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Modele cognitif de I'apprentissage inductif de
concepts

Vivien Robinet, Gilles Bisson, Mirta B. Gordon,B¢noit Lemaire
Laboratoire TIMC-IMAG (UMR 5525), CNRS, Univerdit& Grenoble |

{prénom}.{nom}@imag.fr

Résumé — Notre approche consiste a concevoir un modéfmitb de
I'apprentissage inductif de concepts basé uniquersen le principe de
simplicité. Nous utilisons une formulation mathéima¢ de ce principe
appelée Minimum Description Length, dans le but aléer un modeéle
informatique capable de générer automatiquementhgpstheses a partir
d'un ensemble de données discrétes. Nous validotre modele en le
comparant a la production d’humains confrontésmadme situation.

Mots-Clés— Modele cognitif, MDL, apprentissage inductif pagntissage de
concepts, principe de simplicité.

1. INTRODUCTION

Au cours de notre vie une grande partie des appsages se fait de
maniére inductive a partir de stimuli provenant detre
environnement extérieur (Shepard, 1987). Nous s@ranenesure de
repérer certaines invariances et d'en abstrairerégslarités nous
permettant de mieux comprendre et d'interprétend@de qui nous
entoure. Ainsi, French, Mareschal, Mermillod et &ui(2004)
défendent I'hypothése que les catégories percégausbnt le reflet
des représentations internes créées par l'obsamnattitistique des co-
occurrences présentes dans I'environnement. Nougrerams
également a combiner ces invariants pour formercoesepts plus
complexes (Goodman, Tenenbaum, Feldman, & Griffi#8). La
question qui nous occupe est de savoir dans quadieure il est



ARC0’08 2

possible de prédire les concepts que les indiveums susceptibles de
créer a partir d'un ensemble de stimuli.

Le principe de simplicité a été proposé a plusigem@ises comme
principe cognitif fondamental (Chater, 1999) petanat de rendre
compte de la fagon dont I'étre humain est capalsppcendre des
concepts a partir d'exemples (Feldman, 2000). Barfsrmulation la
plus générale, le principe de simplicité stipule,gparmi toutes les
explications cohérentes avec un jeu de donnéesjuehandividu
privilégie la plus simple. Il fournit ainsi une stibn au probleme de
l'induction (Chater, Vitanyi, 2003) en permettargé dhoisir une
unique généralisation, la plus simple, parmi I'emnde des
généralisations qu'il est possible de construiparir d'un ensemble
de stimuli.

Notre but ici est de concevoir un modéele généraklsaur le principe
de simplicité et faisant le moins possible d'hypss annexes, afin
d'évaluer jusqu'ou il est possible d'aller en matige prédiction, en
utilisant ce seul principe. Nous nous intéresson&@prentissage
inductif de concepts de fagcon non-supervisée, @& fiacalisant plus
particulierement sur le cas ou les stimuli sontgerallement discrets
et peuvent étre mis sous forme d'une liste nonroréle de symboles.
Nous avons concu un modéle informatique simple émgintant ce
principe. Nous lui avons soumis un ensemble deustimuis nous
avons comparé les généralisations créées par nutdele a celles
créées par les humains dans la méme situation cedivaluer la
capacité prédictive du modéle.

2. LE PRINCIPE DE SIMPLICITE

Un résultat trés important (Li & Vitanyi, 2000) pest de relier la

capacité prédictive d'un modeéle, a la simplicité saeformulation.

Parmi un ensemble de modéles également descripgifisi qui peut

étre formulé le plus "simplement" est égalemenuiceli a la plus

grande probabilité d'étre prédictif.

Si le lien entre simplicité et capacité prédictest relativement récent,
il est en réalité la formulation mathématique rigause d'un principe
bien plus ancien, connu sous le nom de rasoir d@cc
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Si lI'on prend lI'exemple du genre des mots en "agepartant des
données {d1, d2, d3, d4, d5} suivantes :

d1 : message M.
d2 : plage F
d3 : mariage M
d4 : partage M
d5 : saxifrage F

Alors les deux modéles m1l et m2 ci-dessous permtette rendre
compte du genre des données :
m1 : Les mots en "age" sont masculins sauf plagevetrage.
m2 : Les mots en "age" sont féminins sauf ceuxamiiun
nombre paire de consonnes ou ceux qui ont sepdett
et commencent par la lettre "m".
Les deux modéles ont le méme pouvoir descriptifeadant m1 qui
se "formule plus simplement" a un pouvoir prédigiius élevé
(environ 99%) tandis que m2 a un pouvoir prédifgible (environ
50% lorsqu'on l'applique a l'ensemble des mots aelahgue
francaise).
Dans le cas général, déterminer le modéle le phugles peut s'avérer
difficile. Le principe de Minimum Description Lerigtou MDL
(Rissanen, 1978), va fournir un cadre mathématidggeureux au
concept intuitif de "simplicité". Notre idée esutiliser ce principe
pour modéliser I'apprentissage inductif de concpatdes humains.

3. MDL COMME PRINCIPE DE SIMPLICITE

Le principe de Minimum Description Length, littéeaient "longueur
minimale de description”, est un critere permettintéterminer entre
deux modeles élaborés a partir de données emsrideguel est le
plus simple. La simplicité d'un modele s'exprimeeme de taille de
codage, cette taille de codage étant dépendantdamygage de
représentation choisi.

3.1. Principe de MDL

Il existe plusieurs formes de MDL. La plus simpfgpelée "two part
coding", consiste a représenter I'ensemble de dsneé deux parties.
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La premiére partie, qui correspond au modéle, syisth les
régularités présentes dans les données. Dans tedsegartie se
trouvent les données, codées d'une fagon concidesotegularités
recensées dans la premiére partie n‘apparaissernteaodage biparti
permet une représentation moins redondante danse$are ou les
régularités sont définies une fois pour toutes dargartie modele et
non plus pour chaque donnée.
Dowman (2007) utilise le principe du MDL pour idéer la
grammaire la plus adéquate permettant de décrirensemble de
phrases. Le codage biparti permet de trouver unpommis entre
I'exigence de concision de la grammaire (qui, sqadarrait aboutir a
une généralisation tellement simple qu'elle engeailr des phrases
incorrectes) et l'exigence d'adéquation aux donn@es seule,
pourrait produire une grammaire extrémement coraplk.
Capturer les régularités permet de passer de despdtial des
données a un espace de représentation des doacéastde modele.
Dans ce deuxiéme espace, le nombre de degrés ate ligu'il est
nécessaire de fixer pour reproduire les donnéegplastfaible, car
certains sont déja fixés par le modéle. La parteléle peut étre vue
comme l'information partagée par un grand nombréameées, tandis
que la partie de recodage des données sachantdelanoeprésente
l'information propre a chaque donnée, que I'on idéns
généralement comme du bruit dans le cadre d'unélisation.
Appliquer le principe de MDL consiste & minimisarthille totale du
codage, qui est la somme de la taille de codagaatiele d'une part,
et des données sachant le modele d'autre part.
Pour illustrer l'intérét de cette séparation orecles trois modeles
suivants pour rendre compte du genre des mots ge" "dans la
langue francaise :
ml:[
m2 : Les mots en "age" sont masculins
m3 : Les mots en "age" sont masculins sauf ceux qu
- ont 4 lettres et ne commencent ni par "g" ni pat."m
- commencent par "im"
- ont comme préfixe "pl", "saxifr" ou "ferl"
Le modele m1l est vide. La partie des données|maldéielonc coder
l'intégralité de [linformation, c'est-a-dire spéif le genre pour
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chacun des 869 mots en "age" de la langue francai$mverse, le
modele m3 qui capture l'intégralité de I'informatipermet a lui seul
de prédire parfaitement le genre des mots en "adelcune
information supplémentaire n'est nécessaire poupnsdruire les
données (taux de prédiction de 100%), mais cefaisau prix d'un
modeéle trés complexe. Le modéle m2 qui est intelaréd capture
juste l'information spécifiqgue a la majorité deswdées (les mots en
"age" sont masculins) conduisant a un taux de gtiédide 99% pour
un modéle relativement simple. Cependant 1% d#odfimation doit
étre spécifiée dans les données|modele : il slagitlO exceptions a la
regle.

Dans le cas de ml (resp. m3), lintégralité defofmation est
contenue dans la partie modéle (resp. données|e)otiélconduisent
tous deux a un systéeme global complexe. Dans ledeasm2, la
distribution intelligente de l'information entrerdeodéle et les données
sachant le modéle, permet d'aboutir & un systeatmgplus simple.
Appliquer le principe de MDL pour prédire le gemes mots conduit
a la conception d'un modele ayant la forme de mar¢kial, Lemaire,
Bianco, Dessus, 2008).

4. FONCTIONNEMENT DU SYSTEME

Nous définissons le terme systéme comme étaneftddage de la
partie "modéle” et de la partie "données sachamioléele".

P~
i I
Tablée 4—— Concept agrégé
"
Chaise Table «4— Concepts agrégés
L - J .
Dossier Assise Pieds Pieds Plateau € Concepts élémentaires

Figure 1. Exemple de création hiérarchique de cpte@ar agrégation de
concepts plus simples.



ARC0’08 6

Dans notre cas, le modéle est constitué d'unedesimncepts, chaque
concept représentant une régularité observée aulssidonnées. Le
systéeme que nous avons congu se veut un modeletitagm
l'apprentissage inductif de concepts. Il fonctioimerémentalement,
par l'agrégation successive de concepts, partant calecepts
élémentaires, pour créer des concepts agrégés;de ffeérarchique.
La figure 1 illustre cette hiérarchie avec des epts simples.

4.1. Structure générale

Notre modele cognitif de l'induction est découpécemtre étapes,
présentées sur la figure 2 :

(1) Codage des stimuli
(2) Encodage des données sachant les concepts
(3) Création de nouveaux concepts
(4) Réencodage des données sachant les nouveatept®n
Environnement Entrée Systeme
Stimuli Données Données | Concepts Concepts
Stimulus 1 'W —> [1] - >abc [1] - >abc [a]->a ¢
Stimulus 2 '7 —> [2] - >abc [2] - >abc [b]->b 4
Stimulus 3 ‘\‘ —> [3]->ef [3]->x [c]->C = élém)
Stimulus 4 ',H . —P [ 4] - >abcef [ 4] - >abcx [d]->d
Stimulus 5 {7, — [ 5] - >ef [5] ->x [e]->e
Stimulus 6 o —> [ 6] - >ef [ 6] ->x [f]->f
Stimulus 7 " —> [ 7] ->abc [ 7] - >abc [x]->ef
Stimulus 8 4 3 % g% - >6L . { g} - >><b %Y% ->ab % agréges
- ->abce ->abcx z]->yc %
stmie 10 " —-BE g 1107 Savcer — 2 [10] - Sabex YR

Codage

Encodage

Création
nouveaux concepts

Données | Concepts

_>z
_>z
_>x
->zX
->X
_>x
_>z
->X
[9] ->zx
[10] - >zx

4

Réencodage

Figure 2. Schéma général du modéle cognitif dellfation présentant les

quatre étapes consécutives a l'ajout du stimuld®n°®
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Chaque stimulus en provenance de l'environnemérdog® dans un
format compréhensible par le systéme (étape 1)s @yputé a

I'ensemble des données. Le systéeme encode (refrraokuite les

données, en utilisant les concepts qu'il possetdpdé). Puis il teste
si la création d'un nouveau concept pourrait parmee réencoder les
données de fagon plus courte (étape 3). Dangiteffive, il réencode
les données en prenant en compte le nouveau coféepe 4). Ce

processus recommence a la présentation du stirsuivent.

Nous allons voir en détail le fonctionnement depés (1), (2), (3) et

(4).

4.2. Etape 1: codage des stimuli

Les stimuli provenant de I'environnement doivené &dés dans un
format compréhensible par le systeme. Pour cel&talpiit un codage
élémentaire des données, sous la forme d'unensteordonnée de
symboles que nous appelons concepts élémentaoasne illustré
sur la figure 3.

Stimulus Donnée

o (1) Codage » [ 10] - >abcef
| | .# I | =TI
a b ¢ d e f

Figure 3. Exemple de codage. A chaque concept éléine correspond un
symbole.

Le choix des concepts élémentaires utilisés parsyistéme est
primordial car il détermine quels éléments de Iemnement seront
traités par le systeme. Il n'est pas nécessaire lgsieconcepts
élémentaires soient indépendants. lls doivent ganehe fournir un
langage de description assez riche pour que leseptsagrégés que
l'on souhaite concevoir soient exprimables uniqugmeomme
conjonction de concepts élémentaires.

Les données ainsi que les concepts, qu'ils soilémhedtaires ou
agrégeés, sont représentés en utilisant le mémefieme.
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Le concept "[x] ef" par exemple, est constitué gmisole "[x]" jouant
le rble de nom permettant & un autre concept d'y féférence, et de
la liste non ordonnée de symboles "ef" jouant lie e définition
permettant de décrire le contenu du concept. Chagoole de la
définition fait référence a un autre concept deaivinférieur, et ainsi
de suite hiérarchiguement jusqu'aux concepts €liines.

Pour calculer la taille de codage des deux padiesystéme, ces
derniéres sont mises sous forme de chaines det@asccomme
présenté sur la figure 4.

Concepts Données | Concepts
[a]->a [1]->z
[b]->b 16 [2]->z
[c]->c élém. [3]->x
[d]->d [ 4] ->zx
{ ?} ;“3 d; : données au temps t { 2} ii
[x]—>ef ¢, : concepts au temps t [7]->2
[y]->ab agrégés dci; - données au temps t prenant en compte les [8]->x
[2]->yc concepts créés au temps t-1 [9] - >zx
S : systéeme au temps t [10] - >zx
g=(aa bb,cc,ddee, ffxefyab, zy dlci=(12,22 3% 42,5 X 6X 728X, 9#,2X)
Concaténatio

S=(aabb,cc,dd,ee ff,xefyab,zylz 22 3x%,42x,5 x,6X, 72 8x, 9¥2zx)

Figure 4. Exemple d'écriture sous forme de chameatacteres, des
"concepts” gcet des "données | conceptg'td. Le séparateur utilisé est la
virgule. La concaténation des deux est notée S

La chaine de caracter& d'élémentss’ (1si<|S|) résultant de la
concaténation des deux chaines et djc.;, contient la méme
information que les données de départ mais sousoume différente.
La théorie de l'information fournit le cadre powlauler la taille de
codage minimale que I'on obtiendrait si I'on sotgtiacompressef
de facon a tenir compte des redondances interdnaseté montré par
Shannon que chaque symbal@apparaissant avec une probabifité
peut étre idéalement compressé en un code de I{ajelog(ps), ou
I(s) est appelée information propre sld_a taille de codage minimale
de la chaine compléte, et donc du systeme, esédqrar :
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Taille_codagéSt)Js‘ (S(i)

I

i=1
Dans notre casps est approximé pafs, la fréquence empirique
d'apparition des dans la chaine de caractéres. Pour plus de sitéplic
on néglige la taille nécessaire au codage des &épas ainsi que
celle nécessaire au codage du nom des données "[[]", etc. En
effet, une donnée peut étre exprimée en fonctiocodeepts, mais pas
en fonction d'une autre donnée, rendant inutileoldage du nom des
données. La chair® réellement utilisée est :

S'=(aabbccddeeffxefyabzycezxxxzxzxzx)

et comporte 34 symboles. Pour cet exemple, le @nifd ef* peut-
étre idéalement compressé par un code de taille :

000 2 )

Si on utilise la base deux pour le logarithme aillet est exprimée en
bits. On trouve pour "[x] ef" une taille de coddadéale de 9.09 bits.
En pratique, il n'est pas nécessaire de trouvelr cpagage pourrait

permettre d'atteindre cette taille, puisque lesndes ne sont pas
réellement compressées. Il suffit d'étre capabldé&erminer la taille

qu'aurait chaque concept si I'on utilisait ce cedagtimal, afin de

prédire I'impact de la création d'un nouveau consepla taille totale

du systéme (concepts + données|concepts).

4.3. Etape 2 : encodage des données sachant les concepts

Si I'ajout de nouveaux concepts, par exemple 'T%]"§] ab" et "[Z]
yc", augmente la taille de codage du modéle, cedamet en
contrepartie de réexprimer les données de fagan quurte. Ainsi la
donnée "[4] abcef" sera encodée plus simplemerd Eoforme "[4]
zx", diminuant ainsi la taille globale du systen@éer un nouveau
concept n'est intéressant que si son co(t est cwapgEr un bénéfice
supérieur en terme d'encodage des données.

Trouver I'encodage permettant d'exprimer une ndéenddnnée de la
facon la plus concise en terme des concepts estaohe difficile
dans le cas général. En effet, la décompositionomcepts n'est pas
unique, et il faut trouver le plus court parmi $emble des encodages
possibles.
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Pour cela, le systéme utilise un algorithme de esdie arborescente
de type A* (Pearl, 1990), mais ne garantit pagihoglité du résultat
trouvé. En effet, il faudrait pour cela disposarndminorant de la
distance entre I'étape courante et le but, et paplement d'une
estimation de cette distance, comme le fait notrdéie.

Notre algorithme utilise les résultats fournis gar MDL, mais
pourrait étre remplacé par n'importe quel autregssus remplissant
la méme fonction.

4.4. Création de nouveaux concepts (3)

L'algorithme crée de nouveaux concepts, utilisapkasla suite pour
encoder les données et ainsi permettre une dirnimude la taille
totale du systeme. Cette création permet un gaitaile de codage
d'autant plus important que le nouveau conceptespond a une
régularité fréquente dans les données et qu'jestolteux a définir.
Connaissant le nombre de fois ou deux symbolesbacetoccurrent,
il est possible de calculer 'augmentation ou faidution de taille de
codage qu'entrainerait la création du conceptdp/] Parmi tous les
concepts envisagés, celui conduisant a la plusdgrdiminution de la
taille de codage du systéme est ajouté a la lessecdncepts agrégés.
Il faut remarquer que le fait de créer toujoursnieilleur concept en
terme de taille de codage ne garantit pas l'opiinalu résultat
obtenu.

4.5. Réencodage des données (4)

Apres la création d'un concept nouveau, les donséeisréencodées
en tenant compte de ce concept. Par exemple, sbneept "[y] ab"
est créé par agrégation des concepts "[a]" et ,"[@ldrs toutes les
cooccurrences de a avec b sont remplacées pary.

5. EXPERIMENTATION

Il importe de mettre en ceuvre une expérimentationde tester si il y

a ou non adéquation entre les concepts créés pardele et ceux que
créerait un humain dans la méme situation. Il &autc étre en mesure
de pouvoir placer I'humain et le systéme informagicface a des



ARC0’08 11

situations identiques, et faire en sorte que lexepts créés utilisent
le méme formalisme afin de pouvoir étre comparéta @Gécessite de
surmonter deux difficultés inhérentes a ce typep#amentation.

La premiére est la difficulté d'avoir acces auxaapts construits par
des participants humains, car le fait qu'un indivisoit capable
d'abstraire des régularités ne signifie pas qoil sapable de les
formuler explicitement (Cleeremans & Jiménez, 2082%e probléme
s'ajoute une seconde difficulté liée aux préregoisceptuels mis en
jeu lors de I'expérimentation. Tester I'apprentissde concepts de la
vie de tous les jours (chaise, table) chez dedssapultes doit tenir
compte du fait que le concept a apprendre puisse @é€ja
partiellement connu. De plus, des prérequis (cdscele niveaux
inférieurs) sont généralement nécessaires a laitiéfi d'un concept
de niveau élevé. Il faut imaginer que de tels ppdie puissent étre
tres différents d'un individu & l'autre et diffahent quantifiables
dans le cadre d'une expérimentation rigoureuse.

Une facon de surmonter ce probleme est de s'asquliem'existe
aucune familiarité avec les concepts que I'on siteifzgoprendre en
créant artificiellement un environnement pour lessdins de
I'expérience. Cela souleve bien évidemment le probl de
ladéquation des comportements observés en lalreradwec les
situations de la vie réelle. Une autre fagon deguler et de tester le
modele sur de jeunes enfants dont on peut facilegtem sir qu'il ne
possédent aucune connaissance du concept a amprendont les
prérequis sont assez proches des perceptions dlesgpour que les
différences inter-individuelles soient faibles (fch et al, 2004).

Pour cette expérimentation, nous avons choisi éanfre solution
consistant a créer des concepts de facon artificiel

Fisher et Aslin, (2001) ont créé un tel contextéiaiel sous la forme
de grilles composées de symboles non familiersnigga selon une
structure prédéfinie. lls montrent que les humasosit capables
d'apprendre des éléments de cette structure & phtila simple
observation répétée d'un grand nombre de grilleso&gtmment des
associations indépendantes de la position des dgmbloe matériel
de notre expérience reprend certains de ces symbole
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5.1. Matériel

Cette expérimentation consiste a proposer aux cfatits un
environnement artificiel suscitant la création daaepts agrégés puis
a comparer les concepts produits et le décours aerhple leur
construction avec les résultats du modele sur Exmes données. Cet
environnement comporte vingt symboles non familgéalablement
organisés selon une hiérarchie conceptuelle quedeticipants ne
connaissent évidemment pas. La figure 5 illustteed@érarchie.

| COHCEpt7| | Concep18| | Concep19| | Concept 10| | Concept 11|

| Concept 1 | ConceplZ Concept 3 | | Concept4 ConceptS | Concept 6 |

i //\\ WA/ /1\

Figure 5. Structure ayant permis de générer ledewdonnées utilisé durant
I'expérimentation.

Dans l'expérience, on présente a l'individu uneessgion de planches
de symboles. Chaque planche contient les symbolgsspondant a
un ou plusieurs concepts tirés aléatoirement dandiérarchie.

Chaque concept de premier ou de deuxiéme niveane grobabilité

de 10% d'étre sélectionné, ce qui conduit a unairdizde symboles
par planche. Un mécanisme de génération aléateitawdt provoque

de temps en temps lajout ou la suppression d'unbale (en

moyenne une erreur toutes les 2,5 planches) carduansi a la

création de concepts incomplets ou erronés. L'apparvisuelle des
symboles est tirée aléatoirement avant le début ctiaque

expérimentation afin de limiter les effets dus &vehtuelles

associations basées sur les caractéristiques niogiipaes des

symboles.

5.2. Participants

Une expérience consiste en la présentation de aficipes, les une
apres les autres sur un écran d'ordinateur. Chaapigipant (18 au
total) a comme consigne de déplacer avec la staussles symboles
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de la planche vers une zone particuliere. Pougeill&ette tache
fastidieuse, ils peuvent créer des concepts agggédsur permettront
de déplacer en une seule fois les symboles regsoufé@cune
indication n'est donnée aux participants quantaubme de concepts
agrégés qu'il est possible de former ni quant aubme de niveaux
dans la hiérarchie. Il leur est cependant spégifél'interface autorise
le regroupement de plusieurs concepts agrégésimu'sa nouveau
concept. La création de concepts incorrects ou nipbets est
autorisée et aucufeedbackn'est donné au participant quant a la
justesse des concepts créés. La figure 6 moniterface utilisée, ou
I'on voit que le participant a déja créeé trois apis agrégés (en bas a
gauche) ; chaque fois que ces symboles apparaisssemble, le
logiciel les marque d'une méme couleur dans ['ficgte (a droite) et
permet leur déplacement global. Un méme symbolé¢ gygpartenir a
des concepts différents et peut donc étre marquéudeurs couleurs.
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Figure 6. Interface utilisée lors de I'expérimeiaat Les symboles
apparaissant a gauche doivent étre déplacés aveouas dans la premiére
case de I'historique. Trois concepts ont déja é&é<par le participant.

Afin de motiver les participants, il leur avait ésfgnalé que la
création appropriée de concepts leur rapportait piests, et qu'un
classement final entre les participants seraitliétalais le bareme de
points ne leur était pas communiqué a l'avance.
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Nous avons soumis le méme probleme a notre mogiéile, créé des
concepts, appliqguant le principe du MDL comme expdi dans la
section 3.

5.3. Résultats

Parmi les onze concepts qu'il était possible deqmre, neuf ont été
trouvés par presque tous les participants ainsipgude modele. Le
concept 8 n'a été créé par aucun des participapte te modéle, et le
concept 7 qui n'a pas été créé par le modele ae@@rqué par
seulement deux participants. Quatre-vingt sept eaux concepts ont
été créés de maniére anecdotique, le plus souvantup seul
participant. La plupart de ces concepts sont elité¢édes variations
incomplétes de concepts existants. Deux nouveauwceqds qui
n'existaient pas dans le matériel de départ ontrégs par un grand
nombre de participants ainsi que par le modele. qoé est
encourageant dans la mesure ou cela montre quedelenest capable
de reproduire les inférences faites par les ppeits, méme dans le
cas ou elle ne font pas partie de ce qui étaitécétre appris.

Au niveau temporel, les concepts créés par le msodel sont
sensiblement en méme temps que ceux créés partesgants, avec
en moyenne un léger retard (non significatif) delques itérations.

Le modele semble se comporter comme un individe tgpns la
mesure ou il crée uniquement les concepts parfzayds majorité des
participants et non les concepts anecdotiques gsa@pchacun.
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Figure 7. Projection bidimensionnelle dans I'espdes concepts, des 18
participants (cercles évidés) et du modele (ceptdén), au premier tiers, au
second tiers, et a la fin de I'expérimentation.



ARC0’08 15

Cela confére au modéle une position centrale daspdce des
concepts. Cet espace étant de dimension trés él@&e nous

utilisons un positionnement multidimensionnel (fig) pour projeter

les individus sur le plan de plus forte inertieuPquantifier le réle

central occupé par le modele, nous avons calculé lps différentes

itérations la distance moyenne de chaque participdensemble des
autres (le modele étant considéré comme un patitip
supplémentaire). Le classement obtenu place le lm@dka troisieme

place des positions les plus centrales avec ut@ndis moyenne aux
autres participants de 11.3, la moyenne sur taipaeticipants étant
de 15.2.

6. CONCLUSION

Nous avons présenté un modéle cognitif de l'indaatie concepts. Ce
modéle est proche par son architecture des modideshunking
(Gobetet al, 2001). Ainsi on y retrouve une structure hiéragch
proche duCompetitive Chunker de Servan-Schreiber & Anderson
(1990). Le processus guidant les agrégations gessibe base
uniqguement sur le principe de MDL, qui est une faation
mathématique du principe de simplicité. Les réssltaontrent une
bonne adéquation avec les données expérimentalescemdant au
modéle une position centrale, ce dernier pouvaet @ comme un
individu type ne créant que les concepts partagédapmajorité des
individus. Ces résultats sont remarquables, carenatodéle ne
comporte aucun parametre ajustable.

L'apprentissage de nouveaux concepts se faisantgmgonction de
concepts de niveau inférieur, le systéme ne pepeeid'exprimer les
disjonctions ou les négations, ce qui limite soavoir descriptif. Une
autre limitation réside dans le format non ordom®s symboles
percus en entrée, rendant équivalent les stimddcda et "cbad”,
empéchant entre autre la modélisation de certaingcepsus
linguistiques comme l'apprentissage de grammaires.

Le systéme se base sur le seul principe de singlicependant
comme tout modele informatique, une expertise éseéssaire afin de
choisir les concepts élémentaires pertinents pécrirg le domaine
considére.
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Nous avons montré que dans le cas ol aucun prénegsi nécessaire
a l'apprentissage, le modele permet une bonneqgtigrdide ce que
font les humains. Dans le cas contraire, lorsque dencepts a
apprendre font référence a d'autres concepts d#jaus, il est
nécessaire d'intégrer cette connaissance au systénse de
l'initialisation. Cette tache est potentiellemestichte car il n‘est pas
facile d'avoir accés aux concepts possédés pahudesains, ces
derniers pouvant de plus étre sujets a une fortdahilité
interindividuelle. En absence de cette initialisafi I'apprentissage
effectué par le systéme risque tres vide de divedge celui des
humains, les mémes stimuli risquant d'étre encdd&semment par
lindividu et le systéme, pouvant conduire a deterprétations
différentes.
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