 2.3.3, on autorise anssi
la forme {-3:57} pour représenter 'ensemble des entiers de -3 a 57.

s Il est possible de combiner des déclarations de type et d’intersection
en une seule expression telle que

value sort A =B U C.
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Cette expression déclare A, B, et C, ainsi que 1'égalité de A et de
BucC.

s Le quantificateur ‘3! est disponible, avec 'interprétation ‘il existe
un et un seul’.

¢ Le connecteur logique & est disponible, et représente la disjonction
exclusive.

e La fonction ‘time’ est prédéfinie. Sans argument, elle représente
l'index temporel de ’état d’évaluation. Avec un argument d’un
type de la catégorie événement, elle représente I'index temporel de
I'état ol ‘occurs’ est vrai pour I’événement en question,

o La déclaration d’un contexte définit aussi une constante de la caté-
gorie entité portant le méme nom et visible dans ce contexte.

2.4 Exemple

Arrivés au terme d’une présentation progressive du langage ERAE, il
nous parait désirable, en guise de synthése, de traiter entiérement 1'étude
de cas introduite au paragraphe 2.2.1. C’est le but de la présente section.

Pour la facilité, nous reproduisons ci-dessous le texte initial décrivant
cette application.

Le systéme de routage étudié est destiné & assurer 1’achemine-
ment correct de paquets vers des casiers.

Les paquets arrivent dans le systéme de routage par une sta-
tion d’aceés ol ils entrent un par un & intervalles irréguliers.
Le 16le de la station d’accés est de déterminer le casier de
destination de chaque paquet, endéans les cing secondes. Le
systéme de routage doit alors acheminer le paquet vers le casier
approprié endéans les trois minutes.

En ce qui concerne les déclarations, nous choisissons celles qui ont été
introduites dans la figure 2.2 du paragraphe 2.3.12.

2.4.1 Organisation des assertions

Il est évident qu'un langage ne contribue que faiblement 3 la qualité
d’une spécification conceptuelle 8’il ne s’accompagne pas d’une méthode
guidant ses utilisateurs potentiels. La méthode ERAE n’est pas décrite
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dans ce chapitre, et le lecteur qui souhaite voir une présentation détaillée
se référera a [Hagelstein et al. 90a). Nous allons cependant en donner un
bref apercu permettant de justifier 'organisation des assertions relatives
au systéme de routage.

Un des problémes principaux des spécifications en logique temporelle est
celui de Ja complétude : comment déterminer qu’un ensemble d’assertions
suffit & spécifier une application donnée, et ne contient pas de redendance
inutile? La méthode ERAE répond i cette question en organisant de
fagon systématique les informations 4 fournir pour complémenter un en-
semble de déclarations, Pour chaque composante d’état — type, constan-
te, fonction et prédicat —, la méthode suggére de fournir des assertions
décrivant:

1. son état initial,
2. les conditions nécessaires 4 chacun de ses changements,
3. les effets induits par ces changements,

Les changements dont il est question sont des variations de dénotation
entre deux états successifs. On suppose aussi que les occurrences des
événements sont les variations associfes aux constantes et types d’évé-
nements,

L'application de cette stratégie exige que l'utilisateur définisse un ‘état
initial’ qui n’a rien d’absolu en ERAE, puisque les histoires sont infinies
4 gauche (cf. § 2.3.2). La méthode ERAE suggére quelques définitions
possibles pour cet état initial, par exemple un moment quelconque avant
qu'aucun événement d’un certain type ne se soit produit. 8’il s’agit
d’événements de type X, un état initial serait alors caractérisé par la
propriété:

- ®3 x: occurs(x)
ol x est une variable typée sur X.
Cette définition possible détermine en fait un ensemble (soit infini, soit
vide) d’états initiaux par histoire. S’il est nécessaire de faire référence &
un état initial dans plusieurs assertions, il peut &ire utile de définir un
prédicat auxiliaire :

pred initial ;

initial & - €3 x: occurs(x) ;
La caractérisation de I’état initial d’une composante d'état est alors géné-
ralement de la forme;

initial = {propri¢ié)
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Notons que la définition de I’état initial peut varier d’aprés la composante
d’état considérée. La spécification des préconditions nécessaires & un
changement a généralement la forme :

{changement) = (opérateur du passé) {précondition nécessaire)

L’effet d’un changement est généralement décrit par une assertion de la
forme :
(changement) = (opérateur du fulur) {effet)

Bien siir, on peut utiliser d’autres formes d’assertions. En particulier, la
précondition et Deffet d’un changement peuvent parfois tre exprimées
conjointement par la méme assertion. A cet égard, la méthode ERAE ne
procure qu'une liste de contrdle des informations a fournir, et n’impose
aucune exigence supplémentaire. Il arrive fréquemment qu’aucune asser-
tion ne correspond & une certaine information, par exemple parce qu’un
changement n’a aucun effet ou aucune précondition nécessaire (cas de
spontanéité).

2.4.2 Assertions

En suivant la régle décrite an paragraphe précédent, nons obtenons I'en-
semble d’assertions ci-dessous. La seule particularité de P’application
considérée est qu'il ne s’avére pas nécessaire de décrire un état initial.

Dans Papplication qui nous intéresse, toutes les assertions s’appliquent
au contexte ‘Routeur’:

context RoutageDePaquets.Routeur ;

var ident: Identifications ;
var p: Paquets ;
var c: Casiers ;

% Identifications: ces événements ne peuvent survenir que si
% le paquet identifié se trouve dans la station d’accés.

% L’occurrence de ces événements doit &tre suivie, dans les
% trois minutes, par I'arrivée du paquet dans un casier.

occurs(ident) = ® localisation({paquet(ident)) = StationAccds ;

occurs(ident) = < <3 min localisation({paquet(ident)) € Casiers ;

% Paquets: le mécanisme de routage doit garantir
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% l'existence des paquets depuis leur arrivée dans la station
% d’acceés jusqu’a leur distribution dans un casier.

localisation(p) = StationAcces
= p € Paquets U localisation(p) € Casiers ;

% paquet: cette fonction doit étre définie lorsque I'identifica-
tion % survient.

occurs(ident) = paquet(ident) ! ;

% localisation : les préconditions pour le changement de cette
% fonction sont les suivantes:

% a. un paquet doit rester dans la station d’accés depuis son
%  arrivée jusqu'a son identification,

% b. un paquet ne se tronve dans un casier qu'aprés avoir été
% dans la station d'accts,

% c. un paquet situé dans un casier doit avoir ce casier pour
%  identificateur de destination.

localisation(p) = StationAcceés
A @ = localisation(p) = StationAcces
= localisation(p) = StationAccés
Ut 3 ident: occurs{ident) A paquet(ident) = p ;

localisation(p) € Casiers = @localisation(p) = StationAcces ;

localisation{p) = ¢ = identification(c) = destination(p) ;

% L'effet des changements de cette fonction est le suivant:
% Darrivée d’un paquet dans la station d’accés doit étre
% suivie de I’identification de ce paquet dans les cinq secondes.

localisation{p) = StationAccés
A @ = localisation(p) = StationAcces
= O <5 ec J ident: occurs(ident) A paquet(ident) = p

end context RoutageDePaquets.Routeur ;

1l aurait été possible de combiner la derniére assertion avec la premidre
assertion figurant sous le titre ‘localisation’, de la maniére suivante:

% Un paquet doit rester dans la station d’accés depuis son
% arrivée jusqu’'a son identification, qui deit survenir dans
% les cinq secondes.
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localisation(p) = StationAcces
A @ = localisation(p) = StationAccés
= localisation(p) = StationAccés
Ulcs sec 3 ident: occurs(ident) A paquet(ident) = p ;

En plus des déclarations graphiques et du contexte ci-dessus, la spécifi-
cation comporte aussi un prologue définissant les types de la catégorie
valeur et leur foncteurs.

prologue PrologueRoutage ;

% Le type Casierlds est défini sans foncteur particulier.
% Il est disjoint de tout autre type.

value sort Casierlds ;

% Les unités de temps nécessaires sont la seconde et la minute.

postfix func sec: Natural — Time ;
postfix func min: Natural — Time ;
var x,y: Natural ;

x min = (60 % x) sec ;

X <Yy & xsec < ysec;

(x + ¥) sec = x sec + y sec ;

end prologue PrologueRoutage ;

2.5 Comparaison

Différents langages de spécification conceptuelle utilisent le cadre de
la logique en raison de sa sémantique formelle et de son pouvoir de
déduction. Parmi ceux-ci, nous avons choisi de comparer le langage
ERAE avec INFOLOG ([Sernadas 80], [Fiadeiro et Sernadas 86]), RML
(|Greenspan et al. 82], [Greenspan et al. 86]), MAL ([Finkelstein et Potts
87], [Khosla 88)) et TRIO [Ghezzi et al. 89]. Donnons une caractérisation
sommaire de ces formalismes.

¢ Le langage INFOLOG est basé sur la logique temporelle et est doté
d’abréviations prédéfinies correspondant & certaines formes de pro-
priétés couramment rencontrées.
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s Le langage RML utilise une logique prédicative avec également des
abréviations prédéfinies. Il permet de faire référence & des inter-
valles de temps dans l'expression des propriétés.

o Lelangage MAL combine une logique dynamique (cf. vol. 2, § 1.2.11),
exprimant 'effet d’opérations, avec une logique déontigue (cf. vol. 1,
§ 3.1.11) exprimant I'obligation ou la permission qu’'ont des agents
d’exécuter les opérations,

o Le langage TRIO utilise une variante restreinte de la logique tem-
porelle qui est exécutable et permet donc le prototypage de la spé-
cification.

Ces langages offrent {ous une expressivité au moins égale 4 celle du calcul
des prédicats. Nous allons passer en revue, dans le reste de cette section,
d’autres critéres permettant de mieux apprécier leurs différences.

2.5.1 Expression de contraintes temporelles

La logique dynamique utilisée dans MAL limite les propriétés temporelles
a l'effet d’actions décrites en termes de pré- et post-conditions. Quoique
bien adapté a l'expression de certains problémes [Harel 87), ce style de
spécification peut conduire 4 'introduction de sur-spécifications lorsque
des composantes d’état sont introduites pour conserver une trace du
passé.

Les autres langages offrent plus de souplesse dans P’expression des con-
traintes temporelle, soit par le recours anx opérateurs de la logique tem-
porelles, soit par des abréviations correspondantes. Encore faut-il noter
que les opérateurs temporels disponibles varient d'un langage i l'autre.
Cela est particuliérement vrai si 'on compare les langages ol le temps
est considéré comme un ensemble de points (INFOLOG, TRIO, ERAE)
et celui (RML) ol il est constitué d'intervalles [Allen 83].

2.5.2 Utilisation d’une logique typée

Tous les formalismes considérés, & ’exception de TRIQ, sont des langages
typés.

Certains prédéfinissent des catégories de types, comme les entités, évé-
nements et valeurs en ERAE. RML distingue les entités, activités et
assertions (qui sont des objets organisés en types). INFOLOG distingue
les événements et les états (proches des entités d’ERAE).
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I’héritage de foncteurs, rendu possible par 'existence de hiérarchies de
types compatibles, n’est permis que par ERAE et RML. De plus, seul
ERAE autorise la possibilité de surcharge des foncteurs.

2.5.3 Fonctions partiellement définies

INFOLOG et TRIO ne permettent pas de fonctions partielles, peut-étre
parce que les objeis y sont statiques, c’est-a-dire présents dans tous les
états. Le besoin d’un cbjet indéfini se fait alors moins sentir, quoiqu’il
reste parfaitement justifié. Dans les autres langages, les objets peuvent
apparaitre et disparaitre d’un état 2 un autre, et le terme désignant un
objet devient indéfini lorsque P'objet disparait. MAL limite & cela 'usage
de I'indéfini, et ne permet pas, comme le font ERAE et RML, qu’un objet
existant ait une propriété indéfinie.

2.5.4 Syntaxe graphique

L’existence d’une syntaxe graphique formellement définie distingue ERAE
des autres formalismes considérés, tous textuels. Dans le cas de RML et
MAL, cependant, on suggdre le recours 4 des notations graphiques lors
du dégrossissement du probléme, avant le recours au langage proprement
dit. Les notations graphiques suggérées appartiennent & la famille des
notations dites ‘rigoureuses’ (cf. p. 122).

2.5.8 Meécanismes de structuration

Les mécanismes de structuration proposés sont limités, et permettent
difficilement d’organiser des spécifications de trés grande taille. A titre
d’exemple, RML permet de grouper les assertions relatives & un type
donné d’objets. Deux faits indiquent en tout cas que I'importance de ce
prebléme de structuration est bien percue:

¢ Dans {Maibaum 87], un des concepteurs de MAL note le caractére
indispensable des mécanismes de modularisation pour 'usage de ce
langage dans un contexte industriel.

e Dans [Sernadas et al. 87], les concepteurs d’'INFOLOG examinent
la possibilité d’'un nouveau langage doté de mécanismes de strue-
turation plus puissants et dont le cadre formel s'appuie sur des
techniques algébriques.
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A Vexception ’ERAE, seul le langage RML fait quelques propositions
quant & une structuration hiérarchique & la SADT [Ross et Schoman 77).
Les mécanismes proposés ne permettent cependant pas de coniréler la
visibilité et la portée des identificateurs.

2.6 Conclusion

La spécification conceptuelle est une activité d’acquisition et de représen-
tation de la connaissance qui intervient au début du développement d’une
application informatique. Dans ce chapitre, nous avons voulu illustrer
’adéquation d’un langage logique et, plus particuli¢rement, de la logique
temporelle, & cette activité. Les raisons de ce choix sont multiples:

e la neutralité du modele sous-jacent & la logique temporelle — les
séquences d’états — rend celle-ci compatible avec différentes per-
ceptions de la réalité & décrire;

+ les constructions de logique temporelle expriment de manitre aisée
des propriétés que l'on rencontre fréquemment dans les descriptions
informelles d’applications;

« des variantes simples et naturelles de cette logique permettent 'ex-
pression de propriétés temporelles quantitatives, ayant trait par ex-
emple & des temps de réaction;

e comme pour d’autres logiques, l'on dispose d’une sémantique for-
melle et d’un systéme de déduction rend possible I'analyse de la
spécification.

La logique temporelle est cependant plus une théorie mathématique qu'un
langage utilisable pour des applications de grande taille en milieu indus-
triel. Des lors, il nous a semblé que la meillenre facon de répondre &
'intérét du lecteur de cette série d’ouvrages était de lui présenter la re-
construction systématique d'un tel langage réellement utilisable. Cette
reconstruction consiste en l'intégration de différentes logiques et de fa-
cilités syntaxiques, telles des notations graphiques. Le langage résultant a
prouvé sa bonne adéquation lors de la spécification d’applications réelles,
notamment le coniréle d'un téléviseur de haut de gamme, décrit par
plusieurs centaines d’assertions.

L'accent mis sur le langage ERAE ne nous a cependant pas permis
d’aborder les contributions méthodologiques d’une approche logique, qui
sont pourtant d’une importance cruciale. En effet, un des grands pro-
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blemes de la spécification conceptuelle consisie & bien évaluer les impli-
cations des décisions prises. A cet égard, le pouvoir de déduction d’un
langage logique peut jouer un réle priviligié. Cet aspect de notre travail
est développé dans [Hagelstein et al. 90a).
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3

| Les extensions de la
sémantique de Montague

Philippe Delsarte
André Thayse

3.1 Introduction

La représentation formelle de la langue naturelle a été abordée dans le
premier volume par le biais des grammaires ¢ structure de phrase de
Chomsky et dans le deuxiéme volume par le biais de la sémantique de
Montague. Dans ce deuxiéme volume, I'exposé de la sémantique de Mon-
tagne se terminait par 'énoncé des limitations inhérentes & ce formalisme;
nous donnons tout d’abord un bref rappel de ces limitations.

La sémantique de Montague ne peut traiter que des phrases isolées et,
saufdans les cas simples, ne peut pas interpréter correctement les anapho-
res. Les modalités ne peuvent porter que sur des phrases et non pas
sur des syntagmes quelconques comme c'est normalement le cas dans la
langue naturelle. La logique utilisée par Montague (logique intension-
nelle) ne peut traiter que des constructions “référentiellement opaques”.
Or la logique des verbes de perception n’est pas référentiellement opaque,
(Ceci signifie par exemple que dans une construction telle que “voir +
infinitif”, deux infinitifs logiquement équivalents ne sont pas interchan-
geables.)

Les limitations de la sémantique de Montague ont amené différents au-
teurs 4 propeser d’autres formalismes qui sont mieux 4 méme de tenir
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compte des spécificités de la langue naturelle,

Le formalisme de la “théorie du discours” de Kamp permet de traiter
un ensemble de phrases (constituant un discours), olt Pinterprétation de
chacune des phrases individuelles est conditionnée par le contexte dans
lequel elle a été énoncée. Ce formalisme permet également de traiter
correctermnent les constructions anaphoriques {Kamp 84], {Riche 89].

La “sémantique booléenne” de Keenan et Faltz permet de faire porter
des modalités sur tout type de syntagme de la langue naturelle et non
plus uniquement sur des phrases. Ceci permet aussi de généraliser la

notion de “conséquence logique” A d’autres catégories syntaxiques que la
catégorie des phrases [Keenan et Faltz 85).

Finalement la “sémantique des situations” de Barwise et Perry permet
de traiter correctement les contextes “non référentiellement opaques”
[Barwise et Perry 83].

Comme nous le verrons dans ce chapitre, de maniére partielle, il est
possible de “traduire” ces différents formalismes dans le langage de la
logique intensionnelle. {Cette formulation générale est fort schématique
et méme abusive & certains égards. Pour que 'on puisse effectuer la
traduction & laquelle on vient de faire allusion, il faut que Pon puisse
définir une ezfension appropriée de la logique intensionnelle. Signalons
que nous ne traitons pas en détail de la sémantique des situations; nous
nous contenterons i ce sujet d’une bréve indication, donnée a la fin de
cette introduction.)

On rappelle tout d’abord dans la section 3.2 les concepts fondamen-
faux de la logique intensionnelle de Montague. Cetie section contient
un résumé trés succinct de la matiére exposée aux chapitres 2 et 3 du
deuxiéme volume.

On montre dans la section 3.3 comment on peut doter la logique inten-
sionnelle (généralisée de fagon appropriée) d’une sémantique véritable-
ment booléenne, ce qui permet d’étendre & la formalisation de Montague
certains avantages du formalisme booléen de Keenan et Faltz. On pent,
par exemple, faire porter les opérateurs modaux sur des expressions lo-
giques quelconques, et pas seulement sur des formules. Ceci permet de
traduire directement au moyen d’opérateurs modaunx les modalités du
langage naturel qui peuvent porter, comme on le sait, non seulement
sur des phrases, mais aussi sur des syntagmes quelconques [Delsarte et
Thayse 91].

La section 3.4 illustre au moyen d’exemples les applications de la logique
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intensionnelle étendue (développée dans la section 3.3) & la représentation
de la langue naturelle.

La section 3.5 est consacrée & un exposé introductif de la “grammaire
flexible de Montague” (congue par Hendriks [Hendriks 89]) qui présente
un certain nombre d’avantages par rapport 4 la grammaire de Montague
classique. La flexibilité de cette grammaire (3 chaque mot de la langue
naturelle est associée une infinité de traductions en logique intension-
nelle) permet de mettre en évidence certaines interprétations des phrases
de la langue naturelle que 'on ne peut pas faire apparaitre en utilisant
la grammaire de Montague sous sa forme initiale.

Le formalisme de la grammaire flexible conduit tout naturellement au
formalisme de la grammaire dynamique de Montague présenté dans la
section 3.6. Le but de la grammaire dynamique est de traduire le for-
malisme de la théorie du discours de Kamp dans un langage formel issu
de la logique intensionnelle. Cette traduction permet donc, entre autres
choses, de traiter dans le langage de Montague des ensembles de phrases
constituant un discours (prise en compte d'un contexte) et d’interpréter
de fagon correcte les phrases comportant des anaphores, On montre,
par exemple, comment les “donkey sentences”, qui avaieni longtemps
été considérées comme non interprétables correctement en logique inten-
sionnelle, peuvent étre analysées en snivant un schéma strictement com-
positionnel. Le contenu de cette section est essentiellement basé sur les
travaux de Dekker, Groenendijk et Stokhof [Dekker 89, 90], [Groenendijk
et Stokhof 89, 90].

Notons finalement que la sémantique des situations de Barwise et Perry
peut également étre reformulée dans le formalisme de la logique inten-
sionnelle. Rappelons que la sémantique des situations est destinée, no-
tamment, & permettre un traitement correct des verbes de perception
tels que “voir” et “entendre”. La sémantique de ces verbes n’étant pas
référentiellement opaque, les constructions qui les ntilisent ne peuvent
étre interprétées correctement au moyen de la grammaire de Montague
classique. Cependant, Muskens a montré que 'analyse des verbes de per-
ception et le traitement des “attitudes propositionnelles” peuvent éire
forinalisés de maniére satisfaisante dans le langage de la logique inten-
sionnelle [Muskens 88].
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3.2 Formalisation logique de la langue naturelle

3.2.1 Les grammaires catégorielles

Toutes les langues naturelles sont dotées d’une grammaire, c’est-a-dire
d’un ensemble de structures et de régles qui permettent de produire fous
les énoncés appartenant & la langue considérée et seulement eux. Si l'on
désire pouvoir traiter (c’est-i-dire comprendre) les phrases d’une langue
naturelle de fagon automatique, il faut formaliser la description de sa
grammaire. La grammaire catégorielle constitue une des formalisations
possibles pour la syniaxe d’une langue naturelle. Par exemple, la syn-
faxe grammaticale du fragment de langue anglaise décrit par Montague
est une grammaire catégorielle [Montague 73]. La notion de catégorie
syntarique y recoit la définition récursive suivante :

¢ S (pour Senience) est une catégorie syntaxique, celle des phrases;

-

IV (pour Intransitive Verd) est une catégorie syntaxique, celle des
verbes intransitifs;

L]

CN (pour Commen Noun) est une catégorie syntaxique, celle des
nems communs;

si A et B sont des catégories syntaxiques, alors A/B et Af/B sont
des catégories syntaxiques.

Cette définition récursive des catégories syntaxiques est celle qui a été
proposée par Bennett {Bennett 76}; elle ne differe pas fondamentalement
de celle introduite initialement par Mentague. Dans la définition initiale
de Montague, les catégories IV des verbes intransitifs et CN des noms
communs sont définies en termes des catégories de base S (les phrases)
et ¢ (les expressions fictives auxquelles on pourrait assigner des “entités”
comme objets nommés), comme suit : IV=5/e et CN=5//e.

La figure 1 reprend sept des catégories syntaxiques utilisées dans la gram-
maire de Montague, Les abréviations qu’on y voit sont devenues clas-
siques. Par exemple T (Term) représente S/IV, TV (Transitive Verb)
représente IV/T et DET (Determiner) représente T/ CN.

Alors que la catégorie S des phrases apparait comme primitive dans pra-
tiquement toutes les grammaires catégorielles, par contre la catégorie
IV des verbes intransitifs et la catégoric CN des noms communs sont
courarnment remplacées par d’autres primitives. Par exemple, comme
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nous 'avons signalé ci-dessus, la grammaire définie initialement par Mon-
tague utilise S et e comme catégories de base, tandis que Keenan et
Faltz utilisent une grammaire catégorielle dont les catégories de base
sont S, CN et T; les définitions introduites par ces anteurs sont également

reprises dans la table de la figure 3.1 [Keenan et Faltz 85].

Grammaire Grammaire usuelle Grammaire de
de Mentague de la langue Keenan et Faltz
Nom | Définitien | Définition usuelle Nom | Définition
catégorielle catégorielle
s phrase P Py
v Sfe syntagme verbal, P Py/N
verbe intransitif
T S/IV syntagme nominal, | N
nom propre Nprop
™V | IV/T verbe transitif Py P /N
CN | 5//e nom commun N
DET | T/CN ad jectif indéfinj, N/N
article
v/s verbe propositionnel P/ Py
IAV | IV/IV adverbe de verbe Py /Py
VIV verbe intentionnel P/ph
s5/8 adverbe de phrase Po/ Py
CN/CN adjectif N/N

Figure 3.1 : Grammaire usuelle et grammaires catégorielles pour la
langue naturelle

Les catégories syntaxiques regoivent donc, dans le formalisme des gram-
maires catégorielles, une définition récursive. On attribue & chaque ex-
pression de base de la langue naturelle (ou mot du vocabulaire) une
catégorie syntaxique; la catégorie § présente la particularité de n’étre at-
tribuée 4 aucune expression de base. Certains mots du vocabulaire, ainsi
que leur catégorie syntaxique dans le formalisme de Montague—Bennett,
sont donnés & titre d’exemple dans la figure 3.2.
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Mots Catégories syntaxiques
Montague-Bennett Syntaxe usuelle
travailler iv verbe intransitif
Jean S/Iv nom propre
démontrer Ivi(s/1V) verbe transitif
théoréme CN nem commun
chaque (§/IV)/CN adjectif indéfini
croire Ivis verbe propositionnel
rapidement Iv/iiv adverbe de verbe
nécessairement S/8 adverbe de phrase
beau CN/CN adjectif
essayer IvijIv verbe intentionnel

Figure 3.2 : Mots du vocabulaire et appartenance syntaxique

Les expressions composées (ou syntagmes) de la langue sont obtenues
a partir des expressions de base et des régles syntaxiques de la gram-
maire catégorielle. Les régles syntaxigques d’une grammaire catégorielle
sont, pour la plupart, des instances de deux schémas de régles : le
schéma d’application fonctionnelle (que 'on appelle parfois annulation
catégorielle) et le schéma booléen.

s Schéma d’application fonctionnelle
Une expression A de catégorie syntaxique A/B ou ,A//B se combine
avec une expression B de catégorie syntaxique B pour donner une
expression h(A, B) de catégorie syntaxique A.

¢ Schéma booléen
Si A et B sont deux expressions appartenant i la méme catégorie
syntaxique C, alors les expressions “A et B” ef “A ou B” sont des
expressions appartenant également a la catégorie syntaxique C.

{En anglais, il est d'usage d’inclure I'expression “not A” dans le schéma
booléen; cet usage est justifié par la syntaxe de la langue anglaise. La
syntaxe frangaise ne permet en général pas d’utiliser des expressions du
type “non A”; la négation requiert d’habitude des tournures plus com-
plexes.)

La grammaire de Montague contient des régles syntaxiques qui sont
définies & partir des instances suivantes du schéma d’application fonc-
tionnelle :
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(A, B) = (Sa IV), (IV; T)a (T) CN)$ (IV: S): (S= S)

Par exemple, le premier cas, c’est-d-dire A = S et B = IV, produit
Pinstance suivante du schéma d’application fonctionnelle :

Une expression de catégorie T = S/IV se combine avec une
expression de catégorie IV pour donner une expression de
catégorie S, c’est-&-dire une phrase.

Des instances du schéma d’application fonctionnelle nous permettent par
exemple de vérifier que les séquences de mots :

Jean démontre un théoréme,
Jean croil que chaque étudiant effectue un travail,
Jean a démontré un beau théoréme,

appartiennent toutes trois & la catégorie syntaxique §, ¢’est-a-dire con-
stituent des phrases. Les arbres syntaxiques, permettant de visualiser
I'obtention de la catégorie syntaxique S & partir des catégories syn-
taxiques des composants et des régles d’application fonctiennelle, sont
représentés respectivemnent aux figures 3.3, 3.4, et 3.5 pour les trois
séquences données ci-dessus.

Notons aussi que les régles utilisées dans la grammaire de Keenan et Faliz
sont des instances d’un schéma “non directionnel” d’application fonction-
nelle : si une expression A peut se combiner fonctionnellement avec une
expression B pour former une expression résultante, alors 'expression
B pourra également se combiner avec 'expression A pour constituer la
méme expression résultante.

En outre, la grammaire de Montague contient des régles qui sont des in-
stances du schéma booléen pour les catégories syntaxiques S (phrases),
IV (verbes intransitifs) et T (termes). Au moyen d'une extension appro-
priée, il est possible d’inclure des régles syntaxiques qui sont des instances
du schéma booléen pour pratiquement toutes les catégories syntaxiques
[Hendriks 89). C’est essentiellement la limitation de la “fonction de signi-
fication™ & des expressions porteuses d’une valeur de vérité qui a obligé
Montague & se limiter & certaines catégories syntaxiques pour le schéma
booléen.
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{Jean)s v {démontre) {un)

théordme
wiT { )CN

un l.héoréme
déi tre un théor2me
{ mon )

-

{Jean démontre un méoréme)s

Figure 3.3: Analyse de la phrase *‘Jean démontre un théoréme””

ddiant i
(Chaque} TION (éwdiant} N (éffectue)w e {un) TICN (Lrava.ll)CN
{chaque éwdiant) T {un traval])T
{effectue un travail)
i h. &tudiant effect il
{Jean) SHV {croit que)n, 18 {chaque étudiant effectue un travai )S

{croit que chagque &tudiant effectue un traawa.il)”r

(Jean croit que chague étudiant effectue un travail} <
Figure 3.4: Analyse de la phrase **Jean croit que chaque étudiant effectue un travail"
Des instances du schéma d’application fonctionnelle et du schéma booléen
nous permettent de vérifier que la séquence de mots :

Jean et chaque étudiant travaillent et démontrent un théoréme

appartient i la catégorie syntaxique S des phrases. L’arbre syntaxique
visualisant ’obtention de la catégorie syntaxique S pour cette séquence
de mots est représenté i la figure 3.6.
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Idéalement, toutes les régles syntaxiques d’une grammaire catégorielle
devraient étre des instances soit du schéma d’application fonctionnelle,
soit du schéma booléen. Certaines constructions syntaxiques de la langue
naturelle ne sont cependant des instances d’aucun de ces deux schémas.
C’est pourquoi, en plus des régles d’application fonctionnelle et des régles
booléennes, les grammaires catégorielles contiennent encore des régles ad
hoc qui ont essentiellement pour but de tenir compte des accords synta-
xiques non couverts par les deux schémas précités. Telle est, par exem-
ple, la régle dite de “quantification” introdunite par Montague. Cette
regle, couplée avec 'introduction de pronoms numérotés, permet de ren-
dre compte dans le formalisme de Montague de la double interprétation
de re et de dicto qui peut étre atiribuée i la plupart des expressions de
la langue naturelle.

Le but ultime de Pattribution d’une grammaire catégorielle 4 la langune
naturelle est de permettre de faire une “analyse du sens” des phrases.
Cette analyse se fait via la définition d’une sémantique formelle. Keenan
et Faltz associent (directement) & la langue naturelle, formalisée syn-
taxiquement au moyen d’une grammaire catégorielle, une sémantique
formelle : la sémantique booléene. Montague attribue a la langue na-
turelle une sémantigue indirecte : les expressions de la langue naturelle
sont traduites en expressions de la logique intensionnelle; 4 cette logique
est associée une sémantique, et l'attribution de valeurs sémantiques aux
expressions logiques permet de conférer une valeur sémantique aux ex-
pressions de la langue naturelle. Le langage de la logique intensionnelle
est introduit au paragraphe suivant.

3.2.2 La logique intensionnelle

Le langage logique imaginé par Montague est conditionné par deux types
de contraintes : une contrainte d’ezpressivité et une contrainte de traduc-
tion. La contrainte d’expressivité impose au langage d’étre suffisamment
“expressif” pour pouvoir rendre compte de toutes les nuances du frag-
ment de la langue naturelle qu’il est censé représenter. La contrainte de
traduction impose i la syntaxe du langage logique d’étre suffisamment
“proche” de celle de la langue naturelle pour permettre un processus de
“traduction automatique”.
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La contrainte d’expressivité

Le langage logique doit pouvoir représenter un fragment de la langue
naturelle comprenant un certain nombre de modalités.

Dans le langage courant on parle fréquemnment de possibilités, de buts
4 atteindre, de prévisions pour le futur. La plupart des phrases de la
langue naturelle peuvent &tre tantdt vraies et tantdt fausses selon les
circonstances, le moment considéré, le point de vue de chacun. 8i 'on
veut pouvoir représenter ces modalités au moyen d’un langage logique,
ce dernier devra &tre un langage multimodol comportant au moins les
opératenrs modaux suivants :

— 0O : il est nécessaire que,

— <1 il est possible que,

— [F] : toujours dans le futur,
— <F> : parfois dans le futur,
— [P] : toujours dans le passé,

— <P> : parfois dans le passé.
Les modalités de croyance ou de connaissance telles que “l’agent ¢ croit
{ou connait) I’événement e” sont représentées respectivement dans le
langage logique de Montague au moyen de formes prédicatives a deux
arguments telles que :

— eroit{a,e) : Pagent a croit que e,

— sait(a,e) : I'agent a sait que e.

Le fait que la plupart des phrases de la langue naturelle peuvent étre
analysées selon deux modes : les modes “de re” et “de dicto”, doit
égalemement pouvoir se représenter dans le formalisme logique. On in-
troduira & cet effet deux opérateurs supplémentaires ;

— " : opérateur d’intension,

=7 : opérateur d’extension.
L’introduction de ces deux opérateurs est un des ingrédients qui permet
d’associer a la plupart des expressions de la langue naturelle au moins

deux traductions en logique intensionnelle : I’une formalisant le sens “de
re”, 'autre le sens “de dicto”.
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On verra que 'opérateur d’extension est 'inverse de 'opérateur d’inten-
sion, en ce sens que si o est une expression logique, 'on a I’équivalence
sémantique

N

[s s

Signalons que les opérateurs modaux agissent uniquement sur des for-
mules logiques tandis que Popérateur d’intension agit sur des expressions
logiques quelcongues (pas nécessairement des formules).

La contrainte de traduction

Montague impose, comme “contrainte de traduction”, P'existence d’un
isomorphisme entre l'analyse d’une expression de la langue naturelle et
I’analyse de sa traduction en logique intensionnelle. Cet isomorphisme est
acquis grice & l'introduction d’une syntaxze typée pour la logique inten-
sionnelle et d’une fonction de traduction qui traduit toute catégorie syn-
tazique naturelle en un type du langage intensionnel. A chaque expression
A de catégorie syntaxique C est associée une traduction logique, notée A’
dont la catégorie syntaxique est un type, noté f(C), ol f est la fonction
de traduction des catégories syntaxiques vers les types. L'isomorphisme
entre la syntaxe de la langue naturelle et la syntaxe de la langue logique
est schématisé dans la figure 3.7. Ce schéma indique que si une expression
A de catégorie A/B (ou A//B) est composée avec une expression B de
catégorie B pour former une expression composée h(4, B), de catégorie
A, alors la traduction A’, de type f(.A/B), se compose avec la traduction
B', de type f(B), pour former une traduction &' (4’, B'}, de type f(A).
Une contrainte supplémentaire imposée au langage logique de traduction
est de donner lieu & une fonction &' qui soit “aussi proche que possible”
de la fonction k. En particulier, si la fonction A a simplement pour effet
de concaténer ses arguments A et B, on souhaitera que la fonction A’ ait,
si possible, ce méme effet de concaténation sur ses arguments A' et B'.

Les symboles de base dans la définition des types sont ¢ (pour “truth”), e
(pour “entity”) et s (pour “sense”). Les types sont définis récursivement
de la fagon suivante.

¢ ¢ et ¢ sont des types;
¢ si @ et b sont des types, alors {a,b} est un type;

¢ si g est un type, alors {s,a) est un type.
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Expressions composantes : (A).4/8 (B)gs
I | |

Régle d’application

fonctionnelle

Expression composée : (A, B)a

Traduction ﬂ

Expressions composantes : (A')z4/8) (B") 4

Regle de syntaxe

Expression composée : h'(x"i'LB}f(A) =
A'("B')ga

Figure 3.7 : Isomorphisme entre les analyses syntaxiques des langues
naturelle et formelle; régles d’application fonctionnelle et de traduction

La traduction du fragment de langue naturelle dans le langage de la
logique intensionnelle est obtenu en faisant correspondre & chaque catégo-
rie syntaxique (naturelle} un type (logique). De fagon précise, on définit
une fonction de traduction f qui prend ses arguments dans I'ensemble
des catégories syntaxiques de la langue naturelle et ses valeurs dans
Pensemble des types de la logique. La définition de la fonction f est
de nature récursive et se formule comme suit :

L f(8) =4,
2. f(IV) = £(CN) = (e, 1),

3. f(A/B) = f(A]/B) = {{s, f(B)), f(.A)) pour toutes les catégories
syntaxiques A et B,

La fonction f donnée ci-dessus est celle proposée dans la version de Ben-
nett : les catégories IV et CN y sont des catégories de base. Dans la
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version initiale de Montague ces catégories sont définies en fonction des
catégories de base notées e et §; la définition de la fonction f de Mon-
tague attribue ainsi & la catégorie des verbes intransitifs et a la catégorie
des noms communs le type suivant :

2. f(IV) = f(CN) = {(s,¢), ).

L’intérét respectif des versions de Bennett et de Montague de la fonction
de traduction f est discuté dans [Dowty et al. 89] et dans [Hendriks 89).

Au schéma d’application fonctionnelle :

Une expression de la catégorie A/B se combine avec une ex-
pression de la catégorie B pour produire une expression de la
catégorie A,

correspond une régle de combinaison sur les types :

Une expression de type (b, @) se combine avec une expression
de type b pour produire une expression de type a.

L’isomorphisme entre ’analyse syntaxique de la langue naturelle et 'ana-
lyse syntaxique de la logique intensionnelle résulte de la définition d’une
fonction de traduction, telle que la fonction f définie ci-dessus, et de la
définition d’une correspondance entre des schémas de régles syntaxigues
et des schémas de régles de traduction. Ainsi, an schéma d’application
fonctionnelle correspond un schéma de traduction comme indiqué ci-
dessous (voir aussi la figure 3.7).

s Schéma d’application fonctionnelle :
(A)a/s + (B)s = (h(A, B
Dans le cas particulier o la fonction h représente simplement la
concaténation de ses arguments, le schéma devient :

(A)ass + (B)g = (AB) 4.

# Schéma de traduction :

(Ao smpp0an + (Bpm) = ({4, B'))y(4)-
Dans le cas particulier ou la fonction A’ est la traduction de la
concaténation, le schéma devient :

(Ao s, 100 + (B gy = (4'C B pay-

219



Approche logique de Vintelligence artificielle

(Dans ces écritures, chaque expression est affectée d’un indice qui désigne
sa catégorie syntaxique ou son type. Les symboles + et = utilisés dans le
schéma d’application fonctionnelle servent a décrire une régle syntaxique
de la grammaire catégorielle de Montague. On utilise les mémes symboles
dans le schéma de traduction, de maniére informelle.) Au schéma booléen
correspond également un schéma de traduction. Soit 7 un connecteur
binaire de la langue naturelle (tel que “et”, “ou”} et soit 7' sa traduction
en logique formelle {c’est-a-dire ¥/ = A, V). La correspondance est la
suivante.

¢ Schéma booléen :

(A)er(B)e = he((A)e, (B)e, 1) = (ATB)c

¢ Schéma de traduction :

(A)5(0)7(BYs(c) = he ((A)4(0)» (B')pc), ')

{Notons que cette derniére écriture est informelle, puisque le symbole =
n’appartient pas au langage logique.)

La forme de la fonction A, dépend de la catégorie C considérée. Pour la
catégorie S des phrases, nous avons

he (A7), (B')ey 7'} = (A)e7'(B')e.
Pour une catégorie C dont le type associé est de la forme

f(C) = (ala (aﬂi' "t (a'n$ t) Tt ))&

la fonction Af est une expression lambda [Hendriks 89] :

E((A)'f(c): (B)}(C)a )=
Ao [+ [A20a[A'(@ay) -+ ()7 B'(2a,) -+ (24, )] .

En particulier, pour les catégories des verbes intransitifs et des termes
(IV et T), la fonction de traduction k] se réduit a

he (AN 4(e)s (B'}p(e)» ') = Aa[A'(2)7' B ()],

tandis que pour la catégorie des verbes transitifs (TV), cette fonction
devient
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ke (A)g(e), (B') (o) 7') = [yl A'(2)(y)7' B'(z)(w)]]-

Les deux schémas de traduction présentés ci-dessus constituent des sché-
mag de régles syntaxiques {pour le langage de la logique intensionnelle)
qui sont des traductions de schémas correspondants relatifs a la langue
naturelle. Ces schémas de traduction sont utilisés récursivement pour
construire des expressions composées (de la logique intensionnelle) a par-
tir d’expressions de base. Les traductions en logique intensionnelle de
certaines expressions de base sont indiquées & la figure 3.8. Ces tra-
ductions des expressions de base sont utilisées, conjointement avec les
schémas de traduction, pour traduire les phrases de la langue naturelle
en formules de la logique intensgionnelle. La correspondance entre schéma
syntaxique de la langue naturelle et schéma de traduction assure un ho-
momorphisme entre les analyses syntaxiques de la langne naturelle et de
la logique intensionnelle.

Catégorie Expression | Traduction

syntaxique de base

verbe intransitif travailler trav'

verbe transitif démontrer | dem'

nom propre Jean AP[P(j)]

nom commun étudiant etud’

adjectif indéfini chaque AP[AQVz(*P(x) D ¥Q(=))]]
article un AP[AQ[Ix(*P(z) A ~Q(x))])
modalité nécessaire | Ap[O*p]

verbe propositionnel | croire croit’

pronom personnel il, elle AP[*P(2)]

Figure 3.8 : Traduction des mots du vocabulaire

La traduction de la phrase :

Jean et chaque éludiant travaillent et démontrent un théoréme

est représentée par la formule logique :

trav'(F}A dem!("AY 3y (theor'(y) A“Y (¥))])(F) A
Va (etud’(z) D (trav'(z) A dem '("AY [Ty (theor'(y) AY (1)) ).
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La facon dont cette formule est obtenue & partir des expressions de base
est indiquée A la figure 3.9 dont les arbres symtaxiques décrivent des
traductions du syntagme nominal “Jean et chaque étudiant” et du syn-
tagme verbal “travaillent et démontrent un théoréme”. A partir de la
traduction de ces deux syntagmes, on obtient, en utilisant le schéma de
traduction relatif au schéma d’application fonctionnelle, la traduction de
la. phrase, soit :

ARIAP[™P(5)(R) A AQ[Va(etud'(z) D ~"Q(z))(R)]
(*AS[trav'(S)Adem'( “AY[I(theor'(y) A “Y () S)))-

Une premiére conversion lambda sur la variable R produit la formule
suivante :

AP[*P(H)("AS[trav'(S) A (dem'("AY [Ty (theor! (y)A

YIS A AQ[Ve(etud'(z) O "Q(2))]
("AS[trav'(S)Adem'("AY[3y(theor'(y) A “Y (z))]H(S)]).

Deux conversions lambda portant sur les variables P et @ conduisent &
la formule :

AS[trav'(8) A (dem’("AY [3y(theor'(y} A Y (gDIN(S){HHA
Vao(etud'(x) D AS[trav’(S)Adem'( "AY[Jy(theor ' (y)A Y (3)))])
(5))(=))-

Une derniére conversion lambda par rapport i la variable 5 fournit fi-
nalement la traduction de la phrase indiquée au début.

Comme le montrent les exemples des figures 3.6 et 3.9, les arbres synta-
xiques d’une phrase de la langue naturelle et de sa traduction en logique
intensionnelle sont bien isomorphes. La correspondance entre catégories
syntaxiques de la langue naturelle et types de la logique intensionnelle
est indiquée 3 la figure 3.10 (dans le cas de la fonction de traduction f
de Montague).
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Jean et chaque étudiant
APIPG)] A APPQIYE(“P(z) 5 Q)] etud’
{(chaque étudiant)

APAQ[Y2(*P(z) 3 Q(2))|)("etud’) =
AQ[Ve (etud'(z) 3 *Q(x))]

(Jean et chaque étudiant)
ARDPP(HI(R) A AQ[Ve(etud'(2) D *Q(=))(R)]
travaillent et démonirent un théoreme

trav' A dem' AZAY[By("Z(y)} A Y ()] theor!

{un théoréme)
AZXY [3y(“Z(y) A Y (y))]] (“theor') =
AY [Fy(theor’ (y) A Y ()]

(démontrent un théoréme)

dem'("AY [Fy(theor'(y} A Y (1))])

(travaillent et démontrent un théoréme)

AS[trev'(8§)Adem'("AY [By(theor'(y) A Y {y)))(S)]

Figure 3.9 : Traduction du syntagme nominal “Jean et chaque
étudiant” et du syntagme verbal “travaillent et démontrent un
théoréme”
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3.2.3 La sémantique de Montague

A lexigence d’isomorphisme entre les analyses syntaxiques des expres-
sions de la langue naturelle et de leur traduction en logique intensionnelle,
Montague ajoute une exigence d’homomorphisme entre la syntaxe de la
langue naturelle et sa sémantique. Cela signifie que la sémantique de la
langue naturelle devra étre compositionnelle, c’est-i-dire se conformer an
principe de composition de Frege d’aprés lequel la signification (le sens)
du tout est fonction de la signification des parties.

Si a est une expression appartenant a la logique intensionnelle (qui peut
représenter la traduction, & = A’, d’une expression A appartenant a la
langue naturelle), ’écriture

a#ws

représente la valeur sémantique de a. Cette valeur sémantique est évaluée
par rapport & un modéle M, & un monde possible w, et & une fonc-
tion d’assignation g. Le modéle M est un quadruplet (U, W, R, V) pour
lequel :

o U est un ensemble d’individus ou d’objets qui constitue le domaine
d’interprétation du langage formel.

¢ W est un ensemble de mondes possibles w.

+ R est un ensemble de relations d’accessibilité entre mondes possi-
bles; les éléments de R sont associés aux différentes modalités du
langage.

¢ V est une fonction d’interprétation qui assigne des éléments de U
aux constantes individuelles et des ensembles de n-uples d’éléments
de U aux constantes prédicatives & n places, et ceci pour tout monde
possible w € W,

La fonction d’assignation g assigne des éléments de U aux variables indi-
viduelles du langage; plus généralement, la fonction g assigne aux varia-
bles d’un type donné, e, des valeurs qui sont des dénotations de ce type,
C’est-a-dire des éléments de 'ensemble D, (voir ci-dessous).

La valeur sémantique d'une expression a du langage formel est obtenue
récursivement 3 partir des valeurs sémantiques des éléments de base
du langage (les constantes non logiques et les variables) et des régles
définissant la sémantique des connecteurs logiques, des quantificateurs,
des opérateurs modaux et des opérateurs d’intension et d’extension.
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La sémantique des éléments de base est définie comme suit :

& si ¢ est une constante non logique :

f[e]M =40¢ V(w,e);

¢ si-2 est une variable :

[23**¢ =45 g(2)-

Si « est une expression de type a, alors la valeur sémantique de a, aussi
appelée dénotation de «, appartient & un ensemble bien défini, que I'on
note D, et que I'on appelle ensemble des dénotations possibles de type
¢. Les ensembles D, sont définis récursivement par les régles suivantes :

« D, =U,

e D;= B ={1,0};

¢ Dyoy=DY =W — Dy
¢ Dioyy = Dy* = Da— Dy,

(Les notations Y¥ et X — Y désignent toutes deux Pensemble des fonc-
tions de I’ensemble X vers 'ensemble ¥'.)

La table de correspondance de la figure 3.11 montre ce que sont les ensem-
bles de dénotations possibles associés & certaines catégories syntaxiques
de la langue naturelle, via la fonction de traduction f de Montague. On
voit, par exemple, qu’aux phrases est attribué l'ensemble B = {1,0},
aux verbes intransitifs et aux noms communs est attribué I’ensemble
(W — U) — B, et aux syntagmes nominaux est attribué ’ensemble

(W —~ (W —-U)-— B})— B.

La fonction de dénotation D (des types vers les ensembles de dénotations
possibles), définie récursivement comme ci-dessus, permet de satisfaire &
la. condition d’homomeorphisme entre la syntaxe et la sémantique. La
figure 3.12 donne une illustration de cet homomorphisme.

226



3. Les extensions de la sémantique de Montague

3[swuro} an3uel =] op 2nbyuewys $o axejuig : 11'g sy

suolyisodoid 9o sfenplatpur
53d30u0) 219U3 UoTIR[A
suonsodoid op spquasus

s[enplarput sydaouos ap
s39g11dord op spporrdord
13 s[anpraiput sydaouod
9I3Ud UoIe[al
s[onplatput s3dasuod ap
s99911dord ap s[quuasua
S[Puplalpul

s3ds0u0s ap s|quasua
PHI2A 2p InaRA
nptatput

({o‘1} = (2 <« m)) = ({1'0} + M)
{01} « ({o'1} — m)

({lo‘1} « ({o'1} « (2 — M) — M)
—(({o‘1} « (2 « M) — m)

({o‘r} — (2 — Mm)) <
(({o‘1} = (({o'1} = (2 — M)} — M) — M)
{o'r} < (({o't} — (2 « M) — M)
{o‘1} = (2 — m)

{o‘1}
£

[puuoiyisodoad
aqiaa

eselyd ap aqlaape
2[o1IE no

Tegaput Jiyoalpe

JIsuel} 9qIaa

[eTrurou surdejuss
unuIuoy uou
‘JUISTRILUL 3GIA
aselqd

J[Fnsn LOIEUNIOUx(]

se[qIssod suorpejoUIp Ip S[qUISSUTY

3[ouuctyRIOUIp anbiyueUIdg

3[[eanyeu uoissardxy

227



Approche logique de Pintelligence artificielle

Expressions composantes : (A")(qs (B

Composition syntaxique
Expression composée : R(A',B')y = A'("B");

Attribution d'une valeur

sémantique

Valeurs sémantiques : [A']*M™9 € Dy, 3 [B'Mws € D,
I |

Composition sémantique

Valeur sémantique : [A(A!, BY]Mws =

7(I]:A1]M,w,g, [[BI]M,w,g) =
[Af]M,w,g([ABf]]M,w,g) c Db

Figure 3.12 : Isomorphisme entre les analyses syntaxique et sémantique
de la langue formelle

Notons que les deux homomorphismes
syntaxe naturelle — syntaxe logique ~— sémantique

ainsi que la contrainte d’attribution d’un type (unique) a chaque catégorie
syntaxique naturelle sont & 'origine de P'introduction du calcul lambda
comme composant de la logique intensionnelle. Par exemple, les tra-
ductions formelles des syntagmes nominaux et des articles seront des
expressions lambda.

En résumé, a ’homomorphisme entre (un fragment de} la langue na-
turelle et la logique intensionnelle, illustré par les figures 3.7 et 3.10,
s'ajoute un homomorphisme entre la syntaxe de la logique intension-
nelle et sa sémantique, illustré par les figures 3.11 et 3.12. Les regles
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qui président & la formation récursive de la terminologie utilisée dans la
derniére colonne de la figure 3.11 sont indiquées & la figure 3.13.

Type Dénotation (de ce type)

t valeur de vérité

(s,%) proposition

€ individu

{s,e) concept individuel

{a,t) ensemble de dénotations de type a

{s,{e,1}} propriété de dénotations de type a

{a, (b, t}} relation entre dénotations de type b
et dénotations de type o

{s,{a, (b,t))} | relation-en-intension entre dénotations
de type b et dénotations de type a

Figure 3.13 : Sémantique dénotationnelle

3.2.4 La sémantique booléenne de Keenan et Faltz

Le langage formel utilisé par Keenan ef Faltz dans le cadre de la définition
d’une sémantique booléenne fait directement usage des mots du voca-
bulaire de la langue naturelle. Les régles syntaxiques de la grammaire
catégorielle combinent ces mots pour former des “ensembles” qui con-
stituent les expressions du langage formel. Keenan et Faltz montrent
qu'il est possible d’attribuer & chacune des catégories syntaxiques du lan-
gage formel un “ensemble de valeurs sémantiques possibles” qui posséde
une structure d’algébre de Boole atomique et compléte (d’ot le vocable
“sémantique booléenne”). Cette attribution confere a la sémantique du
langage ¢ertaines propriétés fort intéressantes. En particulier, Keenan
et Faltz montrent que la sémantique booléenne permet un traitement
uniforme des connecteurs “et”, “ou”, “non” pour toutes les catégories
syntaxiques. Ceci permet, notamment, de représenter la sémantique de
ces connecteurs par les fonctions ensemblistes d’intersection, de réunion
et de complémentation, respectivement. Nous avons vu, par exemple, que
dans le langage de la logique intensionnelle, pour la catégorie des verbes
intransitifs et pour la catégorie des termes, la traduction du syntagme
AT B g’écrit

Az[A'(z)r' B'(2)],
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tandis que si A et B sont des phrases, la traduction de ce syntagme est
simplement

Alr'B,

La sémantique booléenne permet de conférer une traduction de cette
derniére forme & tout syntagme A 7 B, quelle que soit la catégorie syn-
taxique C des syntagmes composants A et B. Une telle sémantique per-
met donc une uniformisation {et une simplification) dans le processus
de traduction. Keenan et Faltz montrent également que la sémantique
booléenne permet de simplifier 'analyse sémantique des syntagmes.

On peut donc conclure que la sémantique booléenne présente I'avantage,
par rapport 4 la sémantique de Montague, de donner lieu & des schémas
de traduction & la fois plus simples, plus naturels, et plus généraux,
Par contre, le langage de la sémantique booléenne est, en fait, un lan-
gage propositionnel, c¢’est-a-dire un langage nettement moins expres-
sif et moins puissant que le langage intensionnel, qui s’appuie sur une
logique modale comprenant des variables pouvant figurer dans des ex-
pressions quantifiées. Ceci signifie, notamment, que le langage de Keenan
et Faltz est mal équipé pour représenter les modalités (temporelles ou
autres) de la langue naturelle et pour effectuer des inférences s’appuyant
précisément sur des expressions quantifiées.

On montrera, dans la section suivante, qu’il ¥y a moyen de doter le
formalisme (convenablement enrichi) de la logique intensionnelle d’une
sémantique booléenne. On introduit ainsi un langage intensionnel étendu
qui cumule, dans une certaine mesure, les avantages des approches de
Montague et de Keenan et Faltz. On verra que, outre un traitement uni-
forme et simple des connecteurs logiques, le langage proposé permet aussi
un traitement du méme genre pour les quantificateurs et les opérateurs
modaux. Connecteurs, quantificateurs et opérateurs pourront, dans le
cadre du langage intensionnel étendu, porter non seulement sur des for-
mules, comme dans le langage de Montague tel quel, mais également sur
des expressions logiques appartenant & n’importe quel type “booléen”.

La figure 3.14 indique la fagon dont les différents langages et sémantiques
formels s’insérent dans le cadre du traitement de la langue naturelle.
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Langue naturelle : grammaire classique |

Attribution d’une syntaxe formelle

Langue naturelle : grammaire catégorielle ‘

Atribution d’une sémantique
formelle
Sémantique hooléenncj
Traduction
{approche heuristique
non compositionnelle) Traduction {approche compositionnelle)

Eogque intensionnelle Sémantique de Montague

Réduction des opérateurs d'intension

et des expres#ions lambda
Logique (modale) | | Sémantique (modale)
do premier ordre [ r | du premier ordre
Sémantique hooléenne

Traitement de ka pour les logiques (étendues)

langue naturelle - intensionnelle
! . modale du premier
ordre
Langage (logique} des | =-----=m--mmmesommsasmnneooes
clauses de Horn
-
Programmation logique
Langage PROLOG

Figure 3.14 : Traduction de la langue naturelle dans un langage de programmation
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3.3 Sémantique booléenne d’une langue inten-
sionnelle étendue

L’idée générale que nous allons explorer ici trouve son origine au point
de contact entre les théories de Montague et de Xeenan et Faltz. Le sujet
peut &tre introduit comme suit. Pour certains types e, que 'on appeliera
les iypes booléens, la “catégorie sémantique” D, (de Montague) est struc-
turée en une algebre de Boole atomique et compléte; concretement, D,
peut étre identifiée, de maniére naturelle, & I'ensemble des parties d’un
ensemble bien défini. Cela permet de faire agir les connecteurs logiques,
les opérateurs modaux et les quantificateurs sur 'ensemble des expres-
sions de type a, en les dotant d’une sémantique que Pon peut qualifier
de booléenne.

Cette dénomination, empruntée & Keenan et Faltz, est justifiée par le
fait que la sémantique proposée refléte exactement la structure d’algebre
de Boole de I’ensemble D, pour tout type booléen z. D'un point de vue
formel, la différence principale entre la sémantique présentée ici et celle
étudiée par Keenan et Faltz concerne I'ontologie, ¢’est-a-dire les primi-
tives sémantiques. Comme nous le verrons, on peut conserver ontologie
sous-jacente & la logique intensionnelle de Montague, tout en dotant celle-
ci (aprés un enrichissement assez immédiat) d’une sémantique booléenne
en bonne et due forme.

3.3.1 Structure de ’ensemble des dénotations possibles
pour un type booléen

Eléments de logique intensionnelle

Les types du langage intensjonnel sont définis & partir de trois symboles
primitifs, e, ¢, 8, au moyen des régles récursives vues an paragraphe 3.2.2
(dans le sous-paragraphe intitulé “contrainte de traduction”). Les sym-
boles € et ¢ désignent les types de base; le symbole s, qui n’est pas un type,
intervient dans la formation de la logique intensionnelle & partir de la
logique extensionnelle. Nous verrons qu’il peut étre commode d’assimiler
ce symbole 3 un type (de maniére conventionnelle); nous utiliserons le
vocable “pseudo-type”.

Désignons par E, ’ensemble des expressions de type a dans le langage
intensionnel (étendu comme expliqué au paragraphe 3.3.2), et définissons
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D, comme 'ensemble des dénotations (valeurs sémantiques) possibles
pour les expressions de type ¢. L'on a donc Pappartenance

[a]M@9 € D, pour tout a € E,,

pour tout modéle M, tout monde possible w, et toute fonction d’assi-
gnation g. (Dans ce qui suit, on n’écrira explicitement que les parties du
triplet (M, w, g) qui sont réellement utiles 4 la compréhension des égalités
sémantiques examinées.) Les ensembles D, sont définis récursivement
comme on 'a expliqué dans le paragraphe 3.2.3, & partir des primitives
UBetW.

Convenons de dire que le symbole s est le pseudo-type de la logique
intensionnelle. Définissons ’ensemble D,, associé au pseudo-type s, de
la maniére suivante :

D, =w.

La définition Dy, o = DY peut alors s’obtenir en particularisant la
définition générale Dyy o = DPv aucas b= s.
A toute expression a € E, est associée une expression "o € E, 4, qui

dénote l'intension de a; la valeur sémantique de "« est la fonction de W
vers D, dont les valeurs [ “a](w) sont définies par

[(“al(w) =[al®, pourweW.

Inversement, si « est une expression intensionnelle, ¢’est-a-dire un élément
de I'ensemble Ey, ;) pour un certain type a, alors on lui associe une ex-
pression "o € E,, dont I'intension est ’extension de . De fagon précise,
la valeur sémantique de 'expression "o est définie comme suit :

[Fal* =lal(w), pourwe W.

De ces définitions on déduit immédiatement la loi d’annulation de Uinten-
sion par 'extension, c’est-d-dire [*"a] = [a], pour toute expression a.

Rappelons qu’a tout couple d’expressions a € B0 ¢t B € Ey est associée
une expression composée a() € E, dont la valeur sémantique s’obtient
par composition fonctionnelle :

[(8)] = [a](18]).
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La logique de Montague est munie du calcul lambda, lequel joue un role
essentiel dans le mécanisme de traduction de la langue naturelle vers le
langage intensionnel. Rappelons qu’a tout couple (z, &) constitué d’une
variable @, de type b, et d’une expression «a, de type a, est associée une
expression Az[a], de type {b,a}, appelée expression lambda. (On voit que
'opérateur lambda complexifie les types; il joue donc un rdle inverse de
celui joué par 'opérateur de composition, lequel simplifie les types.) La
valeur sémantique de l'expression Az|a] est la fonction de Dy vers D,
dont les valeurs sont données par

Diz[a]l9(r) =[a]¥, pour r € Dy,

oh g est la fonction d’assignation considérée. Dans cetie écriture, g
désigne la z-varionte de g obtenue en assignant & z la valeur r et en
assignant & toutes les autres variables les mémes valeurs que celles qui
leur sont assignées par g. Des définitions ci-dessus on peut déduire la lo3
de conversion lambda, ¢’est-a-dire

Dazlal(8)] = [of],

oll ag désigne I'expression obtenue & partir de & en remplacant toutes les
occurrences de la variable z par expression 8 (de méme type b que z). Il
est important de noter que cette loi n'est pas valable en toute généralité.
Les cas délicats sont ceux oll & se trouve dans la portée d’un opérateur
modal ou d’un opérateur d’intension {(voir & ce sujet [Dowty et al. 89],
p. 187 et p. 177). Nous ne discuterons pas ici, de maniére générale, les
conditions de validité de la loi de conversion lambda. Nous pouvons en
effet nous contenter d’effectuer la vérification dans les applications qui
nous intéressent réellement; cela ne présente aucune difficulté,

Types booléens et structures associées

Nous dirons qu'un type ¢ est booléen lorsque la lettre figurant le plus &
droite dans I'écriture explicite de « est le symbole de vérité ¢ (et pas le
symbole d’entité e). Le cas le plus simple est @ = {. En général, un type
booléen est de la forme

a4 = (blg(bﬁs"')(bnat>“‘>)’

avec n > 0, ol b; est soit un type, soit le pseudo-type s, pour ¢ =
1,+-+,n. Les types booléens s’obtiennent donc en imposant comme seule
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restriction & la construction récursive vue au paragraphe 3.2.2 le fait que
le type initial est {.

Les expressions logiques de type booléen sont celles qui, en derniére ana-
lyse, donnent lieu & une formule logique, c’est-a-dire & une expression
de type t. {Observons ici que la traduction en langage intensionnel de
toute expression de la langue naturelle donne une expression logique de
type booléen.) Nous verrons dans le paragraphe 3.3.2 que I'on peut ef-
fectuer une analyse sémantique de certaines expressions composées, de
type booléen, qui apparaitront comme des morceaux signifiants de for-
mules logiques complétes. (Ces expressions appartiennent au langage
intensionnel étendu que nous introdunirons chemin faisant.)

On voit facilerent que, pour tout type booléen ¢, I'ensemble des dénota-
tions possibles, D,, est doté d’une structure d’algébre de Boole atomigue
et compiéte. De fagon plus explicite, D, peut étre vu comme ’ensemble,
noté 2Ce  constitué des sous-ensembles d'un certain ensemble Gg; les
opérations de “plus grande borne inférieure” et de “plus petite borne
supérieure” sur D, sont alors identifiées aux opérations d'intersection et
de réunion ensemblistes sur 2=,

Commengons par examiner un exemple qui illustre le mécanisme. Soit le
type booléen

a4 = (3: ((3! e)! t)>’

dont les dénotations représentent les propriétés de concepts individuels.
(81 a est une expression de type ¢ et B une expression de type (s, e},
dénotant un concept individuel, alors (“a)(3) est une expression de type
t, dénotant une valeur de vérité.) L’ensemble D, est ici le suivant :

D, = (W—(W—>U)—B))
= (BUW)W = BUY xwW)
- 1
oll X désigne le produit cartésien. L’on a donc la propriété de structure
mentionnée ci-dessus, a savoir D, = 2%+ (assimilé a BC=), avec, dans le
cas qui nous occupe, G = U¥ x w.

Pour obtenir ce résultat on effectue l'identification classique suivante
(avec abus de notation) :

(XY)Z = X(YXZ)’

c’est-a-dire que 'on assimile toute fonction f de Z vers (Y — X) & une
fonction de Y x Z vers X en posant
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f(y,2) = f(2)(¥)

pour tout ¥ € Y et tout z € Z. (L’exemple ci-dessus concerne les ensem-
bles X=B,Y=UWetZ=W)

En général, poura = {by,--,{bn,t} -}, c’est-a-dire pour un type booléen
de “profondeur” m, on obtient de cette fagon, en raisonnant par induc-
tion, la représentation suivante :

D, =2% avec Gy = Dy, X -+ x Dy, x Dy,.

Nous identifions ici 'ensemble 2G= des parties de G, & I'ensemble B deg
fonctions de G, vers B = {1,0}. De fagon plus explicite, nous identifions
un sous-ensemble de G, & sa fonction caractéristique. (Pour le typea = ¢,
c’est-d-dire pour n = 0, on a simplement G, = {0}.}

Donnons, pour finir, un résultat élémentaire dont nous aurons besoin
dans le paragraphe suivant. Considérons un sous-ensemble F' du produit
cartésien Gg X Dy, c’est-a-dire une relation entre les ensembles G, et D).
(Le symbole b désigne ici soit un type quelconque, soit le psendo-type 5.}
Par définition, F est un élément de 'ensemble

Dy oy = 2600a) = 2GaxDs,

Si l'on identifie F A une fonction de Dy vers 2%, de maniére naturelle,
alors on peut écrire |'égalité

F(ry={q€ G, :(q,v) € F}, pourtoutre Dy,

On en déduit immédiatement les deux identités booléennes suivantes :
F*(r) = (F(r})",
(N F)) =) Fi(r),

tel iel

oit (F})icr désigne une famille quelconque de sous-ensembles F; de G, X
Dy, (Dans la premiére identité, F* désigne le complément de F par
rapport & Go X D, tandis que (F(r})* est le complément de F(r) par
rapport & Gg.) En vertu de la loi de de Morgan, il existe une version duale
de la seconde identité booléenne, dans laquelle I'intersection ensembliste
est remplacée par la réunion ensembliste.
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3.3.2 Enrichissement de la logique de Montague

Connecteurs logiques

La premidre idée d’enrichissement (la plus simple} consiste & admettre
que les connecteurs logiques (-, A, V, D, =) peuvent agir sur les expres-
sions logiques de n’importe quel type booléen @, et pas seulement sur les
formules {qui sont les expressions de type ¢} comme dans la logique de
Montague. Siles écritures o, oy et oy sont des expressions bien formées
qui appartiennent 4 ensemnble E,, alors on admet que les expressions
“gy, 81 A g, @1 V ag, o1 D g, et a3 = ay appartiennent elles aussi a
Iensemble E,,

Par exemple, si oy et ag représentent deux noms propres, comme “Jean-
ne” et “Gaston”, alors a; A @y pourra représenter le syntagme nominal
“Jeanne et Gaston”. De méme, si ct; et wg représentent deux verbes in-
transitifs, comme “chante” et “danse”, alors e; A &g pourra représenter
le syntagme verbal “chante et danse”. (Ces exemples naifs visent seule-
ment 4 donner une vue intuitive du sujet. L’utilisation effective, dans le
cadre du traitement de la langue naturelle, des enrichissements proposés
ici sera examinée dans la section 3.4.)

La sémantique des connecteurs ainsi étendus (a chacune des classes E,
dont le type a est booléen) est définie au moyen des égalités suivantes :

[-al = [l = D,\[ad,

[os A sl =lealnlead ,
fes v ezl =l ule:],
fer 2 egd =loq]* Ulasd,
o1 = 2] = (fon] @ [z 1),

oll les symboles *, 1N, U, et @ désignent respectivement la complémenta-
tion, l'intersection, la réunion, et la différence symétrique sur I'ensemble
D, = 2% des sous-ensembles de G,. Dans le cas classique, ¢ = t, cela
correspond exactement & la définition habituelle de la sémantique des
connecteurs logiques.

L’intérét de P'approche proposée ici réside dans le fait qu'elle permet
d’effectuer des “analyses partielles” de formules comportant des con-
necteurs. Il est intéressant d’examiner la question de savoir si différentes
analyses possibles donnent la méme valeur finale, Par exemple, on souhai-
te que ’expression “(Anne et Sophie) chantent” regoive toujours la méme
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valeur sémantique que Pexpression “(Anne chante) et (Sophie chante)”.
De méme, on souhaite que “Jeanne {chante et danse)” soit sémantique-
ment équivalent & “(Jeanne chante) et (Jeanne danse)”. Comme nous le
verrons, les équivalences souhaitées sont bien vérifiées. Il importe toute-
fois d’observer que ces deux exemples sont de nature fort différente. Dans
le premier cas, I’équivalence est conservée lorsqu’on remplace les noms
propres “Anne” et “Sophie” par des syntagmes nominaux quelconques.
Dans le second cas, si on remplace “Jeanne” par le syntagme nominal
“une femme”, 'équivalence disparait.

Ces commentaires informels visent & signaler que I'approche proposée
ici donne des résultats qui sont souvent en accord avec lintuition. En
fait, d’un point de vue sémantique, notre approche est analogue a celle
de Keenan et Faltz. Il y a cependant des différences qui valent la peine
d’étre notées. Considérons par exemple les deux expressions “aime (Gas-
ton et Jules)” et “(aime Gaston) et {aime Jules)”, analysées comme des
syntagmes verbaux intransitifs {(dont le sujet pourrait étre un nom propre
comme “Jeanne”}. L'approche de Keenan et Faltz permet de considérer
ces deux expressions comme sémantiquement équivalentes, alors que celle
proposée ici ne le permet pas. (Cela tient & la fagon dont est définie chez
Montague la traduction formelle des verbes transitifs, comme “aime”.)

Dans ce qui suit nous allons examiner, en termes précis, dans le cadre
de la logique intensionnelle étendue, comment se présentent les ques-
tions d’équivalence sémantique évoquées plus haut. Soient g, a; et
oy des expressions de type {b,a), et soit B une expression de type b.
Sous I'’hypothése que a est booléen on établit, en toute généralité, les
équivalences sémantiques

(~e)(8) = ~(a(B)),
(1 Aag)(B) = c1(B) A aa(8)-

{Le cas des autres connectenrs est similaire et ne demande pas de vérifica-
tion supplémentaire.) La relation d’équivalence = utilisée ici est définie
comme suit, Etant donné deux expressions logiques v, et vy, de méme
type, I'écriture 1 = v, signifie I'égalité des valeurs sémantiques, inl=
{2}, pour tout modéle, tout monde possible, et toute fonction d’assigna-
tion de valeurs aux variables.

Les équivalences sémantiques écrites ci-dessus résultent immédiatement
des définitions, via les identités booléennes vues i la fin du paragraphe
précédent. La premiére de celles-ci, appliquée 3 la fonction F = [a] ef
au point r =[], donne I'équivalence concernant la négation logique. La
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seconde, appliquée aux fonctions F; = [a;] pour i = 1,2, et au point
¢ =[], donne 'équivalence concernant la conjonction logique.

Un raisonnement fort semblable permet d’obtenir des résultats analogues
concernant Popérateur d’extension (au lien de Popérateur de composi-
tion). Si o, aq et ay sont des expressions de type {s,a}, ou a est booléen,
alors on a les équivalences sémantiques

v(_'a) ~ ~("a),

”(0,’1 A Ctg) == ("al) A ('ag).

Pour étre complet il est utile de voir comment 'opérateur lambda (“in-
verse” de la composition) interagit avec les connecteurs étendus. Men-
tionnons & cet égard les équivalences sémantiques suivantes :

Az[-a] 2 ~(dafal),
Az[ay A ag] = Azlag) A Az[ag),

ol o, oy et ap sont des expressions de type ¢ (booléen) et x est une
variable de type b (quelconque}. La preuve s’obtient, & partir de la
définition de la sémantique de l'opératenr lambda et des connecteurs
logiques étendus, par application des identités booléennes. Nous n’entrons
pas dans les détails, Donnons aussi des résultats analogues concernant
Popérateur d’intension. Si @, a; et ay sont des expressions de type a
(supposé booléen} alors on a les équivalences

(ne) = ("e),

“aq Aaz) = (Caa) A (Ta).

Revenons & la question de la “distributivité de la composition par rap-
port a la conjonction (ou la disjonction)”. Dans des analyses telles que
“Jeanne (chante et danse)”, pour lesquelles les connecteurs apparaissent
¢ droite, les équivalences données plus haut ne s’appliquent pas telles
quelles. C’est grice 4 I’'effet de commutation de 'opérateur lambda que
'on obtient les résultats souhaités. Cette question mérite d’étre examinée
en détail. Dans le systéme de Montague, ’expression logique, 8, qui
traduit un nom propre, commme “Jeanne”, est de la forme

B =dep Az["2(F)),

Ol j est une constante de type (s,e), dénotant un concept individuel, et
Ol # est une variable de type b = {s,{(s,€),t)), dénotant une propriété
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de concepts individuels, de sorte que I’expression 8, de type {b, ¢}, dénote
un ensemble de propriétés de concepts individuels. (Voir la figure 3.11 &
ce propos.}

Si a; et ay sont deux constantes, de type {{s,e),t}), qui dénotent des
ensembles de concepts individuels, et qui sont les traductions formelles de
verbes intransitifs comme “chante” et “danse”, alors on pourra considérer
lexpression 8("(a1 A ), de type ¢, comme une traduction de la phrase
“Jeanne (chante et danse)” dans le langage intensionnel étendu. En
appliquant successivement la loi de conversion lambda, la loi d’annulation
de lintension par I'extension, et la distributivité de la composition par
rapport a la conjonction, on obtient I’équivalence

B(Ma Aeg)) = ai(f) A ez2(j)
= B(ai) A B(Cag).

Par conséquent, I’analyse “Jeanne {chante et danse)” est équivalente a
I'analyse “(Jeanne chante) et (Jeanne danse)”.

On peut aussi obtenir ce résultat par un raisonnement plus direct, en
examinant la sémantique des expressions qui représentent les noms pro-
pres. Pour Pexpression § associée & la constante j comme ci-dessus on
observe que la valeur sémantique [8]* peut étre identifiée au filtre prin-
cipal engendré par Patome {([j],w)}, dans le treillis D; = 2%, avec
Gy = UW x W. De fagon précise, on a I’égalité

81 = {rc U¥ x W : ([5],w) € }.

L’équivalence B( (a1 Aaz)} &= B("a1) AB("asz) en résulte immédiatement.
Notons que la structure de filtre de la sémantique des noms propres se
retrouve aussi chez Keenan et Faltz.

Remarque L'équivalence sémantique 8( (a1 Aaz)} & B("a1)AB( az) est
valable pour n'importe quel type booléen a, sous les hypothéses générales
suivantes. L’expression § est de la forme Az[~z(y)], ot = est une variable
de type b = {5,{c,a)), et v une expression, de type ¢ (quelconque}, ne
contenant pas d’occurrence libre de z; et «; est une expression de type
{¢,a), pour i =1,2.
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Opérateurs modaux

Une démarche analogue permet d’enrichir la logique intensionnelle en ce
qui concerne les modalités. Commengons par quelques rappels généraux.
Soit un couple d'opérateurs modauz [M] (universel) et < M > (existen-
tiel), auquel est associée une relation d’accessibilité R sur un ensemble
W de mondes possibles (voir 4 ce propos le paragraphe 3.2.2 (contrainte
d’expressivité) et le paragraphe 3.2.3). Les opérateurs modaux (uni-
versels) les plus courants sont les suivants :

1. Popérateur de nécessité, noté simplement O, caractérisé par wRw'
pour tout w et w' dans W;

2. l'opérateur “toujours dans le futur”, noté [F], caractérisé par
(w, 7)R(w', 7') si et seulement si 7 < 7';

3. Popérateur “toujours dans le passé”, noté [P)], caractérisé par
(w, 7)R(u', 7') si et seulement si v/ < 7.

Dans ce contexte, I'ensemble W a la structure d’un produit cartésien,
W = 2 x T; les éléments w de {1 sont interprétés comme les mondes
possibles (au sens “extra temporel”), tandis que les éléments 7 de T sont
les moments temporels. Le symbole < désigne une relation d’ordre total
sur ’ensemble T'.

Etant donné un type booléen a, on admettra que les opérateurs modaux
[M] et <M > peuvent agir sur les expressions logiques de type a. (La
théorie classique se limite an cas ¢ = ¢.) A toute expresion « appartenant
4 Pensemble E; on associe donc les deux expressions [M]a et <M >a,
appartenant elles anssi & E,. Par exemple, si a représente un nom com-
mun, comme *président”, alors ’expression < P>« pourra représenter
le syntagme “ancien président”. On verra dans la section suivanie, de
maniére précise, comment on peut utiliser les opérateurs modaux ainsi
étendus dans le processus de traduction de la langue naturelle vers le
langage intensionnel.

Mentionnons & cet égard une application particuliérement intéressante,
concernant les modifications temporelles des verbes. 51 « est une con-
stante, de type ({s,e),t), qui représente un verbe intransitif, comme
“chante”, on pourra utiliser I'expression modale <F>a pour représenter
la forme future “chantera”. Une telle représentation sera acceptable, en
ce seng que 'analyse “(Jeanne)((dans le futur}chante)” sera équivalente
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3 'analyse “(Dans le futur){Jeanne chante)”. Nous reviendrons sur cette
question & la fin de ce paragraphe.

Pour toute expression o {de type booléen), les valeurs sémantiques des
expressions modales [M]a et <M >« sont définies de la maniére suivante :

[Med® = [\ [a}™,
w' € R{w)

[(M)O.’]R’w = U [[O.’]R’wl ,
w'e R{w)

ol R(w) désigne le sous-ensemble de W constitué des mondes possibles
qui sont accessibles & partir de w, ¢’est-a-dire

R(w)={w' € W : wRuw'}.

Ces définitions constituent une extension naturelle des concepts clas-
siques (concernant le type t) au cas d’un type booléen quelconque. Nous
n’expliciterons pas la fagon dont les définitions ci-dessus se particularisent
aux opérateurs modaux habituels.

Vayons ensuite, comme au paragraphe précédent, les questions d'équiva-
lence sémantique pour les expressions composées contenant des modalités,
Etant donné un opérateur modal universel [M], on va examiner les con-
ditions sous lesquelles on peut écrire I'équivalence

((M]a)(B) = [M](«(8)),

avec o € By, et § € Ey, lorsque a est un type booléen. (L'opérateur
modal existentiel <M > se traite de la méme maniére, vu la propriété
<M > a = ~[M](—a), résultant de la loi de de Morgan.) Pour la raison
que nous allons voir, I"équivalence en question n’est pas vraie en toute
généralité. Nous serons amenés & supposer que b est un type infension-
nel, c’est-a-dire un type de la forme b = {s,¢) pour un certain type c.
Sous cette hypothése (qui est tout & fait naturelle dans ce contexte),
Péquivalence qui nous intéresse est toujours vérifiée, pour tout opérateur
modal {universel ou existentiel), quelles que soient les expressions « et 3
(des types indiqués).

En utilisant la seconde identité booléene donnée au paragraphe 3.3.1 on
voit que ’équivalence souhaitée se raméne & I'égalité

N PR = N LR @ERY).

w' € R{w) w'eR(w)
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Pour que cette derniére condition soit vérifiée il suffit que b soit un type
intensionnel, c’est-a-dire que ’expression § dénote une intension. En ef-
fet, dans ce cas, la valeur sémantique de 8 ne dépend pas du choix du
monde possible (voir paragraphe 3.3.1 (éléments de logique intension-
nelle}).

L'équivalence que nous venons d’établir ne s’applique pas directement au
cas des formes verbales mentionné plus haut. Voyons comment on peut
traiter cette question. Soit 8 une expression logique telle que

B = x|~ =(7)),

ol ¥ est une expression de type ¢, supposé intensionnel, et oll & est
une variable de type b = {s,{c,a}}, pour un certain type booléen .
On suppose que ¥ ne contient pas d’occurrence libre de z. Soit « une
expression de type {c,a). Alors, pour tout opérateur modal universel
[M]), on a les équivalences sémantiques

((M]a)(7)
[MNe(7))
[M](B("a)).

AC(|M)a))

Rua

Un résultat identique vant pour les opératenrs modaux existentiels <M >.
En particulier, si 8 représente un nom propre comme “Jeanne” (v est
une constante de type ¢ = {s,e)), si « représente un verbe intransitif
comme “chante” (« est une constante de type {¢,2}), et si <M > est
Popérateur <F> (“parfois dans le futur”), alors nous obtenons I'équiva-
lence souhaitée entre les deux analyses de la phrase “Jeanne chantera”,

Mentionnons enfin, sans démonstration, la “commutativité” entre ’opé-
rateur lambda et tout opérateur modal. Siz est une variable (de n’impor-

te quel type) et si v est une expression de type booléen, alors on a I’équi-
valence suivante :

Az[[M]a] = [M](Az[a]).

Quantificateurs

On peut procéder de maniére analogue pour les quantificateurs ¥y et Iy
(quel que soit le type de la variable y). Soit a un type booléen. Etant
donné une expression ¢« appartenant & F,, on postule que les écritures
Vya et Jyo sont des expressions bien formées de la logique intensionnelle
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étendue, et qu’elles appartiennent elles aussi a I’ensemble E,. Cette con-
struction permet de quantifier des expressions autres que des formules,
Avant de donner Ja sémantique précise et générale des quantificatenrs,
voyons un exemple présenté dans un style “langue naturelle”. (Notons
toutefois que I'extension exposée dans ce sous-paragraphe ne semble pas
avoir d’application effective dans la cadre du processus de traduction de
la langue naturelle vers le langage intensionnel, tel que ce processus est
congu par Montague et ses continuateurs.)

Soit un prédicat & deux places, A(%1,t;), dont les arguments ¢, et t2 sont
de type ¢; et ¢z, respectivement. On considére le symbole A comme une
constante de type {ca, {¢1, )}, via ["équivalence

Alt) () = A(ty, t2)-

Supposons que la constante A représente un verbe transitif, comme
“aime”, et que le prédicat A(t;,t3) représente une phrase comme “t;
aime 22", Sila constante j, de type ¢;, représente le nom propre “Jean”,
alors la formule Y2 A(j, x) peut étre paraphrasée par “Jean aime tout le
monde”. L’extension proposée ici donne un sens & I'expression quantifiée
Yy A(y2), de type {c1,t), en assurant ’équivalence sémantique

(Yy2 A(32))(11) = Yy A(t1, 32).

Dans I'exemple qui nous occupe nous admettons ainsi que le syntagme
verbal (intransitif) “aime tout le monde” peut se combiner directement
avec le sujet “Jean” pour donner la phrase considérée.

De méme, on peut analyser la phrase inversée “tout le monde aime
Jean” comme une combinaison du syntagme (d’aspect inhabituel) “tout
le monde aime” avec le nom propre “Jean”. Pour cela on introduit la con-
stante prédicative & deux places A, de type {e1, {¢2,1)), avec Péquivalence

Alta, 1) = A(ty, t2).

En utilisant 'expression quantifée ¥y A(3n), de type {cz,t), on obtient
I’équivalence

(Vyla‘i(yl))(tz) & Yy A(a, t2)-

Le membre de gauche peut étre paraphrasé comme suit : “(tout le monde
aime)(Jean})”.
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Revenons & des considération générales. Les valeurs sémantiques des
expressions quantifiées Yya et Iya, pour une variable y de type ¢ (quel-
conque) et une expression o de type a (booléen), sont définies de la
maniére suivante :

[Vya]g = n [a]g',
relD,
Gyal = | a1,
rel.
ol g est la fonction d’assignation de valeurs aux variables, et ot g" désigne
la y-variante de g définie par g(y} = r. Ici aussi, il s’agit d’une extension
des concepts habituels (relatifs au type a = t).

Voyons la question de la commutativité entre guantificateurs et compo-
sition. On souhaite avoir 'équivalence

(Vya)(8) = Yy(a(B)),

pour @ € By et § € Ej, ot a est un type booléen et b un type quel-
conque. {Le quantificateur existentiel se traite de la méme maniére, vu
la propriété de dualité Iya = —Vy(-a}.)

La commutativité écrite ci-dessus n’est pas vraie en toute généralité, mais
elle est vraie sous 'hypothése suivante : lezpression B ne contient pas
d’occurrence libre de la variable quantifice y. L'argument est fort sem-
blable & ceux que nous avons vus dans les deux paragraphes précédents;
il utilise I'identité booléenne relative i l'intersection. L'équivalence qui
nous intéresse peut étre écrite comme suit :

N 3 {(81°)y = ) oI (181).
reD, reD,

Sous I'hypothése que nous avons faite concernant 3, I'égalité ci-dessus
est évidernment vérifiée, puisque Pon a [3]9" = [8]¢ pour toute valeur 7
appartenant a 'ensemble D..

De maniére analogue, on peut montrer que 'opérateur d’extension com-
mute avec les quantifications. Si & est une expression de type (s,a}, alors
on a ’équivalence '

" (Vyo) = Vy(Ta).

Notons aussi les propriétés de commutativité concernant I'opérateur lam-
bda et 'opérateur d’intension. Pour toute expression o de type booléen
on a les équivalences

245



Approche logique de l'intelligence artificielle

Az[Vya] = Vy(dzlal]),
~ (Vya) = Vy(" o).

3.4 Logique intensionnelle étendue et formali-
sation de la langue

Nous avons présenté dans la section précédente trois idées d’enrichisse-
ment de la logique intensionnelle : elles portent sur 'usage que 'on peut
faire des connecteurs logiques, des opérateurs modaux et des quantifica-
teurs. Le but de cette section est de mettre en évidence la répercussion
que les deux premiers enrichissements ont sur la formalisation de la
langue naturelle. En particulier, nous comparons la représentation d’un
fragment de la langue naturelle au moyen de la logique intensionnelle
étendue 4 deux formalismes classiques : la logique intensionnelle de Mon-
tague et le langage booléen de Keenan et Faltz. Pour cette comparaison,
nous adoptons le méme schéma que dans la section précédente, c’est-a-
dire que nous étudions successivement I'usage des connecteurs logiques
et des opérateurs modaux dans la formalisation de la langue naturelle.

3.4.1 Connecteurs logiques

Dans la langue naturelle, les connecteurs “non”, “et”, “ou”, “si- .- alors”,
“si et seulement si” sont, en premiére analyse, les traductions des con-
necteurs logiques -, A, V, D, =, respectivement. Or, en logique in-
tensionnelle classique, ces connecteurs ne peuvent porter que sur des
expressions de type ¢, c’est-d-dire des formules. 8i 'on se souvient que
les phrases de la langue naturelle ont précisément comme traduction des
formules logiques, on en déduit que I’on ne pourra traduire, en utilisant
les connecteurs de la logique comme traduction des connecteurs de la
langue naturelle, que des combinaisons logiques de phrases (et non pas
d’expressions quelconques). De fagon plus précise, et si nous adoptons
le symbole = pour représenter 1'opération de traduction (de la langue
naturelle vers la langue formelle), nous pouvons écrire le schéma suivant :

{phrase); = (formule);

{phrase); = (formule);
(phrase)}; et (phrase); = (formule}; A (formule}s
{phrase); ou (phrase)s => (formule); v (formule),
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La langue naturelle utilise non seulement des combinaisons logiques de
phrases, mais également des combinaisons logiques d’expressions appar-
tenant & d’antres catégories syntaxiques. Citons, par exemple, “Jean
et Paul”, “travailler et parler”, “riche et heureux”. Il serait intéressant
de pouvoir traduire toutes ces combinaisons logiques d’expressions na-
turelles suivant un schéma de traduction identique (ou presque iden-
tique} & celui donné ci-dessus pour la combinaison logique de phrases.
Or nous ne pouvons, pour la raison énoncée plus haut, utiliser ce schéma
de traduction en y remplagant simplement “phrase” par “expression na-
turelle” et “formule” par “expression logique”. La logique intensionnelle
de Montague permet cependant de représenter des combinaisons logiques
de certaines expressions, mais ceci moyennant une nouvelle traduction
en logique des connecteurs naturels “et”, “ou”. Selon la formulation de
Montague, la traduction en logique des connecteurs naturels est fonction
de la catégorie syntaxique des expressions sur lesquelles portent ces con-
necteurs naturels (voir paragraphe 3.2.2 (la contrainte de traduction)).
Dans la forme initiale de la grammaire de Montague, cette traduction
est définie pour les catégories syntaxiques des termes (7') et des verbes
intransitifs (IV). La définition a été étendue récemment par Hendriks,
d’abord & la catégorie syntaxique des verbes transitifs (TV), et ensuite
4 n'importe quelle catégorie syntaxique [Hendriks 89]; nous donnons ci-
dessous le principe de la méthode en question.

Hendriks propose comme traduction d’une conjonction ou d’une dis-
Jonction naturelle une expression lambda dont la forme est déterminée
par le type des expressions logiques sur lesquelles porte cette expres-
sion lambda. Supposons que les connecteurs servent & composer des
expressions dont la traduction en logique est une expression de type
{a1,{a2," -+, (@n,t) )} (que nous notons, pour des raisons de simplicité,
(d,t), avec & = (a1,a2, -, an).

Soit ®., une variable de type a;, pour ¢ = 1,---,n. La traduction de la
conjonction et de la disjonction, portant sur des expressions 4 et B dont
les traductions en logique sont des expressions A’ et B’ de type (&, 1), est
définie comme suit :

(A et B) = Az, [ (Mg, [A'(2a, )+ (%a,) A B'(2ar )+ (2a,))) ]
(A ou B) = Az, |-+ [Aze, [A (a1 ) -+~ (2an} ¥ B(Tar} -+ (Zan )] -]

Dans ce genre de traduction, les expressions A’ et B', de type {g,t),
sont transformées {provisoirement) en les expressions A'(z,, ) - - (24, ) €t

B'(@4,) -+ (24,), de type t (c’est-a-dire en des formules), sur lesquelles
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on peut faire porter les connecteurs logiques A et V afin de produire
de nouvelles formules. Ces dernitres sont alors retransformées, an moyen
d’opérateurs lambda, en expressions de type {&,¢) qui sont les traductions
en logique intensionnelle des syntagmes “A et B” et “A ou B”. L'astuce
utilisée par Hendriks consiste donc & d’abord transformer des expressions
logiques quelconques {de type booléen) en formules, qui peuvent étre
combinées au moyen des connecteurs logiques, et ensuite retransformer
la formule résultante en une expression logique du type initial. On voit
que cela nécessite 'introduction de formulations relativement complexes
pour la traduction en logique des connecteurs de la langue naturelle. En
outre, la forme de la traduction dépend de la catégorie syntaxique des
eXpressions en jeu.

Le langage de la logique intensionnelle étendue, tel qu’il a été défini
an paragraphe 3.3.2, permet souvent de conserver la traduction la plus
simple pour les connecteurs logiques naturels : le “et” et le “ou™ sont
traduits en les connecteurs logiques A et v, et ce quelle que soit la catégo-
rie syntaxique des syntagmes que 'on désire combiner. Cette méthode
de solution rejoint celle qui a été imaginée par Keenan et Faltz dans le
cadre d’un langage formel purement propositionnel (et donc nettement
moins riche que le langage intensionnel de Montague).

Ilustrons ces considérations au moyen de trois exemples. Le premier
d’entre eux est destiné a illustrer la traduction d’une composition de ter-
mes (c’est-a-dire de noms propres on de syntagmes nominaux) au moyen
de connecteurs. La formalisation de cet exemple dans le langage inten-
sionnel étendu nécessite 'utilisation de 1'équivalence sémantique

(a1 A ag)(B) = a1(B) A aa(B)

établie au paragraphe 3.3.2. Cette équivalence permet (dans I’exemple
que nous traitons} de combiner tout d’abord logiquement deux noms pro-
pres, et de combiner ensuite fonctionnellement le résultat avec un verbe
intransitif en vue de produire une phrase. Nous analysons cet exemple
{ainsi que les suivants) selon les schémas de traduction de Montague-
Hendriks et de la logique intensionnelle étendue.

Nous utilisons le symbole = pour représenter la locution “est traduit
en”. Lorsqu'il est nécessaire de faire une distinction entre les régles de la
logique intensionnelle au sens de Montague et les régles de la logique in-
tensionnelile étendue, nous utilisons le symbole 2 comme symbole de fra-
duction quand celle-ci est basée sur les regles de Montague, et le symbole
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EY quand la traduction fait usage de régles de la logique intensionnelle
étendue.

¢ Exemple 1 : Jean et Marie parient

Traduction des mots du vocabulaire :

Jean = AP["P(j)]
Marie = AQ["Q(m)]
parle = parl

Schéma de la logique intensionnelle de Montague :

(Aet B A,BET = Az[A'(e)A B'(z)]

(Jean et Marie) 2 Az[AP[*P(})](z) A AQ[*Q(m)|(2)]

(Jean et Marie

parlent) 2 A[AP["P(j)(2) A AQL Q(m)](2))("parl’)
= AP["P(H]("parl’) A AQ[*Q(m)]( “parl)
& parl'(§) A parl'(m)

Schéma de la logique intensionnelle étendue :

(A et B) 3 AAB

(Jean et Marie) = AP[*P(j)] A AQ[*Q(m)]

(Jean et Marie

parlent) 2 (AP[*P(§)] A AQ[*Q(m))("parl’)

= AP["P(§)|("parl’) A XAQ[*Q(m))("parl’)
= parl(§) A parl(m)

Les deuxiéme et troisiéme exemples illustrent 'usage que l'on peut faire
de I’équivalence sémantique

B(* (a1 A ag)) = (") A B( ")

(également établie au paragraphe 3.3.2) dans la formalisation de syn-
tagmes verbaux combinés logiquement. Nous analysons successivement
deux séquences de mots : la premiére utilise une construction intransi-
tive tandis que la seconde utilise une construction transitive. Comme
pour le premier exemple, nous présentons successivement la version de
Montague-Hendriks et celle de la logique intensionnelle étendue.
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e Exemple 2 : Jean parle et travaille

Traduction des mots du vocabulaire :
travaille = trav’

Schéma de la logique intensionnelle de Montague :

(Aet B; ALBEIV 3 Az[4'(z) A B'(z)]

(parle et travaille) 2 xxlperl'(z) A trav'(2)]

(Jean parle et travaille) = AP[*P(7)|("Az[parl'(2) A trav'(2)])
= Az[parl'(z} A trav' (2))(F)
~ parl'(§) A trav'(j)

Schéma de la logique intensionnelle étendue :

(A et B) 2 AAB
{parle et travaille) 2 parl Atrav’

(Jean parle et travaille) 2 AP["P(G)}(*(parl A trav'))
~ (parl' A trav')(j)
= parl'(§) A trav'(j)

o Exemple 3 : Jean cherche et trouve une démonstration

Traduction des mots du vocabulaire et des expressions composées com-
munes auX deux schémas :

cherche = cher'

trouve = trv'

une = AZ[AY[F2("Z(z} ATY (2))])
démonstration = dem'

(une démonstration) = AZ[AY[Fe("Z(z) A“Y (2))]]("dem')

=2 AY [Fe(dem/(z) A7Y (2))]

Schéma de la logique intensionnelle de Montague :
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(Aet B); A, BTV 2 Jofw[4'(v)(w) A B'(v)(w)]]
(cherche et trouve) = dv[dw[cherch!(v)(w) Atre' (v)(w)]]
{cherche et trouve

une démonstration) A dv[Aw[cher'(v)(w) A trv'(v)(w)]
("AY[Fz(dem/(z) A Y (2))])
~ )tw[cher ("AY [Fz(dem'(2) AY (2))])(w)
Atrv'(CAY [Fz(dem/(2) AV (@) Hw))

{Jean cherche et

trouve une

démonstration) L AP[*P(j)
("Aw|cher'("AY [Tx(dem(2) ATY ()] H(w)
Atro'(CAY [Tz (dem/(z) AVY (2))]) (w))])
= Aw[eher’(CAY [Az(dem!(2) AY (2) H(w)
Atr'("XY [Fe(dem!(2) AY (2))]) (w))(4))
=2 cher'("AY [3z(dem/ (2} AY (2D HHA
trv'(CAY [3z{dem/(z) A“Y (2))])(5)

Schéma de la logique intensionnelle étendue :

(A et B) A AAB

(cherche et trouve) =  cher’ Atrv’

(cherche et

trouve une

démonstration) = {cher' A trv")(CAY [3z(dem(2) ATY (2)))])
{Jean cherche et

trouve une

démonstration) 3 AP[*P(7)]
("(cher' A tro"Y(CXY [Fz(dem(x) ATY (2)))])
~ (cher' Atry')
(AY[a(dern'(z) A°Y (2)))(5)
&= cher!("AY[3z(dem!(2) A Y (2)))) ()N
tro’("AY [3z(dem! (2} AY (2))))()

Une autre application intéressante concerne la négation : dans le cadre
du langage étendu, le connecteur logique de la négation (-} peut porter
sur toute expression logique de type booléen, et non plus seulement sur
des formules comme en logique intensionnelle classique. Les conséquences
de cette régle dans la formalisation de la langue naturelle apparaissent
Plus pertinentes en anglais qu’en francais. Considérons par exemple la
forme niée des verbes. La phrase anglaise “John does not talk” peut étre
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analysée snivant le groupement syntaxique {John ({does not} talk)), et
dans ce cas on peut traduire le syntagme “does not” en le connecteur —;
ce dernier s’applique alors & la traduction du verbe “talk”. On ne peut
pas effectuer strictement le méme type d’analyse en frangais : la négation
d’un verbe s’opeére en faisant précéder ce verbe de la particule “ne” et en
le faisant suivre de la particule “pas”, comme par exemple : “ne parle
pas”. La traduction de la négation “ne pas” par le connecteur = n’est
donc possible que si 'on admet des expressions “calculatoires” du type
“Jean (ne pas) parle”. Afin d’éviter ce genre de jargon, nous présentons
Pexemple suivant en anglais.

¢ Exemple 4 : John does not talk

John = AP["P(j}]

does not = -

talk = talk’'

{does not talk) = -talk'

(John does not talk) = AP["P(J)]("(~talk"))
 (=talk')(j)
~ —talk'(§}

3.4.2 Opérateurs modaux

Dans le langage courant on parle fréquemment de possibilités, d’événe-
ments hypothétiques, de buts A atieindre, de prévisions pour le futur,
etc. Dans les langues naturelles, les modes “nécessaire”, “possible” et
“permis” s’expriment an moyen de verbes auxiliaires tels devoir et pou-
voir. Les modalités temporelles s’expriment par 'intermédiaire des divers
temps de la conjugaison tels 'imparfait, le futur, le passé simple et le
plus-que-parfait. La possibilité, la nécessité, le futur, le passé, la croy-
ance, le savoir sont des modalités qui peuvent affecter les phrases, et plus
généralement les expressions, de la langue naturelle pour en modifier le
sens. Les phrases “Jean travaille”, “Jean doit travailler”, “Jean va tra-
vailler”, “Jean va devoir travailler” n’ont évidemment pas le méme sens :
le verbe *“travailler” y est affecté, de différentes facons, de la modalité de
nécessité (“devoir”) et de la modalité temporelle (“va” signifie ici “dans
le futur”}.

Les chercheurs qui ont travaillé dans le domaine de la logique clas-
sique (logique des propositions et des prédicats) ont mis en évidence
I'inaptitude de ce formalisme & modéliser les phrases et les expressions
de la langue naturelle qui sont affectées de modalités. L’étude de cette
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limitation du formalisme logique classique a débouché sur ’élaboration
d’antres systémes logiques que I'on appelle généralement logiques non
classiques. Parmi celles-ci se trouvent les logiques modales, dont le nom
provient du fait que ces systémes logiques font intervenir des opérateurs
de modalité portant sur les formules pour en modifier I'interprétation.
Par exemple, dans des énoncés du type : “Il est possible que F, “Il sera
probablement vrai dans le futur que F”, “Jean pense que F”, “Il est
souvent vrai que F”, les expressions qui précédent la formule logique F
sont formalisées au moyen d'opérateurs modaux. La valeur de vérité de
tels énoncés ne dépend alors pas uniquement de la valeur de vérité de la
formule F qu’elles contiennent; elle dépend en outre de I'instant o1 la for-
mule est énoncée (logiques temporelles), de la personne qui pense que F
ou qui croit que F' (logiques de croyance), ou du caractére nécessaire, pos-
sible ou aléatoire d’un fait (logiques du possible). Dans la logique inten-
sionnelle étendue, telle qu’elle a été définie A la section 3.3, les modalités
peuvent porter non seulement sur une formule F, mais également sur
toute expression bien formée o {de type booléen).

Voyons & présent la traduction des modalités naturelles en logique inten-
sionnelle étendue. Une modalité de la langue naturelle est traitée comme
un élément de la catégorie syntaxique C/C si elle se combine avec un
élément de la catégorie syntaxique € pour former un nouvel élément de
la catégorie syntaxique C.

Pour satisfaire au principe de composition dans 'interprétation du syn-
tagme “Mod A” (ol A représente une expression de la langue naturelle
et Mod une modalité quelconque de cette langue), il faut appliquer la
traduction de Mod & une expression logique qui dénote l'intension de
la traduction A' de A plutét que de P'appliquer & cette traduction A4’
elle-méme. La traduction de Mod est donnée en termes d’un opératenr
modal [M] (cas “universel”) ou de son dual <M> (cas “existentiel”). En
particulier, on utilise la notation O et & pour les opérateurs du nécessaire
et du possible. Soit p une variable de type {s,a}. La régle de traduction
annoncée est alors est la suivante :

Expression naturelle Expression formelle Type associé
modalité universelle = Ap[[M]"p] {{s,a),a)
modalité existentielle = Ap[<M> p] {{s,a), a)

Notons que ces traductions généralisent la traduction donnée par Mon-
tague dans le cas particulier ol le type a est ¢ et o la modalité [M] est
la nécessité O :
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Nécessairement = Ap[O7p] {{s,t},1).

Les modalités peuvent alors étre combinées fonctionnellement avec une
expression «, de type a, préfixée par P'opérateur d’intension; on montre
facilement que cette combinaison fonctionnelle vérifie les équivalences
sémantiques suivantes :

2p([M]7p)("a) = [M]e,
Ap[<M> "pl("a) = <M>a.

Nous analysons tout d’abord la phrase “Jean a parlé”. Dans ce cas,
la modalité est une modalité temporelle, notée < P>, dont la significa-
tion est “au moins une fois dans le passé”. Lorsque l'on applique cette
modalité & un verbe intransitif {catégorie IV), le type de la variable p
correspondante est (s, {{s,e),}).

¢ Exemple 5 : Jean a parlé

Jean > 2QQH)

a = Ap[<P> "p}

parler = parl

{(a parlé) = Ap[<P> p|("parl’)
=<P> porl

{(Jean a parlé) = AQ[*Q(N|( (< P> parl"))

72 (<P> (parl'})(J)
=< P> (parl'(5))

Cet exemple met en évidence Pintérét d’une des généralisations pro-
posées dans le cadre de la logique intensionnelle étendue. Le fait que
les opérateurs modaux peuvent porter sur des expressions logiques quel-
conques (ici, des traductions de verbes intransitifs) permet en quelque
sorte de “conjuguer” la traduction logique des verbes. Selon 'analyse
classique de Montague, une phrase au passé telle que “Jean a parlé”
doit, avant toute opération de traduction, étre recomposée en la forme
“Dans le passé Jean parle”. L'opérateur modal <P> porte alors sur la
formule qui est la traduction de la phrase “Jean parle”. Dans le contexte
de la logique intensionnelle étendue on peut faire porter la modélisation
de la forme passée directernent sur la traduction du verbe. Notons que la
derniére expression figurant dans 'exemple que nous venons de traiter, a
savoir <P> (parl'()), a été obienue & partir de ’expression précédente
via ’équivalence sémantique
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(<M >a)(8) =< M>(a(B))

établie au paragraphe 3.3.2 (opérateurs modaux). C’est cette propriété
qui nous permet d’assurer I'équivalence entre les expressions (< P >
(per?))(§) et <P> (parl'(5}), qui sont les traductions respectives des
deux formulations “(Dans le passé)(Jean patle)” et “Jean ((dans le passé}
(parle))” de la phrase “Jean a parlé”. Pour que le résultat soit correct il
faut que la constante j soit de type {s,e) (intensionnel) et pas de type e;
on doit donc utiliser la fonction de traduction de Montague et pas celle
de Bennett,

Le schéma qui a été employé pour analyser 'exemple précédent peut
aussi étre utilisé pour toute autre forme de modalité affectant un verbe.
Par exemple, la phrase “Jean doit parler” donne lieu au schéma de tra-
duction suivant :

¢ Exemple 6 : Jean doit parier

doit = AplO7p]
(Jean doit parler) = (O{pari')}j}
=~ O(parl’(§))

Les verbes auxiliaires “avoir” et “devoir”, utilisés dans les exemples 5
et 6, sont placés avant un verbe pour en modifier le sens : ce sont des
“modificatenrs” de sens (“modifiers” en anglais). Les modificateurs peu-
vent porter non seulement sur des verbes, mais aussi sur des expressions
appartenant & diverses autres catégories syntaxignes. La catégorie des
adjectifs constitue un exemple typique de modificateurs. Notons & ce
propos qu'il existe une différence trés nette entre des adjectifs tels que
“prétendu” et “ancien” (dans les syntagmes “prétendu théoréme” et “an-
cien ministre” par exemple), lesquels altérent profondément le sens du
nom auquel ils se rapportent, et des adjectifs tels que “beau” ou “petit”
(dans les syntagmes “beau tableau” ou “petit enfant”, par exemple), qui
expriment une simple qualité du nom. L’exemple suivant analyse une
phrase comprenant 'adjectif “bean” qui modifie le sens du nom com-
mun (théoréme) qui le suit. Notons que le formalisme de la logique
intensionnelle étendue, qui admet des modalités pouvant porter sur des
expressions logiques de tout type, permet de traduire les modificateurs
au moyen d’expressions contenant des opérateurs modaux, c’est-a-dire
de traduire les modificateurs de fagon syncatégorématique.
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¢ Exemple 7 : Jean o démontré un beav théoréme

beau = Ag[<B> g}

(beaun théoréme) = Ag[<B> "gl(“theor')
rs< B> theor!

(un beau théoréme) = AZ[AY[Iz("Z(x) A “Y(=))]]
(*(<B> theor'})
~ AY[Jz(<B> theor'(z) A “Y ()]
= AY[e] (abréviation)

{démontrer

un beaun théoréme} = dem/("AY[a])

(a démontré

un beau théoréme) = Ap[<P> “p|("dem'("AY[a]))
m<P> dem/("AY[a])

(Jean a démontré

un beau théoréme) = AQ["Q(F)("<P> dem'("(AY[e]}}}
= (<P> dem!("AY[a]})(7)
=< P> (dem’("AY[a]}(5))

Dans le dernier exemple, nous analysons une phrase qui comporte a la
fois le connecteur de négation et une modalité. Pour la méme raison que
celle invoquée lors de I'analyse de exemple 4, nous traitons une phrase
anglaise.

s Exemple 8 : John will not talk

John = AP["P(j)]

will =  Ap[<F> ~p]

not = -

talk = talk'

(not talk) = -talk'

(will not talk} = Ap[<F> "pl("(-talk'))

< F> (~talk')

(John will not talk) = AP["P()])(" <F> (~talk’))
~ (<F> (=talk))(5)
m<F> (=talk'(F))
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3.5 Grammaire de Montague flexible

3.5.1 Introduction

Dans la grammaire de Montague, il existe une correspondance rigide
entre catégories syntaxiques et types logiques : la fonction de traduction
f associe & chaque catégorie syntaxique un type logique et un seul (§ 3.2.2;
contrainte de traduction). La rigidité de cette correspondance entraine
un certain nombre de complications et de contraintes inutiles; un exemple
typique est fourni par la catégorie des noms communs.

La fonction de traduction de Montague attribue & la catégorie CN des
noms communs le type {{s, e}, ); ce type logique posséde comme dénota-
tions possibles des ensembles de “concepts individuels”, ou “objets de
type {s,e)". De telles dénotations conviennent bien & des noms com-
muns que l’on pourrait qualifier d’“intensionnels”, tels que “prix” et
“température”, Par contre, elles ne conviennent pas & des “noms com-
muns normaux” (ou “extensionnels”), tels que “homme” et “étudiant”;
pour ces noms, on s’attend normalement & ce que les dénotations soient
des “ensembles d’individus” (c’est-a-dire des éléments de P'ensemble des
dénotations possibles pour le type {e,}). Par exemple, une dénotation
possible du nom ¢commun “homime” est un sous-ensemble du domaine
d’'interprétation U (§ 3.2.3), & savoir le sous-ensemble dont les éléments
sont des hommes. Par contre une dénotation possible du nom commun
“termmpérature” ne peut en aucun cas étre un sous-ensemble du domaine
U. Notons aussi qu'on ne peut pas, en général, appliquer les mémes
regles d’inférence aux noms communs normaux et aux noms communs
intensionnels. Considérons, par exemple, 'inférence valide suivante :

(1) Le président est Antoine et le président se promene, donc
Antoine se promene.

Le méme genre d’inférence, avec un nom commun intensionnel au lien
d’un nom commun normal n’est plus valide. On ne peut en effet pas faire
Pinférence que voici :

(2) La température est vingt degrés et la température monte,
donc vingt degrés montent.

Montague traite ce probléme de double dénotation des noms communs
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de la fagon suivante [Montague 74], [Dowty et al. 88]. Il attribue uni-
formément & tous les éléments de la catégorie des noms communs le type
le “plus complexe” en définissant la fonction de traduction par f(CN) =
{{s,e}, t} (§ 3.2.2). 1 corrige ensuite l'attribution de dénotations trop
complexes (par exemple aux noms communs normaux) par Pintroduction
de postulats de signification. Ces postulats de signification auront no-
tamment comme effet de valider 'inférence (1) et d’invalider I'inférence
(2). Le résultat de 'approche de Montague est donc bien de tenir compte
de ce qu’il existe deux sortes de noms communs, dont les dénotations pos-
sibles et les budgets inférentiels sont fondamentalement différents. Cette
distinction n’est cependant rendue possible qu'au prix d’une complexifi-
cation importante de la grammaire.

Bennett traite ce probléme de double dénotation de fagon inverse en ce
sens qu'il attribue & tous les éléments de la catégorie des noms communs
le type le “moins complexe” [Bennett 76], [Dowty et al. 89]. Dans cette
approche les expressions de la langue naturelle regoivent des dénotations
plus simples (que dans I'approche de Montague) et, dans bien des cas,
plus conformes &4 ce que lon souhaite. Par exemple, le type associé
aux noms communs est f(CN) = (e, ¢t} dont les dénotations possibles
sont bien des ensembles d’individus et conviennent donc comme valeurs
sémantiques pour des noms communs normaux. Malheureusement, cette
simplification a pour effet de rendre valides des inférences qui ne le sont
pas (voir Pexemple ci-dessus} [Dowty et al. 89]. Notons que le probléme
de la dénotation multiple des éléments d’une méme catégorie syntaxique,
évoqué ci-dessus & propos des noms communs, se retrouve dans bien
d’antres catégories syntaxiques comme on le verra ci-aprés.

Hendriks aborde le probleme de la dénotation mﬁltiple de fagon plus
souple [Hendriks 89]. Il propose une solution qui est essentiellement
basée sur les points suivants.

1. Ne plus définir la traduction des catégories syntaxiques en des types
logiques comme une fonction (autrement dit, ne plus associer a une
catégorie syntaxique un type logique unique qui en constitue la
traduction).

2. Définir pour chaque catégorie syntaxique :

¢ un type minimal;

+ un ensemble de types construit récursivement.

3. Utiliser pour chague élément d’une catégorie syntaxique le type
adéquat,
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En plus de la possibilité d’associer & chaque mot du vocabulaire les
valeurs sémantiques les plus adéquates, la grammaire de Hendriks, oun
grammaire de Montague flexible, présente encore un certain nombre
d’avantages par rapport 4 la grammaire de Montague classique :

1. Elimination de certaines interprétations parasites, inhérentes a la
grammaire initiale de Montague.

2. Mise en évidence de certaines interprétations associées aux phrases
de la langue naturelle, que 'on ne peut pas faire apparaitre en
utilisant la grammaire de Montague sons sa forme initiale.

3. Possibilité de doter une phrase de plusienrs types d’interprétations
(par exemple les interprétations de re et de dicto) en utilisant unique-
ment le schéma d’application fonctionnelle (et donc sans devoir faire
appel & des régles de quantification qui nécessitent l'introduction
dans le vocabulaire de “pronoms numérotés”).

Notons que le point 3 ci-dessus permet de réduire le nombre de schémas:
de régles syntaxiques qu'il faut utiliser lors de 1’analyse de phrases.
L’analyse de re peut se faire en utilisant le schéma d’application fonc-
tionnelle tel qu’il a été défini au paragraphe 3.2.1. Il n’est alors plus
nécessaire de faire appel & un schéma de régles supplémentaire, 4 savoir
le schéma de quantification, comime le fait Montague. En ce sens on peut
dire que la grammaire flexible de Montague ceuvre dans la méme direc-
tion que la logique intensionnelle étendue définie au paragraphe 3.3.2 :
elles permettent toutes deux de réduire le nombre de schémas syntaxi-
ques requis lors de ’analyse de phrases et de simplifier les schémas de
traduction que 'on utilise lors du passage de la langue naturelle vers le
langage forme].

Cette section contient & un exposé introductif 4 la grammaire flexibie de
Montague imaginée par Hendriks [Hendriks 89].

3.5.2 La grammaire flexible

Les phrases de la langue naturelle ont en général plus d'une interprétation.
Considérons par exemple la phrase

Chaque étudiant démontre un théoréme.

Nous savons que cette phrase admet au moins deux interprétations.
Dans la premiére, on exprime que chaque étudiant démontre un cer-
tain théoréme et que c’est le méme théoréme qui est démontré par tous
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les étudiants. Dans la deuxiéme interprétation, il peut y avoir autant
de théorémes différents démontrés qu’il y a d’étudiants. 8i maintenant
nous remplagons le verbe {(extensionnel) démontrer par le syntagme ver-
bal (intensionnel) chercher & démontrer, nous savons que nous pouvons
attribuer & la phrase

Chaque étudiant cherche (& démontrer) un théoréme

non seulemnent les deux interprétations énoncées ci-dessus (interprétations
de re, pour lesquelles on est siir de ’existence du ou des théorémes en
question), mais également des interprétations de dicto, pour lesquelles
on n'est méme pas assuré a priori de 'existence du ou des théorémes que
les étudiants cherchent & démontrer.

Montague traite le probléeme des interprétations multiples de la maniére
suivante, Chaque phrase de la langue naturelle peut éire analysée d’au-
tant de fagons qu’il y a d’interprétations différentes possibles pour cette
phrase. Ces analyses multiples sont rendues possibles par la définition
de plusieurs schémas de régles syntaxiques. Par exemple, les deux anal-
yses de re de la phrase ci-dessus peuvent étre obtenues en utilisant la
régle syntaxique de quantification et, respectivement, un (dans le cas du
théoreme unique) et deux (dans le cas des théorémes différents) pronoms
numérotés. Quant aux analyses de dicto, elles sont obtenues en faisant
appel au schéma d’application fonctionnelle. {Ces diverses analyses ont
été présentées dans le troisitme chapitre du volume 2.)

Cette approche de Montague présente deux inconvénients majeurs. Le
lexique de la langue naturelle doit tout d’abord contenir des “pronoms
numérotés” qui sont en fait des variables et non pas des mots du vo-
cabulaire. La syntaxe doit contenir, en plus du schéma d’application
fonctionnelle, des régles de quantification. Comme on l'a fait remarquer
au paragraphe 3.2.1, ces régles sont des régles ad hoc dont le but est
de tenir compte des accords syntaxiques non couverts par les schémas
d’application fonctionnelie et booléen. Si donc on peut se passer de ces
regles ad hoc, la description et I'analyse y gagneront en clarté et en con-
cision. C’est une premiére raison de vouloir se passer, dans la mesure
du possible, des régles de quantification. On peut aussi montrer que ces
régles de quantification introduisent des interprétations parasites, ce qui
est netternent plus grave qu'une perte de simplicité [Hendriks 89). Par
exemple, la phrase

Jean travaille et cherche (4 démontrer) des théorémes
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peut recevoir, en plus des interprétations de re et de dicto, pour lesquelles
les théorémes que Jean cherche & démontrer sont soit bien réels, soit
hypothétiques, une troisiéme interprétation (parasite) qui peut s’énoncer
de la fagon suivante :

8'il existe des théorémes, Jean travaille, et pour chaque théoréme
qui existe, Jean cherche (& démontrer) ce théoréme.

Hendriks traite le probléme des interprétations multiples d’une tout autre
fagon, que I'on peut considérer comme “duale” de la méthode de Mon-
tague. Au lieu de permettre des analyses différentes d'une méme phrase,
basées sur I'utilisation de plusieurs schémas de régles syntaxiques (par ex-
emple, les schémas d’application fonctionnelle et de quantification), il se
contraint & n'utiliser qu’un sew! schéma de régle : le schéma d’application
fonctionnelle, Les interprétations multiples sont alors obtenues en ~pplii-
quant ce schéma unique & plusieurs traductions logiques des mots de la
phrase de la langue naturelle. Ces traductions multiples s’obtiennent de
la. fagon suivante,

1. Associer a chaque catégorie syntaxique de la langue naturelle une in-
finité de types logiques. Cette infinité de types est définie récursive-
ment.

(a) On définit, pour la catégorie syntaxique considérée, un type
logique de base.

{b) On définit des régles récursives permettant de construire tous
les types associés a la catégorie syntaxique considérée & partir
du type de base de cette catégorie.

2. Pour un mot du vocabulaire, appartenant & une certaine catégorie
syntaxique, définir une traduction pour chaque type logique associé
4 cette catégorie syntaxique. L’infinité de traductions est obtenu
récursivement de la fagon suivante.

(a) Pour chaque mot du vocabulaire on définit une traduction de
base. (Comme on le verra ci-aprés, le type d’une traduction de
base d’un mot du vocabulaire n’est pas nécessairement le type
de base associé & la catégorie syntaxique de ce mot.)

{(b) On définit des régles récursives permettant de construire, i
partir de la traduction de base, un ensemble de traductions
(dont les types sont obtenus récursivement a partir du type de
la traduction de base).
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Les types logiques de base associés aux catégories syntaxiques sont ceux
de la grammaire de Montague (voir figure 3.10), sauf pour les catégories
des termes (T) et des verbes transitifs {TV); les types de base de ces
deux derniéres catégories sont représentés dans la table de la figure 3.15
(on y donne également les types de Montague).

Catégorie Type de base | Type de Montague
de Hendriks

terme (T) e ((3, ((sae)at))at)

verbe transitif (TV) | {(s,e), {{s,{{s,€), 1)},
{{s,€), 1)) {(s: {{s, e}, 1)), 1))

Figure 3.15 : Types de Hendriks et de Montague

A chaque catégorie syntaxique C est associée une infinité T'(C) de types.
Cette infinité de types est obtenue a partir du type de base de la catégorie
C (voir ci-dessus), noté t5(C), et de régles récursives, de la manidre que
voici. Dans ce qui suit, & désigne le n-uple (a1,---,8,) des types a;
(pouri=1,---,n), avec n > 0}, et {&, b} est une notation simplifiée pour
{a1,{ag, *+, {@n,b}--}), o0t b désigne un type quelconque.

¢ Base : tp(C) € T(C).
¢ Induction ;

— 8i (d,b) € T(C), alors
(@, ({s, ((s,5),)), 1)) € T(C).
(value raising)

— Si (&, ({s,b), (&, 1))} € T(C), alors
(@, {{s, ({5, {{s,B), 1)), 1)), (&, 8)}) € T(C).
(argument raising)

— 5 (@, (s, (s, ({3, ), ), ), (&, 1)) € T(C), aloxs
(@, ((s,5),(6,8))) € T(C).
(argument lowering)

¢ Fermeture : Un type de T(C) s'obtient uniquement & partir des
régles de base et d’induction.
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Par exemple, si on applique au type de base e des termes la régle de
“value raising”, on trouve le type {(s,{{s,e),}),t), qui est celui des ter-
mes dans la sémantique de Montague. De méme, si on applique an
type de base {{s, €}, {{s,e},t)} des verbes transitifs la régle d’*argument
raising”, on retrouve le type ({s, {{s,e},2)}, {{s,{(s,€),2}),1)} des verbes
transitifs utilisé dans la grammaire de Montague.

Le dictionnaire contient la liste des traductions de base et de leurs types;
la traduction de base de certains des mots du vocabulaire ainsi que le
type de cette traduction sont donnés dans la table de la figure 3.16.

[ Mot | Catégorie | Traduction de base | Type |
Jean T j e
étudiant CN Az[etud'("z)] {{s,e), )
température | CN temp' {{s,e),t)
travailler v Az[trav'(“z}] {{s,e}, 1)
monter Iv mont' {{s,e), 1)
trouver TV Ay[Ae[trouy'(y)(“2)]] (gs, ;}), {{s,
e), i
chercher TV AT [Az[cherch'(T)("2)]] | {{s, {5, {{s,
e} t)),t)),
{{s,e), )
croire PV Ap[Az[eroit’ (p)("2)]| {{s, t}), {{s,
e )t

Figure 3.18 : Traductions de base

Notons que les traductions de base des noms communs et des verbes
intransitifs sont toutes du type {{s,e),t}, mais que ces traductions pren-
nent des formes syntaxiques différentes selon que les mots traduits sont
intensionnels ou extensionnels. Les noms communs intensionnels (comme
“température”) et les verbes intransitifs intensionnels (comme “monter”)
ont comme traduction de base des constantes prédicatives, tandis que les
noms communs normaux (comme “étudiant”) et les verbes intransitifs
normaux (comme “travailler”} ont comme traduction de base des ex-
Pressions lambda formées au moyen de constantes prédicatives dont le
type est (e, t) (c’est-a-dire qui dénotent des ensembles d’individus) et de
variables de type {s,e}. Par exemple, le schéma de la traduction de base
du nom commun “étudiant” est le suivant.
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Expression formelle Type

etud’ {e,t)

z (s,€)
Yz e
etud'(~z) t

Az[etud'( ")) {(s,e), 1}

Notons que les verbes transitifs “chercher” et “trouver” sont de nature
différente : le premier est intensionnel tandis que le second est exten-
sionnel. Par ailleurs on remarque que le type de la traduction de base
du verbe intensionnel “chercher” n’est pas le type de base associé i
la catégorie des verbes transitifs. De méme, les traductions de base
des syntagmes nominaux “chaque étudiant”, “un homme” sont du type
({s, ({s,e},1}}, 1}, lequel n’est pas le type de base, e, associé & la catégorie
des termes. (Les traductions de base des articles, comme “chaque” et
“un”, sont identiques aux traductions correspondantes données par la
grammaire de Montague; il en va dés lors de méme pour les traductions
de base des syntagmes nominaux formés au moyen de ces articles.)

La traduction de base des expressions composées est obtenue 4 partir des
traductions des expressions composantes et des schémas d’application
fonctionnelle et booléen.

Le schéma d’application fonctionnelle est le méme que celui utilisé dansla
théorie de Montague, sauf dans le cas de la composition d’un syntagme
nominal avec un verbe transitif. Dans la sémantique de Montague, la
traduction o d’un syntagme nominal se combine fonctionnellement avec
la traduction 8 d’un verbe transitif, préfixée de l'opérateur d'intension,
pour former ’expression «("f3) qui peut étre vue comme la traduction
d’un syntagme verbal intransitif. Dans la théorie de Hendriks, la traduc-
tion du méme syntagme verbal intransitif est I’expression 8( “a); on voit
donc que, dans ce cas, ¢’est la traduction du verbe, 8, qu’il faut combiner
fonctionnellemnent avec la traduction du syntagme nominal, «, préfixée
par 'opérateur d’intension.

Quant au schéma de traduction booléen de la théorie de Hendriks, il s’agit
d’une expression lambda qui comprend autant d’opérateurs lambda qu’il
y a d’arguments dans les expressions composantes. Il est clair cependant
que l'on peut utiliser les fonctions de traduction simplifiées proposées
dans la section 3.3 (les traductions des connecteurs naturels sont simple-
ment les connecteurs logiques correspondants).
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Considérons ensuite ensemble des traductions des mots du vocabulaire
et des expressions composées, L'ensemble Tr{A) des traductions d’une
expression (simple ou composée) A est défini récursivement de la maniere
que voici. Dans ce qui suit, Trp(A) représente I’ensemble des traductions
de base.

e Base: Si A' € Trg(A), alors A’ € Tr(A).
¢ Induction :

— Traduction associée a la régle de “value raising” sur les types :
si A' € Tr(A) et si A’ est de type {d, b}, alors
AZgdwy, (o 0,m [ Tw((A(E))] € Tr(4).

— Traduction associée & la régle d’“argument raising” sur les
types :
si A' € Tr(A) et si A' est de type (&, {{s, b}, {¢,1)}}, alors
ABZAW (15,106,000 ATl "W ( "Azgq 5y (A (EN2 )F)]))
€ Tr(A)

— Traduction associée & la régle d’“argument lowering” sur les
types :
si A' € Tr(A) et si A’ est de type (&, ({s, {{s, {{s, b}, 1)), 1)}, (€,
t))}, alots AZzAw, by AGel A'(Z)( "Xz, 14 8,003 [“2(w)(F)] € Tr{A).

¢ Fermeture : Un élément de Tr(A) s’obtient uniquement & partir
des régles de base et d’induction.

Dans les régles d’induction ci-dessus, les écritures &z et #z représentent
des séquences de variables & = @1, ---,&p et § = 1, -+, ¥m qui ont
respectivement les types & = (@1, -+, an) et &€= {1, -+, ). L’écriture
AZz[r] est une notation simplifiée pour 'expression Azy[ -+ Azq[7] <] et
7(Z) est une abréviation de 7(z1) - - (2,). A noter que toutes les variables
figurant dans les expressions ci-dessus sont supposées différentes.

Voyons deux exemples d’application de ces régles de traduction. Si on
applique la régle de “value raising” & la traduction de base j du nom
propre “Jean”, on obtient I'expression AP[*P("5})] qui est la traduction
proposée par Montague pour ce nom propre. De méme, si on applique
la régle de “argument raising” au premier argument de la traduction
de base Ay[Az[trouv'(“y)(~=)]] du verbe transitif “trouver”, on obtient
Pexpression AT[Az[~T(“Ay[trowe'(“y)("x)]}]] qui est la traduction pro-
posée par Montague pour ce verbe.
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3.5.3 Exemples

Ce paragraphe est consacré & I'étude de quelques exemples qui mettent
en évidence I'usage que I'on peut faire des traductions multiples des mots
du vocabulaire en vue de 'analyse des phrases de la langue naturelle.

On considére tout d’abord un exemple qui fait usage des traductions
de base des noms propres “Jean” et “Marie”, et du verbe transitif ex-
tensionnel “trouver”. En vue de distinguer les différentes opérations de
traduction de ce verbe, on notera 2 la traduction de base, et év avec
i > 2, les autres traductions; lorsqu’il n’est pas nécessaire de distinguer
les diverses traductions, on notera l'opération de traduction au moyen
du symbole habituel =-.

* Exemple 1 : Jean trouvve Marie

Jean = j

Marie = m

trouve 2 dypzftrows’(“y)(“2)))
(trouve Marie) = Aylhe[trouy'(y)(“z)])( "m)

2 Az[trouv'(m){ “z)]
{(Jean trouve Marie} = Ae[trouv'(m)(~2)|("f)
= trouv’(m)(F)

On analyse ensuite la phrase “Chaque étudiant trouve un théoréme”.
“Chaque étudiant” et “un théoréme” sont des syntagmes nominaux dont
la traduction de base est de type {{s,{{s,e},t}},t}, ce qui n’est pas le
type de base associé a la catégorie des termes. On ne peut dés lors plus
utiliser le type de base {ni donc la traduction de base) pour le verbe
“trouver”. Les traductions qu'il fant utiliser sont celles permises par
la loi de simplification sur les types, étant entendu que le verbe doit se
combiner avec deux syntagmes nominaux dont les traductions ont le type
indiqué ci-dessus. Si on applique deux fois successivement, & la traduc-
tion de base du verbe, la régle d’“argument raising” et ceci de deux fagons
différentes, c’est-a-dire tout d’abord an premier argument et ensuite au
second argument (premiére fagon), puis d’abord au second argument et
ensuite au premier argument (deuxiéme fa,gon) on obtient deux traduc-
tions dont le type est {s, {{s, {(s,€) )y {8, {{s, {(5,€),8)),8)}, 1) et qui

sonf respectivement notées 2 et
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trouver = AT AT T2 Ay T (" Ae[trone’ (V=) y)DD]
2 AT T (e[ T “Ay(trowe' (") y)DD]]

On sait que la phrase “Chaque étudiant trouve un théoréme” peut étre
interprétée de deux fagons différentes; dans la premiere, tous les étudiants
trouvent un théoréme mais pas nécessairement le méme, tandis que
dans la seconde interprétation tous les étudiants trouvent bien le méme
théoréme. Les analyses suivantes nous permettent de vérifier que ces
deux interprétations peuvent étre obtenues A partir d’un schéma unique,

au moyen des opérations de traduction 2 et .

o Exemple 2 : Chaque étudiont trouve un théoréme (premitre analyse)

chaque =  AP[AQ[Vu("P(¢) D "Q(x))]]
étudiant = Az[etud'("z))
(chaque étudiant}) = AP[AQ[Vu(~P(u) D "Qu)]( "rz[etud’( )]}

r AQ[Vu(Ax[etud'("2))(u) D *Q(u))]
~ AQ[Vu(etud’( “u) D “Q(u))]

un = AQ[AP[Bv("Q(v) A~ P(v))]}

théoréme = Azftheor'("z))

(un théoréme) = AQ[AP[Bv(~Q(v)} A P(v))])( " Az[theor' ()]
re AP[Iv(Az[theor'( "z))(v) A~ P(v))]
/2 AP[3v(theor’(“v) A" P(v))]

trouver 2 am [ To( "My Ta( " Az[trous'("=)("¥)])))]]

(trouver un

théoreme) 2 AT TR (2T “Aeftrowy(“2)("y)))

("AP[Jo(theor'( v} A~ P(v))])

2 MG To (" Ay[AP[Iv(theor'( v} A Y P(v))]
("Az[trous'("2)(“y))])]

= AT " To (" Ay[Tv(theor'(v)A
Aztrouv’(“z)(*y)](v))])]

= ATy T “Ay[Fe(theor'(“v)Atrouv'( “v)
]
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{chaque étudiant
trouve un

théoréme) 3

ATy["To( "~ Ay|3v(theor'(“v)Atroun'(“v)
)

(XQNMu(etud’(u) > *Q(u))])

r AQ[Vuletud’(Tu) D “Q(u)))]
{“Ay[Fv(theor'(v)Atrovv'(“v)(“y))])

~ Yu(etud'(u) D Ay[Tv(theor'("v)A
trous'(“v)(“¥)))(x)])

& Yu(etud'(“u) D Jv(theor’(“v)Atrouv'( v)

(2P

+ Exemple 2 : Chaque étudiant trouve un théoréme (seconde analyse)

trouve 3
{trouve un
théoréme) =N

(chaque étudiant
trouve un

théoréme} 3

ATy [ATQ,[ T ( A)t:l![ VTQ( "/\y[trouv "( ":.c)
"y

AT AT T (" Az T (" Ay[trovy'( V)
CHDDNCAP[Fu(theor'(“v) A “P(v))])

&2 AT A P[Jv(theor'("v) A “P(v)}]

(A2 "Tp("Agltrouws'("2)(“y)))])]

s ATo[Fv(theor (“v)A

Az["Ta{ "Ag(trows'( "z} "y)]))(v))]

r2 ATy[3v(theor'(Tv) A~ To( " Ayltrouy'( v}
oA

ATz [Fu(theor' (v} A~ To( “Ay[trouv'(~v)
CYMICAQYu(etud'(“u) O Q(u))])
== Ju(theor'( “v} A AQ[Vul(etud'("u) D
“Q(u)]("Ay[trowv’ ("2} ("y)]))

~ Jv(theor'( “v) A Vuletud’( “u) D
Ayltroun'(“0)("y)l(x)))

sz Ju(theor'(“v) A Vu(etud'("u) D

trown'(*v)("w)))

Dans ’exemple suivant, on analyse la phrase “Chaque étudiant cherche
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(3 démontrer) un théoréme”. Par rapport i exemple précédent, on a
donc remplacé le verbe extensionnel “trouver” par le verbe intensionnel
“chercher”. Cette phrase admet tout d’abord des interprétations ana-
logues & celles de la phrase “Chaque étudiant trouve un théoreme”. Ce
sont les interprétations de re pour lesquelles les étudiants cherchent &
démontrer un ou plusieurs théorémes qui existent siirement. On sait
qu'on peut également associer aux verbes intensionnels, tel chercher, une
interprétation de dicto ou la phrase signifie que chaque étudiant cherche
3 démontrer un théoréme mais que ce théoréme peut éventuellement ne
pas exister. Pour mettre en évidence une telle signification, il faut utiliser
une quatriéme traduction pour le verbe “chercher”; c'est ce que 1'on va
montrer ci-dessous.

Il faut d’abord se rappeler que la traduction de base du verbe inten-
sionnel “chercher” n'a pas le méme type que celle du verbe extensionnel
“trouver”. Si a la traduction de base du verbe “chercher” on applique
les regles d’“argument lowering” successivement au premier et au se-
cond argument, et ensnite an second et an premier argument on trouve
deux traductions qui donnent les deux interprétations de re de la phrase
“Chaque étudiant cherche (3 démontrer) un théoréme”. Ces traductions
sont obtenues en effectuant des analyses semblables 4 celles qui ont été
effectuées pour la phrase “Chaque étudiant trouve un théoréme”. Nous
donnons simplement le résultat final des deux analyses en question.

¢ Exemple 3 : Chaque étudiant cherche (& démontrer) un théoréme (in-
terprétations de re)

(chaque étudiant
cherche un
théoréme) 2 Y(etud'("u) D Ju(theor'( v} A
cherch'("AP["P(v))){("v)))
2 Ju(theor'(“v) A Yu(etud'(Tu) D
cherch!(“P[*P(v)])( "))

Pour formaliser I'interprétation de dicto, il faut utiliser une quatrieme
traduction du verbe “chercher”; celle-ci est obtenue en appliquant la
regle d’“argument raising” an second argument de la traduction de base.

L’opération de traduction correspondante est notée =Y
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e Exemple 3 : Chagque étudiant cherche (& démontrer) un théoréme (in-
terprétation de dicto)

cherche 3 AT Tl T Ay[cherch (T} " y)D]
{cherche un
théoréme) & AT T[Ty "Ay[cherch! (T1)("y)])]]

("AP[3v(theor'(“v) AT P(v))])
r AT [T~ Ay[cherch!("AP[3v(theor’ (v)A

“P))(")]

(chaque étudiant

cherche un

théoreme) =Y AT T ( “Ag[cherch'("AP[Iv(theor'(Tv)A
“PoN(v))]

("AQ[Fu(etud'("u) A “Q(u))])

= AQ[Fu(etud'("u) D ~Q(u))]("Ay|cherch’
("AP[Fu(theor'(“v) A" P(2))]{ "¥)])

sz Yu(etud'(“u) D
cherch'("AP[Iv(theor'(~v) A~ P(v))])(~u))

Notons enfin que la grammaire de Montague flexible apparait comme
particulitrement bien adaptée pour analyser des phrases comprenant des
structures emboitées ol les portées des quantificateurs et des modalités
peuvent étre interprétées de différentes fagons. Par exemple, Hendriks
donne huit traductions de la phrase

Jean affirme que chaque étudiant croit qu’un mathématicien
a écrit le livie “The Laws of Thought”

qui correspondent a huit fagons différentes d’interpréter cette phrase.

3.6 La logique intensionnelle dynamique

3.6.1 _Introduction

La grammaire de Montague classique (sect. 3.2) n’est pas adaptée a
I'analyse d’ensembles de phrases constituant un “discours”. La sémanti-
que de Montague attribue & chaque phrase une valeur de vérité qui ne
dépend que de la valeur sémantique de ses constituants. Or, lorsqu’une
phrase fait partie d’un discours, sa valeur de vérité peut aussi dépendre
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du “contexte” créé par les phrases qui la précédent. Considérons, par
exemple, le discours constitué des deux phrases suivantes.

Jean travaille, Il chante.

La premiére phrase a une double fonction : elle exprime une proposition
et elle crée un contexte qui va contribuer & ’interprétation de la seconde
phrase. Le pronom “il” doit évidemment se rapporter au nom propre
“Jean”, et la valeur de vérité de la seconde phrase dépend donc, non
seulement de la sémantique de ses constituants propres, mais aunssi du
contexte créé par la premiére phrase. Certains développements récents de
la. sémantique des langues formelles ont précisément pour objet de pou-
voir tenir compte de ’effet du contexte dans la détermination de la valeur
de vérité des phrases. En particulier les “théories de la représentation du
discours” assignent a certaines expressions (constructions anaphoriques,
descriptions incomplétes} une “signification dynamique”. Le role de
ce type de signification est de permettre de propager vers des phrases
ultérieures des données du discours qui affectent la signification de ces
phrases. Un exemple caractéristique est 'information qui permet d’attri-
buer un référent précis aux pronoms anaphoriques [Kamp 84), [Seuren
85). (Le terme “signification dynamique” est employé dans le sens de
“signification qui se propage au-deld du cadre de la phrase”, par con-
traste avec le terme “signification statique”.)

Ces théories de représentation du discours présentent un inconvénient
majeur : elles impliquent I'abandon du principe de composition. Il en
résulte en particulier la disparition de l'isomorphisme entre les analy-
ses syntaxique et sémantique de la langue formelle. C’est également cet
abandon du principe de composition qui fait obstacle 4 une comparaison-
directe entre ces systémes de représentation et le formalisme de Mon-
tague. L'objet de la grammaire de Montague dynamique est précisément
d'introduire un cadre formel qui permet d’analyser des phrases en te-
nant compte du contexte dans lequel elles se situent tout en conservant
un schéma d’analyse strictement compositionnel, Ce cadre formel est
basé sur la logique dynamique des prédicats telle qu’elle a été introduite
par Groenendijk et Stokhof [Groenendijk et Stokhof 89]. La grammaire
de Montague flexible (imaginée par Hendriks [Hendriks 89, 90]) combinée
avec la logique dynamique des prédicats a permis de mettre en place le
cadre d’une logique intensionnelle dynamique (et donc d’une grammaire
de Montague dynamique).
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Le but de cette section est de présenter une version réduite de la gram-
maire dynamique et de montrer, au moyen d’exemples simples, que sa
syntaxe permet d’analyser de fagon correcte les ensembles de phrases
constituant un discours. La présentation est basée sur les articles de
Dekker [Dekker 89, 90]. (Le lecteur trouvera des exposés plus détaillés
sur la logique intensionnelle dynamique dans [Janssen 86], [Dekker 89,
90] et [Groenendijk et Stokhof 90].)

3.6.2 Une grammaire dynamique élémentaire

Le passage d’une grammaire de Montague “statique” a une grammaire de
Montague “dynamique” est motivé par Pexistence de relations anaphori-
ques entre différentes phrases. Reprenons 'exemple cité dans 'introduc-
tion :

Jean travaille. 1l chante.

La premitre phrase exprime une proposition et crée un contexte : le
discours parle de Jean. Pour arriver a cette création de contexte, il fant
tout d’abord modifier les traductions (statiques) de Montague et les rem-
placer par des “traductions dynamiques”, et ensuite remplacer le schéma
d’application fonctionnelle et le schéma booléen par leur contrepartie dy-
namique. Dans le cas de Pexemple, il fandra définir des traductions dy-
namiques pour les mots du vocabulaire “Jean”, “travaille” et “chante”,
et utiliser ces traductions dynamiques dans la formation de formules
logiques qui sont les traductions dynamiques de phrases. Nous décrivons
maintenant cette démarche de “dynamisation” de fagon systématique.

A toute phrase ph de la langue naturelle correspond, par traduction (sta-
tique)}, une formule ¢ de la logique intensionnelle. La traduction dy-
namique, notée T ¢ (ou encore ®) , de cette phrase ph est définie comme
suit & partir de la traduction statique :

T ¢ =aes Ap[é A 1L

Dans cette définition, ¢ est une formule, c’est-ad-dire une expression de
type ¢, et p est une variable de type {s,t); dés lors la traduction dy-
namique T ¢ d’une phrase est une expression de type ({s,t},t}. L’opéra-
teur T transforme la traduction statique d’une phrase en sa traduction
dynamique; on verra que cet opérateur permet de propager le contexte
d’une phrase vers une autre.
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A cet opérateur est associé un opérateur inverse, noté |, qui transforme
une traduction dynamique & en une traduction statique ¢; cet opérateur
a donc comme fonction de cldturer le discours. Si ¥ est une expression
de type {{s,t),t), on définit 'effet de I'opérateur | sur & comme suit :

L& =4 ©(“Vrai).

On peut voir facilement que les opérateurs T et | vérifient la relation
d’équivalence sémantique suivante :

He=e.

Si € et ¥ désignent respectivemnent les traductions dynamiques de deux
phrases phy et phy, la traduction de la séquence de phrases phy.ph, est
notée [®; ¥| et est définie comme suit :

(5 %] =aer Ap[R("¥(p))].

Cette définition est 'équivalent dynamique pour les traductions de phra-
ses de la loi de composition syntaxique [a; 8] =g4¢¢ (" 8) de deux expres-
sions logiques o et 3.

La logique intensionnelle dynamique utilise des constantes spéciales de
type e, appelées “marqueunrs de discours” (*discourse markers”). Les
marqueurs de discours jouent notamment le role d’anaphores, et per-
mettent ainsi une analyse correcte des constructions anaphoriques. Ces
marqueurs de discours sont eux-mémes utilisés dans la définition de cer-
tains opérateurs de la logique intensionnelle dynamique, appelés “state
switchers”et notés {a/d}. La syntaxe et la sémantique de ces opérateurs
sont définies comme suit.

SYNTAXE

Si d est un marqueur de discours, si « est une expression de
type e, et B est une expression de type a, alors {«/d} 8 est une
expression bien formée de type a.

273



Approche logique de Vintelligence artificielle

SEMANTIQUE

UL g

[{O’/d}ﬁ]M‘w‘g - [ﬁ]]M,{dv—[a]]M >u,g

La signification de cette loi sémantique est la suivante. L’interprétation
de Pexpression {a/d}3 dans un monde w est définie comme P'interpréta-
tion de I'expression $ dans le monde ' qui differe seulement du monde
w par le fait que la dénotation du marqueur de discours d dans le monde
w' est 'objet qui est la dénotation de I'expression a dans le monde w.

On peut vérifier que, & quelques exceptions prés, un “state switcher”
{a/d} se comporte sémantiquement comme lopérateur syntaxique de
substitution correspondant (vol. 1, § 1.2.6).

Les mots du vocabulaire regoivent, dans le cadre de la grammaire dy-
namique, une traduction dynamique. Dans certains cas, cette traduc-
tion dynamique est identique & la traduction (statique) donnée par la
grammaire de Montague classique; les mots appartenant aux catégories
syntaxiques des noms communs, des verbes (transitifs et intransitifs)
et des noms propres regoivent des traductions dynamiques et statiques
différentes comme I'illustre le tableau de la figure 3.17.

[ Mot [ Catégorie | Traduction | Type |
étudiant | CN Az|Tetud'(z)) {e, T}
travailler | IV Az[T trav'(2)) {e, T)
démontrer | TV AT[Ae[~T( "My {{s, (P,

[Tdem'()(z)N] | T))s (e, TH
Jean; 5/1v AR/} Q(=:)] | (A, T)

Figure 3.17 : Traductions dynamiques

Dans ce tableau, le type {{s,t},t) est représenté au moyen du symbole
T, tandis le type {s,{e, T')) est noté P. Monirons comment la définition
des traductions dynamiques de mots et de la composition dynamique
de phrases permet d’analyser correctement le discours formé des deux
phrases de 'exemple suivant. (Le signe O indique la fin du discours.)
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s Exemple 1 : Jean fravaille. Il chante.

Je an;
travailler
(Jean; travaille)

Il;
chanter
(Ti; chante)

(Jean; travaille.
Ii; chante.)

{Jean; travaille.
Il; chante.}O

La grammaire dynamique {constituée des régles dynamiques de traduc-
tion de mots et de phrases) est fort attrayante du fait qu’elle est définie
trés simplement 4 partir de la grammaire statique correspondante. Cette
grammaire dynamique reste cependant fort limitée en ce qui concerne le
genre de phrases que Pon peut utiliser dans le discours. Par exemple, les
traductions dynamiques définies ci-dessus ne permettent pas d’analyser
correctement des ensembles de phrases dont certaines sont niées. En par-
ticulier, la création de contexte au moyen de phrases antécédentes niées
conduit & une interprétation erronée de la suite du discours. Considérons

4y

Y

AP[{j w3} P(23)

Az[Ap[trad/(2) A “p))
AP({j/2:}" P(e)]( “AelAslrad (2) A “Bl)
~ i/ alaltrad(@) A “pll(z:)
x {j/x:}Apltrad (i) A “p]
AQ["Q(z)]

Az[hr[chant'(x) A “r]]
AQL*Q(:)]

("“Az|Ar|chant'(z) A "r]]}

~ Az[Ar[chant(z} A “r])(2:}

~ Ar[chant(z;) A “r)

Aq({i/zi} Ap[trar/(2:} A “p)]

(" Ar[chant (z;) A “7](q))]

= Ag[{j/z:} Apltrav'(zi} A ~p]
(“(chant'(z:) A "))

= Ag[{F/eiYtrov' (2 )Achant () A 7q]
& Ag[trav'(FIAchant (F) A ~q)

Agltrav' (F)Achant'(§) A “g]H ~Vrai)
sstrav' (jIAchant'(§)

par exemple 'ensemble des deux phrases :

¢ Exemple 2 : Jean ne travaille pas. Il chante.

{ne pas travailler)

=

—Az|Ap[trav'(z) A "))
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(Jean; ne
travaille pas} - = AQ[{j/x:} " Q(=i)]
(*=xz[Aptrav’(z} A ~p]))
r =i/} Ap(trav/ (wi) A “pl
= {§/z:}rp|~(trad/ (z:) A 7p)]
(Jean; ne
travaille pas.
I; chante.) = Ag[{j/ei}Ap[-(trav'(zs) A ~p)]
(“Ar[chant(z;) A “7](g)))
& Aq[{j/z:}~(trav/ (z)Achant (z;) A ~¢)]
/2 Ag[~{trav'(F)Achant' (§) A “¢)]
(Jean; ne
travaille pas.
I; chante.}0 =  «(trad/(j)Achant'(j))

La traduction formelle signifie :
Jean ne travaille pas. Jean ne chante pas.

La sens de la traduction n’est donc pas celui du discours 4 traduire.

3.6.3 Connecteurs et quantificateurs dynamiques

La grammaire dynamique élémentaire esquissée dans le paragraphe pré-
cédent permet d’analyser correctement des phrases formant un discours,
pourvu que les phrases qui créent le contexte soient suffisamment “sim-
ples” et, en particulier, ne contiennent pas de négation. Cette grammaire
élémentaire apporte également une solution satisfaisante au probleme de
I'analyse des “donkey sentences” [Dekker 89, 80).

Si I'on désire pouvoir analyser correctement tout type de discours (pou-
vant notamment comporter des phrases niées qui créent le contexte), il
faut modifier et étendre certaines définitions relatives aun caractére dy-
namique des traductions. Il faut donc proposer d’autres traductions dy-
namigues.

Considérons tout d’abord une formule ¢ {une expression de type £}, tra-
duction statique d’une phrase pk, et une variable R de type {s,T) (c’est-
a-dire (s, {{s,1},1}}). La (nouvelle) traduction dynamique & de la phrase
ph est une expression de type ({(s,T),t), définie comme suit :

=aesT & =aef AR["R("¢)]).
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L’opérateur |, inverse de I'opérateur T, transforme une traduction dy-
namique en une traduction statique; étant donné une variable p de type
{s,t) on pose

L ¥ =aes 2("Ap["p])-

La traduction de la séquence de deux phrases dont les traductions dy-
namiques sont respectivement ® et ¥ est définie comme suit :

[®; ®) =aes AR[®("Ap[“p A T(R)])].

Les quantificateurs dynamiques sont notés E (existentiel) et A (uni-
versel); I'implication dynamique est notée => et la négation dynamique
est notée ~. Ces quantificateurs et connecteurs dynamiques sont définis
de la fagon suivante :

Ee® =y AR[u{u/z}(B(R))],

Az® =4 ARNVu{u/cH{E(R))],

(2 = ] =g AR[-B(“p["2 A ~(T(R))))]
~(®) =ae AR[-B("Ap[~"R( )]

Le dictionnaire contenant la traduction des mots est identique a celui de
la grammaire dynamique élémentaire (§ 3.6.2); la syntaxe et la sémantique
de la logique intensionnelle dynamique sont celles de la logique inten-
sionnelle (vol. 2, chap. 2) auxquelles on a ajouté les reégles concernant les
marqueurs de discours (§ 3.6.2).

Nous illustrons l'utilisation des nouvelles définitions dynamiques en mon-
trant comment elles permettent d’analyser correctement les discours con-
tenant des phrases niées qui constituent le contexte.

¢ Exemple 2 (suite) : Jean ne travaille pas. Il chante.

Jean, = AQ{i/=i} Q=]
travailler = Az[ftrev'(z))

= Az[AR["R("trav(z))]]
(ne pas travailler) = Az[AR[“R(-trav'(z))]]
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(Jean; ne
travaille pas) = AQ[{j/=:} "Q(zi)]
("Az{AR[*R("~trad'())]])
~ {j/z:} Az AR[ " R("trav'(2))])(:)
s {§/z} AR R("trad' (2;))] = @
AQ[Q(e1)]
Az[Tchant (2}
= Az[AR["R("chant'(x)}]]
(I; chante) = AQ["Q(z:))("Az[lchant(2)])

/e Az|lchant'(z))(x:)

=1 chant'(x;)

&5 AR["R(“chant(z;))] = ¥

Ii;
chante

by

(Jean; ne
travaille pas.
1I; chante.) = [8;¥]

(®;¥] =~ AS[E("2p["pA¥(S)])]
m2 AS[AR{j/z:}| " R( trav'(2:))]
(Ml AN Q( ehant @ )I(S)D]
~ ASIARI{(j/ i} *R(“=tra (@)
("Ap["p A~ S("chant(z:))])]
~ AS[{j/2 1 3pl"p A *S(~chant(w:))}(“trav/ ()]
a2 AS[{j/zi}-trav'(z:) A “S("chant(z;)))
1[®:%]) = AS[{j/ei}=trav'(z:) A S chant' (2))}("Ap[ "))
z {f e}~ trad/ (wi) A Ap[“p)( “chant(x;))
& {j/ei}-trat' (i) Achant (z;)
& =trav'(f)Achant' (§)

Le discours est ainsi analysé correctement.

Observons, pour terminer, que l'opérateur T qul transforme une traduc-
tion statique ¢ en une traduction dynamique ¥ dans le cadre de la gram-
maire dynamique correspond exactement & une instance de 'opérateur
de “value raising” dans le cadre de la grammaire flexible (sect. 3.5).
La grammaire de Montague dynamique peut donc étre obtenue & partir
d’une grammaire de Montague enrichie des régles assurant la flexibilité
[Dekker 89, 90].
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4

Vérification de preuve dans
les langages typés

Frank van der Linden

4.1 Introduction

Le but de ce chapitre est d’introduire les langages typés d’ordre supérieur
et de mettre en évidence leur utilité dans les techniques de vérification de
preuve. On définit tout d’abord le concept de langage typé et on mon-
tre ensuite comment les caractéristiques des langages logiques d’ordre
supérieur peuvent éire représentées au moyen de ces langages typés.
(Les langages logiques d’ordre supérieur sont caractérisés par la présence
de variables prédicatives et de variables fonctionnelles.) On introduit
ensuite une analogie entre les propositions (de la logique) et les types
(du langage). Cette analogie nous permet de donner, aux concepts de
proposition et de preuve, une interprétation qui s’intégre bien dans le
formalisme des langages typés d’ordre supérieur. On peut, en partic-
ulier, formaliser des preuves constructives au moyen de cette analogie.
La preuve automatique de théoréme et la vérification de preuve sont des
domaines qui font précisément appel aux techniques de preuve construe-
tive; il en résulte que Panalogie entre propositions et types est un concept
particulierement pertinent dans ces deux domaines. Dans I'état actuel
des choses, cette analogie est uniquement utilisée dans le contexie de la
vérification de preuve,

1l n’existe pas de théorie du modéle pour les langages d’ordre supérieur.
C’est la raison pour laquelle on ne peut pas attribuer de valeur de vérité
anx propositions en se référant & des lois sémantiques. La seule fagon de
procéder consiste 4 démontrer, aux moyen de systémes axiomatiques, le

281



Approche logique de I'intelligence artificielle

caractére vrai ou faux des propositions. (Voir les deux premiers chapitres
du volume 1 ou le paragraphe 1.2.2 du volume 2.} On verra que cette
approche de la caractérisation de la vérité des propositions est compatible
avec I’analogie entre propositions et types, mentionnée ci-dessus, et avec
la notion de prenve constructive.

Aprés une introduction générale aux systémes de vérification de preuve
dans les logiques d’ordre supérieur, on considére, de facon plus appro-
fondie, le systéme appelé “Automath” ainsi que la preuve constructive
dans le cadre des langages typés. Le systéme Automath constitue un
des premiers exemples de systéme de vérification de la preuve basé sur
une théorie constructive utilisant un langage typé. On mentionnera
cependant d’autres systémes de vérification de la preuve utilisant des
logiques typées d’ordre supérieur. Les principaux avantages du systéeme
Automath, par rapport aux autres systemes de vérification de preuve
utilisant un langage d’ordre supérieur, réside dans I'usage systématique
des abréviations et dans la fagon dont est utilisée I'analogie entre propo-
sitions et types. On introduit, & la section 4.4, les notations et les car-
actéristiques des langages utilisés en théorie constructive des types, et
on définit un langage particulier de ce genre, & savoir le langage appelé
AAIL Dans les sections suivantes on indique quels sont les “textes” du
langage AATI qui peuvent étre considérés comme corrects, et qui donc,
caractérisent une preuve correcte. On discute, dans la section 4.6 un
algorithme de vérification de preuve utilisant le langage AATL 1] existe,
pour d’autres sortes de langages, des systémes analogues de vérification
de preuve. Le “vérificateur” exploite la fagon dont sont utilisées les
abréviations dans le langage AATL

On introduit la notion de “tactique” a la section 4.7. Une tactique est une
fagon de prouver antomatiquernent un théoréme ayant une forme bien
particuliére. En régle générale, une tactique part d’une “proposition-
but” et fournit un ensemble de propositions qui sont des buts partiels
ou intermédiaires. A chaque tactique est associée une régle d’inférence
correspondante qui combine les preuves des buts partiels afin d’arriver &
une preuve du but final. On peut alors prouver le but final si tous les
buts partiels sont prouvés (voir le paragraphe 3.1.23 du volume 1). Une
tactique donnée n’est pas toujours applicable & n'importe quel but. En
théorie constructive de types, de nombreuses tactiques sont directement
dépendantes de la fagon dont la preuve constructive a été obtenue.
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4.2 Langages typés d’ordre supérieur

Un langage typé £ est constitué de deux composantes, soit £ = (Lo, £4).
La premiére composante Cg est un ensemble de lermes, et la seconde
composante £y est un ensemble de types. Ces deux composantes sont en
général décrites dans un langage du premier ordre; les ensembles Lo et
L; ne sont pas nécessairement disjoints; ils peuvent contenir tous deux
des constantes et des variables. Les termes et les types se combinent au
moyen de la relation

(-F - € -} : contextes x Lo X Ly,

qui assigne des types aux termes dans un certain contexte I'. Un contexte
assigne des types aux variables de la composante £y. Pour un contexte
fixé T, la relation (T | - € :) est une fonction partielle £o — £;. On écrit
la relation de type comme I' F ¢t € T ou comme I' | ¢ : T ceci indique
que t est un élément de T dans le contexte I'. Un contexte peut étre
considéré comme un ensemble, fini ou infini, {v; : T;|¢ € I}, assignant
le type T; a la variable ¥;. Dans un contexte, & une variable donnée est
assigné un type et un seul. Si on assigne a la variable v le type T dans
le contexte T, alors on a T F v : T. La notation {v;: Tyl¢ € I} F ¢: T
signifie que “lorsque la variable v; a le type T}, alors ¢ a le type . Un
type T peut étre considéré, dans tout contexte, comme ’ensemble de
tous les éléments de T'. Les deux langages £g et £, contiennent certaines
constantes prédéfinies. Tout comme en logique du premier ordre, les
termes peuvent comporter des variables libres. Les types peuvent aussi
contenir des variables libres. On note FV(t) 'ensemble des variables
libres contenu dans le terme ¢, Seuls les termes dont les variables libres
apparaissent dans I" auront un type dans I,

La relation de type est monotone dans le contexte I'. Ceci signifie que
lorsque les relations I' C Ty et I' - ¢ € T sont vérifiées, alors la relation
I'y k¢ € T Pest aussi. On représente le contexte vide au moyen du sym-
bole @. Les constantes du langage £4 ont en général un type donné dans
le contexte vide; elles ont par conséquent un type dans tout contexte.
On écrit ¢ € T ou encore type,(t) = T pour exprimer que @+t € T.

On considére uniquement le cas out £ est un langage d’ordre supérieur.
Ceci signifie que le langage comporte des fonctions et des prédicats de
fonctions ainsi que des prédicats de tous ordres. Un des buts de la relation
de type est de décrire I'“ordre” des prédicats et des fonctions.
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Différentes collections d’objets mathématiques peuvent étre vus comme
des types. Le langage peut, par exemple, contenir, comme termes, des
entiers; le type de ces entiers est ZZ. On peut écrire ceci, par exemple,
F —2 € Z, ou de fagon équivalente, type (—2) = Z, dans tout contexte.
On impose 4 chaque terme d’avoir an plus un type. On peut cependant
définir des langages ot chaque terme peut avoir plus d’un type. De tels
langages impliquent alors un sous-typage.

Chaque langage posséde une collection de symboles pour représenter
fonctions et prédicats. Dans un langage typé d’ordre supérieur, ces sym-
boles sont des constantes ayant un type fonctionnel dans tout contexte,
8i A et B sont des types, alors on peut former le type de 'espace de
fonctions A — B de toutes les fonctions de A vers B. Si les relations
F'FfeA-— BetT'F a € Asont vérifiées, alors la relation T'F f(e) € B
est également vérifiée. Soit = une variable qui n’apparait pas dans T'; si
la relation TU {z: A} F b € B est vérifiée, on peut former abstraction
lambda, notée Az : A.b, et dont le type est A — B dans le contexte T
L'abstraction lambda Ax : A.b lie la variable = de type A; on a donc la
relation suivante : FV(Ax: A.0) = FV(b)— {«}. Certains langages com-
portent des restrictions sur la construction d’abstractions lambda. On
peut également construire, par combinaison, des fonctions dont les argu-
ments appartiennent & des types différents. Par exemple, A - B — C
est le type d’une fonction de deux arguments, I'un de type A et autre
de type B. Le résultat est de type C.

Le constructeur d’espace de fonctions et ’abstraction lambda sont deux
constructeurs qui peuvent étre utilisés pour construire des termes. On
donne ci-dessous d’autres exemples de constructeurs de termes qui sont
souvent utilisés dans les langages typés. Les variables libres d'une ex-
pression composée sont formées de 1'union des variables libres des com-
posantes; cette définition ne vaut évidemment que dans le cas des con-
structions qui ne lient pas les variables. Lorsqu’une construction a pour
effet de lier une variable, la variable liée est retirée de 'ensemble des
variables libres. En général, le terme composé a un type dans le contexte
I’ uniquement lorsque les composantes ont un type dans ce contexte I'.

Un autre exemple de constructeur est le “constructeur de paires”. Sup-
posons que A, B € £y Alors A x B € L, est le type de toutes les
paires d’éléments de A et de B (on définit ce type comme un produst
de types. Les paires sont construites de la fagon habituelle. La relation
T'F (a,b) € Ax B est vérifiée lorsque les relationsT-a € AetTTHbe B
le sont. On se trouve donc en présence de projections p; et py du type
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du produit vers les composantes. Donc si la relation T p € A x B est
vérifiée, alors les relations T'F p1{p) € 4 et T+ pa(p) € B le sont aussi.

On peut également combiner deux types A et B afin de former lenr
union disjointe 4 + B. Ce type est constitué de tous les termes de type
A ou de type B. Etant donné que 'on désire pouvoir attribuer de facon
univoque des types aux termes se situant dans un certain contexte, on
définit deux constructeurs ¢ et j qui immergent les types A et B dans
A + B. Pour tout terme o ayant le type A dans le contexte I' on a
[ F i(A, B;a) € A+ B, et, pour tout terme b ayant le type B dans le
contexte I', on a I' F j(A, B;b) € A+ B. L'union disjointe est utilisée
pour la sélection de cas. Une fonction f de type A — C peut étre
combinée avec une fonction g de type B — C, dans le contexte I, pour
former la fonction, notée case(f, g}, de type A+ B — C dans le contexte
T'; cette fonction est définie comme suit :

case(f, g)(i(4, B;a)) = f(a),
case(f, g)(i(4, B; )} = g(d).

Siz est une variable qui n’apparait pas dans I" et si A et B sont des types,
avec éventuellement ¢ € FV(B), alors Iz : A.B est un type, & savoir
le produit direct des types B, ol la variable = prend ses valeurs dans
I'ensemble A (ensemble d’indices). Le constructeur de produit direct lie
la variable & de type A. Les termes dont le type est égal au produit
direct peuvent &tre vus comme des séquences, d’indices a € A, de ter-
mes b, € B[z := a] dans un certain contexte. La notation Bz := a]
représente la substitution de & par ¢ dans B. De fagon équivalente,
on peut considérer une telle séquence comme une fonction b telle que
ba) = b, € B[z := a] pour ¢ € A dans un contexte donné. On peut
donc considérer le produit direct comme une généralisation de I"habituel
espace de fonctions, L’application de fonctions correspond 3 la projection
sur la coordonnée choisie, c’est-a-dire b(a) = b, € B[z := a), dans un con-
texte donné, L’abstraction lambda est utilisée pour former les éléments
du produit direct. On a donc la relationT'F Az A.b € [Tz : A.B, lorsque
la relation T'U {z: A} I b € B est satisfaite. Notons que le constructeur
d’espace de fonctions peut étre considéré comme un cas particulier du
produit direct. Si « est une variable qui n’apparait pas dans FV(B),
alors on peut identifier A — B au prodait direct Iz : A.B.

Prenons, par exemple, A = IN et By, = {0, : n,m € IN;m divise n},
olt m est une variable libre. Notons que By, n’a de sens que dans un
contexte T’ contenant m : IN. Dans tout contexte, le prodait direct

285



Approche logique de Iintelligence artificielle

II'm : N.B,, est formé des séquences de nombres naturels tels que le ¢-
itme élément est de la forme k;, ol k; est divisible par i. Des exemples
de telles séquences sont : la séquence Am : IN.(mk},, des multiples de k,
la séquence Am : IN.(m?),, des carrés et la séquence Am : IN.O,,, qui est
constituée uniquement de zéros,

Le type de la somme directe, noté Xz : A.B est I'union disjointe des
types B, la variable & prenant ses valeurs dans I'“ensemble d’indices”
A. Dans un contexte donné, chaque élément de la somme directe est
formé d’un indice ¢ € A, qui sélectionne la composante, et d’un élément
be € B[z := a]. Cet élément est noté (a,bs).” Si on prend le type A, et
B comme dans 'exemple précédent, alors le type Xm : IN.B,, est 'union
disjointe des types {n,, : n,m € IN; m divise n} dans tout contexte. Les
termes de ce type sont des paires (n, my), telles que n divise m; ce sont
par exemple (7,287) € Zm : N.B,, et (101,13332;91) € Tm : N.B,,.
Notons enfin que lorsque B ne contient pas 2z comme variable libre, alors
on peut identifier le produit direct A X B et le type de paire Xz : A B,

Dans une théorie constructive de types, telle que Automath, ([de Bruijn
87)], [van Benthem Jutting 79]) et le systéeme de Coquand {[Coquand
85), [Coquand et Huet 85]), les types et les termes sont distribués sur
trois ou quatre couches. Dans ces langages, £y est constitué des couches
inférieures, tandis que £, est constitué des couches supérieures. L’intersec-
tion L9 N £; est ensemble des couches intermédiaires (éventuellement
une seule couche). Dans tout contexte, les termes de la couche i ont
leurs types situés dans la couche ¢ 4+ 1. La couche 3 contient deux types
primitifs : type et prop. Le premier type est celui de tous les types
ordinaires, le second type est celui de toutes les propositions. On verra
ci-dessous la raison pour laquelle ces deux types sont traités de fagon
semnblable.

La structure d’ordre supérieur du langage est entiérement contenue dans
les couches 1 et 2. 1 est quelquefois souhaitable que type ait également
un type. On ne peut pas écrire type.(type) = type, car cela conduit
a des inconsistances [Girard 72], [Martin-Lof 75]. C’est la raison pour
laquelle on introduit le terme Vi, tel que type.(type) = V1. Le terme
V1 peut également avoir un type, de méme V3, etc,; on peut finalement
définir la relation récursive suivante : types(V;) = Vi1, Ce genre de
structure conduit au systéme de Martin-Lof ol les termes sont distribués
sur une infinité de couches [Martin-L5f 75, 82]). Les types sont alors
précisément constitués des termes qui n’appartiennent pas i la couche
inférieure. Chaque terme bien typé de la couche i a comme type un terme
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de la couche i 4 1 (on utilise le vocable de niveau d'une couche).

4.3 Les propositions vues comme des types

Considérons une proposition P. Supposons que P soit I'ensemble de
toutes les preuves de P. 1l est souvent utile de pouvoir faire une distinc-
tion entre les différentes preuves de P. On peut, par exemple, désirer
construire la preuve d’un théoréme T3, analogue & une preuve déja exis-
tante d’un théoréme T». Certaines preuves sont généralisables, d’autres
ne le sont pas. On considére les éléments de P comme des termes de
type P. Ceci signifie que les preuves des propositions sont des termes du
langage. Les propositions elles-mémes sont des types. On appelle ce.i
I'“analogie entre types et propositions”. Une proposition ¢) fausse est un
type pour lequel il n'y a pas de terme, c’est-a-dire pas de preuve. On
introduit, en particulier, un type prédéfini False qui est vide. On utilise
en plus un type prédéfini True dont la “preuve” standard est true. La
présence de la preuve standard implique que True est une proposition
vraie, et donc¢ un axiome. Trouver une preuve pour une proposition re-
vient & trouver un terme d’un type donné. Dans Automath, on note
prop le type de toutes les propositions. Le niveau de prop est 3, celui
des propositions est 2 et celui des preuves des propositions est 1.

A la composition de propositions correspond la construction de types. A
une preuve de A — B correspond une fonction qui transforme une preuve
de A en une preuve de B; ceci signifie que implication correspond a
'espace des fonctions. Le fait que les notations pour I'implication et pour
'espace des fonctions soient les mémes constitue un heureux hasard. I
faut noter aussi qu’il s’agit de la définition intuitionniste de I'implication.
5i on a une preuve de A et une preuve de A — B, alors on peut construire
une preuve de B. Le type A correspond a 'implication A — False.
Une preuve de A et une preuve de —A se combinent pour constituer
une preuve de False, c¢’est-d-dire pour amener une contradiction, par
application fonctionneile,

La conjonction A A B est vraie si et seulement si A et B sont tous deux
vrais. A une preuve de A A B correspond donc une paire de preuves
(pfy, pf,), avec pf; € A and pf, € B. Clest pourquoi nous identifions
A A B et le type du produit A x B. Les projections fournissent les
composantes de la preuve, c’est-a-dire les preuves de A et de B. Par
conséquent, py{-) est une preuve de AA B — A et py(-) est une preuve
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de ANB — B.

La proposition A v B est vraie lorsque, soit A est vrai, soit B est vrai,
ou bien tous les deux le sont. Donc, une preuve de AV B correspond,
soit & une preuve pf, de A, soit & une preuve pf, de B. C’est pourquoi,
on identifie AV B a 'union disjointe A+ B. L’injection i(4, B;-) est une
preuve de A — AV B. De fagon semblable, I'injection j{A4, B;:) est une
preuve de B — Av B.

Dans les langages typés, on ne considére en général que des quantifica-
tions restreintes, c’est-a-dire, des quantifications portant sur les types,
Une preuve de la quantification universelle ¥x : A.B fournit pour chaque
élément @ € A une preuve de B[z := a]. Une telle preuve correspond
donc & une fonction f qui transforme chaque €lément ¢ € A en une
preuve f(a} € B[z := a]. C’est pourquoi on identifie les types Ya : A.B
et Iz : A.B. Une preuve de la quantification existentielle 3z : A.B cor-
respond & une paire constituée d’un élément @ € A et d’une preuve de
B[z := a]. Nous identifions donc les types 3z: A.B et Zz: A.B

Notons que l'analogie entre propositions et types rend plus attrayante la
notation pour la relation de type. S5i {v;: Pt € I} F p: P, ot P et les
P; sont des propositions, alors on a logiquement {P; : i € I} + P. La
relation d’inférabilité logique n’inclut pas la structure des preuves. La re-
lation de type rend possible I'introduction de variables sur les types. En
logique du premier ordre, on suppose que toutes les variables libres peu-
vent prendre leur valeur dans le domaine tout entier. Dans les logiques
d’ordre supérieur, les variables libres sont restreintes & des types partic-
uliers.

Comme on I'a observé ci-dessus, I'analogie entre propositions et types
confere 4 la logique le caractére intuitionniste (voir [van Dalen 83), chapi-
tre 5). On peut méme affirmer que ’analogie entre propositions et types
constitue la base de I'intuitionnisme. Le principal avantage de la logique
intuitionniste par rapport & la logique classique réside dans le fait qu'elle
est constructive. Le caractére constructif d’une logique présente une
grande utilité dans un environnement ou les preuves sont construites
de fagon automatique. En logique intuitionniste, il n’y a pas de régle
de preuve —-~A — A, ou, énoncé d'une autre fagon, il n’y a pas en
général de terme de type -4 — A. On peut cependant ajouter un
axiome qui établit cette réegle de preuve; pour ce faire, on introduit un
terme prédéfini (c’est-a-dire une preuve) de type VX : prop.==X — X.
Notons qu'en 'absence d’un tel axiome, la régle de résolution n’est pas
valable [Robinson 85].
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La théorie du modele pour la logique intuitionniste est faite dans le cadre
de la théorie des topoi [Lambek et Scott 86]). Un topos est une catégorie
d’un type tel que chaque proposition peut étre mise en correspondance
avec un objet dans le topos. Un contexte ne contient pas de contradiction
s'll existe un topos correspondant, tel que False ne contienne pas de
preuve, et que le topos ait une “structure d’ensemble” ([Lambek et Scott
88), chapitre IL.17). Il n’existe pas de bonne théorie du modéle pour la
logique d’ordre supérieur. La meilleure chose que 'on puisse faire est
de tenter d’identifier la “vérité” a la “prouvabilité”. Ceci correspond
bien a l'objectif de la logique intuitionniste. La théorie du modeéle dans
les topoi de la logique du premier ordre identifie également la vérité
4 la prouvabilité, Lorsque les propositions sont considérées comme des
types, une proposition prouvable est un type non vide. C’est pourquoi, la
vérité d’une proposition peut &étre démontrée en construisant un élément
du type correspondant, ce qui correspond directement & la construction
d'une preuve.

Lorsque la vérité est identifiée & la prouvabilité, alors la vérité dépend
des régles qui ont permis d’aboutir 4 la preuve. Certains ensembles de
régles peuvent évidemment étre équivalents. Les régles utilisées dans les
preuves sont généralement celles de la déduction naturelle. Ces régles
contiennent les régles de disjonction, de conjonction et de quantification
énoncées ci-dessus. On peut introduire des axiomes en définissant cer-
tains termes primitifs d’un type donné. Par exemple, la vérité de True
est inférable 4 partir de 'existence du terme primitif true.

L’analogie entre propositions et types est utilisée dans Authomath ([de
Bruijn 87}, [van Benthem Jutting 79]), dans d’autres systemes de théorie
constructive de types ([Coquand 85], [Coquand et Huet 85]) ainsi que
dans le systéme de Martin-Lof [Martin-L5f 75, 82]. Le systéme Nuprl est
basé sur le systéme de Martin-Lof [Constable et al. 86]. Il est 4 noter que
l'utilisateur du systéme Nuprl n’a pas accés aux preuves et ne peut donc
pas les modifier. L'analogie n’est pas utilisée dans les systémes basés sur
LCF [Gordon et al. 79]. Ceci rend les preuves dans ces derniers systémes
moins faciles & manipuler par I'utilisateur. Dans la suite de ce texte,
nous nous intéressons uniquement aux systemes de théorie constructive
de types : ce sont en effet eux qui permettent 'incorporation de 'analogie
entre types et propositions.
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4.4 Théorie constructive de types

Dans les systémes constructifs de types, tels Automath et le systime
de Coquand, le langage A = (Aq, A;) peut étre décomposé en quatre
niveaux. L’ensemble des termes .Ap comprend les niveaux 1, 2 et 3.
L’ensemble des types .A; est contenu dans les niveanx 2, 3 et 4. Dans
tout contexte, la relation de type combine les termes du niveau 1 avec leg
types du niveau 2, les termes du niveau 2 avec les types du niveau § et
les termes du niveau 3 avec les types du niveau 4. Les types ordinaires
sont situés au niveau 2. Le niveau 3 contient les deux types notés TYPE et
PROP. Dans certains cas, on ne fait pas de distinction entre ces deux types,
On obtient les types du niveau 3 en formant les espaces des fonctions dont
le domaine est situé au niveau 3. Tous les termes du nivean 3 ont comme
type, dans un contexte adéquat, le seul type se situant au niveau 4, 3
savoir le type KIND. Par exemple, les types TYPE et PROP ont, dans tout
contexte, le type KIND. Notons que 'on fait usage de I'analogie entre
propositions et types : les propositions, qui se situent au niveau 2, ont
PROP comine type, et leurs preuves se situent au niveau 1.

En théorie constructive des types, les seules constructions qui sont primi-
tives sont, le prnduit direct qui construit des types, I'abstraction lambda
et Papplication fonctionnelle qui construisent des termes. Comme on le
verra par la suite, toutes les autres constructions peuvent étre obtenues 3
partir de ces primitives. On formulera également différentes propositions
relatives & la syntaxe. Elles reviennent toutes, essentiellermnent, 4 une de-
scription du langage AC' de Barendregt dont le but est de combiner les
langages (logiques) originaux en vue de formaliser la théorie construc-
tive de types [Barendregt 89]). On décrira une de ces syntaxes, connue
sous le nom de syntaxe AAIL Cette syntaxe contient uniquement des
caractéres ascii; c’est pourquoi on utilise une notation différente (de la
notation classique) pour le produit direct et pour 'abstraction lambda.
Les ensembles Ay et A; sont reliés au langage du premier ordre Ay,
que l'on peut définir comme suit. lLes termes primitifs du langage A;
sont KIND, TYPE et PROP. Il existe un nombre dénombrable de vari-
ables, représentées par les chaines de caractéres ascii qui ne sont pas des
mots clés du langage. Dans le langage A, le produit direct est noté
{x : A}B, oll x est une variable et oll A et B sont des termes. De fagon
semblable, 'abstraction lambda est notée [x : AJb. On peut de plus
combiner des abstractions lambda ou des produits directs successifs; par
exemple, l'expression [x y : A; z : Blf est une autre notation pour
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représenter [x : AJ[y : Al[z : Blf. L’application fonctionnelle est
écrite sans crochets : £ a est la syntaxe pour appliquer la fonction £ &
largument a, On utilise uniquement les crochets en vue d’éviter toute
possibilité d’ambiguité. L’application fonctionnelle est considérée comme
se combinant & gauche, c’est-a-dire £ a b est identique & (£ a) b. La
priorité pour combiner les abstractions est inférieure a celle pour com-
biner les applications fonctionnelles; par conséquent, {x : A}B a b est
équivalent & {x : A}(B a b).

Les conversions o (définies formellement ci-dessous) sont vérifiées dans
le cas de termes comprenant des variables lides; ceci signifie que l'on
peut changer les variables lides sans que cela n'implique que le terine soit
modifié. De fagon formelle, ceci revient & ajouter le schéma d’axiome
suivant 4 la théorie du caleul lambda :

Az M = Ay.M[z :=y] (conversion «)

ol y est une variable liée dans M.

Donc, lorsque ¥ est une variable, qui n’apparait pas dans les expressions
FV(B) ou FV(b),alors {x : A}B={y : A}(B[x:=y])et[x : Ab=
[y : AJ(b[x:=y]). Notons que 'ensemble des variables libres reste iden-
tique aprés conversion «. Deux termes peuvant se déduire I'un de 'autre
par conversion o sont considérés comme syntaxiquement éguivalents,

Un contexte dans le langage Automath est quelque peu plus structuré que
le contexte tel qu’il 3 été introduit i la section 4.2, On utilise uniquement
des contextes finis. Dans le langage AAII, un contexte est une séquence
{d1;...;dn} de définitions et d’abréviations. Une définition est de la
forme x : T, qui assigne le type T & la variable x. Une abréviation est de
la forme x : T DEF d; elle assigne le type T & la variable x, et définit x
comme étant une abréviation de d. On représente le contexte vide par 9.
Une extension d’un contexte C par une définition ou par une abréviation
t est notée C; ¢

On représente le fait que le terme t est un type dans un contexte €
par la notation is_typec(t). 5i t a le type T dans le contexte C, on
écrit 7o(t) = T. Le niveau d’un terme t dans un contexte C est noté
levelg(t). La définition récursive suivante a pour but de définir dans
quelles conditions un contexte est correct, étant entendu que les relations
is_typeo(t) et ro(t) = T ainsi que la fonction levelo(t) sont supposées
étre définies.
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Définition 4.1

10.

. @ est un contexte correct.

. is_typeg; (KIND) et level(KIND) = 4.

. is_typeg(TYPE); levely(TYPE) = 3 et 75(TYPE) = KIND.
. is_type()(PROP); level (PROP) = 3 et 7y (PROP) = KIND.

. Supposons que C' et un contexte correct. Alors C;x: T est un con-

texte correct si et seulement si x n’apparait pas comme variable
dans C, 2 < levele(T) < 3 et que is_typeo(T).

. Supposons que C;x: T est un contexte correct.

» 5i T est de type TYPE ou PROP, alors is_typeg..1(x).
s levelgy1(x) = levels(T) - 1.

* Tomr(x) =T

. Supposons que C;x: T est un contexte correct.

¢ Siis_typec(S) alors is_typec,,.1(S).
¢ Si level(S) est défini, alors levelc,x.1(S) est défini et
levelg;x.1(8) = levelc(S).

* 1o(y) = Toma(y)-

. Supposons que C est un contexte correct. Alors C; x : TDEFd est un

contexte correct si et seulement si x n’apparait pas comme variable
dans C, 2 < levels(T) < 3 et que 7o(d) = T.

. Supposons que C;x: TDEFd est un contexte correct.

o Siis_typec(d), alors is_typec.x.tpera(X)-
» levely,x.Tpera(x) = levele(T) — 1.
¢ TCx:ToEFd(X) = T.
Supposons que C;x : TDEFd est un contexte correct.
* Siis_typec(S) alors is_typec y.tpera(S).

* Si level(S) est défini, alors levelo,x.rpera(S) est défini et
levele,y:tper a(S) = level(S).
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o Si 7o(y) = 8 alors ro.xTpEFA(Y) = S.

11. Supposons que C;x: A est un contexte correct et que Touxa(B) =T,
ou T est soit KIND, soit TYPE, soit PROP. Alors ro({x : A}B) =T,
levelo({x : A}B) = levelc.x.a(B) et is_types({x : A}B).

12. Supposons que C; x : A est un contexte correct et que Tcix:g(b) =B.
Alors to([x : Alb)={x : A}Bet
levelo([x : Alb) = levelg.x:a(b).

13. Supposons que C;x: A est un contexte correct, que ro(a) = A et
que () = {x : A}B. Alors 7o x.apera(f a) = Bet levelp(f a) =
level(f). Si B est soit KIND, soit TYPE, soit PROP,
alors is_typec(f a).

]

La relation is_typec(T) et les fonctions 7o(t} et levelo(t) sont définies
uniquement dans le cas ol C est un contexte correct, Il faut aussi noter
que is_types{[x : A]lb} n’est jamais vérifié.

Le principe de conversion 3, qui s'énonce :

(Az.M)N = M|z := N|,

permet de vérifier I'énoncé suivant : si C est un contexte ot r¢(c) = A,
et tel que x w’apparait pas dans C, alors ([x : A]lblcet Blx := c] sont
égaux dans C.

Lemme 4.2
Tous les niveaux des termes dans AAIIl appartiennent i I'ensemble
{1,2,3,4}. Silevels(T) = 4, alors T = KIND.

Lemme 4.3
Silevelo(T) = 3 et is_typec(T), alors T = {...}Ty, avec soit Ty = TYPE,
soit Ty = PROP.

Lemme 4.4
Siis_types(T), alors levelc(T) € {2,3,4}.

293



Approche logique de Vintelligence artificielle

Lemme 4.5
Si o(t) = T, alors levelg(T) = levelg(t) + 1 et is_types(T).

Lemme 4.6

Si C;x: TDEFd est un contexte correct, alors C;x: T est également un
contexte correct. De plus, levelgy.1(x) = levelox.rpera(x) = levels(d)
= level(,-(‘l‘) —1let Tc;x;'r(x) = Tc;x;'rngpd(x) = Tc(d) =T

Lemme 4.7
Les niveaux, les types et le fait d’étre un type sont invariants pour les
extensions de contexte correct.

Preuve

On démontre tout d’abord que les lemmes sont vérifiés pour les termes
KIND, TYPE, and PROP. La démonstration compléte se fait ensuite par
induction. O

4.5 Textes corrects dans le langage AAII

Le langage AAII est un langage logique d’ordre supérieur. En plus de la
puissance d’expression propre a ces langages, le langage AAT est doté
d'une faculté de représenter de fagon systématique les théoremes et leurs
preuves, Cette propriété est obtenue en dotant le langage d’une syntaxe
qui permet de visualiser les contextes. On introduit, & cet effet, dans
le langage AAII la notion de ligne. Une ligne correspond & ’extension
d’un contexte avec une variable. C'est pourquoi, on utilise une ligne
pour introduire des axiomes et des abréviations dans son contexte. Le
contexte d'une ligne est constitué de l'ensemble de toutes les variables
qui ont été introduites aux lignes précédentes. En particulier, la premiére
ligne a un contexte vide.

Si un texte:du langage AAII affiche un contexte correct, alors on dira
que le texte lui-méme est correct. Arriver & la derniére ligne d’un texte
AAII correct est équivalent & prouver un théoréme. On peut aussi con-
sidérer un texte correct comme une théorie qui affiche une collection de
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structures mathématiques et de théortmes vrais donnés dans le cours du
texte. On peut étendre un texte correct afin d’élargir Papplicabilité de
la théorie.

Certaines lignes sont destinées 4 introduire des variables, des axiomes et
des termes primitifs, d’autres lignes servent & introduire des abréviations.
Le contenu de ces différentes sortes de lignes est décrit ci-aprés.

Considérons tout d'abord les lignes qui introduisent des axiomes; elles
sont d’une des formes suivantes,

AXIOME x {xy ¢ Ty, ...;%n : Tn} I= T.

PRIM FONC x {xq : Ty;...; %n : T} |- T.
PRIM PRED x {xy : Ty;...; %o : To} (- T.
PRIM CLASS x {xq : Ty;...;%Xn : Tn} |- T.

Ces lignes introduisent x en tant qu’élément primitif; le type de cet
élément primitif est {x; : Ty1; ...; Xn : Ta}T. Cecisignifie que le contexte
C défini aux lignes ci-dessus est étendu 8 C; x : {x4 : Ty;...; %n : Tn}T.
L'expression {xy : Ty;...; %n : Ty} est appelée le contexte local de la
ligne. Ceci signifie que les variables x; ne sont pas liées dans le con-
texte correspondant au texte, mais sont seulement liées & T. La ligne est
correcte si le contexte C; x : {x4 : Ty;...; Xn : Tn}T est correct, c’est-
a-dire si is_typeo(T), o0 C'=C; x4 : Ty; ... Xn : Tn.

On utilise les deux premiéres lignes lorsque levele:(T) = 2, d’ott on con-
clut que le niveau de x vaut 1. Le type TT de T est au niveau 3. Le lemme
4.3 montre que TT = {...}T1, oi Ty est égal & TYPE ou & PROP. On utilise
la premiére ligne lorsque Ty = PROP. Cette ligne assure que x doit &tre
une preuve de la proposition {xq : Ty;...; %p : Ta}T. Clest pourquoi,
cette proposition est vraie et la ligne introduit un axiome. On utilise
la seconde ligne lorsque Ty = TYPE. Cette ligne introduit un élément
primitif, ou fonction, x de type {xq : T1; ...; xp : Ta}T. Les troisitme
et quatrieéme lignes sont utilisées lorsque level(T) = 3, d’oll on conclut
que le niveau de x est égal 4 2. On utilise la troisiéme ligne lorsque T vaut
{y1 : S1;...; ym : Sp}PROP. Cette ligne introduit un prédicat primitif
X, dont les arguments sont xq @ Tq; ...; %4 : Ty ¥1 @ 845 ... ¥no @ Sp
La derniére ligne est utilisée lorsque T vaut {y4 : Sg;...; ¥m : Sm}TYPE
Cette ligne introduit un nouveau type x; les arguments de ce nouveau
type xsont x4 : Ty)...;%Xn : Tnj ¥1: 51} .-+ ¥m : Sm-
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On peut, par exemple, introduire les propositions TRUE et FALSE ay
moyen des lignes suivantes.

(4.1} PRIM PRED TRUE {} |- PROP.
AXIOME true {} |- TRUE.
PRIM PRED FALSE {} |- PROP.
AXIOME contr {P : PROP; f : FALSE} |- P.

La premiére ligne de cet ensemble (4.1} introduit TRUE comme étant
une proposition dans le contexte vide 3. Cette ligne engendre le con-
texte €7 = TRUE : PROP. La deuxi¢me ligne introduit true comme
preuve standard de TRUE dans le contexte ;. Ceci fournit une preuve
de TRUE, qui est donc une proposition vraie dans le contexte C; =
Cq; true : TRUE, qui a été défini & la seconde ligne. La troisidéme ligne
introduit FALSE comme proposition dans le contexte C3. La derniére
ligne affirme D'existence d’un élément, noté contr de type {P : PROP;
f : FALSE}P, c’est-a-dire affirme qu’il existe au moins une preuve pour
P, qui dépend d’une preuve de FALSE. Cette preuve est en fait la “re-
ductio ad absurdum”. On a, pour chaque proposition P et pour chaque
preuve f de FALSE, une preuve contr P f de P. L'ensemble complet des
lignes introduit le contexte

Cy = TRUE : PROP; true : TRUE; FALSE : PROP;
contr : {P : PROP; f : FALSE}P.

On définit les abréviations au moyen de lignes ayant une des formes
suivantes :

LEMME x {Xx{ : Tg;...;xp : Tn} |- T
PROOF d.

FUNC x {xg4 : T1;...;%n: Ty} |- T
DEF d.

PRED x {¥1 ! T1;...;%p : To} I- T
DEF d.

CLASS x {%x4 : Tg;...;%n : To} |- T
DEF 4.
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Ces lignes étendent le contexte C avec la variable x qui est une abréviation
pour I'expression [xq : Ty; ...; Xn : Tn|dde type {xq : Tg; ...; % ¢ Ta}T.
Nous appelons {x4 : Tq;...; Xn : Tn} le conterte local de la ligne. Les
lignes sont correctes dans le C si et seulement si 7y, :1,;..xn:Ta(d) = T.

On utilise les deux premiéres lignes lorsque levels(T) = 2. On utilise
la premiére ligne lorsque le type de T est un produit direct de PROP. La
ligne affiche le lemme dont le nom est x, en méme temps qu’une preuve d
de la proposition T. On utilise la deuxidme ligne lorsque le type de T est
un produit direct de TYPE, Cette ligne introduit une abréviation pour
une fonction ou une constante d de type T. Les troisidéme et guatriéme
lignes sont utilisées lorsque T a le niveau 3. On utilise la troisieme ligne
lorsque T est un produit direct de PROP. Cette ligne introduit un nom
pour un prédicat. La quatridme ligne est utilisée dans les autres cas,
c'est-a-dire lorsque T = {...}TYPE. Cette ligne introduit un nom pour
un type construit T,

Les propuositions TRUE et FALSE peuvent également étre introduites comme
des abréviations plutét que comme des axiomes :

(4.2) PRED FALSE {} |- PROP
DEF {P : PROP}P.
PRED TRUE {} |- PROP
DEF {f : FALSE}FALSE.

LEMME true {} |- TRUE
PROOF [f : FALSE]f.

LEMME contr {P : PROP; f : FALSE} [- P
PROOF £ P.

La premiére abréviation de I'ensemble (4.2) introduit FALSE comme la
proposition énoncant que toutes les propositions sont vraies dans le con-
texte vide @. Notons que nous avons ici fait usage de I'équivalence entre
le produit direct et la quantification universelle. La premiére ligne intro-
duit le contexte €] = FALSE : PROP DEF {P : PROP}P. La proposition
TRUE peut &tre introduite dans le contexte C] comme la proposition tan-
tologique, qui pour chaque preuve de FALSE peut afficher une preuve de
FALSE. La preuve triviale true de TRUE, est précisément la fonction iden-
tité sur FALSE. On peut finalement construire la preuve contr comme
suit. Admettons que nous ayons une proposition P et une preuve f de
FALSE = {P : PROP}P. Dans ce cas, nous appliquons f & P pour obtenir
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un élément (c’est-a-dire une preuve) de P. Les quatre lignes de (4.2)
introduisent le contexte suivant :

C, = FALSE : PROP DEF {P : PROP}P;
TRUE : PROP DEF {f : FALSE}FALSE;
true : TRUE DEF [f : FALSE]f;
contr : {P : PROP; f : FALSE}P

DEF [P : PROP; f : FALSEIf P

On appelle livre une séquence de lignes. Un livre est une fagon d’introduire
les contextes pour les lignes potentielles suivantes. Un livre est correct
si le contexte correspondant est correct, c’est-a-dire si toutes les lignes
du livre ont la propriété d’étre correctes par rapport au contexte qui
correspond aux lignes précédentes. Notons que les deux ensembles (4.1)
et (4.2) ci-dessus sont deux livres corrects, autour de TRUE et de FALSE.
Le premier livre contient quatre définitions, le second contient quatre
abréviations, dont deux pour des prédicats et deux pour des lemmes.
Les deux livres peuvent étre étendus afin d’obtenir des livres qui utilisent
les propriétés de TRUE et de FALSE. Dans de telles extensions, il est en
général indifférent d'introduire les propriétés sous la forme d’axiomes on
d’abréviations.

Les livres corrects contiennent des preuves pour de nombreux théorémes.
En fait, chaque ligne qui introduit une abréviation pour un élément d’une
certaine proposition affiche une preuve de cette proposition dans un con-
texte donné. Chaque ligne qui introduit une abréviation pour un élément
d’un certain type affiche une preuve de P'existence d’un tel élément. Les
abréviations qui sont introduites aux phases antérieures du livre peuvent
étre vues comme des lemmes qui peuvent étre utilisés dans la preuve
de théorémes qui apparaissent aux phases ultérieures du livre. On peut
utiliser la vérité d’'un lemme en citant l'abréviation qui correspond a
sa preuve. Dans cette optique, on peut considérer les livres comme
des théories, qui affichent un ensemble de théorémes qui peuvent étre
utilisés & d’autres endroits. C’est, par exemple, de cette fagon que le
livre “Grundlagen der Analysis” de Landau a été transformé en un livre
(écrit dans le langage) Automath; cette transformation permet de prou-
ver de fagon automatique le caractére correct du livre en question [van
Benthem Jutting 79].

On montre, 4 la page 299, un livre qui introduit différents constructeurs
de prédicats qui peuvent étre utilisés dans une extension future des livres.
Notons que ceci correspond & la fagon dont les mathématiciens travail-
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PRED => INFIX {A B : PROP} |- PROP

DEF {a : A}B.

LEMME mp {A B : PROP; a : 4; p : A => B} |- B

PROOF p a.

LEMME reegolve {A B € : PROP; p : A => B;
q:B=>C} |-a=>¢C

PROOF [a : Alq (p a).

PRED - {P : PROP} |- PROP

DEF P => FALSE.

LEMME absurd {P : PROP; p : P; q : “ P} |- FALSE
PROOF g p.
LEMME double-neg {P : PROP; pf : P} |- = (" P)

PROOF [q : ~ Plabsurd P pf q.
PRED /\ INFIX {A B : PROP} |- PROP
DEF {P : PROP; p : A => (B => P)}P.
LEMME conj-left {A B : PROP; pf : & /\ B} |- &
PROOF pf A ([a : AJ[b : Bla).
LEMME conj-right {A B : PROP; pf : & /\ B} |- B
PROOF pf B ([a : A)J[b : Blb).
LEMME conj-comb {4 B : PROP; pfl : A; pf2 : B} [- A /\ B
PROOF [P : PROP; p : {a : A}{b : B}Plp pfl pf2.
PRED <=> INFIX {A B : PROP} |- PROP
DEF (A => B) /\ (B => A).
PRED \/ INFIX {A B : PROP} |- PROP
DEF {P : PROP; pi : {a : A}P; p2 : {b : B}P}P.
LEMME disj-left {A B : PROP; pf : A} |- A \/ B
PROOF [P : PROP; pi : {a : A}P; p2 : {b : B}PIpl pf.
LEMME disj-right {A B : PROP; pf : B} |- A \/ B
PROOF [P : PROP; pi : {a : A}P; p2 : {b : B}P)p2 pf.
LEMME case {4 B C : PROP; pf1 : {a : A}C;

pt2 : {b : B}C; v : AN/ B} |- ¢
PROOF v C pfl pf2.
PRED exists {A : TYPE; B : {a : A}PROP} |- PROP
DEF {P : PROP; {a : aA}{b : B a}P}P.
LEMME make-exists {A : TYPE; B : {a : A}PROP; a : A; pf

(exists A B)
PROOF [P : PROP; p : {al : A}{b : B ai}Plp a pf.
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lent. On introduit tout d’abord un ensemble d’axiomes, ensuite on en
infére tout un ensemble de théorémes et de constructions qui, en général,
sont utilisés ultérieurement de fagon plus intensive que les axiomes orig-
inaux. On peut considérer les constructeurs obtenus dans le livre de la
page 299 comme des primitives, & partir desquelles de nombreuses autres
constructions peuvent étre élaborées. Il est nécessaire de donner quelques
explications relatives aux lignes qui apparaissent dans le livre. Le livre
de la page 301 affiche certains constructeurs de type qui sont analogues
aux constructeurs de prédicats du livre de la page 299,

Le livre de la page 299 constitue une extension des livres (4.1) et (4.2),
Chaque ligne a donc un contexte {qui est une extension de C4 ou de
C} ci-dessus) augmenté au moyen des lignes précédentes. On introduit
tout d’abord Pimplication => comme une abréviation pour le produit
direct, étant entendu que la seconde proposition (du produit direct) ne
dépend pas de la premiére. Cecirevient 3 considérer I'espace de fonctions
comme un cas particulier du produit direct. La premiére ligne introdait
uniquement le prédicat => sous forme d’abréviation. Elle ne fournit pas
de preuve. Notons que limplication est définie de facon infixée; ceci
signifie que le nom de la fonction => est écrit & la droite de son premier
argument. En plus de la possibilité d’introduire des opérateurs infixés,
on peut également introduire des priorités entre opérateurs; on ne le fera
cependant pas dans ce texte-ci. Le lemme mp représente la loi de modus
ponens qui est un cas particulier de Papplication fonctionnelle. Cette
ligne signifie que, & partir d'une preuve p de & => B et d'une preuve a
de A on peut inférer la preuve p a de B.

Le lemme resolve introduit une régle de résolution comme cas partic-
ulier de la composition de fonction. Si p est une preuve de A => B, sig
est une preuve de B => C et si a est une preuve de A, alors p a est une
preuve de Bet q (p a) est une preuve de C.

On introduit ensuite la négation =~ sous forme d’une abréviation. La
négation d’un prédicat P est définie comme étant égale 3 P => FALSE, ce
qui est exactement ce que la négation exprime de fagon intuitionniste. La
négation ~ P est vraie lorsqu’on peut inférer des contradictions (preuves
de FALSE} & partir de 'existence des preuves de P. On exprime ceci
au moyen du lemme absurd. Le lemme suivant, appelé double-neg,
prouve le fait P => ~ (~ P), par application de absurd. L'implication
dirigée dans 'autre direction * (~ P) => P n’est pas vérifiée en logique
intuitionniste, Cette implication peut cependant étre introduite sous
forme d’axiome.
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CLASS empty {} |- TYPE

DEF {T : TYPE}T.

CLASS pointset {} |- TYPE

DEF {f : empty}empty.

FONC point {} |- pointset

DEF [f : emptylf.

FUNC empty-inclusion {T : TYPE; f : empty} I- T

DEF £ T.

CLASS -> INFIX {A B : TYPE} |- TYPE

DEF {a : A}B.

FUNC apply {A B : TYPE; a : 4; p : 4 => B} |- B

DEF p a.

FUNC compose {A B C : TYPE; p : A -> B;
q:B->C |-a->¢C

DEF [a : Alq {p a).

CLASS >< INFIX {4 B : TYPE} |- TYPE

DEF {T : TYPE; p : {a : a}{b : B}T}T.

FUNC proj-left {A B : TYPE; p : A >< B} |- &

DEF p & ([a : A1[b : Bla).

FUNC proj-right {# B : TYPE; pf : A >< B} |- B

DEF p B ([a : A)J[b : BIDb).

FUNC prod-comb {A B : TYPE; a : A; b : B} |- A ><B

DEF [T : TYPE; p : {a1 : A}{b1 : B}T]lp a b.

CLASS |_| INFIX {A B : TYPE} |- TYPE

DEF {P : TYPE; p1 : {a : A}P; p2 : {b : B}P}P.
FONC disj-left {A B : TYPE; pf : A} |- & |_| B
DEF (P : TYPE; pi : {a : A}P; p2 : {b : B}PIp1 pf.
FUNC disj-right {A B : TYPE; pf : B} |- A |_| B

DEF [P : TYPE; p1 : {a : A}P; p2 : {b : B}Plp2 pf.

FUNC type-case {A B C : TYPE; pfi : {a : A}C;
pf2 : {b : B}C; v : A I_| B} I-¢C

DEF v C pfl pf2.

CLASS sum {& : TYPE; B : {a : A}TYPE} |- TYPE

DEF {T : TYPE; {a : A}Db : B a}T}T.

FUNC make-sum {A : TYPE; B : {a : A}TYPE; a : 4;
pt : (B a)} |- (sum 4 B)

DEF [T : TYPE; p : {a1 : A}{b : B a1}Tlp a pf.
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La conjonction /\ est introduite sous la forme d’une abréviation d’ordre

supérieur représentant un prédicat 4 deux arguments. Les implications 4

/\ B => Aeth /\ B => Bontrespectivernent comme prenves conj-left
et conj-right; ces preuves sont définies par application de la définition

de /\ aux prédicats A et B. La fagon de combiner une preuve de A et une

preuve de B afin d’obtenir une preuve de A /\ B est donnée au moyen

du lemme conj-comb.

On définit 'équivalence entre prédicats sous la forme d’une abréviation
pour une conjonction de deux implications. La disjonction \/ est définie
comme un prédicat infixé qui est une abréviation pour la sélection de
cas. Les deux implications & => A \/ B et B => & \/ B sont définies
comme étant les sélections de cas qui choisissent le premier ou le second
cas. La sélection de cas est elle-méme définie comme étant I'abréviation
qui applique la preuve de 4 \/ B aux arguments relevants.

PRIM PRED eq {T : TYPE; t1 t2 : T} |- PROP,

AXIDME refl-eq {T : TYPE; t1 : T} |- eq T t1 1,

AXIOME sym-eq {T : TYPE; t1 t2 : T; el : eq T t1 t2} |-
eq T t2 t1.

AXIOME trans-eq {T : TYPE; t1 t2 t3 : T; el : eq T t1 t2;
82 : eq T t2 t3} |- eq T t1 t3.

AXIOME subst-eq {T T1 : TYPE; t1 t2 : T; e : eq T t1 t2;
£ {t : T}T1} |- eq T1 (£ t1) (f t2).

Figure 4.1 : Une extension du livre en vue de l'introduction de 1'égalité

La quantification existentielle exists est définie comme une abréviation
analogue & celle définissant la conjonction /\. Elle 2 comme arguments,
un type A et un prédicat B : {a : A}PROP sur A. On peut combiner
un élément a de type A ¢t une preuve de B a et former ainsi une preuve
de la quantification existentielle (comme on le montre dans la preuve
make-exists). On ne peut pas faire abstraction des composants d'une
preuve de la quantification existentielle comme on pouvait le faire pour
les composants de la conjonction. Il est cependant possible d'ajouter
certains axiomes dont le but est d’introduire ces composantes.

L’égalité est définie dans le livre de la figure 4.1. L'égalité est un prédicat
qui dépend de trois arguments. Ces arguments sont les deux éléments
dont il faut assurer I'égalité ainsi que le type de ces éléments. Les axiomes
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refl-eq, sym-eq, trans-eq et subst-eq représentent les propriété de
réflexivité, de symétrie et de distributivité de 1'égalité.

On peut, suivant en cela la définition 4.1 vérifier de fagon automatique
le caractére correct d'un livre. La section 4.6 contient un algorithme
explicite qui permet d’effectuer cette vérification.

4.6 Vérification de preuve

Les livres écrits dans le langage AAII peuvent étre vérifiés autormatique-
ment par un vérificateur de preuve. Etant donné 'analogie entre propo-
sitions et types, une vérification de preuve est en fait une vérification de
type. Les lignes d’un livre écrit dans le langage AAII sont vérifiées dans
Pordre de leur apparition dans le livre. On ne vérifiera donc une ligne
que s’il a déja été démontré que toutes les lignes précédentes (c’est-a-dire
celles du contexte) sont correctes. L'ordre de vérification des lignes est
conditionné par le fait qu’une ligne correcte doit avoir un contexte cor-
rect. Si certaines erreurs apparaissent, le vérificateur note la premiére
ligne oll une erreur apparait. La ligne erronnée est ensuite notifiée i
Putilisateur qui peut alors neutraliser cette erreur. On peut utiliser le
vérificateur dans le langage AAII de fagon interactive : le vérificateur
contréle la ligne que l'utilisateur vient juste d’entrer.

Le principal résultat de cette section est de montrer que la vérification
d’un livre peut étre faite en un temps fini (voir le théoréme 4.14). La
vérification ligne par ligne, mentionnée ci-dessus, joue un réle primordial
dans l'obtention de ce résultat. La preuve est basée sur la démonstration
d’un certain nombre d’étapes intermédiaires. On montre, dans la premiére
étape, que ’expansion des abréviations en termes de A4} dans un contexte
correct peut étre effectuée en un temps fini. A cet effet, on utilise la fone-
tion expeo qui développe les abréviations des termes et des types dans un
contexte C. Notons que cette expansion comporte également des termes
qui n'appartiennent pas & Ay ou & A,.

Définition 4.8
Soit t un terme dans A, et C' un contexte. Le terme exps(t) est obtenu
a partir de t par expansion de toutes les abréviations définies dans C :

o Si t est de la forme £ a, alors expo(t) = expe(f) expe(a).
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o Si t est de la forme {x : A}B, alors expe(t) =
{x : expc(A)} expei(B), ot C' = C;x: expo(A).

¢ Sit est de la forme [x : Alb, alors exps(t) =
bx : expo(A)] expon(b), ot C = Cix s expolh).

¢ 8i (t : TDEFd) € C, alors expg(t) = d.

e Si(t: T) € C, ousit est un des termes TYPE, PROP, ou KIND alors
expc(t) = ¢.

(]

Dans un contexte correct, les abréviations peuvent étre développées sous
forme noirmale en un nombre fini d’itérations. C’est ce que 'on montre
dans le lemme qui suit.

Lemme 4.9
Supposons que C est un contexte correct. Si t € Ay alors il existe un

n € N, dépendant de t, el que exp&(t) = expg"'k(t) pour tout k € IN.

Preuve

Notons que, dans la définition 4.8, les appels récursifs de expeor utilisent
uniquement des contextes C’, qui ont les mémes abréviations que C, et
dans le méme ordre. Nous considérons un pré-ordre bien fondé < sur
A, par rapport aux abréviations qui sont utilisées. Supposons qu'il ¥
ait n abréviations définies dans C. Pour chaque terme t, et pour chaque
i, ol 1 € ¢ < n, on définit me(t) comme le nombre d’occurrences de
la i-itme abréviation dans t. Les mgi(t) sont combinés en séquences :
Sc(t) = (moa(t),...,meca(t)). Les séquences sont ordonnées suiv-
ant lordre lexicographique inverse : si les deux séquences (ky,...,kn)
et {(£1,...,4n) ne sont pas égales, alors il existe un plus grand nom-
bre 4, tel que k; # £&. Si k; < & alors (k1. kn) < (f1y...,40),
autrement (&y,...,%.) < (k1,...,kn). Ceci constitue un bon ordre pour
les séquences. Pour deux termes x et y dans .4; nous avons x <¢ y si et
seulement si So(x) < Sc(y). Ceci constitue un préordre bien fondé.

On montre, par induction sur la structure des termes que, lorsque C est
correct, eXpo n'accroit pas'ordre d’un terme, c’est-a-dire expe(t) <ot
Si t est de la forme f a, alors mg;(t) = me(£) + me;i(a). On sait,
par induction, que Sc(expo(f)) < Sc(f) et que So(expa(a)) < Sel(a)
Si, & la fois Sc(expc(£)} = Sc(f) et Sc{expea(a)) = Sc(a), alors aussi
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Sc(expe(t)) = Se(t). Dans le cas contraire, soit ¢ le plus grand indice
tel que mei(f) # me(expe £) ou me(a) # me(expea). Alors

me,i{expc(2)) + moi(expo(a)) <
mg,i(f) + mgi(a) =
me,i(t),

mg,i(expe(t))

Al

et ¢ est le plus grand indice pour lequel S¢(t) differe de Sc(expo(t));
il s’ensuit que Sclexpeo(t)) € Sco(t) et donc expe(t) <¢ t. On peut
avancer un argument semblable pour le cas ol t est un produit direct ou
une abstraction lambda.

Sit : T DEF d est la k-itme abréviation, définie dans C, alors mg(t) =
1 et mg;(t) = 0 pour ¢ # k. Du fait que C est correct, le terme
expc(t) contient uniquement des abréviations qui ont été définies aux
lignes précédant t. Donc, mg(expo(t)) = 0 pour i > k, ensuite
Sc(expa(t)) € Se(t) et done expo(t) <c t.

S8it : T estune variable, définie dans C, ou un des termes TYPE, PROP,
ou KIND, alors exppo(t) = t.

Du fait que <¢ est un préordre bien fondé, il existe un n tel que
Scl(expiti(t)) = Sclexpki(t)). Mais alors aussi
Sc(expBt*(t)) = Sc{expR(t)) pour tout k € IN. 0

Le terme expZ(t), tel qu'il est défini dans le lemme 4.9, est un terme qui
ne contient aucune abréviation dans C. 1l peut cependant contenir des
variables qui sont définies dans C. De plus, le terme expg(t) peut con-
tenir des sous-termes de la forme ([x : Alb)a, qui peuvent étre réduits,
par réduction 8 & bfx:=a], lorsque 7¢(a) = A. On peut effectuer unique-
ment un nombre fini de réductions 8 sur un terme.

Lemme 4.10

Soit t un terme dans A, et soit C un contexte correct qui contient toutes
les variables libres dans t. Alors, un nombre fini de réductions # permet
de réduire le terme t dans e terme t?, tel que pour tous les sous-termes
de t? de la forme ([x : Alb)e, la relation de type 7¢(c) = & n'est pas
vérifiée. De plus, si on a 7¢(t) = T, alors on a aussi 7¢(t’) = T, et
lorsque T(s) = t est vérifié, alors To(s) = t° l'est aussi.

Preuve

Voir les théorémes 2.3, 2.4, 2.5, et 2.6 de [Barendregt 89)]. o
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Définition 4.11

Supposons que C est un contexte correct. Pour chaque t € A, la
réduction redo(t) est égale 4 la réduction 3 de expg(t), ol » € IN est
défini comme dans le lemme 4.9, o

Définition 4.12

Supposons que la ligne L ait un contexte local {x1 : Tq;...;%n : Ta},
un type T et (peut-étre) une définition d. La vérification de L dans le
contexte C est constituée de la séquence suivante de vérifications.

1. Vérifier que Ty est un type dans le contexte
Cixg ¢ T1;...;%xi—1 : Ti—1. Cesvérifications doivent étre effectuées
par ordre croissant des indices i.

2. Sila ligne introduit une abréviation 4, vérifier que d a le type T dans
le contexte C;x4 : T1i...;%n : Ty- Dans le cas contraire, vérifier
que T est un type dans ce contexte,

(W]

Etant donné la définition récursive des notations, les vérifications men-
tionnées dans les définitions précédentes, aménent 4 considérer un certain
nombre de vérifications secondaires, ainsi que des vérifications d’égalité.
C’est pourquoi, 4 tout moment de la vérification de L, il ¥ a une séquence
finie de vérifications de I'un des trois types suivants :

1. Vérifier que T est un type dans le contexte C'.
2. Vérifier que t a T comme type dans le contexte C'.

3. Vérifier que a et b sont égaux dans le contexte C”.

Etant donné que l'on vérifie chaque extension d’un contexte avant de
I'utiliser, on peut supposer que C' est correct. Les termes t, T, a et
b sont des termes arbitraires dans €. Ces vérifications peuvent étre
effectuées en utilisant les algorithmes suivants.

La table 4.1 décrit la fonction is_type(T,C). Le mode d’action de cette
fonction est conditionné par la définition 4.1. Le terme KIND est un type.
On évalue le type de T et on le compare avec TYPE, PROP et KIND.
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is_type (T : term, C : context) : bool
var TT : term

begin
if T=KIND
then result true
else TT := compute_type(T, C);
result equal(TT, TYPE, C) or
equal(TT, PROP, C) or
equal(TT, KIND, C)
fi;
end is_type

Table 4.1 ; Vérifier si un terme T est un type.

Le test qui permet de vérifier si un terme t posséde, dans un contexte
donné C| un type T donné, est effectué en calculant le type TT de t (table
4.2) et en comparant T avec TT (table 4.3). Dans une implémentation
réelle, le calcul du type et la comparaison énoncée ci-dessus, sont effectués
en parallele, c’est-a-dire que 1’égalité est testée de fagon partielle dés que
le type a été partiellement évalué.

L'algorithme de la table 4.2 calcule le type d'un terme t donné. La
premiere ligne montre que TYPE et PROP ont tous deux KIND comime type.
Les types des variables définies en ' sont égaux & leur types déclarés.
Le type d’une abstraction lambda est égal & un produit direct d’un type
adéquat. Le type d’un produit direct est égal au type de son rang. Deux
lignes sont consacrées au calcul d'un type qui est une application fonc-
tionnelle. Au cas ol la fonction est une abstraction lambda [x : Alb,
on vérifie que son argument ¢ a le type A. Si tel est le cas, le type de
Papplication est le type de b, olt x est une abréviation pour ¢. Dans
le cas contraire, on calcule et développe le type de la fonction. §’il est
syntaxiquement égal au produit direct {x : A}B, et si 'argument a a
le type 4, alors le type est égal & B[x:=a]. Dans une implémentation
réelle, I'expansion du type de £ est seulement effectuée de fagon partielle
et juste suffisante pour vérifier que ce type est de la forme adéquate.

Lemme 4.13
Supposons que C est un contexte correct. Si 'algorithme compute_type
fournit un type T pour un terme t doat les variables libres sont contenues
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dans C, alors les variables libres de T sont également contenues dans C,

Preuve
La preuve est obtenue par induction sur la structure des termes. o

compute_type (t : term, C : context): term

t résultat conditions
TYPE, PROP KIND
t: TeC T
t: TDEFAe€ C (T
[x : A]b {x : A}B B = compute_type(b,C'U {x : A});
is_type(A,C)}
B # NIL
{x: A}B compute_type is_type(&, C)
(B,C;x: A})
([x : &v)c compute_type equal(4, compute_type(c, C))
{v,C;x: ADEFc)
fa B[x := a] redg(compute_type(f, C)) =
{x : A}B;
equal(A, compute_type(a, C'})

Table 4.2 : Calculer le type de t. Si les conditions ne sont pas satisfaites,
alors t n’a pas de type. Dans ce cas, indiquer NIL.

La table 4.3 représente le test d’égalité; 1’appel de ce test est fait par
les autres algorithmes décrits ci-dessus. La premiére ligne exprime que
deux termes sont égaux lorsqu’ils sont structurellement égaux. On doit
également vérifier le caractére bien formé des termes. La ligne suivante
indique qu'une application & un produit direct n’est pas bien formée
et ne peut donc pas étre égale & un autre terme. La ligne suivante
représente la réduction #. Une abstraction lambda [x: A]Jb est égale
a t lorsque b vaut (t x). 5i t est une autre abstraction lambda, on
peut effectuer une réduction g immédiatement par aprés, Deux pro-
duits directs sont égaux si les types du domaine et du codomaine sont
égaux. Siles termes ne correspondent pas aux lignes précédentes, il faut
développer un de ces termes afin de tester 'égalité. $'il est impossible
d’effectuer un tel développement, il faut retourner la valeur false. Lors
d’une implémentation réelle, on effectuera le développement de fagon
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equal(t1,t2 : term,C : context) : bool

t1 +2 résultat

t t well_formed(t, C)

({x : A}b)c | ¢t false

([x: ab)e |t A' = compute_type(c,C) & equal(4, A, C) &

equal(b,t,C U {x : ADEFc})

(x : &b t is_type(4, C) & equal((t x),b,C;x : 4)
{x: A}B {x : &'}B" |equal(4,4’,C)&is_type(4,C) &
equal(B,B', C;x : &)

{x : A}B {x' : A'}B' | equal(a, &', C) &is_type(A, C) &
equal(B,B',C U {x : A; x' : ADEFx})
1 | t2 if redg(t1) # t1

then equal(reds(t1), £2)

else if redg(t2) # t2

then equal(t1,redc(t2))

else false

On peut échanger les deux arguments dans le test d’égalité.

Table 4.3 : Vérification de 1’égalité de t1 et de £2.

Jjuste suffisante pour pouvoir décider de I’égalité.

La vérification du caractére bien formé est indiquée & la table 4.4. La
premiére ligne indique que TYPE, PROP et KIND sont bien formés. Les
variables dans C sont également bien formées. La ligne suivante indigue,
4 nouveau, que I'application d*un produit direct n’est pas bien formée. La
ligne suivante montre qu’une abstraction lambda est bien formée lorsque
le domaine est un type et que que le fonction est bien formée. Un produit
direct est bien formé lorsque & la fois le domaine et le codomaine sont
des types. Une application fonctionnelle est bien formée lorsque le type
de la fonction est égal & un produit direct dont la variable liée est du
type adéquat. De plus, le codomaine doit également étre bien formé.

Théoreme 4.14

Soit L une ligne, et soit C un contexte correct qui contient toutes les
variables libres qui apparaissent dans L. Dans ce cas, le test de L peut
étre effectué en un temps fini, et il fournit un résultat correct.
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well_formed (t : term,C : context): bool

t résultat
TYPE, PROP,KIND true
t:T,t : TDEFd € C | true

({x : A}b)e false

[x : A]b is_type(A, C) & well_formed(b, C; x : A)
{x: a}B is_type(4,C) &is_type(B,C;x : &)

fa redc(compute_type(f, C)} = {x : A}B&

equal(A, compute_type(a,C}H &
well_formed(B, C)

Table 4.4 : Vérification du caractére bien formé d’un terme t.

Preuve

La ligne L donne lieu & un nombre fini de vérifications de la forme
Tet(t) = T ou de la forme is_types:(T), ot C' est une extension de
C (voir la définition 4.12)., Chaque vérification ¢ devrait &tre effectuée
uniquement dans le cas ol le prédécesseur fournit le résultat “correct”,
établissant par la, le caractére correct du contexte de e. Chaque algo-
rithme fournit un résultat correct s’il termine en un temps fini, Il reste
donc & montrer que si les vérifications sont effectuées dans un contexte
correct, alors elles fournissent un résultat en un temps fini.

On voit, par induction sur la structure des termes, que lorsque les termes
concernés sont réduits dans le contexte C, alors les algorithmes sont
effectués en un temps fini.

Pour les termes non réduits, les étapes dans les algorithmes sont soit les
mémes que pour les termes réduits, ou constituent une réduction d*un
terme fourni & lalgorithme, ou de son type, ou du type de son type.
Dans ce genre de raisonnement, on utilise le fait qu’il ¥ a uniquement
quatre niveaux de termes. On n’a également besoin que d'un nombre fini
d’étapes pour les termes réduits, ce qui montre que les algorithmes ne
font usage que d'un nombre fini d’étapes. O

Le vérificateur dans le langage AATI fait usage de la décomposition du
livre en lignes. Au cours de la vérification d’une ligne, le vérificateur
utilise les types des abréviations qui ont été introduites précédemment
dans le livre. I’algorithme développe des abréviations, uniquement dans
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le cas ol il n'y a pas d’autre possibilité pour démontrer le résultat. Ceci
permet de conserver aux termes une forme compacte. Lorsqu’on compare
deux termes, il peut arriver qu'ils doivent étre tous deux complétement
développés avant de pouvoir montrer qu’ils ne sont pas égaux. Par contre,
le fait que deux termes sont égaux peut en général étre démontré avant
leur développement complet. On économise évidemment de la mémoire
lorsqu’un terme ou un type ne doit pas étre complétement développé.
Notons que le développement des abréviations peut éventuellement con-
duire & des termes sans abréviations, parce que chaque ligne n’utilise que
des abréviations définies au cours de lignes précédentes. Ceci garantit
que la vérification d'une ligne se fait en un temps fini au cas ol toutes
les lignes précédentes sont correctes. Lorsque Ion a le choix entre deux
abréviations & développer, on choisira de préférence celle qui est intro-
duite en dernier lieu; c’est en effet toujours la dernitre abréviation (du
livre) qui peut étre développée en premier lieu,

Les systémes inspirés de LCF [Gordon et al. 79] ainsi que le systéme
Nuprl [Constable et al. 86] ne font pas réellement usage de l’analogie
entre propositions et types. Ces systémes utilisent un autre langage
pour décoder les preuves. Dans ces langages, on ne fait pas usage des
abréviations de la méme fagon que dans le langage AATL. Par exemple,
Pintroduction des abréviations et des lemmes n’est pas maintenue par
ces langages. De plus, les mécanismes respectifs de ces deux types de
langages ne sont pas comparables.

4.7 Tactiques

On a considéré, dans les sections précédentes, des systémes de vérification
de preuve pour une théorie constructive de types. Il n’est pas bien difficile
de développer, 4 partir d’un systéme de vérification de preuve, un systéme
d’aide & la consiruction de preuve. On considére, dans cette section, une
extension de ce genre. Un tel systéme d’aide 4 la construction de preuve
peut étre utilisé pour détailler des preuves qui ne sont données que sous
forme incomplite par I'utilisateur.

Les systémes destinés a 'aide 2 la construction de preuve sont basés sur
I'utilisation de factiques. Dans cette section, on décrit I'utilisation des
tactiques dans le cadre restreint des systémes de vérification de preuve
en théorie constructive de types. Une tactique est un moyen que I’on
utilise pour prouver un théoréme ayant une forme bien particuliere. Les
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tactiques ont initialement été introduites dans le cadre des systémes dn
genre LCF [Gordon et al. 79]. En théorie constructive des types, la
preuve d’un théoréme T est un terme de type T. Par conséquent, un
tactique est une fagon de construire des termes du type T'. La donnée
d’entrée de la tactique est le “but” i prouver, c’est-a-dire le terme T'. Le
résultat, ou sortie, de la tactique est la séquence (éventuellement vide)
des buts (partiels) qui ont dii &re prouvés en vue d’arriver a la preuve
du but (final). Chaque tactique correspond & une régle d’inférence qui
combine les preuves des buts partiels en vue de prouver le but final. Une
tactique peut éventuellement échouer au cas ou le but final n’a pas la

forme adéquate.

Dans les systémes pour la théorie constructive des types, la plupart des
tactiques sont obtenues & partir des régles d'inférence. Cette approche
contraste avec les systémes basés sur LCF, ol les tactiques sont constru-
ites dans un langage particulier (ml}). En théorie constructive des types,
chaque abréviation ou terme primitif qui a été introduit dans le livre
peut étre utilisé comme tactique. Il n’est pas nécessaire, comme dans
les systémes basés sur LCF, de prouver qu’une tactique se comporte de
fagon correcte; Un systéme, pour la théorie constructive de types, basé
sur ces idées est décrit dans [Helmink 90].

En général, un but consiste & trouver des éléments d'un certain type; il
peut parfois aussi servir & prouver qu'un élément donné appartient & un
type. Dans ce dernier cas, on utilise I'algorithme de la table 4.2. Au
cours de cet algorithme, certaines variables logiques peuvent &ire lides.

Nous donnons ci-aprés les tactiques que l'on utilise pour trouver les
éléments d’un but donné.

1 Dégager la quantification universelle du produit direct. Le
but est de trouver un élément a de type {x : A}B, avec C comme
contexte. On s’impose comme but partiel de trouver un élément b
de type B dans le contexte C;x : A. Sile but partiel est satisfait, on
peut prendre [x : 4]b pour a. La tactique échoue si le but n’est
pas de la forme adéquate.

2 B-réduction dans le contexte . Le but est de trouver un élément
de type ([x : AlB)a. Vérifier si ro(a) = & au moyen de l'algorithme
de la table 4.2. $i fel est bien le cas, se fixer comme but de trou-
ver un élément de Blx:=al. L’élément qui satisfait le but est un
élément de ([x : AlB)a. La tactique échoue si le but n’est pas de
la forme appropriée.
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3 Utiliser une définition dans le contexte C. Le but est de trouver
un élément a de type F by...b,. L'abréviation F : T DEF G est
définie dans C. Se fixer comme but partiel de trouver un élément
de type G by...b,. La solution de ce but partiel est égale 3 la
solution du but initial. La tactique échoue si le but n’a pas le nom
de fonction adéquat.

4 Régle de coupure avec une variable dans le contexte C. Le
but est de trouver un élément a de type A. Le contexte contient
une variable v de type B. Se fixer comme nouveau but partiel de
trouver un élément £ de type {x : B}A. L’élément solution a est
égala f v

5 Utiliser une variable dans le contexte C. Le but est de trouver
un élément a de type A dans le contexte C. Le contexte C contient
une variable v de type {x; : T,...,%n : Tn}B dans C, tel qu'il ex-
iste une substitution ¢ = [x3 := t5 | 1 € I] pour un certain
ITC{4,...,n},avec Be = A. Soit g =C. Pouri€ {1,...,n} on
effectue ce qui suit, 8i 1 ¢ Z, on se fixe comme but partiel de trou-
ver un élément t; de type T; dans le contexte C;_y. Sii€Z, on
utilise 1'algorithme de la table 4.2 pour prouver que 7¢,_, (ti) = Tj.
Si la vérification échoue, la tactique échoue également. Pour tout
i€ {1,...n} on pose C; = Ci_y; x4 : T3 DEFt;. Si les buts partiels
sont satisfaits, 1'élément a est égal & vty ...ty dans le contexte C.

6 Développer la définition dans I’entiéreté du contexte C. Le
but est de trouver un élément a de type A dans le contexte C. Ce
contexte contient une abréviation v : T DEF d. Soit C'le contexte
obtenu a partir de C' en y remplagant chaque occurrence de v par
d et en enlevant la ligne v : T DEF d. Le nouveau but consiste &
trouver un élément a de type A[v := d] dans le contexte C'. La
tactique échoue si v n’est pas une abréviation,

Dans les variantes 4, §, 6, il peut y avoir plus d'une variable ou abréviation
v qui est applicable. Chaque variable primitive correspond 4 une tactique
de la variante 5. Chaque abréviation correspond & trois tactiques agis-
sant selon les variantes 4, 5 et 6 ci-dessus. Il existe des algorithmes pour
trouver une substitution d’unification o dans la tactique 5 [Helmink 90].
Il n’est pas possible de construire un algorithme qui fournit I'algorithme
d’unification “le plus général” dans toutes les circonstances.

Lorsqu’un utilisateur désire mettre une tactique en ceuvre en vue de la
recherche d’une preuve, il a a sa disposition deux bases de données. La
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premigre contient le contexte. A cette base de données correspond les
tactiques des genres 4 et 5, ci-dessus. L'autre base de données contient
les buts & prouver, ainsi que leurs contextes, qui sont des extensions
du contexte donné, L’utilisateur choisit & chaque moment un but et
une tactique. Ceci fournit alors un nouve] ensemble de buts. Lorsque
P'utilisateur a prouvé un certain but, il peut ajouter le résultat sous la
forme d’une nouvelle abréviation dans le contexte. De cette fagon, le but
qui vient d’étre prouvé peut étre utilisé par aprés comme tactique (voir
les variantes 4 et 5).

Les stratégies constituent un moyen de combiner des tactiques de fagon
a construire des tactiques plus puissantes. On peut introduire, dans le
systéme de la théorie constructive des types, de nombreuses tactigues
trés générales et puissantes, en utilisant des abréviations ou des termes
primitifs; ce terme primitif doit alors étre utilisé selon la variante 3 ci-
dessus. On ne-peut cependant pas toujours travailler de cette fagon. 1l
semble judicieux de choisir une tactique qui utilise la variante 1 jusqu’a
ce qu'elle ne soit plus utilisable, c’est 4-dire de dégager toutes les quantifi-
cations universelles en une étape. Afin d’arriver & ce résultat, on utilise
une stratégie appelée repeat. Cette stratégie transforme une tactique ¢
en une autre tactique repeat(t}). Ceci applique, lorsque c’est possible, ¢
au but, et ensuite applique de fagon récursive repeat(t) aux buts restants.
Cette tactique n’échoue jamais.

g lorsque ¢ échoue sur g

repeat(t)(g) = ¢ repeat(t)(g1) U... Urepeat(t)(g,)
lorsque t(g) = {g1,...,9n}

Une autre stratégie qui peut &tre utile est celle appelée andnext. Cette
stratégie combine deux tactiques en une seule. La tactique #; andnext ¢,
applique tout d’abord ¢; au but, et ensuite applique £; aux buts partiels
qui ont été obtenus. Cetie tactique échoue, soit lorsque t; échoue, soit
lorsque t3 échoue lors de son application 4 un des buts partiels.

t1 andnext t2(g) = t2(g1) U... Uta(gn) lorsque t1(g) = {g1,..-,9n}

Une belle application de la stratégie andnext est ¢ = ¢ andnext repeat(d),
ol e est la tactique (variante 3) pour développer les abréviations et ot
b est la tactique (variante 2} pour la réduction 8. Cette stratégie ¢
développe tout d’abord une abréviation et ensuite applique une réduction
B dans la mesure du possible.

314



4. Vérification de preuve dans les langages typés

On peut, finalement, utiliser la stratégie orelse pour faire des choix. Cette
stratégie combine deux tactiques en une nouvelle. La tactique #; orelse 2;
tente tout d’abord d’appliquer t; au but. Si ceci échoue, on applique la
tactique t3. La stratégie échoue au cas ot la tactique ¢; échoue aussi.

_§ t1(g) lorsque t; n'échoue pas sur g
by orelse t(g) = { t2(g) lorsque ty échoue sur g
Une mise en ceuvre de la stratégie orelse a pour effet, tout d’abord de
choisir des tactiques de la variante 5, et ensuite de les combiner. Cette
stratégie a pour résultat d’appliquer un choix de théorémes & un but.

On illustre usage des tactiques et stratégies dans la démonstration d’un
lemme se rapportant & la comparaison de nombres naturels, Introduisons
tout d’abord un livre qui rassemble certaines propriétés des nombres
naturels.

PRIM CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIM FONC 0 {} |- Nat.
PRIM FONC s {Nat} (- Nat.
AXIOME induction {P : {n : Nat}PROP; base : P 0;
step : {n : Nat}{pf : P n}P (s n); m : Nat} |- P m.
PRIM PRED leq {n m : Nat} |- PROP.
AXIOME id-leq {n : Nat} |- leq n n.
AXIOME s-leq {n : Nat} |- leq n (s n).
AXIOME trans-leq {n m k : Nat; pl : leq n m; p2 : leq m k} |-

leq n k.

La premiére ligne introduit le type primitif Nat. La deuxiéme ligne
introduit le nombre naturel ¢. La ligne suivante introduit la fonction
successeur, notée s. On introduit ensuite 'axiome d‘induction : si
on a un prédicat P sur les nombres naturels, une preuve base pour
P 0, une preuve step pour {n : Nat}{pf : P n}P (s n), c’est-i-dire
¥n:NatP . — P(sn}), et un nombre naturel m, alors on peut conclure P m.
La cinqui¢me ligne introduit le prédicat binaire leq sur Nat. La signi-
fication de leq n mest n < m. La ligne suivante introduit 'axiome qui
affirme que pour chaque nombre naturel n nous avons eq n n, c'est-a-
dire n € n. On utilise pour cet axiome la notation id-leq. Les derniéres
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lignes introduisent les axiomes pour 1leq n (s n) et pour la transitivité
de Leq.

Montrons comment on peut trouver une preuve pour leq 0 n, c’est-3-
dire 0 < n, pour tous les nombres naturels n. Nous allons attribuer 4 cette
preuve le “nom” (ou la notation) O-leq, et ceci avant toute dérivation
formelle de cette preuve. Pans le livre, la preuve 4 trouver est notée au
moyen de la séquence ... de trois points.

PRIN CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIM FONC ¢ {} |- Nat.
PRIM FONC s {Nat} (- Nat.
AXIOME induction {P : {n : Nat}PROP; base : P 0;
step : {n : Nat}{pf : P n}P (s n); m : Nat} |- P m.
PRIM PRED leq {n m : Nat} |- PROP.
AXIOME id-leq {n : Nat} |- leq n n.
AXIOME s-leq {n : Nat} |- leg n (s n).
AXIOME trans-leq {n m k : Nat; pl : leq n m; p2 : leq m k} |-

leg n k.
LEMME 0-leq {n : Nat} |- leq 0 n
PROQOF ....

La preuve de 0-leq est obtenue par induction. C’est pourquoi on utilise
la tactique 5 pour induction avec ¢ = [P := leq 0, m := n]. Soit
basel et stepl les noms des nouveaux buts partiels pour step et base.
On obtient la configuration de preuve suivante. Notons que les abréviations
basel et stepl nécessitent 'argument n lorsqu’on les utilise pour 0-leg.

PRIM CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIM FONC 0 {} |- NWat.
PRIM FONC s {Nat} |- Nat.

AXIOME induction {P : {n : Nat}PROP; bass : P 0;
step : {n : Nat}{pf : P n}P (s n); m : Nat} |- P m.

PRIM PRED leq {n m : Nat} |- PROP.
AXIOME id-leq {n :@ Nat} |- leq n n.
AXIOME s-leq {n : Nat} [- leq n (s n).
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AXIOME trans-leq {n m k : Nat; pl : leq n m; p2 : leq m k} [-

leg n k.
PRED P {n : Nat} |- {n1 : Nat}PROP
DEF leq 0.
LEMME basel {n : Nat} |- P 0
PROOF ....
LEMME stepl {n : Nat} |- {n1 : Nat}{pf : P ni}P (s nl)
PROQF ....

LEMME 0-leq {n : Nat} |- leq O n
PROOF induction (leq 0) (basel n) (stepl n) n.

On peut résoudre le premier but partiel basel au moyen de l'axiome
id-leq. On utilise donc la tactique 5 pour id-leq avec & = [n := 0].

PRIM CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIM FONC ¢ {} |- Nat.
PRIM FONC s {Nat} [- Nat.
AXIOME induction {P : {n : Nat}PROP; base : P 0;
step : {n : Nat}{pf : P n}P (s n); m : Nat} |- P m.
PRIM PRED leq {n m : Nat} |- PROP.
AXIONE id-leq {n : Nat} (- leq n n.
AXIOME s-leq {n : Nat} [- leq n (s n).
AXIOME trans-leq {n m k : Nat; pl : leq n m; p2 : leg m k} |-

leg n k.

PRED P {n : Nat} |- {n1 : Nat}PROP
DEF leq 0.

LEMME basel {n : Nat} |- P 0
PROOF id-leq 0.

LEMME stepl {n : Nat} |- {nl : Nat}{pf : leq 0 ni}P (s ni)
PROOF ....

LEMME 0-leq {n : Nat} |- leq O n
PROOF induction (leq 0) (basel n) (stepl n) n.

On utilise, pour le but partiel restant stepl, la tactique repeat(t}, ol ¢
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est la tactique 1. Ceci injecte les quantifications dans le contexte.

PRIM CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIM FONC 0 {} |- Nat.
PRIM FONC s {Nat} |- Nat.

AXIOME induction {P : {n : NMat}PROP; base : P 0;
step : {n : Nat}{pf : P n}P (2 n); m : Nat} |- P m.

PRIM PRED leq {n m : Nat} |- PROP.

AXIOME id-leq {n : Nat} |- leq n n.

AXIOME s-leq {n : Kat} |- leq n (s n).

AXIOME trans-leq {n m k : Nat; pl1 : leq n m; p2 : leq m k} |-

legq n k.

PRED P {n : Nat} |- {nt : Nat}PROP
DEF leq 0.

LEMME basel {n : Nat} |- P 0
PROOF id-leq ©.

LEMME stepl {n : Nat; nl : Nat; pf : leq 0 mi} |- P (s nl)
PROOF ....

LEMME 0-leq {n : Nat} |- leq O n
PROOF induction (leq 0) (basel n) (stepl n) n.

On développe la définition de P, c’est-d-dire que 'on utilise la tactique 3
pour P dans le but stepil. :

PRIM CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIM FONC 0 {} |- Nat.
PRIM FONC s {Nat} |- Nat.
AXTOME induction {P : {n : Nat}PROP; base : P 0;
step : {n : Nat}{pf : P n}P (s n); m : Nat} |- P m.
PRIM PRED leq {n m : Nat} |- PROP.
AXIOME id-leq {n : Nat} |- leq n n.
AXIOME s-leq {n : Nat} |- leq n (s n).
AXIOME trans-leq {n m k : Nat; p1 : leq n m; p2 : leq m k} |-

leg n k.
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PRED P {n : Nat} |- {ni : Nat}PROP
DEF legq 0.

LEMME basel {n : Nat} |- P 0
PROOF id-leq 0.

LEMME stepl {n : Nat; n1 : Nat; pf : P n1} (- leq 0 (s nl)
PROQF ....

LEMME 0-leq {n : Nat} |- leq O n
PROOF induction (leq 0) (basel n) (stepl n) n.

On peut maintenant appliquer la loi transitive au but stepl. On utilise
la tactique 5 pour trans-leq avec ¢ = [n = 0, m :=nl, k := (s
ni)]. Il faut alors donner un nouveau nom n2 i o dans trans-leg,
ceci afin d’éviter un conflit de noms. Il faut introduire trois nouvelles
abréviations et deux nouveaux buts partiels.

PRIM CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIM FONC O {} |- Nat.
PRIM FONC s {Nat} |- Nat.
AXIOME induction {P : {n : Nat}PROP; base : P 0; _
step : {n : Nat}{pf : P n}P (s n); m : Nat} |- P m.
PRIM PRED leq {n m : Nat} |- PROP.
AXIOME id-leq {n : Nat} |- leq n n.
AXIOME s-leq {n : Nat} |- eq n (s n).
AXIOME trans-leq {n m k : Nat; pl : leq nm; p2 : leq m k} |-

leg n k.

PRED P {n : Nat} |- {n1 : Nat}PROP
DEF leq 0.

LEMME basel {n : Nat} |- P 0
PROOF id-leq O.

FUNC n2 {n : Nat; n1 : Nat; pf : P n1} |- Nat

DEF 0.

FUNC m {n : Nat; n1 : Nat; pf : P n1} |- Nat
DEF ni.

FUNC k {n : Nat; n1 : Nat; pf : P ni} |- Nat
DEF (s n1).
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LEMME pi1 {n : Nat; nl : Nat; pf : P ni} |-
leg (n2 n nl pf) (m n ni pf)
PROOF ....

LEMME p2 {n : Nat; ni : Nat; pf : P ni} |-
leq (m n n1 pf) (k n nl pf)
PROOF ....

LEMME stepl {n : Nat; nl : Nat; pf : P nl} |- leq ¢ (s nl)
PROOF trans-leq O nl (s ni) (pl n ni pf) (p2 n nl pf).

LEMHE 0-leq {n : Nat} |- leq O n
PROOF induction (leq 0) (basel n) (stepl n) n.

Les abréviations n2, m et k sont trés simples. On préfere les développer
dans l'entiéreté du contexte. Dans ce but, on utilise la tactique 6 pour
n2, pour m ¢t pour k.

PRIM CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIM FONC 0 {} |- Nat.
PRIM FONC = {Nat} |- Nat.
AXIOME induction {P : {n : Nat}PROP; base : P 0;
step : {n : Nat}{pf : P n}P (s n); m : Nat} |- P m.
PRIM PRED leq {r m : Nat} |- PROP.
AXIOME id-leq {n : Nat} |- leq n m.
AXIOME s-leq {n : Nat} |- leq n (s n).
AXIOME trans-leq {n m k : Nat; pl : leq nm; p2 : leq m k} |-

leg n k.

PRED P {n : Nat} |- {n1 : Nat}PROP
DEF leg 0.

LEMME basel {n : Nat} (- P O
PROOF id-leq 0,

LEMME p1 {n : Nat; nl : Nat; pf : P ni} |- leq O ni
PROOF ....

LEMME p2 {n : Nat; nl : Nat; pf : P ni} |- leq ni (s ni1)
PROOF ....

LEMME stept {n : Nat; ni : Nat; pf : P ni} |- leq 0 (s ni)
PROQOF trans-leq 0 nl1 (s ni1) (pl n ni pf) (p2 n ni pf).
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LEMME 0-leq {n : Nat} |- leq O n
PROOF induction (leq 0) (basel n) (stepl n) =n.

Le premier but partiel p1 est simple. La preuve en est déja accessible
dans le contexte local. On utilise la tactique § pour pf avec o = [].

PRIM CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIM FONC ¢ {} |- Nat.
PRIM FONC s {Nat} |- Nat.

AXIOME induction {P : {n : Nat}PROP; base : P 0;
step : {n : Nat}{pf : P n}P (s n); m : Nat} |- P m.

PRIM PRED leq {n m : Nat} |- PROP.

AYIOME id-leq {n : Nat} |- leq n n.

AXIOME s-leq {n : Nat} |- leq n (s n).

AXIOME trans-leq {n m k : Nat; pl : leg n m; p2 : leq m k} |-

leq n k.

PRED P {n : Nat} |- {n1 : Nat}PROP
DEF leq O.

LEMME basel {n : Nat} |- P O
PROOF id-leq ©O.

LEMME p1 {n : Nat; nl : Nat; pf : P ni} |- leq O ni
PROOF pf.

LEMME p2 {n : Nat; ni : Nat; pf : P ni} |- leq ni1 (s n1)
PROOF ....

LEMME stepl {n : Nat; ni : Nat; pf : P ni} |- leq 0 (s nl)
PROOF trans-leq O nl (3 nl1) (pl n ni pf) (p2 n nl pf).

LEMME 0-leq {n : Nat} |- leq O n
PROOF induction (leq 0) (basel n) (stepl n) n.

L’abréviation p1 est évidemment simple. C’est pourquoi, on la développe
dans le contexte complet, en utilisant la tactique 6 pour pi.

PRIM CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIM FONC 0 {} |- Nat.
PRIM FONC s {Nat} |- Nat.
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AXIOME induction {P : {n : Nat}PROP; base : P 0;
step : {n : Nat}{pf : P n}P (s n); m : Nat} |- P m.

PRIM PRED leq {n m : Nat} |- PROP.

AXIOME id-leg {n : Nat} [- leq n n.

AXIOME s-leq {n : Nat} |- leq n (s n).

AXIOME trans-leq {n m k : Nat; pl : leq n m; p2 : leq m k} |~

leq n k.

PRED P {n : Nat} |- {n1 : Nat}PROP
DEF leq 0.

LEMME basel {n : Nat} [- P 0
PROOF id-leq 0.

LEMME p2 {n : Nat; n1 : Nat; pf : P ni} |- leq nl (s ni)
PROOF ....

LEMME stepl {n : Nat; nl : Nat; pf : P n1} |- leq 0 (s ni)
PROOF trans-leq 0 n1 (s n1) pf (p2 n nl pf).

LEMME 0-leq {n : Nat} |- leq O n
PROOF induction (leq 0) (basel n) (stepl n) n.

La preuve du but restant p2 est accessible dans le contexte. On utilise
la tactique 5 pour s-leq avec & = [n := ni], et ensuite la tactique 6
pour développer 'abréviation nouvellement créée pour ni.

PRIM CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIM FONC ¢ {} |- Nat.
PRIM FONC s {Nat} |- Nat.

AXIOME induction {P : {n : Nat}PROP; base : P 0;
step : {n : Nat}{pf : P n}P (s n); m : Nat} |- P m.

PRIM PRED leq {n m : Nat} |- PROP,

AXIOME id-leq {n : Nat} |- leq n n.

AXIOME s-leq {n : Nat} |- leg n (s m).

AXIOME trans-leq {nm k : Nat; pl : leq n m; p2 : leg m k} |-

leq n k.

PRED P {n : Nat} |- {nl : Nat}PROP
DEF leq 0.
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LEMME basel {n : Nat} |- P 0
PROOF id-leq 0.

LEMME p2 {n : Nat; nl : Nat; pf : P ni} |- leq ni (s ni)
PROOF s-lsq ni.

LEMME stepl {n : Nat; nl : Nat; pf : P ni} |- leq 0 (s ni)
PROOF trans-leq 0 ni (s n1) pf (p2 n ni pf).

LEMME 0-leq {n : Nat} |- leq 0 n
PROOF induction (leq 0) (basel n) (stepl n) n.

La preuve est maintenant terminée. On peut la raccourcir en développant
les abréviations P, basel et p2 avec la tactique 6. On obtient ainsi la
preuve finale.

PRIH CLASS Nat {} |- TYPE.
PRIN FONC 0 {} |- Nat.
PRIM FONC s {Nat} |- Nat.
AXIOME induction {P : {n : Nat}PROP; base : P 0;
step : {n : Nat}{pf : P n}P (s n); m : Nat} |- P m.
PRIM PRED leq {n m : Nat} |- PROP.
AXIOME id-leq {n : Nat} |- leq n n.
AXIOME s-leq {n : Nat} |- leq n (s n).
AXIOME trans-leq {n m k : Nat; pl : leq n m; p2 : leq m k} |-

legq n k.
LEMME stepl {n : Nat; n1 : Nat; pf : (leq 0 n1)} |- leq 0 (s
ni)
PROOF trans-leq O nl (s nl1) pf (s-leq ni).
LEMME O-leq {n : Nat} |- leq O n
PROOF induction {leq 0) (id-leq 0) (stepl n) n.

On peut faire usage d’un traiternent automatique des tactiques. A chaque
instant, 'ordinateur garde trace des buts qui restent & prouver. De plus,
I'ordinateur peut choisir les tactiques qui doivent étre appliquées au but
présentement choisi. Idéalement il devrait choisir uniquement les tac-
tiques qui n’échouent pas. Dans le cas de la tactique 5 {trés souvent
utilisée}, 'ordinateur doit vérifier les types des différents termes. Cette
vérification peut étre faite en utilisant les algorithmes de la section 4.8.
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La tactique 6 n’est pas réellement utile pour trouver une preuve. Comme
nous I'avons va dans exemple ci-dessus, elle permet cependant d’obtenir
une preuve clairement strueturée.

Le systéme peut évidemment servir de base & la construction d’un démons-
trateur de théoréme. Un tel démonstrateur de théordme essaie chaque
tactique que ’on peut appliquer au but. Ceci engendre évidemment un
trés grand espace de recherche, et un démonstrateur de théoréme efficace
devrait étre guidé dans cet espace. On peut éviter le probléme de trou-
ver des stratégies de recherche en reportant le contréle du démonstrateur
sur I'utilisateur. Il est clair que ceci entraine une plus grande charge de
travail pour 'utilisateur,

4.8 Conclusion

Les systémes de logique typée d’ordre supérieur constituent un moyen
pour modéliser les mathématiques. L'analogie entre propositions et types
permet de modéliser les preuves de théorémes, Il existe différents systémes
qui peuvent étre utilisés pour vérifier et pour construire des preuves
écrites dans ces langages ([de Bruijn 87], [Constable et al.88], [Gordon
et al. 79]). Nous nous sommes focalisés sur des langages et des systémes
qui émanent des systémes Automath ([Coquand 85], [Coquand et Huet
85]). Ces systémes incorporent I'analogie entre propositions et types,
de fagon nettement plus adroite que tous les autres systémes ne 'ont
fait. En accord avec la tradition Automath, on a introduit un langage
typé d’ordre supérieur appelé AAII ainsi qu’un choix d’algorithmes pour
vérifier les preuves écrites dans ce langage. Enfin, on a montré ce que
sont les tactiques et la fagon de les utiliser dans la recherche de preuves.

L'utilisateur de logiques typées d’ordre supérieur peut étre aidé, & divers
niveaux, par des moyens automatiques, Il peut tout d’abord utiliser un
systéme de vérification de preuve pour tester les preuves qui sont écrites
dans le langage. Il peut ensuite utiliser des tactiques pour trouver des
preuves et utiliser un systéme pour les gérer. La preuve que 'on construit
est vérifiée an cours de son élaboration. En dernier lieu, 'utilisateur peut
tenter de laisser la création de la preuve & lordinateur lui-méme. A ce
stade il faut encore résoudre pour ce systéme tous les problémes associés
a la preuve automatique de théoréme. Un systéme de ce type, alliant
I’ensemble de toutes ces facilités, n’a cependant pas encore été construit.
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5

Une approche algébrique
de la méta-programmation
en Prolog

Georges Louis
Marc Vauclair

5.1 Introduction

Les programmes de niveau méta, ou méta-programmes, traitent d’autres
programmes — appelés programnmes de niveau objet — comime des données,
pour les analyser, les transformer, ou les simuler. Les méta-interpréteurs
sont des méta-programmes qui régissent 'exécution de programmes au
niveau objet. Les programmes exécutés sous le contréle d'un méta-
interpréteur regoivent ainsi une sémantique “non-standard”. La méta-
interprétation est utilisée en Prolog lorsque la sémantique standard n’est
pas adaptée & la tiche considérée. Parmi les applications habituelles des
méta-interpréteurs on peut mentionner la mise au point, et la génération
d’explications pour les systémes experts, qui reposent sur la construc-
tion et/ou l'enregistrement de 1'“arbre de preuve” généré par 'exécution
du programme - ou parfois sur une trace plus complexe de 'exécution,
incluant les constats d’échec. Comme autre application de la méta-
interprétation on peut citer l'exécution de programmes utilisant une
stratégie de contréle différente de la stratégie “de gauche & droite et
en profondeur d’abord” propre & Prolog.
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Comparée 3 exécution directe, la méta-interprétation entraine une perte
d’efficacité. D'abord l'analyse syntaxique du programme objet est ef-
fectuée par le méta-interpréteur. Ensuite, Pexécution de chague étape du
programme objet est simulée par plusieurs étapes du méta-interpréteur.
En outre, si des techniques d’optimisation sont appliquées par Pimplé-
mentation de Prolog (que ce soit un compilateur ou un interpréteur),
telles que I'indexation des clauses, la détection des appels déterministes,
ou 'optimisation des récursions terminales, celles-ci s’appliqueront alors
au méta-interpréteur et non pas au programme objet lui-méme, et ne
tireront donc aucun avantage des particularités du programme objet.
Enfin, puisque le méta-interpréteur est général et souvent d’assez pe-
tite taille, les techniques d’optimisation n’ont guére la possibilité de
I’'améliorer significativement. Du point de vue de 'efficacité, la trans-
formation de programme apparait. comme une voie plus attrayante que
la méta-interprétation. Cette technique consiste & produire (& compiler)
un nouveau programime, appelé programme résultant, & partir du pro-
gramme objet donné, qui constitue le programme source de la transfor-
mation. La transformation de programme peut alors &ire vue comme
un substitut de la méta-interprétation, dans la mesure ol 'exécution du
programme résultant produit — au nivean objet — les mémes résultats que
ceux qu’aurait produit le méta-interprétenr au nivean méta.

Pour 'obtention, par transformation, d’un programine qui soit équivalent
4 la méta-interprétation d'un programme objet donné, on a proposé
d’appliquer la méthode d’évaluation partielle au méta-interpréteur lui-
méme [Levi et Sardu], [Sterling et Beer 86], [Takeuchi et Furukawa 88|,
[Venken 84]. L’évaluation partielle est une technique générale de trans-
formation de programme dont les avantages sont bien établis [Sterling
et Beer 86], [Takeuchi et Furukawa 86], [Venken 84], [Beckman et al.
76], [Ershov 87|, [Ershov 82], [Jones et al. 85], [Jones et al. 87), [Bloch
84]. Cette technique consiste & d’abord spécifier partiellement la donnée
d’entrée d'un programme et ensuite produire une version spécialisée du
programme en tirant parti de la connaissance partielle que 'on a de la
donnée d'entrée. Un méta-interpréteur prend comme donnée d’entrée
3 la fois le programme qu’il doit interpréter et les données de celui-ci.
L’évaluation partielle est appliquée & un méta-interpréteur en fixant le
programme - mais pas les données — sur lesquelles il va agir. Pour que
I’évaluation partielle donne ses fruits il faut que le programme, c’est-a-
dire le méta-interpréteur, soit annoté avec soin. Il y a aussi lieu d’observer
que le gain le plus spécifique procuré par I'évaluation partielle des méta-
interpréteurs semble étre le déplacement de I'analyse syntaxique du pro-
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gramme objet, laquelle s’effectue durant le processus d’évaluation par-
tielle et non plus durant 'exécution par le méta-interpréteur.

Dans ce chapitre, nous introduisons et étudions une approche plus di-
recte. La wversion compilée d’'un programme est spécifiée cormme une
transformation de son arbre syntaxique. En outre, cette transformation
est vue comme une application de la propriété universelle des algébres
des mots : le programme source est considéré comme un mot construit
sur I'ensemble des prédicats atomiques, pris comme générateurs, la si-
gnature étant constituée des opérateurs de base de Prolog. L'analyse du
programme objet est effectuée au moment de la transformation, et ce de
maniére automatique.

I’approche algébrique a un double avantage : concevoir le schéma de
transformation en termes algébriques aide & élaborer une vue abstraite
du processus de transformation et propose une structure utile pour le
programme qui implémente ce processus. En outre, du fait que Ton
adopte la paradigme de transformation de programme dés le début, on
obtient lefficacité souhaitée de manisre assez naturelle - parfois au prix
du caractére dynamique du programme résultant (comme on le verra plus
loin).

Le reste de ce chapitre est organisé comme suit. La section 5.2 introduit
les concepts fondamentaux d'algébre universelle dont on aura besoin dans
la suite. La section 5.3 décrit le programme au niveau méta dans le for-
malisme algébrique. Les sections 5.4 & 5.7 présentent un certain nombre
d’exemples qui visent i illustrer divers aspects de la méta-programmation
algébrique. De fagon plus précise, la section 5.4 illustre les différences fon-
damentales que 'on observe généralement entre les méta-interpréteurs et
les schémas de traduction algébriques; la section 5.5 discute I'information
de niveau méta et introduit les expressions lambda comme moyen de la
traiter; la section 5.6 présente une technique permettant de fusionner
plusieurs schémas de traduction algébriques en un seul schéma; la sec-
tion 5.7 décrit un exemple pour lequel le domaine sémantique n'est pas
trivial, et a pour but de montrer comment le formalisme algébrique aide
a4 maitriser ce genre de complexité. La section 5.8 discute la question de
Veflicacité. La section 5.9 contient un ensemble de remarques qui servent
de conclusion.
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5.2 Les algébres de mots pour la spécification
de la traduction de programmes

L’utilisation des concepts d'algébre universelle pour spécifier des compi-
lateurs n’est pas une idée neuve [Burstall et Landin 69]. L'application
de ces concepts & la structuration de programme est présentée dans
[Burstall 80], mais reste peu connue, semble-t-il. Notons que les con-
cepts algébriques sont également utilisés pour définir la sémantique des
langages [Goguen et al. 77]. Commengons par rappeler les concepts
fondamentaux d'algébre universelle dont nous aurons besoin [Burstall et
Goguen 82], [Cohn 85], [Gratzer 79], [Birkhoff 38]). Une algébre est un
ensemble {le support de 1'algtbre} muni de certaines opérations (fonc-
tions) définies sur lui. Pour pouvoir comparer différentes algtbres il
est utile de définir une signature ou domeine d’opérateurs §2 comme
un ensemble (également noté 2), avec une application a : § — N; les
éléments de §? sont appelés opérateurs (ou plus précisément symboles
d’opérateur), et le nombre naturel a{w) est I'arité de w, pour tout w € 0,
Une f1-algébre, notée Aq (ou simplement A), est une algtbre dont les
opérations sont mises en correspondance avec les opérateurs de la signa-
ture © : pour chaque w € £}, il existe une opération notée wy d'arité
a{w). Un homomorphisme, noté i, entre deux f2-algébres An et By
est une fonction de An vers Bp (c’est-a-dire A : Aq — Bp) telle que
hwa(ai,...,an)) = wp{h(a1),..., h(ay}) pour tout w € Q. Par un abus
de notation on utilise parfois le symbole w au lieu de w4 et wg et 1'on écrit
I'égalité ci-dessus sous la forme h{w(a1,...,an)} = w(h(a1),..., h{an)).
Etant donné une signature, §2, et un ensemble X (avec XN Q = ¢), dont
les éléments sont appelés générateurs, I'Ct-algébre de mots sur X, Wn(X)
(aussi appelée Q-algébre engendrée librement par X), est 'ensemble des
termes syntaxiquement corrects qui peuvent étre construits en utilisant
les générateurs de X et les opérateurs de £}. Pour un opérateur w d’arité
n dans , et n termes Ty,...,T,, dans Wn(X), le terme w(T3,...,T,)
est pris comme le résultat de I'application de w aux T;’s. En prenant les
précautions habituelles, comme l'utilisation d*une forme complétement
parenthésée, I'adoption de priorités convenables parmi les opérateurs,
ou la définition des termes comme des arbres (ainsi qu'on le fait dans
Prolog), on garantit que chaque terme de Wq(X) peut &tre analysé de
fagon unique comme le résultat de 'application d’un opérateur (4 savoir
Uopérateur principal ou le foncteur principal} 4 des sous-termes.

Une Q-algébre de mots posséde la propriété universelle suivante : pour
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toute Q-algébre Ag, chaque application f : X — Ag posseéde une ex-
tension homomorphique unique f* : Wp(X) — Ag. La fonction f*
est définie par induction sur la structure des termes : si le terme ¢ est
un générateur dans X, alors f*(t) = f(t) !, sinon, ¢ est de la forme
w(T1,...,Tn) pour un w d’arité n et f*(t) = wa(f*(T1),..., 1 (T2)).

Done, pour spécifier un calcul sur des arbres finis dont les feuilles sont
dans un certain ensemble X (c’est-d-dire un caleul sur Wq(X)), il suf-
fit de spécifier ’'Q3-algébre adéquate ainsi qu'une fonction qui évalue les
générateurs dans le support. La propriété d’universalité définit une fonc-
tion d’évaluation unique pour chaque arbre. On peut, par exemple, pren-
dre £t tel qu’il contienne le seul opérateur + d’arité 2, prendre pour X
'ensemble des numéraux entiers, pour Ag les entiers dont 'addition cor-
respond 3 Popération +, et pour f la fonction donnant une valeur 4 un
numéral. Dans ce cas, W(X) sera l'ensemble des expressions additives,
et f* la fonction produisant la valeur de ces expressions.

Le schéma de base qui applique ces concepts 4 la sémantique des langages
ou la méta-programmation, apparait maintenant clairement : les phrases
du langage peuvent &tre considérées comme des mots dans Wq (X}, pour
un choix convenable de X et de Q. Certaines constructions de base du
langage (par exemple, les buts atomiques dans Prolog) seront choisies
pour former X, tandis que les constructeurs (comme par exemple la
conjonction et la disjonction dans Prolog) formeront . La spécification
de la sémantique se raméne alors 4 la définition d'un domaine sémantique
qui est aussi une d-algébre, et & une injection de X dans lui-méme,
Le caractére universel de l'algébre des mots garantira & chaque phrase
d'avoir une signification unique dans le domaine choisi.

Au cas oll la syntaxe du langage est spécifiée au moyen d’une grammaire
hors-contexte, l'approche la plus simple consiste & définir les opérateurs
dans la signature pour les régles syntaxiques de la grammaire; cependant,
on préfere souvent prendre une forme syntaxique abstraite comme base
de la définition. Il est & noter que certaines régles syntaxiques vont
correspondre aux opérateurs, tandis que d’autres seront utilisées pour

!De fagon formelle, on ne devrait pas identifier ¢, élément de X, avec ¢, élément
de Wq(X), et on devrait utiliser 5 : X — Wn(X) comme une injection : f*(5(¢}} =
f(2). Ceite remarque n'est pas purement académique : il est parfois utile, dans un
programme, de reptésenter z, élément de X, de fagon différente de =, élement de
Wa(X), et, dans ce cas, on a besoin de la fonction #. Dans ce chapitre, on évitera
en général de tenir compte de ces contraintes formelles, et ceci au prix d'une certaine
perte de rigueur. Pour un taitement formel rigoureux on se rapportera aux références
de l'algébre universelle.
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définir 'ensemble des générateurs.

Par conséquent, un schéma de traduction algébrique est un 4-uple (Q,X,
A, f 1 X — Ap). En général cependant, le langage dont il faut définir
la sémantique, ainsi que le champ d’application vont déterminer le choix
de la signature et de 'ensemble des générateurs, et done, dans la suite de
ce texte, un schéma (algébrique) de traduction est simplement une paire
(f, An) ot 0 et X sont donnés.

5.2.1 Algébres typées

Il peut étre intéressant de généraliser les concepts, définis & la section
précédente, aux algébres fypées. Ceci permet d’exprimer de fagon syn-
taxique certaines dépendances contextuelles et de structurer le domaine
sémantique. Dans Prolog, par exemple, les tétes de clause sont souvent
traduites différemment des simples buts que ’on trouve dans les corps
(des clauses).

Une signature typée est constituée d’une collection de types (appelés sorts
en anglais), $ = {51, 82,...}, et d’un ensemble d’opérateurs (noté 2}, dont
'application définit pour chaque opérateur son arité (généralisée) dans
8§* x 5. L’arité d’un opérateur caractérise les types de ses arguments
et le type de son résultat. Pour une algébre typée A, le support (ou
“carrier”) est une famille S-indexée d’ensembles (notés A,, avec s dans
S}; de plus, la collection de fonctions posséde, comme dans le cas & un
seul type, une fonction w4 pour chaque opérateur w in Q. Si Uarité
de w est ([s1,92,...],8), alors w4 applique A4, x A,, X ... sur 4,. La
construction d'une Q-algebre typée W(X} requiert que les générateurs
dans X soient définis comme un type dans S. La construction des ter-
mes doit évidemment respecter les types : si a(w) = ([s1, 52, ...], 5), alors
w(T, Ty, ...) est dans Wi(X) si et seulement si les T:’s sont respective-
ment des types s;; le type du terme complet sera s. On exige & nouveau
que chaque terme puisse éire analysé de fagon unique au moyen de son
foncteur principal et des sous-termes de sa composante. Ceci exclut la
surcharge des opérateurs. Si 'on veut permettre une telle surcharge, il
faut I'éliminer par une analyse syntaxique préliminaire.

Les algébres typées sont dotées de la propriété d’universalité : pour toute
2-algebre Ag, toute famille S-indexée d’ensembles de générateurs X =
{X,|s € S}, et toute famille S-indexée de fonctions f = {f,|X, — A,,s €
S}, il existe une extension homomorphique unique f* de f, qui applique
les mots de Wq(X) vers Aq.
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5.3 Approche algébrique de la méta-program-
mation en Prolog

On utilisera dans cette section la matiére décrite & la section 5.2 en vue
de la méta-programmation en Prolog. Il y a deux aspects & considérer :
l'implémentation de schémas de traduction algébriques dans Prolog lui-
méme (aspect qui sera discuté en premier lieu), et la définition de schémas
de traduction qui s’appliquent & des programmes au niveau objet écrits
en Prolog.

Dés que le choix a été fait d'une signature, et d’un ensemble de géné-
rateurs, on peut implémenter un schéma de traduction algébrique au
meoyen d’un programme Prolog en se donnant les définitions suivantes :

- La définition *w_4° (+V1, +V2, ..., +Vn, -V) ? est utilisée pour
implémenter V = wy(V4, V3,..., Vi), pour chaque w dans la signa-
ture.

— La définition £(+@, -V) est utilisée pour implémenter V = f(G).

Un prédicat supplémentaire, noté val(+W, -V), est nécessaire pour im-
plémenter V = f*(W), c’est-a-dire la fonction sémantique propre. Les
clauses qui définissent val sont construites & partir de la seule signature :
il y a une clause, pour chaque opérateur w dans 2, qui définit la valeur
des termes dont le foncteur principal est w; par exemple, si la signature
contient +/2, alors il y aura une clause ;

val(Wi + W2,V) :- !,
val(Wi, V1), val(W2,V2), *+_A’(V1,V2,V),

Une derniére clause concerne les générateurs eux-mémes ;
val(G,V) - £(G,V).

La construction de clauses pour val & partir de ) peut &tre réalisée au
moyen d’un simple programme Prolog (un compilatenr de signatures).
Done, pour implémenter un schéma de traduction, il est uniquement
nécessaire d’attribuer un code aux prédicats ‘w_4’ d’arité e(w) + 1
pour chaque w dans €, et f d’arité 2 pour f. Les prédicats ‘w_a’,
w € §, implémentent les opérations de Ag, dont le support n’a pas de
représentation explicite dans le programme méta lui-méme. De fagon

*La notation p{+P, -§) indique que, au moment de son appel, I'argument de P
est connu (il ne s’agit pas d'une variable non instanciée}, c’est-a-dire que P est un
paramétre d'entrée. Inversement, § est un paramétre de sortie, c’est-a-dire que sen
argument est une variable non instanciée,
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similaire, il n’existe pas de représentation explicite pour X, mais le
prédicat f, devrait réussir lorsque son premier argument est un géné-
rateur.

Pour I'exemple des expressions additives, introduit dans la section 5.2,
I'implémentation d’un schéma de traduction est simplement le suivant :

£(v,v).
rh_A(VL,V2,V) - V is V1 + V2,

Discutons maintenant la facon dont les schémas de traduction s’appli-
quent & des programmes Prolog. Pour des programmes au niveau méta -
tous les exemples de ce chapitre en sont - les buts atomiques de Prolog,
de méme que les tétes de clause qui leur sont syntaxiquement identiques,
vont constituer Pensemble X des générateurs.

Comme les phrases d'un programme Prolog sont des termes (c’est-a-dire
que la grammaire est une grammaire d’opérateurs) et que le contexte
syntaxique est réduit au minimum (tous les opérateurs ont une signifi-
cation), la correspondance avec le substrat théorique est triviale et la
signature est formée des opérateurs utilisés dans la syntaxe.

La traduction est le plus souvent effectuée clause par clause, comme on
le verra dans les exemples des sections suivantes. Observons que les faits,
qui sont des clauses dont le corps se réduit & true, ne seront pas traités
correctemnent en utilisant simplement le schéma de traduction tel quel :
ces faits doivent &tre soumis & val dans leur forme étendue, c’est-a-dire
sous la forme de clauses dont le corps est true.

Lorsque le probléme considéré requiert que la traduction soit appliquée
aux procédures, alors la syntaxe d’entrée doit inclure un opérateur ex-
plicite pour lier les clauses dans les procédures. On pourrait, par exemple,
choisir le symbole & et écrire la procédure suivante :

concat([],L,L) :- true
&
concat ([H{T],L, [HITL]) :- concat(T,L,TL).

Dans les rares occasions oii la traduction 4 implémenter est définie pour
des programmes complets, il faut encore introduire un autre opérateur
pour lier les procédures 'une i l'autre; cet opérateur peut par exemple
étre représenté par le symbole #.

Les requétes (ou “queries”), qui sont des corps de clauses, doivent égale-
ment étre traduites par val avant de les présenter au programme traduit.

Le formalisme typé est surtout utile lorsque la traduction des tétes differe

334



5. Une approche algébrique de la méta-programmation en Prolog

de celle des corps. Dans ce cas il faut introduire des types pour les tétes
et pour les corps de clause, les buts atomiques étant des générateurs de
type b et les tétes étant des générateurs de type h. Il est évident que A,
se limite & ces génératenrs. On introduit également un troisiéme type,
noté 7, pour des clauses; ceci conduit & une signature typée dont les types
S et le domaine d’opérateur £} sont définis de la fagon suivante :

S = {h,b,7},

Q:{’.‘_,/(fh, bJr r): ,!’/(fb: bJJ b)! -"}’

Les types doivent étre assignés aux générateurs. Ceci ne pent se faire sans
modifier la syntaxe ou sans effectuer une analyse syntaxique préliminaire.
Cependant, si I'on peut supposer que les programmes i traduire sont
corrects, 'opérande a la gauche de l'opérateur : - est connu comme étant
une téte. On peut donc effectuer de I'assignation de types en modifiant
légérement le prédicat val : les clauses

val((d :- Body),V) :- {,
val(H,VH), val(Body,VB}, *:-_A*(VH,VB,V).
val(G,V):- £(G,V).

qui définissent la traduction de clauses au niveau objet sont aisément
modifiées en :

val((H :- Body),V) :- ¢,
f_head(H,VH), val(Body,VB), ’:-_A’(VH,VB,V)}.
val(G,V):- f_body(G,V).

Dans ce chapitre, on suivra 'approche énoncée ci-dessus, et donc les
prédicats £f_head et f_body implémenteront respectivement f; et f.

Le schéma de traduction devra évidemment produire des programmes
Prolog. Ceci signifie, par exemple, que lorsque la traduction s’applique
a des clauses, la valeur d’une clause devra étre une clause (ou dans cer-
tains cas une liste de clauses), de sorte que la collection des traductions
de toutes les clauses du programme source constituera le programme
cible. De fagon similaire, si la traduction s’applique & des procédures,
les traductions des procédures du programme source vont constituer le
programme cible, On peut obtenir, comme résultat intermédiaire lors de
I'élaboration du programme cible, que chaque ensemble convenable de
termes peut &tre pris comme sémantique pour, par exemple, les corps
de clauses. De tels termes contiendront en général des parties du pro-
gramme source en construction. Pour des termes typés, ceci signifie que
le support A, pour les clauses doit &tre formé de clauses, alors que le
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support Ay peut étre choisi de fagon arbitraire. En résumé, un schéma
de traduction est un méta-programme qui manipule deux programmes
au niveau objet : le programme source et le programme cible de la tra-
duction. Les supports sémantiques intermédiaires qui sont utilisés dans
la. construction du programme cible ne sont pas restreints & des construe-
tions de programmes valides, et sont simplement des termes Prolog.

On présentera des exemples spécifiques dans les sections suivantes. Pour
des raisons de clarté et de simplicité, on considérera uniquement des
exemples élémentaires. On se limitera la plupart du temps & des pro-
grammes formés uniquement de pures clauses de Horn. Etant donné
la simplicité des exemples que nous présentons, ils pourront en général
étre traités de fagon plus efficace en utilisant des techniques alterna-
tives. Il faut cependant tenir compte du fait que ces exemples sont
représentatifs d’une large classe de problémes, et qu'ils ont été choisis
pour leur caractére illustratif. On utilise un certain nombre de nota-
tions pour représenter les constructions Prolog : p (éventuellement in-
dicé) représente des symboles de prédicats, 7 représente des termes, X
représente des variables, G représente des buts atomiques, H représente
des tétes de clauses, B représente des corps de clauses, P représente des
programmes, et Q représente des requétes.

5.4 Unification non standard

Le premier exemple illustre 'implémentation d’une variante de Prolog
utilisant une unification modifiée : on suppose que le prédicat unify
“réussit” si ses deux arguments peuvent étre unifiés au sens d’une spécifi-
cation non standard de 'unification. On sait que 'unification non stan-
dard est utile dans un certain nombre de cas; mentionnons-en quelques-
uns.

1. L’unification avec vérification d’occurrence ([Lloyd 84], [Plaisted
84]), que l'on utilise, par exemple, lors de la manipulation de listes
de différence ([Clark et Tarnlund 77|, [Lloyd 84), [Sterling et Shapiro
87]).

2. Les extensions fonctionnelles de Prolog ({Dinchas et Van Hentenryk
87], [Newton 85]).

3. L'introduction de I’associativité, de la commutativité et de I'unifi-
cation du second ordre {Fribourg 87].

336



5. Une approche algébrique de la méta-programmation en Prolog

4. L’analyse de I’échec de I'unification [Cox 87]

A titre de comparaison avec 'approche algébrique, le méta-interpréteur
est représenté comme suit :

demo (true).
demo ((Goall,Goal2)) :-
demo (Goall), demo(GoalZ).
demo (Goal) :-
functor{Goal Name,Arity),
functor{Template, Name,Arity),
clause(Templats,Body),
unify(Goal,Template),
demo {Body) .

Observons que le code
functor(Goal,Name,Arity), functor(Template,Name,Arity)

crée le terme Template avec le méme foncteur principal (c'est-a-dire le
symbole de prédicat} comme terme Goal et avec de nouvelles variables
comme arguments; ceci permet d’accéder aux clauses de telle fagcon a ce
que l'unification standard ne soit pas effectuée entre des termes se situant
dans la téte de la clause et des termes du but en cours d’interprétation.
On peut, dans ce cas, plutét appliquer unification non standard, définje
par le prédicat unify.

Dans le cas de approche transformationnelle, chaque clause de pro-
gramme ayant la forme

(N, 72,..):-B
est traduite en
e, X, ) i—unify(p (X, A, .0, p(T,Te,..0),B

ou les Xi’s sont des nouvelles variables n’apparaissant pas dans la clause
initiale. Donc, la clause définissant la concaténation de listes de diffé-
rences :

concat(X-Y,Y-2,X-2) :- true.
devra étre traduite en :

concat (V1,V2,V¥3) :-
unify(concat(V1i,V2,V3), concat(X-Y,Y-Z,X-Z}),
true.
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Cette transformation est implémentée au moyen d'un schéma de traduc-
tion basé sur la signature [ ’,’/2, ’:-’/2]. 3 En conséquence, le code
pour la traduction se raméne 2 la définition de prédicats 7,_NSU’ (NSU
pour “non-standard unification” est le nom de l'algébre sémantique),
1:=_NSU?, et f:

?,_NSU’{(Goall,Goal2, (Goall,Goal2)),
?:-_NSU’ (Head,Body,
(Template:-unify(Template,Head),Body)) :-
functor(Head,Name,ATity),
functor(Template,Name,Arity) .
f({Goal,Goal).

A titre d’exemple, le programme suivant :

reverse(f],[1) - !.
raverse([X|Tail]l,LiatX) :-
reversa(Tail,Liat), append(Liat, [X], LiatX).
append(f],X,X) :- true.
append([X|Tail] ¥, [X|TailY¥]) :-
append(Tail,Y,TailY).

est traduit en :

revarse(Vi, V2) :-
unify(reverse(Vi,V2),reversa(f], [])), .
reverse(V1,vV2) :-
unify(reverse(V1,V2),reverse([X|Tail],LiatX)),
reverse(Tail,Liat),
append(Liat, [X], LiatX).
append(V1,v2,V3) :-
unify(append(V1,V2,V3),append([],X,X)), true.
append(V1,V2,V3) :-
unify(append{V1,v2,V3),
append([X|Taill,Y, [X|T2il1Y])),
append(Tail,¥,TailY).

Le méta-interpréteur et le schéma de traduction sont rigoureusement
équivalents au point de vue de la complexité. Une comparaison du
méta-interpréteur avec la traduction permet de mettre en évidence les
différences suivantes entre les deux approches.

*Rigoureusement parlant, comme les corps de clause constituent leur propre tra-
duction, on pourrait prendre [:-/2] comme signature. Des extensions ultérieures
requerreront des modifications dans les corps de clause.

338



5. Une approche algébrique de la méta-programmation en Prolog

- Comme il est admis implicitemnent que deux buts avec des symboles
de prédicat différents ne peuvent jamais s'unifier, dans les deux
cas, il existe une légére limitation portant sur les unificateurs que
Ton peut utiliser. Cette restriction peut étre levée pour le méta-
interpréteur (au prix d’une réduction de l'efficacité) : il faut enlever
la construction de Template, afin de pouvoir accéder & toutes les
clauses du programme. La modification est plus profonde pour
I'approche par traduction : dans le schéma de traduction, les clauses
du programme sont manipulées au moment de la traduction, et sont
donc fixées lors de 'exécution; afin de pouvoir accéder aux clauses
lors de 1'exécution, chaque but de la forme p (T, Tz, ...) devra
étre traduit en :

clause( Xy, XB),
unify(Xy, p(h, B, ...)),
call(Xg)

ot Xy et Xp sont de nouvelles variables.

Ce schéma de traduction s’applique aux buts atomiques localisés
dans les corps et non pas aux tétes; il faut par conséquent utiliser la
technique typée : la clause qui définit £ dans le schéma de traduction
précédent doit étre remplacée par :

f_head(Head, Head).

f_body(Goal, (clause(Head, Body),
unify(Head, Goal),
call(Bodyl)})}.

et :—_NSU doit juste reconstruire une clause :
?:;=-_NSU’(Head, Body, (Head:-Body)).

On observe donc, de facon générale, que les simples méta-inter-
préteurs manipulent des programmes dynamiques, c’est-a-dire des
programmes qui sont partiellement construits lors du temps d’exé-
cution; cette construction dynamnique revient, par exemple, & im-
poser de nouvelles clauses ou & construire dynamiquement de nou-
veaux buts et & les appeler. Ceci n’est possible qu’au prix d’une
certaine perte d’efficacité qui peut se compenser en augmentant
la complexité par l'introduction d’un code qui détecte les cas sta-
tiques. Inversement, des simples schémas de traduction produisent
des programmes raisonnablement efficaces mais doivent étre rendus
plus complexes afin de produire des programmes ayant un caractére
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plus dynamique. Ceci n’est pas surprenant car cela refléte le com-
promis habituel entre interpréteurs et compilateurs.

— La traduction algébrique est capable de traiter les opérateurs de
coupure (“cuts”) de fagon fort simple, dans le cas ol le processus
de traduction n’altére pas la structure générale du programme, et
donc n’altdre pas le caractére local des coupures. Il suffit de traduire
les coupures par des coupures, ce qui imnplique, dans certains cas -
et en particulier dans la version étendue de NSU — d’insérer

f_body(’f?, *t17):= 1.
comme premiére clause pour £_body.

Par ailleurs, un méta-interpréteur pouvant manier des coupures
serait passablement complexe.

5.5 Comptage des inférences logiques

Considérons, comme second exemple, une instance d'un programme qui
enregistre de l'information sur son arbre de preuve. Enregistrer 'arbre
de preuve est utile, par exemple dans le cas de la génération d’explication
dans les systémes experts ou dans le cas de la mise au point (debugging);
le simple comptage du nombre d'inférences dans une preuve est utile
pour la mise au point de programmes heuristiques ou pour la prévention
de bouclages.

Partons d’un programme P auquel on a posé une question Q = p(7,
T2, ...2. L'intention est d’arriver & un nouveau programme, appelons-
le P pls équivalent & P (il fournit les mémes réponses), mais qui va
compter la longueur de chaque preuve nécessaire pour produire chacune
des réponses. Les questions posées & P pl vont faire appel 4 une nouvelle
variable liée 4 la longueur de preuve Une premiere possibilité est de
modifier @ de la facon suivante : p(h, T, ..} ? Apy avec
la définition d’un opérateur convenaﬁle pour “?%,

On modifiera chaque but atomique dans P de fagon 4 construire ?pl :
f(¢)=¢ 7 P1. La fonction ,pr (PL, pour “proof length”, est le nom
de l'algébre sémantique pour cet exemple) devra combiner deux buts
atomiques en un nouveau but qui permet d’assurer que la longueur de la
preuve est caleulée correctement :

G 7 XPJ_] ,PL Gy ? Ap1a=
gl - p11:
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g2 ? Xpl‘gi
XPI is )c'pl‘l + Xpl.z

Au cas o1 deux buts non atomiques sont associés, la variable A7 joue un
role important dans le processus de traduction, et cette variable devrait
donc &tre rendue visible et aisément retrouvable au niveau méta. Il est
par conséquent commode de définir un domaine sémantique pour des
corps de clause, comme constitué de termes Prolog de la forme

lambda([Xpy1,B).

Le choix de lambda comme nom de foncteur est justifié, car cette con-
struction ressemble & des expressions A. On peut définir la réduction
B de la facon suivante :

beta(Lambda, Argument, Reduct):-
copy_term(Lambda, lambda(irgument,Reduct)).

Tl est nécessaire de prévoir une copie si 'expression lambda considérée
est sujette & plusieurs réductions §; autrement, la premiére réduction
lambda produirait une instanciation de ses variables et il deviendrait
impossible de lui appliquer d’autres réductions.

Observons la fagon dont le prédicat beta généralise la réduction J: alors
que la réduction 8 est obtenue par substitution ((AP.E)(A) =g E[P «~
Al), le prédicat beta spécifie I'unification des paramétres avec les argu-
ments. Les expressions A se comportent ici comme des prédicats Prolog
et Punification permet d’instancier les arguments. Il est également possi-
ble d’appeler les expressions A comme des prédicats Prolog (anonymes) :

call(Lambda, Arguments):-
beta(Lambda, Arguments, Goal), call(Goal).

Dans un schéma de traduction, le domaine sémantique est souvent con-
stitué de constructions Prolog au niveau objet (par exemple, les buts
atomiques sont traduits en buts). Ces constructions au niveau ohjet sont
alors combinées dans des constructions plus complexes au moyen d’autres
opérateurs. Une telle combinaison dépend en général d’information au
niveau méta qui devrait annoter la construction de la composante; les ex-
pressions A constituent un mécanisme général pour transporter une telle
information au niveau méta (information relative & des constructions an
niveau objet) dans le corps de ces expressions A, On utilise fréquemment
des variables non instanciées comme de Pinformation au niveau méta afin
d’exprimer les dépendances entre les composantes utilisées pour former
une nouvelle construction.
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Dans certains cas, il est nécessaire de postposer une partie du calcul des
buts au niveau méte, jusqu’au moment ol on connaitra suffisamment
de contexte en vue de leur application; les expressions A peuvent étre
utilisées & cet effet comme prédicats Prolog anonymes.

L’application rigoureuse de cette technique requiert que le prédicat, de
notre exemple, 7, _PL’ soit défini comme suit :

?,_PL’(Lambda_1,
Lambda_2,
lambda([P1], (Body_1,Body_2,Pl is P1_1+P1_2)))
:- beta(Lambda_1, [P1_1], Body_1),
beta(lambda_2, [P1_21, Body_2).

Une forme simplifiée de réduction 3 (sans copie) suffit, car les expressions
A sont réduites (par S-réduction) une seule fois. Le schéma de traduction
ge lit donc :

>,_PL?(1ambda([P1_1], Body_1i),
lambda([P1_2], Body_2),
lambda([P1],
(Body_1,Body_2,P1 is P1_1+P1_2))).

# Les clauses sont contruites pour compter
¥ une inférences pour elle-mémes
*:=_PL’(lambda([P1_h],Head),

lambda ({P1_b],Body),

(Head :- Body,P1_h is PI_b + 1)).

f(Goal, lambda({P1], Goal ? P1}).

Il existe évidemment une légere difficulté dans le cas des prédicats prédé-
finis. Une solution simple - mais reconnue comme étant assez encom-
brante — qui permet de remédier a cette difficulté consiste 3 redéfinir
tous ces prédicats dans la nouvelle forme; ceci donne pour les prédicats
atomic et pour true

atomic{X} ? 1 :- atomic(X) % Le nombre d'inférences
% logiques peut-étre
% défini & volonté
% pour chaque prédéfini
true ? O .

On peut implémenter cette idée de fagon plus simple si les prédéfinis
comptent pour une inférence logique ;
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true 7 0 :— !

Built_in 7 1 :- built_in(Built_in), !, call(Built_in).
Une auntre solution consiste & traiter les prédéfinis de fagon explicite dans
une clause séparée pour f:

f(true, lambda([0], true)):- !,
f(Built_in, lambda([1], Built_in))} :-
built_in(Built_in), !.

8i on adopte cette solution pour les prédéfinis, le programme suivant :

reverse({],[1) :- true.
reverse([X|Tail],LiatX) :-
reverse(Tail,Liat), append(Liat, [X],LiatX).

est traduit en :

reverse({],[]) ? P1 :-
trne, Pl is 0 + 1 .

reverse([X{Taill,LiatX) ? P1 :-
reverse(Tail,Liat) ? P1_1,
append(Liat, [X],LiatX) ? Pl_2,
Pl1_3 is P1_1 + P1_2,
Pl is PI1_.3 + 1

Il existe encore une possibilité pour améliorer la traduction, par exem-
ple en la soumettant & un évaluateur partiel simple, dont le réle serait
semblable & une optimisation “peephole” dans un compilateur classique.
L'optimisation “peephole” peut cependant étre simplement introduite
dans la traduction elle-méme, en définissant le domaine sémantique A4,
comme constitué d’expressions A de la forme lambda([Count], Body) ot
Count est une expression arithmétique donnant la longueur de la preuve
de Bedy. Cecirequiert simplement une modification du prédicat ’,_PL’:

', _PL’(lambda({P1_1], Body_1},
lambda([P1_2], Body_2),
lambda({P1_1 + P1_2], (Body_1,Body.2))).

Considérons 4 nouveau 'exemple précédent; le nouveau schéma de tra-
duction produit la clause indiquée dans la figure 5.1. La traduction
produite par ce schéma — appelons-le “I'approche naive” — souffre d’un
inconvénient majeur; un seul symbole de prédicat demeure dans le pro-
gramme résultant : ? (sauf évidemment les prédéfinis). Ceci implique
que l'indexation de clause deviendra assez inefficace et que donc le ren-
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reverse([X|Taill,LiatX) ? P1 :-
reverse(Tail,Liat) 7 P1_1,
append(Liat, {X],LiatX} 7 P1_2,
Pl is P1_1 + P1_2 + 1,

Figure 5.1 : Approche najve (exemple)

dement en souffrira. Une observation semblable a été faite dans le cas de
I'évaluation partielle des méta-interpréteurs [Sterling et Beer 86] : aprés
évaluation partielle, le méta-interpréteur est encore uniquement constitué
du prédicat demo, dont le premier argument représente le but & prouver,
et dont les autres arguments véhiculent de l'information au niveau méta.
La solution proposée est de “pousser” (push) les arguments au niveau
méta comme nouveaux arguments du but lui-méme. Une solution sem-
blable peut étre appliquée dans le cas présent : dans un but atomique
de la forme

P(‘I-il 7-2: "-) ? Xpl:
Xpl est une variable au niveau méta, et devrait étre “poussée” comme
un nouvel argument du prédicat p: p(7;, T3, ... , Ap3). Dans notre
cas, cette idée se traduit simplement par le fait qu'il suflit de redéfinir la

derniére clause pour £, de telle sorte que les méta-arguments sont poussés
comme indiqué dans la figure 5.2.

f{Goal, lambda([P1],NewGoal)) :-
push_args(Goal, [F1],NewGoal).

push_args (Goal,Args,NewGoal) :-

Goal =.. List,
append(List,Args,NewList),
NewGoal =.. NewLlist,

Figure 5.2 : Approche par pousée directe

Comme la plupart des implémentations Prolog indexent les clauses de
programme sur le nom du prédicat et sur le premier argument (ou sur
quelques premiers arguments), les méta-arguments sont poussés a la fin
de la liste d’arguments au niveau objet.

En utilisant la technique qui consiste & pousser les méta-arguments, la
seconde clause de reverse est modifiée selon la forme indiquée 4 la figure
5.3.
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reverse([X|Taill,LiatX,P1) :-
reverse(Tail,Liat,PI1_1),
append(Liat, [X], LiatX,P1_2),
Pl is P1_1 + P1_2 + 1

Figure 5.3 : Approche par poussée directe (exemple)

A nouveau, les prédicats prédéfinis méritent une attention particuliére :
les méta-arguments ne peuvent pas étres poussés a l'intérieur des prédé-
finis.

1l est & noter que la technigue qui consiste & pousser les méta-arguments
attribue au programme un caractére plus statique : étant donné que
tous les buts définis dans le programme font apparaitre de nouveaux
arguments, les programmes qui manipulent de tels buts (par exemple, en
introduisant de nouveaux faits par assert dans la base de faits Prolog),
devraient étre modifiés de fagon relativement profonde, dans un sens qui
va au deld de 'expressivité d’un schéma de traduction. Cette observation
s’applique également aux méta-interpréteurs.

On a proposé, dans le cas des méta-interpréteurs, d’effectuer la poussée de
méta-arguments au moyen d'un programme appelé aprés une évaluation
partielle {Sterling et Beer 86]. On peut également définir dans ce cas-
¢i une transformation séparée de ce type (appelée argument pusher).
Voici, 3 titre d’exemple, un “argument pusher” qui permet de passer du
programme traduit de la figure 5.1 & celui de la figure 5.3.

?,_AP’(Goall,Goal2, (Goall,Goal2)).
*:—_AP’(Head,Body, (Head :- Body)).

f(MetaGoal, NewMetaGoal)
= MetaGoal = ObjGoal ? MetaArgs
-> push_args(0bjGoal,Metadrgs, NewMetaGoal)
; NewMetaloal = MetaGoal.

Nous sommes donc en présence de deux approches pour la poussée des
méta-arguments ;

— Papproche par poussée directe (figure 5.2),
- Papproche naive suivie par un “meta-argument pusher”.

On a habitude de représenter un schéma de transformation complexe
comme une combinaison de transformations plus simples. Cette observa-
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tion peut également s’appliquer 3 des méta-interpréteurs; dans leur cas,
on a proposé la construction d’un méta-interpréteur complexe sous forme
de combinaison de méta-interpréteurs simples, encore appelés flavours.

5.6 La composition de “flavours”

La seule fagon, actuellement décrite dans la littérature, de combiner deux
méta-interpréteurs est de les appliquer 'un a la suite de Pautre, c’est-
a-dire d'utiliser le second méta-interpréteur pour interpréter le premier.
Ceci correspond exactement & ce qui a été fait ci-dessus. Le schéma de
traduction par poussée directe a été obtenu par application successive du
schéma de traduction naive et de la poussée d’argument. Il existe cepen-
dant d’autres possibilités. On présentera ci-aprés une nouvelle technique
de combinaison de “flavour” pour les schémas de traduction algébrique,
mais des techniques semblables pourraient étre utilisées pour les méta-
interpréteurs.

Considérons tout d'abord 'exemple ci-dessus en termes plus abstraits :
soit deux schémas de traduction notés (fi, A1) et (fs, Az). La combi-
naison réalisée dans I’exemple (longueur de preuve suivie d’une poussée
d’argument) revient & calculer f] oie f3, oil la fonction 4 injecte de fagon
triviale le termes de A; dans W{X) (X est un ensemble de buts ato-
miques Prolog). Notons que ¢ n’est pas un homomorphisme, et que donc
flotof3 # (freio f2)*; en effet, ce type de propriéié algébrique trés
générale se retrouve rarement pour les schémas de traduction rencontrés
en pratique. Comme autre (contre-) exemple de propriété générale de
peu d'utilité, citons le fait que le produit cartésien des N-algébres est lui-
méme une {I-algébre. Cette propriété peut étre de quelque utilité unique-
ment dans le cas ol 'on souhaite combiner deux schémas de traduction
indépendants de facon 3 constituer un schéma de traduction unique; le
résultat obtenu (par application de la propriété du produit cartésien) est
la création immédiate de deux traductions indépendantes, alors que ce
qui serait réellement intéressant, ce serait de créer une traduction unique
qui combine 'information récoltée dansles deux schémas de traduction.
Pour arriver & ce dernier résultat, il fandrait analyser la structure de la
traduction elle-méme afin de pouvoir combiner utilement des schémas de
traduction.

Admettons qu’une spécification d'un schéma de traduction soit de la
forme
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lambda(ﬂh_(_ﬁ) oA limbda_(.)\_/lz,gz) o
= lambda(M, (B1[M1, My, M],G1,G2,B8:[M;q, Mz, M]))

lambda (M4, H) : —4 lambda(Mpg,B)
=N :- (BSIH‘H)HB])18184[H‘H:HB]J)

fa(G) = lambda(M, push(G ,J\7p))

oil le domaine de M est constitué de la liste des termes au niveau méta
(c’est-a-dire des termes dans lesquels les seules variables sont du ni-
veau méta}, oit M, représente un sous-ensemble de M, ot push(G, M)
représente la poussée de termes dans M comme nouveaux arguments au
but G, ot Mj || My représente la concaténation de deux de ces listes,
et ot B[My, Mp,...] indique que le but composé B instancie uniquement
les variables qui apparaissent dans A1, My, ...

On peut aisément combiner deux schémas de ce type, ayant des méta-
arguments indépendants, en un seul schéma :

lambda (H] LJWI,_Q:]) yAF A lambda(ﬂg I H; .Ga)
= lambda(M || M,
(Bi[My, My, M), By [My, My, M,
gl 1g23
Bo[ My, My, M), By [ My, My, A

lambda (Mo || My, M) © — 4 ar lambda(Mg || My, B)
= H i~ (By[My, Ms|, By[My, Mp], B,
By[ My, M|, By Moy , M)

farar(G) = lambda(M || AT, push (G, M, (| M)

Comme exemple d'une telle combinaison, considérons le comptage d’infé-
rences et la construction d'un arbre de preuve [Sterling et Beer 86]. La
traduction de la longueur de preuve est de la forme :

f,..(true) = lambda([0],push(true, (1))
f.(G) = lambda([P1],push(G, [P1]))
f,x(6) = lambda({P1],push(G,[P1]))

lambda(fP1_11,G1) sl lambda(fP1_2],G,)
= lambda([Pl_1+P1_21,(true, Gy, Ga, true))

lambda([P1_hI,H) : —p lambda({P1_b],B)
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= H - true, B, P1.h is P1. b + 1

Le collecteur de preuve est de la forme suivante :

fpeeops(true) = lambda({true],push(true, [1))
Foroops(G) = lambda([Proofl,push(G, [Proot])})
fpeoagn(8) = lambda([Proof,G1,push(G, [Proof]))

lambda([Proof_11,Gy)
= lambda([Proof],
(true,G1,Gy, Proof=and(Proof_1,Proof_2}))

lambda([Procf_2],G;)

tproof

lambda([Proof_h,Code_h] ,H) : —_ .. lambda([Proof_b],B)
= H :- true, B, Proof_h = rule(Code_h,Proof_b}

Etant donné que les deux schémas de traduction ont la forme requise, ils
peuvent étre combinés comme indiqué précédemment. Ce type de com-
binaison résoud le probléme rencontré lors de 'application successive de
méta-interpréteurs {Sterling et Beer 88] ou des schémas de traduction,
avec comme conséquence la production de résultats erronnés. Sile comp-
teur de longueur de preuve est appliqué aprés le constructeur de preuve,
on comptera les étapes de la construction de preuve, et la longueur cal-
culée sera trop grande; si on applique le constructeur de preuve aprés le
compteur de longueur de preuve, les étapes du compteur apparaitront
comme partie de la preuve du programme initial. Le schéma de traduc-
tion combiné est alors le suivant ;

ot i praogp(ETUE) = lambda([0,true],push(true, []))
foriproogs(9) = lambda([P1,Proof],push(¢, [P1,Proof]))
Forrproasn(G) = lambda([P1,Proof,GJ,push(G, [P1,Proof]))

lambda({Pl_1,Proef_11,G1)
spivprony lambda([P1_2,Proof_21,G2)
= lambda([P1_1+P1_2,Proofl,
{true,true,G,,G;,trus,
Proof=and(Proof_1,Proof_2}))

lambda({P1_h,Proof_h,Code_h],H)
D = ppproof lambda{({P1_b,Proof_bl,B)
= H :- true, true, B,
Pl_h is FP1_b + 1,
Proof_h = rule(Cods_h,Proof_hb)
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Dans.la cas de notre exemple, il en résulte la traduction suivante :

reverse({],[],P1_h,Proof_h) :-
true,
true,
trus,
Pl.h is 0 + 1,
Proof_h = rule(reverse([],[1),true).
reverse([X|Taill,LiatX,PI_h,Proof_h} :-
true,
trus,
true,
true,
reverse(Tail,Liat,P1_1,Proof_ 1)},
append(Liat, [X],LiatX,P1_2,Proof_2},
true,
Proof_b = and(Proof_1,Proof_2),
Pl_h is P1_1 + P1_2 + |,
Proof_h = rule(reverse([X|Taill,LiatX),Proof_b).

5.7 Forme normale

Il peut éire commode dans certains cas de transformer un programime
Prolog en un programme équivalent ayant certaines propriétés bien spéci-
fiques : un programme de forme normale. On présente, dans cette
section, une telle transformation comme exemple d'un schéma de tra-
duction agissant sur des procédures, et non plus simplement sur des
clauses comme dans les exemples précédents. Ceci constitue également
un exemple de méta-programmation pour lequel les méta-interpréteurs
ne s’appliquent pas. La construction du domaine sémantique n'est pas
chose évidente, mais I'exemple permet de se rendre compte de la fagon
dont "approche algébrique produit une structure utile.

La forme normale présentée ici peut-étre caractérisée comme suit.

1. Les clauses sont de 'une des formes suivantes :

H - true (1)

H -G (2)

H -G, G2 (8)
H =G ; G2 (4)
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2. Le but atomique dans la clause (2} est le seul point ou il peut y
avoir échec direct par absence de clause avec lequel il peut s’unifier.
Il s’ensuit que les “conjonctions” et “disjonctions” dans les clauses
(8) et (4) ne seront jamais directement en échec.

3. Chaque procédure du programme est constituée d’'une clause uni-
que. En conséquence, les points de choix du pregramme sont lo-
calisés aux points-virgules.

1l est plus aisé d’utiliser des programmes de ce type que des programmes
sous une forme générale, par exemple en vue de leur compilation.

En premier lieu, nous allons décrire la normalisation pour le cas de pro-
grammes oll tous les buts atomiques se réferent a des prédicats pour
lesquels existe une procédure dans le programme lui-méme. Ceei exclut
les appels a des prédicats prédéfinis.

Nous définissons ci-aprés une opération auxiliaire : la simplification de
buts qui est définie de la fagon suivante :

- La simplification s’applique aux buts atomiques, 4 la conjonction de
buts atomiques et 4 la disjonction de buts atomiques, qui contituent
ensemble la classe des buts simplifiables. On notera & la variable
dont le domaine est constitué des buts simplifiables.

La simplification d’un but implique son remplacement par un but
(peut-étre différent), et par la production de nouvelles clauses, qui
sont censées faire partie du programme sous forme normale, La sim-
plification des buts requiert que I’on ait & notre disposition un “nou-
veau” symbole de prédicat n'apparaissant pas dans le programme,

— La simplification du but atomique & est G, et il n'y a pas production
de nouvelles clauses.

- La simplification de (G1,G2) est constituée de son remplacement par
p(X1, ...) ot p est un nouveau symbole de prédicat et ol les X;
sont toutes les variables apparaissant dans Gy et Go. Ceci conduit
4 la production d'une nouvelle clause :

p(X1, ...} = Gi1, G

- La simplification des disjonctions est effectuée de fagon semblable :
(G1 ; Go) est remplacé par p (A7, ...), et la nouvelle clause est

Q(Xl, ) = gl,' gz.

La normalisation des corps de clause revient & la normalisation de dis-
jonctions et de conjonctions. Un corps normalisé constituera toujours un
but simplifiable. En conséquence, il est seulement nécessaire de définir
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la normalisation de disjonctions de buts simplifiables.

A nouveau, ceci implique a la fois le remplacement du but et la produc-
tion de nouvelles clauses : la normalisation de la conjonction de buts
simplifiables est formée de la conjonction de leurs simplifications respec-
tives, avec les nouvelles clauses produites par ces simplifications. De
facon algébrique, le domaine A, pour la sémantique des corps de clause
est constitué de paires (8,C), ou § est un but simplifiable et C est un
ensemble de clauses. On peut décrire la normalisation de la fagon sui-
vante :

HH)=H
H(g)=1(9,11)
(81,C1)yny (82.C2) = ((81,8:), (LU G UG UGY)
(815C1)ss (82, C2) = ((81; $3), (C1U G U G U G))
oil la simplification de S; est S avec la production de clauses Cj{(i = 1, 2).

La normalisation d’une clause p (71, ...} :- & avec un corps normalisé
(et donc simplifiable), est une liste de clauses de la forme :

p(Ti, .0 i—,, (5,0)
= [(pty, ...) = p'(X, ...)),
(p'(h, ...) :-8) 1 C]

oll p’ est un nouveau symbole de prédicat et ol C est I’ensemble des
clauses produites par la normalisation de S.

Finalement, la sémantique pour & est définie comme suit :

[{plX, ...} :=8) | Cl &, [(pH1, ...) :- Sy |1
= {(pA, ...) - 8; 8 )y 1 cucuc]

oll Sy et &; représentent respectivement les simplifications de S et de
&', produites en méme temps que la liste des clauses C". Observons la
fagon dont les variables dans les tétes des premidres clauses (et donc dans
les corps) sont rendues identiques par unification. Remarquons que la
sémantique des clauses produit des listes de clauses; la premiére clause
de cetie liste posséde un corps simplifiable, comme cela est requis par la
définition de &.

La traduction ci-dessus dépend de fagon critique de 1'hypothése selon
laquelle toutes les clauses atomiques du programme initial font appel aux
prédicats pour lesquels existe une définition dans le programme. Chacun
des “prédicats définis par le programme” p est défini au moyen d'une
clause p(X;, ...} :- & qui s'unifiera avec un quelconque des buts qui
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fait appel & p. De cette fagon, la condition (2} pour la forme normale est
satisfaite. Pour lever cette restriction, il suffit de modifier la spécification
pour la fonction f comme suit :

fy(true) = (trus, [])
hp(h, ...0)
= (p'(I), [p' (X, ...} - p(X, ...2]) fG# true

oll @' est un nouveau symbole de prédicat.

5.8 Comparaison d’efficacité

Il est difficile, pour des programmes Prolog, d’eflectuer des comparaisons
d’eflicacité en toute généralité. Cette difficulté provient de différents fac-
teurs propres i Prolog. Ces facteurs concourent & rendre des mesures
de temps excessivement imprécises. Entre autres choses, il n’existe au-
cune instrumentation propre qui rendrait possible une mesure de pro-
grammes Prolog en terme de durée d’exécution et d’utilisation de place.
Les implémentations Prolog sont de grands consommateurs de gestion
de mémoire virtuelle.

On a néanmoins effectué un certain nombre de tests sur une station de
travail SUN 3/75 (pourvue de 8 Mbytes de mémoire centrale et de 32
Mbytes d’espace virtuel) tournant avec Quintus Prolog Release 2.0. Le
seul paramétre qui a ét€é mesuré est le temps d’exécution (“CPU time”)
dans le contexte d’un programme cherchant toutes les solutions d’un but
et produisant comme unique résultat le temps d’exécution. Tous ces
tests ont été effectués quelques milliers de fois?, ceci afin de minimiser
les erreurs statistiques et de calculer le surcoit lié & Ja mesure elle-méme.

Le gain de Papproche algébrique par rapport & Papproche par méta-
interpréteur a été mesuré en effectuant le rapport entre le temps d’exé-
cution d'une requéte (query) traitée en utilisant un méta-interpréteur
avec un programme objet et le temps d’exécution de la méme ques-
tion exécutée par la sortie du programme selon le schéma de traduction
algébrique correspondant. Le méta-interpréteur et la traduction du pro-
gramme objet ont tous deux été compilés avec un compilateur Quintus
Prolog ®. Si un évaluateur partiel suffisamment puissant était disponible,

*Le nombre d’exécutions a été également choisi pour qu'il n'y ait pas d'activation
du ramasse-miettes pendant l'exécution.

*Certains auteurs ([Sterling et Beer 86], [Sterling et Shapiro 87]) définissent le
rapport d'eflicacité en comparant un méta-interpréteur inlerprété avec une version
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le rapport entre le programme résultant et le méta-interpréteur partielle-
ment évalué pourrait devenir proche de 1.

Ces tests ont été effectués sur un ensemble de différentes applications
(unification avec test d’occurrence (gains entre 1 et 3}, unification avec
réécriture de terme (gains supérieurs & 100}, évaluation de la longueur
d’un arbre de preuve (gains entre 1 et 6), extraction d’arbres de preuves
positive et négative (gains = 5), extensions avec le prédicat freeze/2
{(gains = 1), ...) traitées au moyen de programmes Prolog de référence
{Quintus Prolog) et d’autres programmes écrits par les auteurs.

Certains résultats sont donnés dans la figure 5.4. Les rapports obtenus
sont hautement variables et peuvent s'échelonner entre 1 et 1000; cet
échelonnement est apparemment la conséquence de différents facteurs
tels, 'application spéeifique, la sophistication du méta-interpréteur, le
choix de la librairie de fonctions pour les prédicats auxiliaires, les op-
timisations effectuées par le compilateur Prolog. Par exemple, pour la
plupart des données de test relatives au test d’occurrence “flavour” le
rapport était entre 1 et 2; ceci est di au fait que la plus grande partie
de temps CPU est consommée par le processus d’unification lui-méme.
Dans certains cas rares, le rapport était inférieur & 1; mais pour ces
cas, la raison d’une telle déficience a été diagnostiquée comme due & des
particularités dans les implémentations Prolog qui favorisent certaines
constructions Prolog au détriment d’autres constructions apparemment
équivalentes. Ceci peut introduire un facteur supérieur & 2 dans les rap-
ports !

Unif. | Unif. | Longueur ° Description
clas. | avec de
occur. preuve

1.54 1.03 | 1.60 (x2.12) | Inversion naive de 30 éléments

5.50 1.83 | 2,38 (x1.11) | 200 Appels propositionnels déterministiques
11.00 2.65 | 4.66 (x1.18) | Ensembles de conjonctions propositionnelles

4.50 1.79 | 1.12 (x1.03) | Backiracking “grossier”

1.72 1.07 | 1.64 (x2.07) | Factorielle de s(s(s(s(0})))

Figure 5.4 : Résultats

compilée de son évaluation partielle.
®Les rapports entre parenthéses indiguent le gain additionel de la poussée
d*argument.
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5.9 Remarques finales

On a présenté dans ce chapitre un cadre général pour la programmation
au niveau méta. Les nombreux exemples traités dans ce texte permettent
d’illustrer les aspects principaux de ce type de programmation.

Etant donné que les méta-programmes algébriques sont des schémas de
transformation de programme, on pourrait s’attendre a un gain d'effica-
cité par rapport & la méta-interprétation; c’est ce que l'on observe en
effet dans la plupart des cas. Donc, du point de vue de I'efficacité, la
méta-programmation algébrique au niveau méta apparait comme une
alternative prometteuse i I’évaluation partielle de méta-interpréteurs.

L’évaluation partielle est une technique dont les avantages sont main-
tenant bien connus. Cependant, dans 'état actuel des choses, cette
technique n’est pas encore bien comprise et son application demeure
complexe. Ceci rend par conséquent intéressante 'approche algébrique
présentée dans ce chapitre. Méme en présence de puissantes stratégies
d’évaluation partielle, les limites naturelles d’indécidabilité et de com-
plexité imposeront d’exploiter la connaissance du programmeur relative
au programme sous évaluation partielle, via, par exemple, son annota-
tion préalable & toute évaluation partielle. Il pourrait subsister des cas
ol cette connaissance pourra mieux s'exprimer de fagon explicite dans le
cadre algébrique.

Les schémas de traduction algébrigues sont des spécifications structurées
qui nécessitent des implémentations structurées. La complexité inhérente
au fait qu’il faille réfléchir & deux niveanx d’abstraction n'est évidemment
pas surmontée par ce type de structure, mais on peut penser que la disci-
pline imposée par 'aspect algébrique est un pas dans la bonne direction.

La structuration des schémas de traduction algébriques est accentuée par
les traits suivants :

— L'analyse syntaxique du programme au niveau objet est implicite
dans la signature.

- Les expressions lambda fournissent un moyen pour transmettre de
Pinformation au niveau méta annotant les composants d’une con-
struction au niveau objet.

- Il n'y a pas de perte d’efficacité pour le programme final si la tiche
de traduction globale est décomposée en une suite de schémas de
traduction appliqués en séquence. Les résultats intermédiaires ne
doivent pas étre des programmes exécutables Prolog, et peuvent par
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conséquent consister en un texte Prolog annoté. Un cas intéressant
pour une telle transformation & plusieurs étages est d’avoir une
phase d’optimisation finale du type “peephole” pour le résultat final
du schéma de traduction algébrique.

Une différence importante entre la méta-programmation algébrique et
la méta-interprétation se situe au niveau de la gestion de programmes
dynamiques. Il est évident que les schémas de traduction algébriques
ne sont pas bien adaptés & des programmes dynamiques, par exemple, a
des programmes qui se modifient eux-mémes. Par ailleurs, il est souvent
possible de traduire des programmes qui contiennent des opérateurs de
coupure, ce qui constitue une tiche notablement plus difficile dans le
cadre de la méta-interprétation.

Finalement, les schémas de traduction algébrique héritent des limita-
tions de la transformation de programme en général : lorsque la tache
a effectuer devient notablement plus complexe, la taille du programme
engendré atteint la limite de la complexité que 'implémentation Prolog
sous-jacente peut traiter. On a déji rencontré ce type de cas en pra-
tique, et il est alors surmonté au moyen d’une normalisation préalable
du programme. Tout un ensemble d’outils ont été développés en vue
d'automatiser 'implémentation de schémas de traduction. Parmi ceux-
ci, un outil, appelé Thorgal, a été développé pour complétement au-
tomatiser le processus de traduction a partir d’'un schéma de traduc-
tion algébrique dans un cadre typé avec ordre sur les types. On a ef-
fectué, en utilisant les outils décrits dans ce chapitre, un certain nom-
bre d’applications significatives, telles les extractions d’arbres de preuves
négative et positive, la traduction vers Prolog d'un langage logique et
orienté objet de représentation de connaissance.
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