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Résumé
Cet article présente Embodied-LM, un prototype de sys-
tème neurosymbolique qui ancre le raisonnement dans des
représentations schématiques inspirées de la théorie cogni-
tive des image schemas. Le modèle de langage identifie les
structures schématiques pertinentes dans des énoncés et les
traduit en programmes logiques exécutés par un système de
raisonnement ASP enrichi de prédicats spatiaux. Des expé-
riences sur des tâches de déduction logique montrent que
ces représentations permettent un raisonnement interpré-
table et efficace.
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Abstract
This paper presents Embodied-LM, a prototype neurosym-
bolic system that grounds reasoning in schematic represen-
tations inspired by the cognitive theory of image schemas.
The language model identifies relevant schematic structures
in sentences and translates them into logical programs exe-
cuted by an ASP-based reasoning system enriched with
spatial predicates. Experiments on logical deduction tasks
show that these representations enable interpretable and ef-
fective reasoning.
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1 Le raisonnement incarné
Le raisonnement à partir d’énoncés en langage naturel pose
un problème central en intelligence artificielle : comment
représenter de manière structurée les contraintes décrites
dans le langage afin de permettre une inférence fiable?
Si les systèmes récents fondés sur des modèles de lan-
gage atteignent des performances impressionnantes, leurs
processus de raisonnement restent souvent difficiles à ins-
pecter et peuvent produire des inférences erronées, tout en
demeurant peu alignés avec les mécanismes cognitifs hu-
mains [13, 11, 23]. Une approche consiste alors à compléter

ces systèmes par un module de raisonnement symbolique
qui ancre l’inférence dans des représentations structurées
proches de celles mobilisées par l’humain [17, 16].
Dans le cadre de la théorie de la cognition incarnée, John-
son a introduit les image schemas [7], définis comme des
structures récurrentes abstraites issues de nos interactions
avec le monde physique, qui organisent aussi bien la pen-
sée concrète qu’abstraite [12, 6]. Par exemple, le schéma
CONTAINER, dérivé de nos expériences d’objets placés
dans des récipients, peut être mobilisé pour comprendre des
phrases comme “Bill est dans la maison”, mais aussi des
expressions plus abstraites comme “Berlin est en Allema-
gne”, “she is in love” ou encore des expressions mathéma-
tiques comme 2 ∈ N [9, 10]. Le schéma PATH, issu de nos
expériences de déplacement d’un point de départ vers un
point d’arrivée, structure de la même manière des expres-
sions comme “ne pas s’arrêter en si bon chemin”, mais aussi
des représentations plus abstraites comme la ligne men-
tale des nombres [10] ou des comparaisons temporelles. Le
schéma BALANCE, lié à l’expérience corporelle de l’équi-
libre, peut quant à lui intervenir dans la compréhension
d’expressions comme “pencher en faveur de quelqu’un”, ou
encore dans la représentation des équations mathématiques
comme deux termes devant rester en équilibre.
Lorsqu’on donne une réalisation graphique ou diagramma-
tique à ces structures schématiques, l’information organisée
par les image schemas prend la forme d’une configuration
spatiale manipulable [15]. Certaines relations peuvent alors
devenir immédiatement explicites, alors qu’elles n’étaient
pas directement données dans le texte. Un exemple simple
est celui de l’utilisation du schéma PATH. Considérons
l’énoncé suivant : « Alice est plus âgée que Bill, et Charles
est plus jeune que Bill ». Comprendre cet énoncé revient à
projeter les individus sur une dimension ordonnée représen-
tant l’âge, ce qui conduit à une configuration comme celle
de la figure 1.
Une fois cette configuration construite, certaines consé-
quences deviennent immédiatement visibles : par exemple,
Alice apparaît directement comme plus âgée que Charles,
bien que cette relation ne soit pas explicitement énoncée.
Inférer cette nouvelle information repose alors sur la simple
observation de la structure même de la représentation, plu-
tôt que sur une manipulation symbolique [21].
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FIGURE 1 – Projection spatiale d’un ordre temporel au
moyen du schéma PATH.

C’est précisément ce principe inférentiel, proche du rai-
sonnement diagrammatique, que le système Embodied-LM
cherche à formaliser dans un cadre de raisonnement auto-
matique [17]. La section suivante en présente l’implémen-
tation.

2 Implémentation
Le prototype Embodied-LM [17] repose sur un pipeline
neurosymbolique simple exposé à la figure 2. À partir d’un
énoncé en langage naturel, un modèle de langage produit un
programme d’entrée où les contraintes logiques de l’énoncé
sont interprétées métaphoriquement à l’aide de schémas
spatiaux. Ce programme est ensuite résolu par un système
en Answer Set Programming [8], enrichi de contraintes spa-
tiales exprimées sous forme de contraintes polynomiales
[1]. Les détails de la génération des différentes parties du
programme d’entrée, ainsi que les aspects techniques du
raisonneur symbolique sont décrits dans ce qui suit.

Module linguistique. Ce premier module utilise GPT-4
[19] par prompting pour interpréter l’énoncé au moyen
d’image schemas et produire un programme logique décri-
vant le contexte du problème. Les entités mentionnées dans
l’énoncé et les relations qui les relient sont ainsi identifiées
puis traduites dans le vocabulaire spatial spécifié dans le
prompt.

Extrait du prompt fourni à GPT-4

You are an expert at writing declarative
programs that encode the interpretation
of natural language narratives through image
schemas - recurring patterns derived from
sensorimotor experience that structure
human cognition. Declarative programs are
written in Answer Set Programming augmented
with spatial theory predicates.

OBJECT DECLARATION:
Objects in narratives correspond to geometric
objects in the program. Specify the geometric
sort of one or more objects by
"point(obj1;obj2;...)." ...

BUILTIN SPATIAL PREDICATES AVAILABLE:
- left(P1,P2): Point P1 is left to point P2.
- on(P1,L2): Point P1 is on line L2.
- ...

Generate the Clingo program with the
qualitative spatial predicates available to
encode the spatial schematic interpretation
of this natural language input.

{CONTEXT}

Dans le cas de l’énoncé introduit dans la section précédente,
les individus sont ainsi représentés comme des points situés
sur un segment abstrait correspondant à une dimension or-
donnée. Le programme généré par ce module linguistique
pourrait alors être le suivant.

Listing 1 – Programme généré pour l’énoncé "Alice est plus
âgée que Bill, et Charles est plus jeune que Bill".

1 point(alice; bill; charles).
2 segment(timeline).
3

4 on(X, timeline) :- point(X).
5 left(alice, bill).
6 right(charles, bill).

GPT-4 n’a donc pas à inventer la signification des pré-
dicats utilisés : il sélectionne, parmi un vocabulaire spa-
tial fixé à l’avance, les prédicats qui correspondent aux
contraintes exprimées dans l’énoncé. Une première utilisa-
tion du module symbolique vérifie que le programme gé-
néré est conforme aux spécifications données et relance la
génération d’un programme si ce n’est pas le cas.
Lorsque l’énoncé est accompagné d’une question, le mo-
dule linguistique est aussi chargé, par le biais d’un se-
cond prompt, d’étendre le programme par des règles de
la forme answer(a) :- condition, représentant les
différentes options de réponse. Ces règles sont ensuite ajou-
tées au programme initial.

Module de raisonnement. Le programme obtenu est en-
suite exécuté par clingo, dont la syntaxe d’entrée est en-
richie par des prédicats spatiaux [8, 3]. La sémantique de
ces prédicats est définie analytiquement par des équations
polynomiales portant sur les paramètres géométriques des
objets, comme décrit dans le Declarative Spatial Reaso-
ning framework [1, 24]. Par exemple, une relation comme
left entre deux points peut être interprétée par la contrainte
left(a, b) ≡ xa < xb, où xa et xb désignent les coordon-
nées des points a et b sur l’axe des abscisses. De même,
une relation comme on entre un point et un segment peut
être définie par des contraintes exprimant que le point ap-
partient à la droite portée par le segment et se situe entre ses
deux extrémités.
Pour la recherche de modèles, clingo traite la partie logique
du programme en déterminant quelles relations doivent
être satisfaites à partir des règles déclarées, tandis que les
contraintes paramétriques associées à ces relations sont ré-
solues par le solveur SMT Z3 [5]. Un modèle est généré
lorsque les contraintes logiques et spatiales du programme
sont satisfaites simultanément. Lorsqu’un même objet ap-
paraît dans plusieurs relations, les contraintes correspon-
dantes portent sur les mêmes paramètres géométriques. Par
exemple, si le programme contient à la fois left(a,b) et
right(c,b), Z3 cherche une même affectation des coordon-
nées de a, b et c qui satisfasse simultanément xa < xb et
xc > xb.
Une option de réponse, comme par exemple answer(a),
est considérée comme correcte lorsqu’elle apparaît dans
tous les modèles générés par le programme. Les solutions



FIGURE 2 – Architecture d’Embodied-LM [17] : GPT-4 traduit l’énoncé en programme ASP enrichi par des prédicats spatiaux,
puis le module de raisonnement combine clingo et Z3 afin de produire une réponse et, lorsque c’est utile, une représentation
schématique du problème.

géométriques satisfaisant les contraintes spatiales consti-
tuent alors des witnesses qui attestent de la réalisabilité
des relations spatiales impliquées dans le raisonnement.
Ces witnesses peuvent également être visualisés [17] afin
de produire des représentations schématiques du problème,
analogues à celle de la figure 1, et ainsi rendre explicite la
structure spatiale sur laquelle repose l’inférence.

3 Résultats et discussion
Nous évaluons Embodied-LM sur le dataset LogicalDe-
duction [22], composé de problèmes proches de l’exemple
considéré ici : des entités sont ordonnées ou comparées à
partir de relations exprimées en langage naturel, puis une
question à choix multiple porte sur les conséquences lo-
giques de ces prémisses.

System Score

SymbCoT 93.00
Embodied-LM 91.00
VERUS-LM 88.67
Logic-LM 87.63
GPT4-CoT 75.25
GPT4 71.33

TABLE 1 – Performance sur le jeu de données LogicalDe-
duction. Résultats des autres systèmes repris de [4].

Comme le montre la Table 1, Embodied-LM atteint un
score de 91%, proche des meilleurs systèmes récents. Nous
avons également testé l’approche sur des zebra puzzles
(aussi appelés énigmes d’Einstein), une famille classique
de problèmes logiques consistant à déterminer une configu-
ration d’objets satisfaisant un ensemble de contraintes rela-
tionnelles. Contrairement au dataset LogicalDeduction, ces
problèmes sont plus naturellement représentés à l’aide du
schéma CONTAINER, et Embodied-LM parvient également
à les résoudre.
Ces expériences fournissent une validation conceptuelle
de l’approche : elles montrent qu’un raisonnement fondé
sur des structures schématiques peut être implémenté sous
forme de programmes exécutables et appliqué à des tâches
de déduction logique exprimées en langage naturel. Le ré-

sultat principal n’est donc pas seulement la performance
obtenue, mais le fait qu’une même représentation puisse à
la fois être inspectable, manipulable par un solveur, et reliée
à des principes cognitifs de compréhension du langage.
Cette perspective suggère également qu’un langage sché-
matique relativement simple peut servir de base commune
pour représenter des situations variées. Les prédicats spa-
tiaux utilisés possèdent en effet une sémantique géomé-
trique fixée indépendamment du modèle de langage, ce qui
réduit la charge imposée à celui-ci, puisqu’il n’a plus à ap-
prendre ou à reconstruire le sens des prédicats dans chaque
programme généré. Cette propriété contraste avec d’autres
approches neurosymboliques reposant sur des prédicats dé-
finis ad hoc pour chaque problème [20, 4], dont la généra-
lisation à de nouveaux domaines peut alors dépendre plus
fortement de la capacité du modèle de langage à produire
des prédicats correctement interprétables.
L’approche bénéficie également d’un ancrage formel so-
lide, dans la mesure où la sémantique logique sous-jacente
aux programmes ASP, à savoir la logique de Here-and-
There (HT), a fait l’objet de nombreux travaux et a été éten-
due avec contraintes dans la logique HTc. L’étude de HTc
avec des contraintes spatiales a été proposée dans [18], éta-
blissant ainsi le cadre formel sous-jacent aux programmes
d’Embodied-LM. Plus récemment, la logique HTc a été en-
richie par des opérateurs temporels [2], fournissant ainsi un
cadre naturel pour caractériser des représentations schéma-
tiques dynamiques, où les objets, leurs paramètres et les re-
lations qui les lient peuvent évoluer au cours du temps.
Les prochains axes de développement consistent, d’une
part, à évaluer le système sur d’autres jeux de données où
un raisonnement statique suffit, et, d’autre part, à exploi-
ter cette possibilité d’extension dynamique afin de traiter
des problèmes de raisonnement tels que la tour de Hanoï
ou encore le Blocks World. Cette même extension viserait
également à faire d’Embodied-LM un cadre de psycholo-
gie computationnelle pour la modélisation du raisonnement
humain [14, 15] : en ajoutant des mécanismes comme un
focus attentionnel, le système pourrait servir à simuler non
seulement les processus de résolution des participants, mais
aussi certaines préférences de construction des représenta-
tions ou certains biais observés dans le raisonnement.
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