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RÉSUMÉ 

Le but de la présente recherche est de développer une théorie unificatrice de la 
cognition humaine et de proposer un modèle l' implémentant. Pour ce faire, les architectures 
cognitives existantes (ACT-R, SOAR, EPIC et CLARION) ont été comparées à l'aide du test 
de Newell et du décathlon cognitif proposé par Sun. Parmi les architectures recensées, 
CLARION est la seule à expliquer l'apprentissage ascendant des connaissances explicites, en 
plus d 'expliquer l' interaction synergique entre les connaissances explicites et implicites. 
L'importance de ces deux phénomènes, tant aux niveaux théorique qu 'empirique, ainsi que 
l'absence de leur explication dans la plupart des architectures cognitives connues, justifie leur 
emphase dans la théorie développée. De plus, la théorie proposée postule que les 
connaissances implicites se développent de façon autonome et que les connaissances 
explicites sont incertaines. 

Afin de modéliser les connaissances implicites, un réseau connexionniste non­
supervisé doit être développé. Pour ce faire, deux grandes familles de modèles 
connexionnistes non-supervisés ont été comparées à 1 'aide de simulations : les réseaux 
compétitifs et les mémoires associatives. Les résultats montrent que seules les mémoires 
associatives sont en mesure d'effectuer une estimation de la densité environnementale; ce 
type de modèle doit donc être inclus dans la modélisation des connaissances implicites. 
Cependant, aucune des mémoires associatives existantes n'est en mesure de construire 
complètement les connaissances explicites (apprentissage ascendant des règles et des 
symboles). Ainsi, une nouvelle mémoire associative bidirectionnelle est développée (JPEX). 
JPEX est en mesure d 'extraire les états de l'environnement (symboles) et d'estimer leur 
distribution conjointe. 

Les connaissances explicites sont modélisées à l'aide d ' un réseau de connaissances 
Bayesien. Comme ce dernier est un graphe d'i ndépendances qui représente une distribution 
conjointe, celui-ci peut être construit directement à partir des poids de connexions de JPEX. 
Le réseau de connaissances Bayesien résultant peut être interprété comme un ensemble de 
règles incerta ines. Une fois ces deux modules en place, le modèle complet peut être 
implémenté. 

L'architecture cogmt1ve proposée s'appelle TEnsor LEarning of CAusal STructure 
(TELECAST). Cette implémentation de la théorie unificatrice développée tient compte de 
toutes les contraintes énumérées. À l'aide de TELECAST, une tâche d ' inférence de structures 
causales et une tâche d'apprentissage de séquences sont modélisées. Les résultats montrent 
que TELECAST fait au moins aussi bien qu 'un modèle spécifiquement développé pour la 
tâche d ' inférence causale, tout en étant assez général pour modéliser d 'autres expériences. 
Dans la tâche d 'apprentissage de séquences, TELECAST prédit plus précisément les données 
empiriques que les modèles qui le précèdent, tout en ayant moins de paramètres libres. Cet 
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accord entre les prédictions de TELECAST et les données colligées en psychologie 
cognitive, ainsi que la localité des calculs effectués, confirment la plausibilité psychologique 
de cette nouvelle architecture cognitive. Pour conclure, TELECAST est évalué à l'aide du 
test de Newell ainsi que du décathlon cognitif proposé par Sun. Cette évaluation permet de 
mettre en évidence l'absence d' un élément important dans TELECAST, soit une procédure 
d'apprentissage descendant. Des travaux futurs li és à l'ajout de cette procédure permettront à 
TELECAST d'expliquer l'automatisation des activités routinières chez les participants 
humains. 

Mots clés : modèle hybride, apprentissage ascendant, réseau connexionniste, réseau 
Bayesien, arch itecture cognitive. 



fNTRODUCTION 

Depuis le milieu des années quatre-vingt, la modélisation cognitive occupe de plus en 

plus de place en psychologie (Pitt et Myung, 2002). Ces modèles, conçus spécifiquement 

pour expliquer les données colligées à l'aide d'un paradigme expérimental particulier, font 

des prédictions quantitatives de plus en plus précises (Roberts et Pashler, 2000). Cette 

précision, reflétée par la diminution d'une mesure d'erreur, se fait habituellement en ajoutant 

des paramètres libres au modèle, et le sur-apprentissage (overfitting) est un problème courant 

(Geman, Bienenstock, et Dours at, 1992). L'un des problèmes découlant de cette approche en 

modélisation est la perte de perspective. Souvent, le modèle résultant n'offre aucune 

explication nouvelle quant au processus modélisé et la justification des paramètres est peu 

plausible ou déficiente (validité ·externe: Robert, 1988). Sans la possibilité de contribuer à 

l'explication des phénomènes cognitifs, un modèle devient une simple équation, et 

l'évaluation d'un modèle devient une question purement numérique ou mathématique. 

Devant ce problème grandissant, Newell (1990) a proposé de réorienter la recherche 

sur la modélisation en psychologie. Plutôt que de développer isolément des théories 

spécifiques à chaque domaine, les chercheurs devraient prendre du recul et chercher une 

théorie unificatrice. Un tel projet implique l'utilisation d'architectures cognitives, qui sont 

des modèles généraux pouvant expliquer les données colligées dans plusieurs domaines 

simultanément (Newell, 1992). Ainsi, le problème de la compatibilité entre les modèles 

disparaît et 1 'attention est redirigée vers les principes à la base des architectures; non sur les 

paramètres. Afin d ' illustrer son projet, Newell proposa SOAR (Laird, Newell, et Rosenbloom, 

1987) comme architecture cognitive. Il convient de mentionner qu'à cette époque, très peu de 

théories étaient assez générales pour être qualifiées d'architectures cognitives, la seule 

exception à notre connaissance étant le Adaptive Control ofThought (ACT: Anderson, 1983). 

Aussi, comme l'emphase doit être mise sur les principes des architectures cognitives et non 

sur les paramètres, l'évaluation et la comparaison de leurs performances est problématique . 

Cependant, ce problème fut anticipé par Newell, qui prit soin d'énumérer une liste de critères 
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devant éventuellement être rencontrés par les architectures cognitives. Malheureusement, 

Newell n'eu pas le temps de peaufiner cette liste, et elle fut ignorée pendant plusieurs années. 

Une dizaine d'années plus tard, Anderson et Lebiere (2003) ont revus les critères de 

Newell afin de proposer le test de Newe/1. Ce test comprend les douze critères originaux et 

une architecture accumule des points liés à sa performance pour chaque critère (i.e., il s'agit 

d'un décathlon cognitif: Vere, 1992). Selon Anderson et Lebiere, la plus récente version de 

ACT (ACT-R: Anderson et al., 2004) se compare avantageusement aux modèles 

connexionnistes multicouches dans le test de Newell. Jusqu'à présent, aucune autre 

comparaison n'a été effectuée. 

Pour amorcer les travaux liés à la présente thèse, le test de Newell et le décathlon 

cognitif proposé par Sun (2004) ont été utilisés pour comparer ACT-Ret SOAR avec une 

autre architecture cognitive plus récente, le executive Process-lnteractive Control (EPIC: 

Meyer et Kieras, 1997). Bien que les résultats donnent un léger avantage à ACT -R, ce dernier 

est incapable d'expliquer l'apprentissage ascendant des connaissances explicites et 

l'interaction entre les connaissances explicites et implicites. Ces deux critères, absents du test 

de Newell , sont fondamentaux dans le décathlon cognitif. Suivant ce constat, Sun propose 

une nouvelle architecture cognitive pour expliquer ces phénomènes: le Connectionist 

Learning with Adaptive Rule Induction ON-fine (CLARION: Sun et Peterson, 1998.,1998b; 

Sun, Merrill, et Peterson, 2001). Le nouveau modèle proposé remporte de loin le décathlon 

cognitif, et fait au moins aussi bien que ACT-R dans le test de Newell: CLARION est 

l'architecture cognitive la plus sophistiquée en ce moment, et tous nouveaux modèles doit 

pouvoir s'y mesurer. Ainsi, le but de la présente thèse est de développer une nouvelle 

architecture cognitive capable de se mesurer à CLARION au test de Newell et dans le 

décathlon cognitif. 

Le point de départ des travaux présentés est 1' identification de deux faiblesses 

théoriques et deux erreurs d'implémentation dans CLARION. Au niveau théorique, le 

module procédural (implicite) de CLARION utilise un réseau connexionniste supervisé, alors 

que les expériences portant sur l'apprentissage implicite ne fournissent habituellement pas de 

rétroaction aux participants (Cieeremans, 1997; Cleeremans, Destrebecqz, et Boyer, 1998; 
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Curran et Keele, 1993). De plus, les règles déclaratives représentant les connaissances 

explicites sont déterministes, alors que les données empiriques suggèrent l'utilisation de 

règles incertaines (McCielland et Chappell, 1998; Movellan et McClelland, 2001; Oaksford 

et Chater, 1998; Shiffrin et Steyvers, 1997). Au niveau de l'implémentation, CLARION 

utilise des représentations distribuées pour représenter les connaissances implicites, alors que 

ces dernières devraient être sous-symboliques (i .e., les éléments du vecteur représentationnel 

ne devraient pas référer à une caractéristique). L'utilisation de sous-symboles pour 

représenter les connaissances implicites rappelle la difficulté à accéder à ce type de 

connaissances (Cleeremans, 1997; Sun et al., 2001 ). Aussi, l'apprentissage ascendant des 

règles propositionnelles se trouvant dans le module déclaratif est partiel; seules les règles sont 

apprises, pas les propositions . La présente recherche propose de $Olutionner les problèmes 

théoriques et les erreurs d'implémentation de CLARION à l'aide , d'un modèle hybride 

utilisant un nouveau réseau connexionniste sous-symbolique non-supervisé (le Joint 

Probability EXtractor: Hélie, Proulx, et Lefebvre, 2006b) pour représenter les connaissances 

implicites et un réseau de connaissances Bayesien (Neapolitan, 2004; Pearl, 1988, 2000) pour 

représenter les connaissances explicites. Ainsi, l'apprentissage implicite se fait sans 

rétroaction, l'information implicite est codée de façon sous-symbolique, et les connaissances 

explicites sont incertaines et entièrement construites de façon ascendante (un réseau Bayesien· 

est une distribution). La performance du modèle résultant, TEnsor LEarning of CAusal 

STructure (TELECAST), a été évaluée en comparant ses prédictions avec les données 

colligées dans des tâches d'inférence de structures causales (Steyvers et al., 2003) et 

d'apprentissage de séquences (Curran et Keele, 1993). 

Cet ouvrage est organisé comme suit. Le Chapitre I présente le test de Newell et le 

décathlon cognitif. Ces critères d'évaluation sont utilisés afin de départager les architectures 

cognitives suivantes: ACT-R, SOAR, EPIC, et CLARION. Comme CLARION est le grand 

gagnant, le fonctionnement de ce modèle est détaillé avant de présenter ses faiblesses 

théoriques et ses erreurs d'implémentation. Ensuite, le Chapitre II présente les princ!pes à la 

base de l'architecture cognitive développée dans la présente thèse. Comme le succès de 

l'architecture proposée repose en grande partie sur le modèle utilisé pour représenter les 

connaissances implicites (apprentissage ascendant), le Chapitre III porte sur l'étude de deux 

grandes familles de modèles non-supervisés, soit les réseaux compétitifs (i.e., Carpenter et 
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Grossberg, 1987; Kohonen, 1982; Rumelhart et Zipser, 1986) et les mémoires associatives 

(i.e, Anderson et al., 1977; Hopfield, 1982; Kosko, 1988). La capacité des mémoires 

associatives à effectuer une estimation de densité suggère son utilisation pour modéliser les 

cotmaissances implicites. Cependant, à notre connaissance, aucw1e mémoire associative 

existante n'est en mesure d'extraire toute l'information nécessaire à l' émergence d' un réseau 

de connaissances Bayesien. Le Chapitre IV porte donc sur le développement d'un tel modèle, 

JPEX. Une fois le module implicite en place, l'architecture de TELECAST peut être 

construite. Le Chapitre V sert à présenter ce nouveau modèle. La plausibilité psychologique 

de TELECAST est mise à l'épreuve dans le Chapitre VI qui présente les résultats de 

simulations du processus d'apprentissage ascendant des connaissances explicites, ainsi que d.e 

celui d'interaction synergique entre les connaissances explicites et implicites. Finalement, la 

conclusion sert à évaluer le modèle développé à l'aide du test de Newell et du décathlon 

cognitif. Comme les résultats sont positifs, plusieurs pistes de recherches pour des travaux 

futurs sont ensuite proposées . 



CHAPITRE I 

L'UTILISATION D'ARCHITECTURES COGNITIVES COMME PRINCIPE 

UNIFICATEUR DE LA MODÉLISATION PSYCHOLOGIQUE 

Depuis le siècle des Lumières, la recherche liée à l'unification des théories a eu un fort 

impact sur les explications utilisées dans plusieurs domaines fondamentaux de la physique. 

Par exemple, Newton a unifié la théorie du mouvement céleste avec celle du mouvement 

terrestre, alors que Maxwell a unifié les théories liées à l'électricité et au magnétisme. Bien 

que plusieurs centaines d'années furent nécessaires pour que les travaux portant sur 

1 'unification des théories constituent une contribution significative à 1 'explication des 

phénomènes physiques, certains chercheurs croient que la science cognitive, malgré son 

évidente jeunesse, peut dès maintenant bénéficier du principe d'unification (Anderson et 

Lebiere, 2003; Newell, 1992; Sun, 2004). Selon Newell (1992), les données colligées en 

psychologie sous-déterminent les théories cognitives (i.e., elles supportent simultanément un 

grand nombre de modèles), et ce manque de contraintes peut être en partie compensé par des 

exigences quant à la généralité des théories proposées. Ainsi, 1 'utilisation de modèles 

cognitifs généraux, permettant l'explication de plusieurs types de données, serait préférable à 

celle de modèles spécifiques, puisque les premiers sont plus facilement falsifiables (Popper, 

1959). Encore selon Newell, ces architectures générales de la cognition humaine devraient 

être soumises à un décathlon cognitif, et accumuleraient des points pour chaque ensemble de 

données expliqué (Vere, 1992). Ainsi, une architecture cognitive générale, dont les 

prédictions diffèrent davantage des données empiriques que celles faite par un modèle 

spécifique à cette tâche, serait tout de même préférée si son imprécision est compensée par sa 

généralité. 
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Plus spécifiquement, une architecture cognitive propose un ensemble unique de 

mécanismes capable de couvrir l'ensemble des domaines de la cognition (Newell, 1992), 

dont la résolution de problèmes, la prise de décisions, les activités routinières, la mémoire, 

l'apprentissage et la perception. Bien que loin d'être exhaustive, cette courte liste constitue en 

soi un ensemble de phénomènes que très peu de modèles cognitifs peuvent prétendre 

expliquer simultanément. Parmi les architectures cognitives actuellement existantes, Newell 

propose SOAR (Laird et al., 1987) pour participer au décathlon cognitif, alors que John 

Anderson et ses collègues proposent ACT (Anderson, 1983; Anderson et al., 2004). Plus 

récemment, EPIC (Meyer et Kieras, 1997) est également entré dans la compétition. 

1. 1 Le test de Newell 

Quelques années avant que Vere ( 1992) ne propose l'idée d'utiliser un décathlon 

cognitif, Newell avait déjà commencé à réfléchir sur les critères pouvant être utilisés pour 

départager les différentes architectures cognitives (Newell, 1990). Cependant, Newell n'eut 

pas le temps d' élaborer ces idées (seulement deux pages leur furent allouées) et cette 

proposition fut en grande partie oubliée. Plus récemment, Anderson et Lebiere (2003) 

reprirent les critères énumérés par Newell à leur compte et proposèrent le test de Newel/ (voir 

Tableau 1.1, première colonne). Ces critères d'évaluation ont été divisés en trois catégories: 

généraux, comportementaux, et cognitifs. Bien que cette classification soit absente dans 

l'article original de Anderson et Lebiere, elle facilitera la comparaison avec l'autre décathlon 

cognitif (Sun, 2004 ). 

Le premier critère général, familier pour la plupart des chercheurs depuis l'avènement 

du connexionnisme (Rumelhart et McClelland, 1986), est la plausibilité biologique. Selon 

Anderson et Lebiere (2003), celle-ci relève de la possibilité d'implémenter une architecture 

dans un substrat neuronal. Ainsi, le modèle n'a pas besoin d'être composé d'unités 

neuronales. Il peut s'agir d'une explication abstraite, mais cette dernière doit ultimement être 

réductible à l'explication biologique. Le second critère relève d 'une prise d'engagement vis­

à-vis la théorie de l'évolution; l'architecture doit résulter d'un processus évolutif. Ainsi, 

l'intelligence des mammifères en général et des humains en particulier devrait se situer sur un 

continuum, et l'architecture devrait être en mesure de représenter ce continuum (i.e., en 

modifiant des paramètres de façon quantitative) . Le troisième critère concerne la possibilité 
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de modifier 1 'architecture en fonction de sa croissance (ontogénie) ainsi que suite au contact 

de cette dernière avec 1 'environnement (apprentissage). Le développement des organismes 

vivants facilite l'atteinte des buts de l'organisme. Symétriquement, une architecture cognitive 

devrait se développer et agir de façon à atteindre les buts qu 'elle s'est fixés (rationalité). 

Tableau 1.1 
Critères d'évaluation des architectures cognitives 

Anderson et Lebiere (2003) 

Génénil 

1. Plausibilité biologique 

2. Évolution 

3. Développement 

4. Rationalité 

Comportement 

1. Temps réel 

2. Dynamisme 

3. Langage naturel 

4. Méta-cognition 

Cognition 

1. Plusieurs types de connaissances 

2. Base de données vaste 

3. Apprentissage 

4. Flexibilité 

Sun (2004) 

Général 

1. Réalisme cognitif 

2. Réalisme évolutif 

3. Éclectisme méthodologique et 

technique 

4. Réalisme écologique 

Comporteme-nt 

1. Réactiyité 

2. Séquence 

3. Routine 

4. Adaptation essai-erreur 

Cognition 

1. Dichotomie explicite 1 implicite 

2. Apprentissage ascendant 

3. Interaction synergique 

4. Modularité 

Anderson et Lebiere (2003) ont aussi proposé quatre critères d' évaluation 

comportementaux. D'abord, l'architecture doit être en mesure d'opérer en temps réel. Le 

nombre d'étapes nécessaires pour effectuer une tâche devrait refléter sa difficulté et, du 

même coup, le temps de réaction des humains (variable dépendante habituelle.en psychologie 

cognitive). Le second critère met l'emphase sur la capacité d'un organisme intelligent 
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d'adapter son comportement en fonction du résultat de ses actions sur le monde. En 

particulier, le monde naturel n'est pas statique, ce qui implique qu'un comportement utile au 

moment présent ne le sera pas nécessairement dans l'avenir. Comme les organismes vivants, 

les architectures cognitives doivent être en mesure de tenir compte de ces changements et 

d'ajuster leurs comportements en conséquence. Troisièmement, une architecture cognitive 

devrait éventuellement être en mesure d'utiliser un langage naturel pour communiquer avec 

d'autres agents du même type (i.e. , simulations sociales). Finalement, une architecture 

cognitive devrait faire preuve de méta-cognition (i.e., savoir qu'elle sait), d'un sens 

d'existence, allant même jusqu'à la conscience. 

Le troisième type de critères d'évaluation est cognitif, parmi lesquels on retrouve 

d'abord un postulat concernant la coexistence de plusieurs types de connaissances plus ou 

moins abstraites. Newell (1990) n'a pas beaucoup élaboré sur ce sujet, mais il a mentionné 

que l'humain utilise des symboles ainsi que leurs abstractions. Ainsi, une architecture 

cognitive doit être en mesure de combiner les symboles (chunking) afin de faciliter leur 

utilisation sÙbséquente. Ensuite, l'intelligence humaine repose sur une énorme base de 

connaissances. Une architecture cognitive devrait être en mesure d'utiliser et de construire 

une telle base (apprentissage, ce qui constitue le critère suivant). Finalement, le dernier critère 

cognitif est celui jugé le plus important par Newell (1990), qui croit que 1 'intelligence est une 

fonction générale de l'environnement et qu'une architecture cognitive doit être équivalente à 

une machine de calcul universelle (Newell et Simon, 1976; Turing, 1936). 

1.2 Le décathlon cognitif selon Sun (2004) 

Suite à la proposition du test de Newell (Anderson et Lebiere, 2003), Sun (2004) 

proposa sa propre version du décathlon cognitif. Il suggéra également douze critères qu'il 

classa en trois catégories (Tableau l.l , deuxième colonne). Malgré la présence de certaines 

répétitions, les critères évoqués par Sun s' appliquent essentiellement aux architectures 

cognitives en tant qu'explication fonctionnelle du comportement. Plus spécifiquement, le 

premier critère général concerne la plausibilité cognitive du modèle. Selon Sun, le concepteur 

d'une architecture cognitive devrait s'assurer que cette dernière reproduit les caractéristiques 

fondamentales (qualitatives) du comportement, en faisant abstraction des détails qui visent 

uniquement à diminuer la mesure d'erreur entre les données prédites par un modèle et les 
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données empiriques 1 Le second critère concerne le réalisme évolutif et est équivalent au 

second critère général du test de Newell. Le troisième critère concerne surtout l'étape de la 

création d'une architecture cognitive. Selon Sun, il faut s'inspirer du plus grand nombre de 

disciplines possible et ne pas rejeter trop rapidement certaines approches qui peuvent à prime 

abord sembler problématiques. Par exemple, il serait hâtif de rejeter un modèle uniquement 

sur la base de critères liés à la plausibilité biologique, puisque les connaissances dans le 

domaine neuropsychologique sont pour l'instant incomplètes, et dans bien des cas 

spéculatives. Finalement, le critère de réalisme écologique met en évidence l'importance 

d'expliquer d'abord les tâches simples, du moins pour l'humain, telles la reconnaissance de 

formes, plutôt que de se lancer directement dans l'explication de tâches plus complexes 

comme la géométrie et de la cryptographie. Sun explique que ces premières tâches sont 

nécessaires à la survie d'une espèce, alors que les secondes ne le sont pas. Il est donc 

essentiel qu'une architecture cognitive soit en mesure de les expliquer. 

Au niveau du · comportement, les trois premiers critères sont liés et se rapportent à la 

contrainte de temps réel évoquée par Anderson et Lebiere. Sun met en évidence le caractère 

séquentiel et routinier des activités humaines. Aussi, il explique que le calcul nécessaire à ces 

activités est rapidement automatisé, ce qui explique la diminution des temps de réactions 

suite à la répétition d'une tâche. Par exemple, un enfant apprenant à lacer ses souliers doit 

réfl~chir à chaque étape de cette opération. Cependant, après des années de pratique, rares 

sont ceux qui ont encore besoin de penser aux opérations effectuées. Dans bien des cas, il est 

même impossible d'énumérer les étapes impliquées sans effort mental. Le dernier critère 

comportemental est la capacité d'apprendre de ses erreurs: il est possible de s'adapter à un 

environnement dynamique nécessitant plusieurs types de comportements en fonction du 

contexte (deuxième critère comportemental du test de Newell) . 

Nous partageons avec Sun lâ conviction que les critères directement liés à la cognition 

sont les plus importants dans le développement d'une architecture cognitive puisque ces 

derniers concernent les postulats liés aux processus et structures impliqués dans l'activité 

1 Comme c'est souvent le cas en psychologie. Voir Roberts et Pashler (2000) et Pitt et 
Myw1g (2002) pour les dangers liés à cette approche. 
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cognitive humaine (l'Architecture de la cognition). D'abord, Sun partage avec Anderson et 

Lebiere un postulat quant à la présence simultanée de plusieurs types de connaissances et 

processus. Cependant, Sun va plus loin et spécifie les types de processus coexistants, soient 

les processus explicites et les processus implicites. Les premiers réfèrent aux processus et 

cmmaissances verbalisables, conscients, auxquels la méta-cognition a accès . Par exemple, les 

connaissances factuelles sont explicites (i .e. , la tour Eiffel est à Paris) . Le second type de 

processus, implicites, réfère à toutes les connaissances non-verbalisables auxquelles la méta­

cognition n'a pas accès . Par exemple, les connaissances procédurales peuvent être effectuées 

de façon implicite (i.e. , la série de mouvements utilisée pour lacer des souliers se fait sans y 

réfléchir) . En plus de postuler la présence de deux types de connaissances distincts, Sun 

contraint leur ordre de développement: bien qu'il existe des données empiriques supportant la 

présence d'apprentissage descendant (de 1 'explicite vers 1' implicite: Logan, 1988), les 

données supportent également la présence d'apprentissage ascendant (de l'implicite vers 

l'explicite: Karmiloff-Smith, 1994), et cette dernière direction semble être la plus 

fondamentale (Berry et Broadbent, 1988; Siegler, 2006; Stanley et al., 1989; Sun, 2004) . La 

modélisation de l'apprentissage ascendant devrait donc être priorisée dans le développement 

d'une architecture cognitive. Ensuite, Sun postule que les connaissances implicites et 

explicites interagissent de façon synergique pour· solutionner chaque tâche. La performance 

d' un système utilisant ces deux types de connaissances est toujours supérieure à celle d 'un 

systè~e utilisant uniquement l'un ou l'autre de ces types de connaissances. Finalement, Sun 

postule une certaine modularité des processus, ces derniers étant fonctionnellement 

(traitement hermétique) ou physiquement (dans le cerveau) séparés. 

1.3 Évaluation des architectures existantes 

La famille d'architectures ACT, développée par Anderson et ses collègues, est la plus 

ancienne et de loin la plus connue: elle servira donc d' étalon de comparaison (benchmark). 

Dans le cadre de la présente évaluation, sa version la plus récente, ACT-R 5.0, sera utilisée 

(Anderson et al., 2004). 

ACT-R est un système de production composé d'une mémoire déclarative ainsi que 

d' une mémoire procédurale. La première mémoire contient les connaissances alors que la 

seconde contient les règles de production. Le module déclaratif s'occupe de reconnaître ce 

-----------------------------------------
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qui est présenté au modèle et du calcul de 1 'activation des règles, alors que la partie 

procédurale s'occupe de calculer l'utilité de chaque règle activée et de déclencher la plus 

appropriée. Par exemple, ACT-R peut être utilisé pour simuler une tâche de conditionnement 

classique dans Laquelle un rat apprend à appuyer sur un levier pour obtenir de la nourriture. 

Dans ACT-R, si un levier est détecté par le module déclaratif (stimulus), toutes les règles 

associées dans la mémoire procédurale seront activées. Si l'une d'elles mentionne qu'appuyer 

sur le levier fera apparaître de la nourriture, et que l'organisme modélisé a faim, l'utilité de 

cette règle sera élevée (telle que calculée par le mod.ule procédural) . ACT-R choisira 

d'appuyer sur Le levier. 

Anderson et Lebiere (2003) ont eux-mêmes évalué ACT-R en fonction du test de 

Newell. Selon eux, la force de cette architecture se situe surtout au niveau cognitif. Le 

modèle est muni d'une procédure d'apprentissage descendant appelée chunking: lorsqu'une 

règle est appliquée de manière efficace dans un contexte donné, un chunk est créé et ce 

dernier peut par la suite être reconnu sans passer par le processus de calcul d'utilité, ce qui 

diminue le temps de réaction. Aussi, ACT-Rest un système de production équivalent à une 

machine de Turing, qui par définition est extrêmement flexible. Par contre, ACT-R offre peu 

de possibilité de développement, tant à l'échelle phylogénique qu'ontogénique. Ainsi, les 

règles doivent être codées à l'avance dans le module procédural, et aucune composante de 

ACT-R ne permet d'expliquer le principe d'évolution. Aussi, l' architecture constitue une 

explication strictement fonctionnelle du comportement; les arguments avancés quant à sa 

plausibilité biologique sont au mieux spéculatifs. 

En ce qui concerne le décathlon cognitif (Sun, 2004), la force de ACT-R se situe 

surtout au niveau comportemental. ACT-R rencontre avantageusement chacun des critères 

comportementaux proposés par Sun, car cette architecture peut appliquer de façon successive 

ses règles de production. Aussi, le caractère routinier de l'activité cognitive est mis en 

évidence par la procédure de chunking. De plus, suite à des erreurs d'identification, ACT-R 

ajuste· automatiquement ses paramètres afm de faciliter l' identification subséquente d'un 

même stimulus. Cependant, du point de vue cognitif, les réponses de ACT-R proviennent 

toujours d'un seul système mnésique: il n'y a donc pas d'interaction synergique. Aussi, 

l'apprentissage ascendant des règles de production est manquant. 
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Tout comme ACT-R, SOAR (Laird et al., 1987) est un système de production, à la 

différence près que ce dernier provient du domaine de l'intelligence artificielle. Cette 

architecture contient une liste de b·uts emmagasinés dans une pile (goal stock) gérée à 1 'aide 

d'une mémoire de travail et d'une mémoire à long terme. La mémoire de travail sert à 

identifier les stimuli présents ainsi qu'à récupérer les règles de production ayant ces stimuli 

parmi leurs prémisses (les règles sont emmagasinées dans la mémoire à long terme) . Ensuite, 

1 'utilité de chaque règle présente dans la mémoire ·de travail est évaluée en fonction de la pile 

de buts et la règle la plus appropriée est choisie. Tout comme ACT-R, SOAR construit des 

chunks pour automatiser l'utilisation des règles les plus courantes. 

Puisque SOAR est fonctionnellement similaire à ACT-R, leurs perfonnances au test de 

Newell le sont également. La force de SOAR se situe surtout au niveau cognitif et le test de 

Newell ne permet pas de distinguer ces deux architectures. Toutefois, le décathlon cognitif 

met en évidence des différences cognitives et comportementales importantes entre SOAR et 

ACT -R. Au niveau comportemental, SOAR ne peut pas automatiquement ajuster ses 

paramètres afin de faciliter l'identification des stimuli alors que ACT-R le peut. Au niveau 

cognitif, SOAR ne distingue pas les processus implicites des processus explicites, alors que 

cette distinction semble claire chez les humains. ACT-R semble donc supérieur à SOAR. 

La dernière architecture cognitive évaluée, EPIC (Meyer et Kieras, 1997), est aussi un 

système de production mais cette dernière est munie de capteurs sensoriels et d'effecteurs, 

puisqu'elle représente le courant de la cognition incarnée (Lakoff et Johnson, 1999). Le 

système de production contient une mémoire de travail, une mémoire à long terme, et une 

mémoire de production . La mémoire de travail joue le même rôle que celle de SOAR, alors la 

mémoire à long terme joue celui de la mémoire déclarative de ACT-R. La mémoire de 

production est similaire à la mémoire procédurale de ACT-R. 

La performance de EPIC est identique à celle de ACT-R au test de Newell à deux 

exceptions près. D'abord, contrairement à ACT-R, EPIC est capable d'utiliser un langage 

naturel grâce à ses modules effecteurs. Ensuite, .EPIC est incapable d'apprendre: tous les 

paramètres et toutes les règles de productions doivent être codés dans le modèle avant de 

simuler une tache. Dans le décathlon cognitif, EPIC est la seule architecture remplissant le 
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critère de réalisme écologique, mais l'absence de processus d 'apprentissage la désavantage 

aux niveaux comportemental et cognitif. En résumé, si 1 'on compte simplement le nombre de 

critères remplis, la perfonnance de EPIC est équivalente à celle de ACT-R; par contre, 

l'absence totale d'apprentissage dans EPIC est un problème grave qui permet à ACT-R de se 

hisser au haut du podium. 

Bien que ACT-R soit le modèle qui perfonne le mieux au test de Newell ainsi qu'au 

décathlon cognitif, sa performance est plutôt décevante au niveau cognitif. D'ailleurs, aucune 

des architectures testées n'est en mesure d'expliquer l'apprentissage ascendant, qui consiste 

en 1' apprentissage de structures de connaissances suite au contact avec l'environnement. 

Dans toutes les architectures recensées, les règles doivent toujours être spécifiées à l'avance. 

Aussi, la réponse émise résulte toujours d'un seul et unique module, ce qui fait peu de place à 

l'interaction synergique des représentations. Comme ces deux critères sont parmi les plus 

importants selon Sun, il créa une nouvelle architecture cognitive, CLARION (Sun et 

Peterson, 1998., 1998b; Sun, et al., 2001), pour pallier à ces lacunes. Ce modèle constitue le 

point de départ des travaux liés à la présente thèse: son fonctionnement sera donc détaillé 

dans la section qui suit. 

1.4 CLARION: Un modèle d ' induction dans une architecture cognitive 

L'architecture de CLARION (Sun et al., 2001) est présentée dans la Figure 1.1. Elle est 

composée de trois modules distincts: une mémoire procédurale, une mémoire déclarative et 

une mémoire épisodique. La mémoire procédurale contient les connaissances implicites et est 

modélisée à 1 'aide d'un réseau connexionniste multicouches utilisant des représentations 

sous-symboliques (Smolensky, 1988). La première couche du réseau est en contact avec les 

stimuli (codés à l'aide de vecteurs binaires), alors que la troisième couche représente l'utilité 

de chaque action possible (Q-values: une unité par action). La deuxième couche contient des 

unités cachées permettant d'établir des relations non-linéaires entre les stimuli et l'utilité des 
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actions2
. La quatrième couche contient toujours une seule unité, qui sélectionne de façon 

stochastique l' action la plus utile: 

eQ(x,a) / a 

l.l 

où Q(x, aJ représente l'utilité de l'action a; lorsque le stimulus x est présent, et a. est un 

paramètre libre représentant le niveau de bruit dans le système. 

Ded"'<tli~ 
Koowk:d)."C 

Epi sntllc 

·t t 
Mcmory 

P~ral 

K.nowledge 

Figure 1.1 Architecture de CLARION. (Tirée de Sun et al., 2001.) 

Les poids de connexions utilisés pour calculer 1 ' utilité de chaque action sont appris par 

renforcement en utilisant la règle standard de rétropropagation de l'erreur à une exception 

près : le terme d'erreur n'est pas la différence entre la sortie du réseau et la sortie désirée. Il 

s'agit plutôt de: 

err. = {r +y x Ma.xJQ(y,b)]- Q(x,a) 

' 0 sinon 

si a;= a 
1.2 

où r représente le renforcement reçu suite à l'action choisie, y constitue un facteur de 

réduction reflétant le délai entre le choix de l'action et la rétroaction reçue, y se veut le nouvel 

état résultant de l'action choisie, et Ma.x6 [Q(y, b)} calcule le renforcement hypothétique 

2 Les trois premières couches forment un réseau connexionniste multicouches standard. 
Le lecteur peut se référer à un texte d'introduction aux réseaux de neurones pour une 
formalisation de la transmission (i .e., Haykin, 1994; Hertz, Krogh, et Palmer, 1991 ). 
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obtenu suite au choix optimal d'une action. Un modèle muni d'une règle de rétropropagation 

utilisant cette définition du terme d' erreur est dit un algorithme de Q-learning (Watkins, 

1989). Ainsi, cette règle permet au module procédural de CLARION de s'adapter de façon 

optimale à un environnement Markovien3 sans connaître la réponse désirée (Watkins et 

Dayan, 1992). 

Les connaissances explicites se trouvent dans la mémoire déclarative de CLAR! ON qui 

est modélisée par un réseau connexionniste local divisé en deux couches: la couche d'entrée 

contient les prémisses des règles propositionnelles (stimuli), alors que la seconde couche 

contient les conséquents (une unité = un conséquent= une action). La matrice de connexions 

entre ces deux couches représente de façon binaire la présence ou l'absence d'associations 

entre chaque prémisse et chacun des conséquents. Aussi, l'activation de chaque action est 

rendue discrète en utilisant une fonction sigmoïde. Lorsque le module déclaratif est utilisé, 

l'action effectuée par le modèle à chaque essai est choisie de façon stochastique en fonction 

de l'activation de chaque action en mémoires procédurale et déclarative. L'Éq. l.l devient 

alors : 

e wv+(l- w)q 

1.3 

où w est le poids accordé aux connaissan.ces déclaratives dans la décision finale, alors que v 

et q représentent 1 'activation de 1 'action a aux niveaux déclaratif et procédural 

respectivement. L 'Éq. 1.3 représente un modèle de 1 'interaction synergique des 

représentations dans CLARION, une propriété absente dans les architectures présentées 

précédemment. 

La seconde caractéristique importante de CLARION est l'apprentissage ascendant des 

règles propositionnelles contenues dans la mémoire déclarative. L'idée derrière cette 

adaptation est la suivante: si une action choisie par la mémoire procédurale est généralement 

efficace lorsqu'un certain stimulus est présent, une règle représentant cette association sera 

3 Dans un environnement Markovien, l'état actuel dépend uniquement de l'état le 
précédant immédiatement. 
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construite au niveau déclaratif. Ainsi, la prochaine fois que ce stimulus sera rencontré, la 

règle nouvellement créée sera utilisée et, si elle est efficace, CLARION pourra tenter de la 

généraliser. Dans le cas contraire, CLARION tentera de spécifier les conditions de 

déclenchement de la règle . Mathématiquement, la modification des règles déclaratives se fait 

à l'aide d'une mesure de gain d'information: 

GJ AB -lo [ S(A)+l ]-lo [ S(B)+l ] 
(' )- g 2 S(A)+E(A)+2 g 2 S(B)+E(B)+2 

1.4 

où GI(A, B) est le gain d'information suite à la modification d'une règle (ajout de la condition 

A) par rapport à l'état précédent sa modification (B), S(A) et E(A) sont le nombre de fois où la 

condition A est satisfaite et que l'action résultant de l'application de la règle produit un 

résultat respectivement positif ou négatif. Les indices statistiques· nécessaires au calcul du 

gain d'information sont contenus dans la mémoire épisodique et, à chaque essai, sont mis à 

jour de la façon suivante: 

S(A) = 0.9o{S(A) 
S(A) + 1 

E(A) = 0.9o{E(A) 
E(A) + 1 

sinon 

si e(y)- Q(x,a)+r > seui/Cons 
1.5 

sm on 

si e(y)- Q(x, a)+ r <seuil Cons 

où seui/Cons est un paramètre libre. En utilisant ces indices statistiques et Éq. 1.4, les règles 

déclaratives sont modifiées de la façon suivante: Si Éq. 1.4 > seui!Cons et qu'il n'existe pas 

de règle liant le stimulus actuel à l'action entreprise, CLARION ajoute une règle 

(CONSTRUCTION). Sinon, si le résultat de l'action entreprise est positif, mais que l'ajout 

d' une autre prémisse augmente le gain d'information, CLARION ajoute un lien entre la 

nouvelle prémisse et 1 'action (GÉNÉRALISATION). Finalement, si le résultat de 1 'action 

est négatif et que le retrait d 'une prémisse permet d'augmenter le gain d'information, 

CLARION retire le lien entre cette prémisse et l'action (SPÉCIFICATION). Le succès ou 

l'échec d'une action est jugé en fonction d'un seuil différent pour la généralisation et la 

spécification de règles (seui!Gen, seui!Spec) . 

Puisque CLARION est un modèle reposant en partie sur l'apprentissage par 

renforcement, il est parfaitement adapté à l'apprentissage de séquences d'évènements . Ainsi, 



17 

cette architecture a été utilisée pour naviguer dans des labyrinthes (Sun et Peterson, 1998b) et 

des champs de mines (Sun et al. , 2001 ; Sun et Peterson, 1998., 1998b). Dans les deux cas, 

l'apprentissage est rapide, la performance du modèle complet est toujours supérieure à celle 

de l'un ou l'autre de ses modules pris isolément (synergie) et les règles développées par 

CLARION concordent avec les rapports verbaux des participants humains (apprentissage 

ascendant) . De plus, comme CLARION met l'emphase sur la distinction entre les 

connaissances implicites et explicites, les tâches classiques mesurant la mémoire implicite 

(i.e., tâche de contrôle dynamique, apprentissage de séquences) peuvent être modélisées 

(Sun, Slusarz, et Terry, 2005). 

En ce qui concerne le test de Newell (Anderson et Lebiere, 2003), la force de 

CLARION se situe surtout aux niveaux cognitif et général. Il implémente plusieurs types de 

connaissances, apprend de son environnement, peut expliquer le processus évolutif et le 

développement. En fait, l' adaptation suite à l'évolution, au développement ou au contact avec 

l'environnement est ce qui distingue CLARION des architectures qui le précèdent. Tout 

s'apprend dans CLARION. En ce qui a trait au décathlon cognitif (Sun, 2004), le succès de 

CLARION n' est pas une surprise, puisque cette architecture a été développée avec ces 

critères d'évaluation en tête. Selon Sun, l'incapacité de CLARION à décomposer en étapes 

les problèmes à régler (i .e., se créer une pile de buts) est sa principale faiblesse. 

1.5 CLARION: Problèmes d'implémentation et faiblesses théoriques 

Bien que CLARION (Sun et al., 2001) obtienne le meilleur score (parmi les modèles 

évalués) au test de Newell (Anderson et Lebiere, 2003) ainsi qu'au décathlon cognitif (Sun, 

2004) , cette architecture cognitive possède des faiblesses importantes au niveau de 

l'implémentation et au niveau théorique. Le premier problème d'implémentation de 

CLARION concerne la modélisation du module procédural. Sun et ses collègues soulignent 

que les connaissances implicites se trouvant dans ce module devraient être modélisées par un 

réseau connexionniste sous-symbolique (Cleeremans, 1997; Dienes et Perner, 1996; 

Smolensky, 1988). La difficulté d'interprétation des sous-symboles représente bien le 

manque d'accessibilité des connaissances implicites. Cependant, dans la version actuelle du 

modèl.e, seulement la deuxième couche du module implicite est réellement sous-symbolique; 

les deux dernières couches représentent respectivement 1 'utilité de chaque action en fonction 
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du stimulus ainsi que le choix de l'action (le tout de façon locale), alors que la première 

couche du module est simplement une description distribuée du stimulus présent. Pour bien 

saisir la portée de cette confusion, il faut d'abord comprendre la différence entre les 

représentations distribuées et les représentations sous-symboliques: toutes les représentations 

sous-symboliques sont distribuées, mais l'inverse est faux. Dès que plusieurs unités d'un 

modèle connexionniste sont utilisées pour représenter un concept4
, la représentation est 

distribuée (sinon, elle est locale) . Par exemple, le vecteur { 1, 0, l, 0 , 0, 1} peut être une 

représentatiqn distribuée du concept éléphant. Par contre, si les éléments du vecteur réfèrent 

chacun à un concept d'une granularité plus petite, les unités ne sont pas réellement sous­

symboliques; la représentation demeure symbolique. Par exemple, le premier élément peut 

représenter la trompe, le second le fait de pouvoir voler, le troisième la couleur grise, etc., et 

les valeurs {1, 0} peuvent être utilisées pour représenter la présence ou l'absence de ces 

caractéristiques . Ce type de représentations, distribuées symboliques, est souvent confondu 

avec les représentations sous-symboliques, même s'il n'existe aucune façon objective de 

départager les symboles des sous-symboles. Pour qu'une représentation soit réellement sous­

symbolique, il doit exister une différence qualitative entre cette représentation et une autre 

qui est symbolique. Ainsi, il est possible de départager a priori ces deux types de 

représentations. Dans le cas du module procédural de CLARION, la première couche est 

distribuée et symbolique, puisque la valeur donnée à chaque unité réfère directement à la 

présence ou l'absence d'un symbole. Ainsi, si l'on prend pour exemple la tâche de navigation 

dans un champ de mines (Sun et al., 200 1; Sun et Peterson, 1998., 1998b), dans laquelle un 

véhicule doit traverser un champ de mines afin d'atteindre un objectif sans entrer en collision 

avec les explosifs, la première unité du stimulus représente le niveau d'essence, les unités 

trois à six représentent la direction du déplacement, etc. En résumé, CLARION utilise des 

représentations symboliques distribuées pour modéliser les connaissances implicites, alors 

qu'il devrait utiliser des représentations sous-symboliques. 

Le second problème d'implémentation de CLARION concerne l'apprentissage 

ascendant des règles propositionnelles présentes dans le module déclaratif. Dans la version 

4 Il est important de noter que l'utilisation du terme concept est neutre et ne vise 
aucunement à participer au débat quant à l'existence ou l'inexistence d'une telle chose. 

-- -·------- ------------------------------



19 

actuelle de CLARION, les propositions (prémisses et actions) sont déjà présentes dans le 

module avant le début de l'apprentissage, et seuls les liens entre ces symboles émergent du 

niveau procédural (règles); aucune explication n'est offerte quant à la provenance des 

symboles (i .e., apprentissage, innéisme, etc.). Ainsi, seules les règles sont ancrées; pas les 

symboles (Hamad, 1990). Pour être en mesure d'expliquer complètement la provenance des 

règles propositionnelles présentes au niveau déclaratif, CLARION devrait être en mesure de 

trouver de façon autonome quelles sont les règles et les prémisses représentant les entités 

impliquées de façon causale dans son environnement. 

Au niveau théorique, deux faiblesses ont été identifiées dans CLARION: l'algorithme 

d'apprentissage du module procédural et le caractère déterministe des règles 

propositionnelles du module déclaratif. Au niveau du module procédural, les tâches utilisées 

pour montrer la présence d'apprentissage implicite ne fournissent habituellement pas de 

rétroaction aux participants (Cleeremans, 1997; Cleeremans et al., 1998; Lewicki , Hill, et 

Bizot, 1988; Sun et al., 2005). Or, le module procédural de CLARION est un réseau 

connexionniste supervisé. Ce choix d'algorithme d'apprep.tissage pour modéliser 

l'apprentissage implicite est donc hautement discutable. Par exemple, quand CLARION est 

utilisé pour modéliser une tâche d'apprentissage de séquences (Sun et al., 2005; Chapitre VI 

de la présente thèse), une rétroaction est fournie au module procédural et les règles 

déclaratives sont apprises seulement lorsque la bonne réponse est émise; la tâche modélisée 

ne fournissaient aucune rétroaction aux participants humains (Curran et Keele, 1993). La 

mise en évidence de cette différence cruciale entre la tâche modélisée et la tâche effectuée par 

les participants suggère d'interpréter avec prudence les résultats obtenus par CLARION. 

La seconde faiblesse théorique de CLARION se situe au niveau décisionnel. La 

réponse émise par le modèle est toujours stochastique et suit une ·distribution de Boltzmann 

(voir Éq. 1.1 et Éq. 1.3). La variabilité des réponses qui résultent de ce processus de décision 

est en accord avec les données empiriques (Anderson et al., 1977; Estes, 1976; Kruschke, 

1992; Medin et Schaffer, 1978; Nosofsky, 1986). Cependant, l'idée que l'incertitude quant au 

choix de l'action appropriée soit le propre du module procédural est difficile à défendre. Il est 

plus intuitif de penser que l'incertitude liée au choix de l'action relève plutôt de délibérations 

conscientes se déroulant dans le module déclaratif. Par exemple, les données empiriques 
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amassées à l'aide de tâches impliquant un processus conscient de délibération (i.e., prévision 

du gagnant d'une élection fictive: Estes, 1976) ont tendance à refléter les fréquences 

observées, alors que la catégorisation de stimuli simples (i.e., des formes géométriques de 

couleurs) entraîne un processus de décision déterministe (Ashby et Gott, 1988; Ashby et 

Maddox, 1992). Aussi, plusieurs résultats empiriques montrent que, lorsqu 'une tâche est 

automatisée et qu'elle devient implicite, la variabilité des réponses diminue (Hélie et 

Cousineau, 2005; Logan, 1988, 1992). Ces données, de même _que les résultats présentés 

précédemment, suggèrent que l'incertitude décisionnelle se situe au niveau des connaissances 

explicites; pas au niveau de l'identification perceptuelle (implicite). Ainsi, le module 

déclaratif devrait être composé de règles incertaines, plutôt que d'ajouter l' incertitude lors de 

l'étape de l'intégration avec le module procédural (Éq. 1.3). 

1.6 Conclusion 

En résumé, le test de Newell (Anderson et Lebiere, 2003) et le décathlon cognitif (Sun, 

2004) suggèrent des critères pour évaluer et comparer la performance des architectures 

cognitives. ACT-R (Anderson et al., 2004), SOAR (Laird et al., 1987), EPIC (Meyer et 

Kieras, 1997) et CL ARION (Sun et al, 200 1) ont été comparé à 1' aide de ces critères et 

CLARION semble mieux performer que ses concurrents dans les deux cas. Le 

fonctionnement de CLARION a été détaillé et les arguments présentés mettent en doute 

l'utilisation d'un modèle supervisé et symbolique pour représenter les connaissances 

implicites et de règles binaires dont les propositions sont préexistantes dans le système pour 

modéliser les connaissances explicites. La présente recherche vise précisément à conserver la 

capacité d'explication de CLARION tout en proposant des solutions aux divers problèmes 

mis en évidence. Pour ce faire, le cadre théorique utilisé pour développer la nouvelle 

architecture cognitive constituant l'objet de la présente thèse sera présenté dans le chapitre 

suivant, et la solution à chacun des problèmes énumérés dans cette section sera mise en 

évidence. 



CHAPITRE II 

DÉVELOPPEMENT D'UNE THÉORIE GÉNÉRALE DE LA COGNITION HUMAINE 

L'objectif de la présente thèse est de mettre en place les fondations d'une nouvelle 

architecture générale de la cognition humaine répondant aux critères cognitifs du décathlon 

proposé par Sun (2004). L'étendue des travaux publiés suggère que le développement d'une 

architecture cognitive se fait de façon continue et est souvent l'œuvre d'une vie; le modèle 

exposé dans le présent document ne peut donc pas prétendre à l'exhaustivité. Ainsi, 

l'emphase sera mise sur l'apprentissage ascendant des connaissances explicites ainsi que sur 

l'interaction synergique des connaissances. Ces deux phénomènes sont exclus dans la plupart 

des travaux effectués dans le domaine des architectures cognitives, malgré leur présence dans 

les données empiriques colligées en psychologie cognitive (Berry et Broadbent, 1988; Curren 

et Keele, 1993 ; Mathews et al., 1989; Siegler, 2006; Stanley et al., 1989; Sun et al., 2005; 

Sun et Peterson, 1998., 1998b)· Par exemple, Stanley et ses collègues ont demandé à des 

participants d'ajuster le nombre de travailleurs dans une usine afin de garder la quantité de 

sucre produite constante. Ce type de tâches s'appelle contrôle de systèmes complexes et le 

nombre d 'employés nécessaire à chaque moment dépend de la production au moment 

précédant. Les résultats obtenus suggèrent que les connaissances explicites acquises dans 

cette tâche sont limitées et sont verbalisables seulement tard dans l'apprentissage (même si 

les participants s'améliorent rapidement). De même, Evans et al. (2003) ont montré une 

dissociation entre les rapports verbaux (explicites) des participants et leurs performances dans 

une tâche d'apprentissage de fonction. Les rapports verbaux des participants sont toujours 

insuffisants pour expliquer leurs performances. Cette seconde expérience suggère que 

l'apprentissage explicite n 'est pas complété au moment du rapport verbal alors que 

1 'apprentissage implicite est beaucoup plus avancé. Aussi, Karmiloff-Smith (1994) 
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argumente que les enfants développent d'abord des connaissances implicites et que celles-ci 

sont explicitées seulement plus tard dans le développement. 

En ce q~i concerne l'interaction synergique des connaissances, plusieurs expériences 

en psychologie cognitive ont montré un effet implicite de la similarité des exemplaires sur 

1 'application de règles explicites (i.e., Allen et Brooks, 1991; Sloutsky et Fisher, 2004). 

Aussi, Sun et al. (2005) rapportent des résultats expérimentaux qui montrent un effet du 

moment et de la pertinence des instructions verbales sur l'apprentissage implicite dans une 

tâche d'apprentissage de grammaire artificielle. Dans certains cas, les instructions facilitent 

l'acquisition des connaissances alors que dans d'autres, elles la ralentissent. Finalement, 

Mathews et al. (1989) ont montré dans une autre tâche d'apprentissage de grammaire 

artificielle que la présence simultanée de connaissances explicites et implicites résulte en une 

meilleure performance des participants. Cette synergie des connaissances a été répliquée 

quelques années plus tard dans une tâche d'apprentissage de séquences (Curran et Keele, 

1993). 

Bien que la modélisation de l'apprentissage ascendant des connaissances explicites et 

de l'interaction synergique des connaissances occupe l'essentiel de la présente thèse, cette 

emphase ne vise aucunement à minimiser l' importance des autres phénomènes cognitifs, tels 

que l'automatisation ou la gestion des buts en mémoire de travail. De nombreux travaux ont 

déjà couvert ces phénomènes (Anderson, 1983; Anderson et al. , 2004; Laird et al., 1987; 

Meyer et Kieras , 1997), ce qui facilitera leur ajout au modèle dans des travaux futurs . 

2.1 Postulats 

D'abord, nous ·postulons la présence de deux types de connaissances qualitativement 

différents, les connaissances implicites et explicites (Di enes et Berry, 1997; Di enes et Perner, 

1999), contenus dans deux modules distincts (modularité). La présence de cette dichotomie 

chez les participants humains a été montré à plusieurs reprises depuis les années soixante à 

1 'a ide trois tâches différentes, soit 1 'apprentissage de séquences (Curran et Keele, 1993; 

Stadler, 1992), le contrôle de systèmes complexes (Berry et Broadbent, 1988; Stanley et al., 

1989) et l'apprentissage de grammaires artificielles (Mathews et al., 1989; Reber, 1967, 
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1989). Dans tous les cas, les participants réussissent à apprendre des relations complexes 

entre différents stimuli sans en être conscients. 

Le postulat quant à la modularité des cmmaissances a été débattu pendant de 

nombreuses années en psychologie cognitive (Fodor, 1983 ; pour un contre-argument, voir 

Fodor, 2000). Cependant, les arguments en faveur de l'existence de plusieurs modules sont 

de plus en plus convainquant. Au niveau empirique, les connaissances acquises dans une 

tâche sont souvent spécifiques au contexte dans leql!el elles ont été apprises et se transfèrent 

rarement (Hélie et Cousineau, 2005). Aussi, l'utilisation de modules spécialisés est une façon 

utile de limiter l'accroissement de la complexité d'un système lorsque celui-ci apprend de 

nouvelles connaissances (Sun, 2004). Par exemple, la plupart des chercheurs remettant en 

question la présence de plusieurs modules distincts utilisent des réseaux connexionnistes. 

Ainsi, la seule façon d'éviter l'interférence entre les différents processus appris est d'utiliser 

des représentations linéairement séparables, ce qui complexifie énormément le modèle 

résultant puisqu'il doit être en mesure de générer ces représentations (Hadley, 1999, 2003). 

Pour toutes ces raisons, ce postulat a été accepté et inclus dans la présente thèse. 

Comme les connaissances explicites et implicites diffèrent au niveau de leur 

accessibilité, les représentations utilisées pour les modéliser doivent refléter cette différence: 

les connaissances explicites seront locales et symboliques, alors que les connaissances 

implicites seront sous-symboliques. Ce postulat mérite une légère digression puisque la 

distinction entre les représentations symboliques et sous-symboliques a toujours été 

problématique en science cognitive. Au niveau de l'implémentation, les représentations 

symboliques et sous-symboliques diffèrent souvent seulement au niveau de la granularité des 

représentations. Afin d'éviter ce problème sérieux, nous définissons une représentation sous­

symbolique comme étant un signal analogique, continu, représenté par un vecteur résidant 

dans un espace Euclidien. En contraste, les représentations symboliques sont discrètes, 

digitales, et correspondent à l'inclusion ou l'exclusion d'un vecteur dans un sous-espace 

Euclidien. Il est à noter que l'utilisation de définitions mathématiques permet de réduire 

l'ambiguïté présente dans les définitions théoriques habituellement utilisées. Ces dernières 

seront à nouveau spécifiées lorsque le choix du modèle utilisé pour implémenter les deux 

types de connaissances sera arrêté. 
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Tout comme celle de Sun et ses collègues (200 1; Sun, 2000, 2004 ), la théorie 

développée dans la présente thèse vise à mettre en évidence la prépondérance de 

1 'apprentissage ascendant des connaissances explicites. Au-delà des justifications empiriques 

présentées en début de chapitre, l'avantage d'avancer la présence d' un tel type 

d'apprentissage est que ce postulat permet de dépolariser les positions quant au débat 

opposant l'innéisme à la tabula rasa. Peu importe l'existence ou non de connaissances 

innées, un agent intelligent est en mesure d'apprendre de nouvelles c01maissances au contact 

de son environnement. Par exemple, il est beaucoup plus facile de croire que les 

connaissances quant aux accélérateurs de particules sont apprises plutôt qu ' innées . Par 

contre, cette croyance n'exclut pas la possibilité que la segmentation des scènes en objets soit 

innée. Dans tout les cas, le processus d'apprentissage ascendant des connaissances explicites 

devra être en mesure d'apprendre l'entièreté des représentations. Aussi, permettre à un 

modèle de générer ses propres codes permet de solutionner au moins partiellement le 

problème de l'ancrage des symboles (Hamad, 1990; Sun, 2000, 2004). Suivant Sun, les 

connaissances explicites sont représentées à l'aide de règles causales. Cependant, le 

processus menant au développement de ces règles doit aussi apprendre les propositions 

composant ces règles . Ainsi, les règles et les symboles sont ancrés. 

Bien que le développement de la présente théorie soit inspiré des travaux de Sun et ses 

collègues sur les architectures cognitives (Sun, 2000, 2004; Sun et al., 200 l, 2005), notre 

position diffère de la leur à deux égards importants: la supervision du module procédural et le 

déterminisme des règles déclaratives. Si la distinction entre les connaissances procédurales et 

déclaratives réfère à celle entre les connaissances implicites et explicites en psychologie 

cognitive, ce que Sun et ses collègues clament, le module procédural devrait s'organiser de 

façon autonome puisque les tâches utilisées pour montrer la présence d'apprentissage 

implicite ne fournissent aucune rétroaction aux participants. Par exemple, la tâche la plus 

utilisée pour montrer la présence d'apprentissage implicite est l'apprentissage de séquences 

(i.e., Curran et Keele, 1993; Stadler, 1992). Dans une telle tâche, un stimulus apparaît à l'un 

de plusieurs endroits prédéterminés sur un écran d'ordinateur, et le participant doit 

simplement appuyer sur la touche du clavier correspondant à cette position. Suivant 

l'enregistrement de la réponse, aucune rétroaction n'est fournie, et un autre stimulus est 

présenté. La variable dépendante est le temps nécessaire au participant pour appuyer sur la 



25 

touche correspondant à la position du stimulus. Le résultat classique est que, s'il existe une 

séquence de positions, les temps de réactions diminuent avec la pratique, bien que les 

participants soient incapables de verbaliser cette séquence (suite à l'expérience, les 

participants sont souvent surpris d'apprendre qu'il y avait une séquence). Lorsque cette tâche 

est simulée avec CLARION, le module procédural reçoit une rétroaction alors que les 

participants humains n'en recevaient pas (Sun et al., 2005). Ainsi, ce problème lié à 

l'algorithme d'apprentissage implicite réduit la précision de la modélisation de certaines 

tâches classiques en psychologie cognitive. 

Au-delà de cette contrainte quant à l'auto-organisation des connaissances implicites, le 

modèle choisi pour les implémenter doit supporter l'utilisation des représentations sous­

symboliques. Ainsi, un réseau connexionniste non-supervisé (Barlow, 1989; Zemel, 1994) 

sera utilisé pour modéliser 1 'apprentissage implicite (Cleeremans, 1997). Les réseaux 

connexionnistes non-supervisés peuvent généralement être classés en deux catégories selon le 

type d'apprentissage impliqué: les mémoires associatives (i.e, Anderson et al., 1977; 

Hopfield, 1982; Kosko, 1988) et les modèles compétitifs (i.e., Carpenter et Grossberg, 1987; 

Kohonen, 1982; Rumelhart et Zipser, 1986). Ces premières, aussi appelées méthodes de 

projection (Zemel, 1994), donnent souvent un résultat similaire à celui d'une analyse en 

composantes principales (Diamantaras et Kung, 1996). En ce qui concerne les modèles 

compétitifs, ils sont équivalents à des méthodes statistiques par noyau en général (Zemel, 

1994), et souvent plus particulièrement à une analyse des k moyens (Rumelhart et Zipser, 

1986). Le Chapitre III de la présente thèse compare ces deux familles de modèles à l'aide de 

simulations afin de choisir les éléments de chacune d'elles devant être inclus dans un modèle 

des cormaissances implicites. 

La seconde différence entre la théorie développée dans le cadre de la présente thèse et 

l'architecture cognitive proposée par Sun et ses collègues concerne les règles déclaratives, 

qui sont de nature déterministe et binaire dans CLARION. Chaque prémisse est liée ou non 

avec chaque action et l'action supportée par le plus grand nombre de prémisses est choisie. 

Or, deux prémisses peuvent supporter, à des degrés différents , une même action. Par 

exemple, l'action de fuite peut être supportée par la vue d' un créancier ou par la vue d'un 

ours sauvage. Cependant, la seconde association est sans aucun doute plus importante que la 
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première (à moins d'avoir affaire à un créancier physiquement très agressif). Dans tous les 

cas, CLARION ne permet pas de représenter ce rapport inégal, entre prémisses et actions. 

Dans un même ordre d'idées, chaque prémisse supportant une action est équivalente dans 

CLARION (i .e. , aucune prémisse n'est plus importante qu'une autre). 

Afin d'implémenter les règles causales représentant les connaissances explicites, le 

modèle développé utilise un réseau de connaissances Bayesien (Neapolitan, 2004; Pearl, 

1988, 2000). Un réseau de connaissances Bayesien est un graphe d'indépendances (IMAP) 

représentant une distribution conjointe. Par exemple, la Figure 2.1 illustre un réseau de 

connaissances Bayesien représentant la distribution conjointe des variables {U, W, X, Y, Z} 

et mettant en évidence les indépendances conditionnelles suivantes': {l({X), {Y} 1 {U}), 

l({U}, {Z, W} 1 {X. Y}), !({X. Y, U} , (W} 1 {Z})}. 

La mise en évidence des relations d'indépendances présentes dans la distribution 

permet de faciliter sa factorisation, et ainsi de simplifier la transmission de 1 'incertitude. Par 

exemple, dans le cas de la Figure 2.1: 

P(U,W,X,Y,Z) = P(W 1 Z)P(Z 1 X,Y)P(XI U)P(Y 1 U)P(U) 2.1 

Le calcul de cette distribution est beaucoup plus simple que celui d'une distribution 

dans laquelle les indépendances sont inconnues: celui-ci nécessiterait le conditionnement de 

chaque variable avec chaque sous-ensemble des autres . 

L'utilisation des probabilités est une façon naturelle de modéliser l'incertitude des 

règles . En effet, le support relatif d'une prémisse pour une action donnée peut être expliqué 

par l'incertitude de la règle. Aussi, les probabilités sont équivalentes à la théorie des 

ensembles, qui représentent des règles en contexte, tout comme les règles propositionnelles 

de CLARION (Sun, 2000). De plus, l'utilisation d' un réseau de connaissances Bayesien 

comme modèle psychologique est en accord avec l'approche rationnelle de la cognition 

(Anderson, 1990; Oaksford et Chater, 1998), les études sur le raisonnement incertain (Chin­

Parker et Ross, 2002; Cosmides et Tooby, 1996; Gigerenzer et Hoffrage, 1995), ainsi que les 

1 l(a, b 1 c) se lit a est indépendant de b étant donné c. 
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études sur la recherche de causalité (Cheng et Holyoak, 1995; Steyvers et al., 2003; 

Wasserrnan et al., 1993). 

Figure 2.1 Exemple de réseau de connaissances Bayesien. 

2.2 Analyse rati01melle de la cognition 

L'étude rationnelle de la cognition est basée sur le postulat que l'humain s'adapte de 

façon optimale (dans les limites de ses capacités: Simon, 1972) à son environnement 

(Anderson, 1990). Il est donc possible d'étudier l'humain indirectement en étudiant 

1 'environnement qu'il tente d'optimiser. Selon Anderson (1991 ), six étapes sont nécessaires à 

1' analyse rationnelle de la cognition (Tableau 2.1 ). Le principal avantage d'étudier la 

cognition sous un angle rationnel est que toutes les étapes impliquées portent sur 

l' environnement, plutôt que sur les structures cognitives. De ce fait, les hypothèses faites 

portent également sur l'environnement et sont directement vérifiables, ce qui diffère des 

hypothèses à propos des processus cognitifs (Anderson, 1991 ). Comme l'environnement est 

souvent jugé stochastique (étape 2), cette nouvelle approche s'appuie sur de nombreuses 

années de recherche sur le raisonnement incertain (voir section suivante): ainsi, la plupart des 

modèles en résultant sont des réseaux de connaissances Bayesiens (McCielland et Chappell, 

1998; Movellan et McClelland, 2001; Oaksford et Cha ter, 1998; Shiffrin et Steyvers, 1997). 
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Tableau 2.1 
Étapes de l'analyse rationnelle de la cognition 

1. Spécification de ce que le système cognitif doit optimiser (i .e., la mémoire tente 

d'optimiser le rappel) . 

2. Émission de postulats à propos de la structure de l'environnement auquel le système 

doits' adapter (en 1 'occurrence, déterministe ou stochastique). 

3. Émission de postulats quant aux coûts associés à l'optimisation de la performance 

(efforts cognitifs). 

4. Dérivation de la fonction de décision optimale en lien avec les trois premières étapes 

(i.e., le critère de décision Bayesien). 

5. Comparaison des résultats empiriques avec les prédictions du modèle. 

6. Si les prédictions ne correspondent pas aux résultats empiriques, modification des 

étapes 1 à 3 (ce qui modifie automatiquement 1 'étape 4) et reconsidération du 

modèle. 

2.3 Le raisonnement incertain 

Le raisonnement incertain est étudié en psychologie depuis les années soixante-dix. 

Classiquement, on demande aux participants d'estimer la probabilité de différents 

évènements, et les . estimations obtenues violent les axiomes de Kolmogorov (Ross, 1998). 

Par exemple, Tversky et Kahneman (1983) ont fait lire la description d'une ancienne 

étudiante en philosophie à des participants pour ensuite leurs demander: 1) «Quelle est la 

probabilité qu ' elle soit aujourd ' hui caissière?» et, 2) «Quelle est la probabilité qu'elle soit 

caissière et militante dans un mouvement féministe? ». Les participants ont estimé le second 

cas plus probable que le premier, alors que les axiomes de Kolmogorov postulent que la 

probabilité d 'une conjonction d'évènements (caissière ET militante) ne peut être plus grande 

que celle de ses atomes (caissière, militante). L' interprétation usuelle est que les humains 

utilisent des heuristiques plus ou moins efficaces plutôt que le calcul Bayesien, qui est 

normatif (pour une revue, voir Kahneman, Slovic, et Tversky, 1982). 

Après vingt ans de consensus sur l'incapacité des humains à_ propager efficacement 

l'information incertaine, il fut montré simultanément par Gigerenzer et Hoffrage (1995) et 
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Cosmides et Tooby (1996) que les humains n'utilisent pas des heuristiques inefficaces pour 

propager l' incertitude quant à des évènements, mais bien le calcul Bayesien. Ainsi, les 

résultats obtenus durant les années soixante-dix ne reflétaient pas une incapacité à propager_ 

l'information, mais plutôt un problème méthodologique des études classiques lié à la 

difficulté d'interprétation des probabilités: il semble que l'incertitude ne soit pas représentée 

par des probabilités au niveau cognitif. Par exemple, quand les participants sont confrontés 

aux mêmes problèmes en formatfréquentiste (i .e. , 0.13 vs. 13/l 00), 1 'incertitude propagée est 

conforme au calcul Bayesien. Le format fréquentiste est une façon beaucoup plus naturelle de 

représenter l'incertitude, puisqu'il requiert seulement la mémorisation d'un tableau de 

contingences des évènements. De plus, Chin-Parker et Ross (2002) ont montré que lorsque 

des participants humains doivent inférer l'identité de personnages dans une histoire courte, 

les choix alternatifs affectent la probabilité du choix finaf, ce qui est en accord avec le 

théorème de Bayes. 

2.4 La recherche de causalité 

Tout système adaptatif complexe, humain ou non, opér~nt dans un environnement 

d'une complexité réaliste, doit être en mesure d'induire des relations causales entre les 

évènements (Cheng et Holyoak, 1995). En particulier, les humains tentent de prédire le 

résultat de leurs actions, ce qui leur a valu le surnom de scientifiques amateurs (intuitive 

scientists) . Au cours des dernières années, des chercheurs ont tenté d'étudier les processus 

impliqués dans l'inférence de la structure représentant les dépendances entre les causes et les 

effets (Steyvers et al. , 2003). Par exemple, Steyvers et ses collègues ont demandé à des 

participants de déterminer lequel de trois extra-terrestres contrôlait les pensées des autres . Si 

un extra-terrestre réussissait à contrôler les pensées d ' un autre, ce dernier pensait la même 

chose que lui avec la probabilité a (et il pensait quelque chose d 'autre avec la probabilité 1 -

a). À chaque essai, les participants voyaient ce que pensaient les trois extra-terrestres, et deux 

types de dépendances étaient possibles: soit l'extra-terrestre du centre tentait de contrôler les 

pensées des deux autres (cause commune), soit les deux autres tentaient de contrôler les 

pensées de celui du centre (effet commun). Les résultats montrent qu'un grand nombre de 

2 Lorsque ces derniers sont disponibles en mémoire (Simon, 1972). 
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participants arrive rapidement à inférer la structure de dépendance correcte. Comme la 

différence entre ces deux types de structures est probabiliste, ce résultat suggère que non 

seulement 1 'incertitude du raisonnement se propage de façon conforme au théorème de Bayes 

(voir secti.on précédente) mais, qu ' en plus, la structure causale est construite en tenant compte 

de cette incertitude. 

2.5 Conclusion 

En somme, la théorie développée contient quatre postulats, les deux premiers sont 

empruntés à CLARION (Sun et al., 2001 ), alors que les deux autres permettent de distinguer 

au niveau théorique l'approche adoptée. Les postulats empruntés à CLARION sont la 

présence de deux types de connaissances qualitativement différents contenus dans deux 

modules séparés mais s'intégrant de façon synergique pour émettre une réponse, et 

1 'apprentissage ascendant des connaissances explicites à partir des connaissances implicites. 

Cependant, l'implémentation de ces principes est problématique dans CLARION, puisque les 

représentations utilisées pour modéliser les connaissances procédurales et déclaratives ne 

diffèrent pas qualitativement, et que seules les règles sont apprises de façon ascendantes à 

partir des connaissances procédurales. Afin d'implémenter ces deux modules, la présente 

théorie suggère d'utiliser un réseau connexionniste non-supervisé pour modéliser les 

connaissances implicites et un réseau de connaissances Bayesien pour modéliser les 

connaissances explicites . L'utilisation de ces ~odèles permet d'expliciter les différences 

théoriques entre l'approche adoptée et CLARION: l'auto-organisation des cormaissances 

implicites et le caractère relatif et incertain des connaissances explicites. Comme toutes les 

connaissances proviennent initialement du réseau utilisé pour modéliser les connaissances 

implicites, le choix de ce dernier est crucial au succès du modèle final. Le prochain chapitre 

sera donc dédié à l'étude approfondie des réseaux connexionnistes non-supervisés. L'objectif 

visé par l'étude qui suit est d'identifier les caractéristiques propres à chacune des familles de 

modèles (compétitifs et associatifs) afin d'être en mesure de développer un modèle répondant 

à tous les objectifs. fixés par la théorie . 



CHAPITRE III 

BIAIS ENVIRONNEMENTAUX ET APPRENTISSAGE NON-SUPERYISÉ 1 

Le développement d'un bon modèle pour implémenter les connaissances implicites est 

garant du succès de l'architecture cognitive qui sera développée, puisque ce dernier servira 

également à construire les connaissances se trouvant dans le module explicite. Comme le 

module explicite sera implémenté à l'aide d' un réseau de connaissances Bayesien 

(Neapolitan, 2004; Pearl, 1988, 2000), qui représente une distribution conjointe, 

l'information quant à cette distribution doit être présente dans le modèle représentant les 

connaissances implicites. 

Afin de déterminer le type de modèles connexionnistes à utiliser, deux familles de 

réseaux non-supervisés ont été comparées: les réseaux compétitifs (i .e., Carpenter et 

Grossberg, 1987; Kohonen, 1982; Rumelhart et Zipser, 1986) et les mémoires associatives 

(i.e., Anderson et aL, 1977; Hopfield, 1982; Kosko, 1988). Le critère de comparaison choisi 

est la possibilité pour ces modèles d'apprendre les biais environnementaux (i.e., effectuer une 

estimation de densité) . Pour ce faire, la performance de chaque famille de modèles fut 

évaluée dans des environnements respectivement simples et complexes dans lesquels la 

fréquence des exemplaires et des catégories fut variée. 

3.1 L'élégance d'un environnement orthogonal 

La première série de simulations présente des modèles simples, (quasi-)linéaires, dans 

des environnements simples: les stimuli ont peu de dimensions, sont normalisés, et les deux 

catégories sont orthogonales. Le principal avantage lié à 1 'utilisation de modèles linéaires est 

1 Ce chapitre reprend les résultats publiés dans Hélie, Chartier, et Proulx (2006.). 



32 

que les résultats peuvent facilement être analysés à l'aide d'outils mathématiques exacts (i.e., 

analyses spectrales). Aussi , il sera plus facile d'identifier le processus responsable pour le 

comportement du modèle si ce dernier contient moins de postulats . En ce qui a trait aux 

envir01mements simples, l'orthogonalité des catégories leurs permet d 'être apprises par des 

modèles linéaires, et 1 'interférence suite à 1 'apprentissage de plusieurs catégories est nulle. 

Finalement, la longueur des représentations ne contamine pas le comportement des modèles 

lorsqu'elles sont égales. 

3.1 .1 Stimuli et environnements 

Les stimuli utilisés pour former les environnements simples sont présentés dans la 

Figure 3. 1. Chaque exemplaire est codé à l'aide d'un vecteur bipolaire (±..J8). Ainsi, la 

longueur de chaque stimulus est un. Aussi, les six exemplaires ont été séparés en deux 

catégories. orthogonales: chaque stimulus appartenant à la catégorie « A » est orthogonal à 

chaque stimulus de la catégorie « B » et la corrélation entre les différents membres d'une 

catégorie est 0,5. 

2 3 

A mœ [3 

4 5 6 

Figure 3.1 Stimuli utilisés pour former les environnements simples. (Tirée de Hélie et al. , 
2006 •. ) 

Afin de tester simultanément la sensibilité des modèles à la fréquence des exemplaires 

et des catégories, quatre distributions ont été utilisées pour former les environnements (voir la 

Figure 3.2). Tel que montré, la première distribution (a) est uniforme et constitue la condition 

contrôle des présentes simulations: les exemplaires et les catégories sont équiprobables. La 

seconde distribution (b) est bimodale et a été construite à 1 'aide de deux distributions 

normales ayant comme moyennes J1 = {2; 5} et un écart-type commun a = 0,5. Dans cette 

condition, les deux catégories sont équiprobables, mais les stimuli deux et cinq sont biaisés: 

ils sont quatre fois plus fréquents que les autres. La troisième condition (c) utilise une 

distribution en escalier: ainsi, la catégorie «A» est plus fréquente que la catégorie « B » (5 : 



33 

4), mais chaque stimulus est aussi probable que les autres membres de sa catégorie. 

Finalement, la demière condition (d) présente une distribution exponentielle avec une 

moyenne À= 3. Ainsi, la catégorie «A» est plus fréquente que la « B », et le stimulus 1 est 

plus fréquent que le stimulus 2, qui est plus fréquent que le stimulus 3, etc. 
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Figure 3.2 Distributions utilisées comme environnements simples. (a) Distribution 
uniforme. (b) Distribution bimodale. (c) Distribution en escalier. (d) Distribution 
exponentielle (Tirée de Hélie et al., 2006 •. ) 

3.1.2 Modèles 

Les modèles utilisés sont les plus simples représentants de chacune des familles (voir 

Figure 3.3). Dans le cas des réseaux compétitifs, le réseau simple présenté dans Rumelhart et 

Zipser ( 1986) a été utilisé alors dans le cas des mémoires associatives , le Brain-State-in-a­

Box (BSB: Anderson et al. , 1977) a été choisi . Le réseau compétitif effectue un traitement 

équivalent à une analyse des k moyens en minimisant la fonction de Lyapunov suivante: 

E(x) = I I(w 1 -xY 3.1 

où w1 est un vecteur de poids et x est un stimulus appartenant à la catégorie i. En mots, Éq. 

3.1 montre que ce réseau compétitif minimise la somme des distances Euclidiennes entre les 

stimuli et le vecteur de poids de connexions le plus près. 
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Quant à lui, le BSB effectue un traitement similaire à une analyse en composantes 

principales et minimise la fonction de Lyapunov suivante (Golden, 1986): 

E(x) = -tx TWx 3.2 

où x est un stimulus et West la matrice de poids de connexions. Minimiser Éq. 3.2 équivaut à 

maximiser la variance des attracteurs du modèle. Les équations décrivant le fonctionnement 

de ces deux modèles sont présentées dans le Tableau 3 .1. 

(a) 

(b) 

Figure 3.3 (a) Architecture du BSB. Le carré gris représente un délai dans la transmission. 
(b) Architecture du réseau compétitif. (Tirée de Hélie et al., 2006 •. ) 

Un réseau compétitif et un BSB différents ont été entraînés pendant 500 essais dans 

chacune des conditions présentées dans .la Figure 3.2. Suivant ces sessions de pratique, 500 

vecteurs aléatoires uniformes [ -1, 1] ont été présentés à chacun des réseaux pour fin de 

catégorisation. Le nombre de stimuli classés dans chacune des catégories représente une 
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estimation du volume de la catégorie, qui devrait être proportionnel à la fréquence de 

présentation de ses membres. 

Tableau 3.1 
Équations décrivant les modèles utilisés dans les environnements simples 

Compétitif BSB 

Transmission Gagnant = Mini lw 1 - xll
2 

1 

Apprentissage 

Note. w1 est un vecteur de poids de connexions, x est un stimulus, 11 • 11 2 est la distance 
Euclidienne, w11 k1 est le vecteur de poids gagnant,f(z) est une fonction de saturation 
ayant comme bornes ± 1, 17 est un paramètre d'apprentissage, x1,1 est un stimulus au 
temps t, WfkJ est la matrice de poids de cmmexions après k essais, p est le nombre 
d'itérations dans le réseau avant apprentissage et rjJ est le paramètre de restriction. 

Dans les présentes simulations, p = 7, rjJ = 1, et 17 = {0.0 l , 0.0001} dans le réseau 

compétitif et le BSB . 

3.1.3 Résultats et discussion 

D'abord; Ies deux modèles ont réussi à apprendre les stimuli dans toutes les conditions: 

le rappel des stimuli appris est parfait. L'analyse des résultats peut donc être entamée avec 

confiance. D'abord, puisque les catégories utilisées sont orthogonales, les vecteurs propres 

sont les minimums d'énergie2 dans le BSB (Diamantaras et Kung, 1996), ce qui justifie une 

décomposition spectrale de la matrice des poids de connexions. Les valeurs propres sont 

présentées à la Figure 3.4, qui met en évidence l'effet de la fréquence des catégories. Quand 

les catégories sont équiprobables (cases a et b ), les deux valeurs propres sont quasi­

identiques (différence moyenne= 1,89 x 10-3
) . Au contraire, quand la catégorie« A» est plus 

probable que la « B », la première valeur propre est plus grande que la seconde: dans la case 

c (escalier), la différence entre les deux valeurs propres est trois fois ·plus grande que lorsque 

les catégories sont équiprobables, et ce ratio augmente à douze fois dans la case d 

(exponentielle). 

2 Un minimum d' énergie est couramment appelé «attracteur» lorsque la dynamique 
des réseaux de neurones est considérée. 
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(b) 

(d) 

Figure 3.4 Valeurs propres de la matrice de poids de connexions développée par le BSB. 
Les cases représentent les mêmes conditions que dans la Figure 3 .2. (Tirée de Hé lie et al., 
2006 •. ) 

La Figure 3.5 montre les vecteurs propres de la matrice de poids du BSB dans chaque 

condition. Il est intéressant de noter que la fréquence des exemplaires produit une rotation des 

vecteurs propres vers les stimuli qui sont les plus fréquents. Ainsi, les conditions dans 

lesquelles les membres des catégories sont équiprobables génèrent des attracteurs identiques 

(cases a etc), alors que les conditions où certains exemplaires sont biaisés ont des attracteurs 

qui ressemblent aux membres les plus fréquents (cases b et d). 

L'analyse des poids de connexions du BSB montre que ce dernier est affecté 

indépendamment par la fréquence des catégories (valeurs propres) et la fréquence des stimuli 

(vecteurs propres). De la même manière, l'observation des poids de connexions du réseau 

compétitif suggère que ce dernier est affecté par la fréquence des stimuli (Figure 3.6) .. Les 

poids de connexions ressemblent aux stimuli les plus fréquents dans le cas de la condition 

bimodale (case b); par contre, ce déplacement des vecteurs de poids est absent dans le cas de 

la condition exponentielle (case d). Cette inconsistance apparente des résultats suggère en fait 

une sensibilité réduite aux effets de fréquences des exemplaires. Dans le cas de la distribution 

bimodale, les stimuli biaisés sont quatre fois plus probables que les autres, ce qui est suffisant 
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pow- attirer les poids de connexions. En contraste, dans la condition exponentielle, le ratio 

d'exemplaires 1 par exemplaires 2 est seulement 7:5 , et celui d' exemplaires 1 par 

exemplaires 3 est 2: 1. Ces ratios sont insuffisants pour attirer les vectew-s de poids du réseau 

compétitif (même s'ils étaient suffisants pour attirer les vecteurs propres du BSB). 

B 

fa} ( h ) 

,, 

B 

(cl 

Figure 3.5 Vecteurs propres de la matrice de connexions du BSB. Dans chaque case, la 
première ligne représente la catégorie « A >> alors que la second·e représente la catégorie 
« B ». Les cases représentent les conditions de la Figure 3.2. (Tirée de Hélie et al., 2006 •. ) 

Les résultats de la phase test sont présentés dans le Tableau 3.2 . D'abord, le BSB 

estime bien la densité dans chacune des conditions (tous les X2(1) < 7,053, p > .001), ce qui 

montre bien sa capacité à absorber les biais environnementaux. Quant au réseau compétitif, il 

est incapable d'estimer les densités lorsque les catégories ne sont pas équiprobables (tous les 

X2(l) > 15,75, p < .001). En fait, les estimations du modèle compétitif ne diffèrent jamais 

d'une distribution uniforme (tous les x2(1) < 6,728, p > .001), alors que celles du BSB 

diffèrent de l'uniforme dans la condition en escalier et l'exponentielle (les deux X2(1) > 23, 13, 

p <.OOl) . 
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Figure 3.6 Vecteurs de poids de connexions du modèle compétitif rendus discrets suite à 
un écrasement. Les cases représentent les conditions de la Figure 3.2. (Tirée de Hélie et al., 
2006 •. ) 

En résumé, le BSB est sensible aux effets de fréquence des exemplaires et des 

catégories. Les premières sont visibles dans la position des vecteurs propres de la matrice de 

poids (Figure 3.5), alors que les dernières se voient dans les valeurs propres (Figure 3.4) ainsi 

que dans l'estimation du volume des catégories à l'aide des vecteurs aléatoires (Tableau 3.2). 

Le réseau compétitif est sensible à la fréquence des exemplaires, tel que montré par la 

position de ses poids de connexions (Figure 3.6), mais l'estimation du volume des catégories 

suggère une insensibilité à la fréquence de ces dernières . Cependant, il est utile de se rappeler 

que ces simulations ont été effectuées dans des environnements simples avec des modèles 

extrêmement simplistes rarement utilisés de nos jours. La seconde série de simulations 

permettra d'établir si des modèles plus sophistiqués se comportent de la même façon dans des 

environnements plus écologiquement valides. 



Tableau 3.2 

Classification des vecteurs aléatoires dans les environnements simples 

Uniforme 

Bimodale 

Escalier 

Exponentielle 

BSB 

153 178 
(0,46) . (0,54) 

220 
(0,44) 

195 
(0,64) 

357 
(0,72) 

276 
(0,56) 

110 
(0,36) 

142 
(0,28) 

0,593 

2,915 

7,053 

3,085 

Réseau Compétitif 

237 
(0,47) 

246 
(0,49) 

238 
(0,48) 

221 
(0,44) 

a 
263 

(0,53) 

254 
(0,51) 

262 
(0,52) 

279 
(0,56) 

0,512 

0,200 

15 ,75* 

222,4* 

Note. 500 vecteurs .aléatoires ont été testés dans chaque cellule. Les vecteurs 
n'apparaissant pas dans les conditions du BSB se sont stabilisés dans des 
attracteurs poubelles. Les nombres entre parenthèses représentent les 
proportions. * indique une différence significative entre la fréquence observée 
et la fréquence théorique selon un test X2(1), a. = .001 . La valeur critique est 
10,83. 

3.2 La complexité d'un environnement corrélé 
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Cette seconde série de simulations teste un représentant sophistiqué de chacune des 

deux familles de modèles présentées précédemment dans des environnements complexes: 

plus de dimensions et trois3 catégories corrélées. Cette série de simulations sert à montrer que 

les postulats supplémentaires présents dans les versions modernes des modèles compétitifs et 

associatifs n'affectent pas le résultat de l'analyse précédente. 

3 Il important de noter qu ' il existe une différence qualitative entre les environnements 
composés de deux catégories et ceux composés de trois. Dans le premier cas, le modèle peut 
apprendre seulement une catégorie et définir l'autre comme étant le complément de la 
première. Dès que plus de deux catégories existent, elles doivent être apprises séparément. Si 
plus de trois catégories sont incluses dans l'environnement, la différence devient quantitative. 
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3.2.1 Stimuli et environnements 

Les stimuli utilisés pour former les environnements complexes sont présentés dans la 

Figure 3.7. Il s'agit de chiffres écrits à la main puis transformés el'l vecteurs en appliquant une 

grille 16 x 16 et en utilisant pour chaque case la valeur ± 1. La corrélation entre les membres 

d'une même catégorie varie entre 0,74 et 0,95 , alors que celle entre des stimuli appartenant à 

des catégories différentes varie entre 0,22 et 0,42. 

Figure 3.7 Stimuli utilisés pour former les environnements complexes. (Tirée de Hélie et 
al. , 2006 •. ) 

Comme ce fut le cas pour la simulation d'environnements simples, quatre distributions 

ont été utilisées afin de contrôler la fréquence des exemplaires et des catégories. Ces 

distributions sont présentées dans la Figure 3.8. Les cases représentent les mêmes conditions 

que dans les environnements simples (Figure 3.2) à quelques exceptions près. D'abord, la 

distribution multimodale (case b) contient maintenant trois modes correspondant aux 

moyennes de trois distribution normales J.l = {5 ; 15; 25} ayant un écart-type commun a = 2. 

La distribution en escalier (case c) contient maintenant trois marches, et le ratio de « 7 » pour 

« 0 »est 7:5, alors que celui de « 7 »pour« 1 »est 7:4. Finalement, la fonction exponentielle 

(case d) a une moyenne À. = 25 et le ratio de « 7 » pour « 0 » est maintenant 3:2, alors que 

celui de « 7 » pour « 1 » est 9:4. 

3.2.2 Modèles 

Les modèles utilisés devaient répondre à deux critères : être capables de catégoriser des 

stimuli bipolaires et, comme les catégories sont corrélées, être munis d'une procédure de 

vigilance (Grossberg, 1976.). Ainsi, ARTl (Carpenter et Grossberg, 1987) a été choisi. pour 

représenter les réseaux compétitifs et NDRAM (Chartier et Proulx, 2005) a été choisi pour 

représenter les mémoires associatives. Ces modèles sont schématiquement illustrés dans la 

Figure 3.9. NDRAM est une mémoire associative non-linéaire à laquelle un détecteur de 
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nouveauté a été ajouté (Chartier et a l. , 2006). Dans NDRAM, l' information entre dans le 

réseau, effectue un certain nombre d'itérations, et l' état résultant est comparé avec le stimulus 

initial: s'ils sont suffisamment similaires (vigilance), ces derniers sont moyermés et le résultat 

est utilisé dans la règle d'apprentissage. Sinon, le stimulus n'est pas reconnu et il est 

directement fourni à la règle d'apprentissage (sans tenir compte de l'état résultant du réseau) . 

Les équations de NDRAM sont présentées dans le Tableau 3.3. 
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0 .03 1 . 1 1 
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Figure 3.8 Distributions utilisées comme environnements complexes. (a) Distribution 
uniforme. (b) Distribution multimodale. (c) Distribution en escalier. (d) Distribution 
exponentielle. (Tirée de Hélie et al. , 2006 •. ) 
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Figure 3.9 (a) Architecture de NDRAM. (b) Architecture de ARTl. Les cercles 
représentent des mécanismes de sélection alors que les rectangles représentent des couches de 
neurones. La partie à gauche des pointillés est le réseau comme tel, alors que la partie droite 
représente le module de vigilance. (Tirée de Hélie et al., 2006 •. ) 



Tableau 3.3. 
Équations du modèle NDRAM 

Transmission 

{

1 , si x> 1 

g(x) = (ô+ 1)x- & 3
, si -1 ~x~ 1 

-1 , si x< -1 

Résonance T 
1 X[o]X[p] 

>p 
' Jjx[o] 11 2Jix [p] ll2 

z= 
T 

Ü X[o]X[p] 
~p 

, Jjx[o]IJ 211x[p)ll2 

Apprentissage 

- z(JLX[o] + X[p 1) (1 ) x= x101 -z 
l + ,uz 

Note. x111 représente le stimulus au temps t, W 1k1 est la matrice de poids de 
connexions après k essais d'apprentissage, o représente la pente de la fonction de 
transmission, p est le nombre d ' itérations avant apprentissage, p est le paramètre de 
vigilance, Ç est 1' efficacité mnésique, '1 est un paramètre d'apprentissage, et J.l 
pondère l'apport du stimulus initial dans x. Dans les simulations qui suivent, '1 = 

0,001, o = 0,4, (= 0,9999, ,u = 0,01, p = 0,7, etp = 10. 
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ARTI est un réseau compétitif basé sur les notions de vigilance et de résonance 

adaptative (Grossberg, 1976b)· Dans le modèle ARTI, l'information passe de la première 

couche (Fl) à la seconde couche (F2) afin de déterminer la catégorie à laquelle le stimulus 

appartient (à travers une couche de poids de connexions Wbu). Ensuite, 1 'intersection entre la 

catégorie choisie et le stimulus initial est renvoyée à la couche d'entrée (à travers une autre 

couche de poids de connexions Wrd) afin de comparer la reconstruction (Fl ') avec le 

stimulus initial (Fl). Si ces deux vecteurs sont suffisamment similaires (vigilance), le modèle 

est en mode résonance, et il peut ajuster ses poids de connexions. Sinon, une autre catégorie 

est choisie et la transmission recommence. Les équations décrivant sa dynamique sont 

résumées dans le Tableau 3.4. 



Transmission 

Résonance 

Apprentissage 

Tableau 3.4 
Équations du modèle ART! 

!
1, x > 0 

1 + a(x + b) + c 
Fl= 

x 
0, ~0 

1+a(x+b)+c 

F2 = {
1
' 

0, 

1, 

Fl' 

0, 

p < IIF 1 11 ~ 
-IIFt'll~ 

F2 ; = Max(WbuFl) 

F2; :j:. Max(WbuFl) 

x+dW,dF2 -b -----"'------- > 0 
1 +a( x+ dW,dF2) + c 

x+ dW,dF2 --b ~ 
0 

1 +a( x+ dW,dF2) + c 

w (i)- ----=L=--Fl' 
bu - L-1+ LFl~ 

j 

w,/ (i) =FI' 

Note. Fl représente la première couche, F2 la deuxième, Fl' la reconstruction de la 
première à partir de la deuxième, ll•lb est la norme L2 , x est le stimulus, Wbu est la 
matrice de poids de Fl vers F2, W,d est la matrice de poids de F2 vers Fl , pest le 
paramètre de vigilance, i est l' unité gagnante, et {a, b, c, d, L} sont des paramètres 
libres. Dans les simulations qui suivent, a = 1, b = {1 ,5} 256

, c = {5} 256
, d = 0,9, p = 

0,4, et L = 45 . 
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Un réseau ART! et un réseau NDRAM différents ont été entraînés pendant 10 000 

essais dans chacune des conditions présentées dans la Figure 3.8 . Suivant ces sessions de 

pratique, 500 vecteurs aléatoires uniformes [ -1 , 1] ont été présentés à chacun des réseaux 

pour fin de catégorisation. Le nombre de stimuli classés dans chacune des catégories 

représente une estimation du volume de la catégorie, qui devrait être proportionnel à la 

fréquence cumulée des membres de sa catégorie. 
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3.2.3 Résultats et discussion 

D'abord, les deux modèles ont réussi à apprendre parfaitement les stimuli 

d'apprentissage dans toutes les conditions. Les résultats au test peuvent donc être interprétés 

avec confiance, puisque la phase d'apprentissage a été complétée avec succès. Dans la 

première série de simulations, la sensibilité du BSB (Anderson et a l. , 1977) à la fréquence 

des catégories était suggérée par le spectre de valeurs propres. Il est donc justifié d'effectuer 

une décomposition spectrale des poids de connexions de NDRAM (Chartier et Proulx, 2005) 

pour voir si cet effet s'y trouve. La Figure 3.10 montre les valeurs propres. Contrairement au 

BSB, les valeurs propres de NDRAM ne semblent pas affectées par les manipulations: la 

différence entre les conditions est de l' ordre de 1 x 10-5. Cependant, les catégories dans cette 

série de simulations sont composées de stimuli corrélés: ainsi, les attracteurs ne sont pas les 

vecteurs propres mais plutôt des combinaisons linéaires de ces demiers4
. Ainsi, les valeurs 

propres ne sont pas directement associées aux catégories et l'effet de leur fréquence peut 

quand même être présent au test. 

o. 
O. 

O. 

o. 

À 

À 

2 5 B 11 14 17 20 Eige<TV'3Ctors 
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o. 
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2 ~5 ~8~11~1":"'4 "":1"!:'7~ Eigenvectors 

(b) 

(li) 

Figure 3.10 Valeurs propres développées par NDRAM après entraînement dans chacune 
des conditions. Les cases représentent les mêmes conditions que dans la Figure 3.8. (Tirée de 
Hélie et al., 2006 •. ) 

4 Après convergence dans la fonction de transmission (voir g(x) dans le Tableau 3.3). 
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Comme les vecteurs propres ne représentent pas directement les catégories, il est plus 

utile d'observer les attracteurs dans NDRAM. La Figure 3. 11 A montre les attracteurs 

développés par NDRAM dans chacune des conditions: ces derniers sont la moyenne 

théorique des stimuli (Chartier, 2004 ). Puisque les membres des catégories sont très corrélés 

(r moyen = 0,87), les moyennes entre les différentes conditions le sont aussi (r moyen > 0,9), 

et l'effet de la fréquence des exemplaires n'est pas visuellement apparente (mais elle l'est au 

niveau numérique) . En ce qui concerne les poids de connexions de ART! (case B), ils ne sont 

pas affectés ni par la fréquence des exemplaires, ni par celle des catégories. 

, ••• 
.. , ••• 
, ..••• 
,., ••• 

(A) 

'"'··· 10····· 
, ..••• 
,., •• 

(8) 

Figure 3.11 (A) Attracteurs développés par NDRAM après entraînement dans chaque 
condition. (B) Poids de connexions (Wbu) développés par ART! dans chaque condition. 
L'ordre des unités de F2 est respecté. Dans les deux cases, les conditions sont celles 
présentées à la Figure 3.8. 

Les résultats de la phase test sont présentés dans le Tableau 3.5. Comme dans le cas 

des modèles simples, la mémoire associative (NDRAM) est en mesure d'estimer la densité 

environnementale dans toutes les conditions (tous les ;f(2) < 6,095, p > .001). Cependant, le 

réseau compétitif (ARTl) est incapable d'estimer la densité dans tous les environnements 

(tous les X2(2) > 375,9, p < .001 ). Le comportement de ART! est différent de celui du réseau 

compétitif simple (qui estimait:toujours une distribution uniforme), en ce qu'il est biaisé vers 
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les catégories dont la cardinalité de l' intersection des membres est la plus grande (dans ce 

cas-ci la catégorie« 1 »: pour une démonstration, voir l'Appendice A). 

Tableau 3.5 
Classification des vecteurs aléatoires dans les 

environnements comElexes 

NDRAM 

T :!L T r 
Uniforme 170 (0.34) 145 (0.29) 185 (0.37) 5.089 

Multimodale 172 (0.34) 145 (0.29) 183 (0.37) 6.095 

Escalier 231 (0.46) 134 (0.27) 135 (0.27) 5.207 

Exponentielle 25 1 (0.50) 143 (0.29) 106 (0.21) 1.533 

ART! 

T :!L T r 
Uniforme 6 (0.01) 134 (0.27) 360 (0.72) 375 .9* 

Multimodale 5 (0.01) 133 (0.27) 362 (0.72) 382.8* 

Escalier 8 (0.02) 137 (0.27) 355 (0.71) 653.6* 

Exponentielle 9 (0 .02) 114 (0.23) 377 (0.75) 922.9* 

Note. 500 vecteurs aléatoires sont inclus à chaque ligne. 
Les nombres entre parenthèses représentent les 
proportions. * indique une différence significative entre la 
fréquence observée et la fréquence théorique selon un test 
X2(2), a = .00 1. La va leur critique est 13,82. 

En résumé, NDRAM est sensible aux effets de fréquence des exemplaires et des 

catégories. Ce premier effet est visib le dans la position des attracteurs, qui représentent la 

moyenne théorique des stimuli (Figure 3.11A). Le second effet passe inaperçu suite à 

l'observation du spectre des valeurs propres (Figure 3.10), mais est tout de même présent 

dans la phase test (Tableau 3.5). Au contraire, ART! est insensible tant à l'effet de la 

fréquence des exemplaires qu'à celui de la fréquence des catégories. De plus, ART! est biaisé 
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et choisi de façon prépondérante la catégorie dont l'intersection des membres est le plus 

important. 

3.3 Conclusion 

Les résultats des simulations montrent que les mémoires associatives, simples et 

complexes, sont en mesure d 'estimer la densité environnementale lorsque l'apprentissage est 

complété. Elles réagissent à la fréquence des stimuli et des catégories de façon indépendante. 

Au contraire, les réseaux compétitifs sont incapables d'estimer les biais environnementaux. 

Cette incapacité résulte de la fonction de décision (Min ou Max), qui écrase l'espace 

multidimensionnel en un espace unidimensionnel où seule la dimension la plus importante est 

retenue. Le reste de l 'information est alors perdu. Par exemple, dans la Section 3.2, les trois 

unités de F2 sont actives avant que la fonction Max ne soit appliquée. Cette activation peut 

être représentée par un vecteur dans un espace tridimensionnel. Cependant, après 

l'application de la fonction Max, une seule dimension demeure et l'information liée à la 

projection du vecteur sur les autres axes est perdue. 

Par contre, cette réduction de la dimensionnalité au niveau de la couche de sortie a 

certains avantages qui justifient l'utilisation des réseaux compétitifs. Bien qu'il ne s'agissait 

pas de l'objectif des présentes simulations, celles-ci permirent de mettre en évidence un net 

avantage des réseaux compétitifs au niveau de la vitesse de convergence. Par exemple, dans 

le cas de la simulation d ' un environnement complexe, le modèle AR Tl convergeait après une 

centaine d'itérations alors · que NDRAM avait besoin des 10 000. Cet avantage de ARTI 

résulte directement de l'application de la fonction Max, puisque qu'elle réduit la variabilité 

des réponses émises par les modèles compétitifs. Aussi, la simplicité et le succès de la 

procédure de recrutement d'unités du modèle ARTI (Carpenter et Grossberg, 1987) 

suggèrent que les propriétés des modèles compétitifs pourraient être plus adaptées aux tâches 

d'identification. Ainsi ; un modèle compétitif pourrait servir à identifier et extraire rapidement 

les variables (symboles) incluses dans w1 réseau Bayesien, a lors qu'un membre de la famille 

des mémoires associatives permettrait d 'extraire l'information nécessaire à l'apprentissage 

automatique des arcs formant le réseau Bayesien. Dans le chapitre suivant, un nouveau réseau 

connexi01miste, utilisant les forces de ces deux types d'apprentissages non-supervisés, sera 

____j 
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développé afin de modéliser adéquatement les connaissances implicites dans l'architecture 

cognitive faisant l'objet des présents travaux. 



CHAPITRE IV 

APPRENTISSAGE DE LA DISTRIBUTION CONJOINTE DE L'ENVIRONNEMENT À 

L'AIDE D'UN NOUVEAU MODÈLE CONNEXIONNISTE NON-SUPERVISÉ' 

Ce chapitre vise à développer un réseau connexionniste non-supervisé capable de 

modéliser les connaissances implicites incluses dans l'architecture cognitive faisant l'objet de 

la présente thèse. La restriction du choix aux modèles non-supervisés vise à corriger la 

première faiblesse théorique identifiée dans CLARION (Sun et al., 200 l ). D'abord, rappelons 

brièvement les critères devant être satisfaits par le modèle utilisé. Premièrement, le réseau 

doit être en mesure d'employer des représentations SO\ls-symboliques (Smolensky, 1988), 

différant qualitativement des représentations symboliques se trouvant dans le module 

explicite. L'emphase sur la présence d'une différence qualitative entre les représentations 

symboliques et sous-symboliques vise à éviter la confusion commune entre les 

représentations distribuées et les représentations réellement sous-symboliques (confusion à 

laquelle CLARION n'échappe pas). Deuxièmement, le réseau doit contenir l'information 

nécessaire à la construction automatique d'un réseau de connaissances Bayesien (Neapolitan, 

2004; Pearl, 1988, 2000): la sélection des variables causalement impliquées dans 

l'environnement et apprentissage de la distribution conjointe ~e ces variables. Il est à noter 

que le choix des variables était l'un des problèmes d'implémentation de CLARION. Les 

variables (propositions) étaient incluses a priori dans le module déclaratif. Suite aux analyses · 

conduites dans le chapitre précédent, un réseau compétitif peut être directement utilisé pour 

sélectionner les variables composant le réseau Bayesien formant les connaissances explicites. 

·' Ce chapitre reprend les résultats publiés dans Hélie et al. (2006b). 
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Une fois ces variables sélectionnées, les mémoires associatives (i .e., Anderson et al. , 1977; 

Hopfield, 1982; Kosko, 1988) sont en mesure d 'effectuer une estimation de leur densité. 

Cependant, il est important de noter que les capacités d'estimation de densité des 

mémoires associatives sont limités; les poids de connexions sont une estimation de la 

covariance entre les unités formant le réseau (Kohonen, 1972). Or, si des représentations 

sous-symboliques sont utilisées, la densité conjointe entre les états du modèle est nécessaire; 

pas celle entre les unités. Ainsi, le modèle compétitif devrait sélectionner les états 

causalement impliqués dans le monde et la mémoire associative doit estimer la distribution 

conjointe de ces derniers. Par contre, l'utilisation conjoint de ces deux types de modèles ne 

règle pas tout. L'estimation de la covariance est équivalente à l'estimation de la distribution 

conjointe si et seulement si les variables sont liées deux à deux. Lorsque plus de deux 

variables sont causalement impliqués dans 1' environnement, 1 'estimation de la covariance est 

insuffisante pour décrire la distribution conjointe. 

Ce dernier point concernant les cas ou plus de deux variables sont causalement 

impliquées est important, puisque plusieurs expériences empiriques montrent que les 

participants humains sont en mesure de comprendre et d'inférer les chaînes causales (i.e., 

Ahn et al. , 1995). De plus, la capacité des humains à apprendre des relations non­

linéairement séparables telles que « comme entrée, vous pouvez choisir une soupe ou une 

salade mais pas les deux» (le problème du OU-Exclusif, Minsky et Papert, 1969) requiert la 

connaissance de la distribution conjointe complète. Dans les deux cas (causalité indirecte et 

relations non-linéairement séparables), la connaissance de la covariance est insuffisante2
. À 

notre connaissance, aucune mémoire associative n'est actuellement en mesure de répondre à 

tous ces critères. Un nouveau réseau connexionniste a donc été développé pour modéliser les 

connaissances implicites. 

2 En fait, il est possible d'inférer les facteurs causaux indirects à l'aide d'une matrice 
de covariance uniquement (à l'aide de différences de tétrades: Balen et Ting, 1993). Par 
contre, cette méthode est difficilement défendable au niveau de la plausibilité psychologique, 
puisque des tests qualitativement différents sont utilisés à chaque fois qu ' une variable est 
ajoutée dans la chaîne causale. 
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4.1 Modèle 

Afin de remplir tous les critères nécessaires à la modélisation des connaissances 

implicites, un nouveau réseau connexionniste non-supervisé a été développé: le Joint 

Probability EXtractor (JPEX). JPEX utilise plusieurs champs récepteurs, implémentés à 

l'aide de réseaux compétitifs, afm de mettre en évidence les différents états de 

l'environnement (symboles) . La densité conjointe des symboles est par la suite estimée à 

l'aide d 'un nouveau type de mémoires associatives . Ainsi, JPEX est en mesure de construire 

les symboles pertinents au système dans son environnement (choisir les variables) et 

d'estimer la distribution conjointe complète (pas seulement la covariance) à l'aide d'une 

règle d 'apprentissage tensorielle. 

4.1.1 Architecture 

L'architecture de JPEX est présentée à la Figure 4.1. JPEX est composé deN champs 

récepteurs contenant chacun n unités . Chaque champ récepteur est connecté avec une couche 

de sortie unique à ce dernier (contenant m unités( Ensemble, ces deux parties du modèle 

forment un réseau compétitif simple (Rumelhart et Zipser, 1986) auquel un détecteur de 

nouveauté de type vigilance a été ajouté (Grossberg, 1976.). Le champ récepteur est sous­

symbolique, car chaque unité représente l'un des vecteurs formant la base d'un espace 

Euclidien (qui par définition est continu). Par exemple, chaque unité d'entrêe d'un champ 

récepteur visuel peut représenter un pixel dans une image (Grossberg, 2003). En contraste, la 

couche de sortie est symbolique: une seule unité par champ récepteur est active à chaque 

.essai, représentant 1 'hypersphère dans laquelle le vecteur-stimulus se trouve4
• Chaque 

hypersphère représente un symbole et chaque représentation sous-symbolique se trouve à 

l'intérieur d'un seul et unique symbole (et à l'extérieur de tous les autres, ce qui met en 

3 En fait, aucune contrainte n'existe quant à la taille des champs récepteurs et des 
couches de sortie. Le n et lem de chaque champ récepteur peuvent différer. 

4 Plus précisément, 1 'hypersphère représentée par 1 'unité de sortie i a pour équation: 

(x - w1) T (x - w;) = llw;ll2 + llxW- 2pllxllllw;ll 
où x est le vecteur-stimulus, w1 est le centre de l'hypershère, p est le paramètre de vigilance, 
et 11•11 est la norme. Le rayon de l'hypersphère est la racine du terme à droite de l'égalité. 
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évidence le caractère discret des symboles). Finalement, en recrutant des unités de sortie à 

l'aide du détecteur de nouveauté, le réseau construit lui-même les hypersphères qui lui seront 

utiles en assignant une sémantique aux états des champs récepteurs pertinents dans la tâche 

qu'il doit accomplir, formant ainsi son propre ensemble de symboles. 

t---1-----t-- ... 3 

Output 

0@@ ··· G 0 @ @ ·· · G ··· 8@ 0 ··· 8 Input 

Figure 4.1 Architecture de JPEX. Les cercles noirs représentent des connexions. (Tirée de 
Hélie et al., 2006b.) 

La principale innovation de JPEX se situe au niveau des couches de sortie. Chaque 

couche est connectée aux couches avoisinantes, de façon à former une mémoire associative 

bidirectionnelle· généralisée (Hurnpert, 1990; Kosko, 1988) connectées de façon sérielle. 

Ainsi, chaque unité de la couche de sortie i est connectée à chaque unité des couches de sortie 

i - 1 et i + 1. Ces connexions sont représentées par un tenseur associatif, qui permet à JPEX 

d'encoder la distribution conjointe des couches de sorties. La notion de tenseur étant moins 

rependue que celle de matrice, une légère digression est de mise. 

L 'algèbre tensorielle est une généralisation de l'algèbre matricielle ayant plusieurs 

applications en physique. De façon informelle, un tenseur de rang N peut être simplement 

introduit comme étant un tableau de nombres comportant N dimensions5
. Ainsi, un tenseur de 

rang 0 est un nombre, un tenseur de rang 1 est un vecteur, et un tenseur de rang 2 est une 

5 Le rang d ' un tenseur indique le nombre d'indices nécessaire à la désignation d'un 
élément dans ce dernier. 
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matrice (il est commun de présenter les matrices comme des tableaux de nombres dans des 

textes d'introduction à l'algèbre linéaire: Leroux, 1983). De plus, comme toutes les matrices 

sont des tenseurs de rang deux, il s'agit d'une réelle généralisation et tous les théorèmes et 

opérateurs utilisés en algèbre matricielle peuvent également être appliqués aux tenseurs . En 

particulier, le produit scalaire peut aussi être utilisé avec des tenseurs. Le rang d'un nouveau 

tenseur résultant du produit scalaire de deux autres tenseurs est la somme de leur rang moins 

deux. En conséquence, l'application du produit scalaire à un tenseur et un vecteur diminue le 

rang du tenseur [r(APRÈS) = r(A V ANT)- 1, où r(X) retourne le rang de X]. Bien que loin 

d'être exhaustive, cette courte introduction à 1 'algèbre tensorielle est suffisante pour 

comprendre le fonctionnement de JPEX6
. 

4.1.2 Transmission ascendante 

Dans JPEX, chaque champ récepteur reçoit de l'activation qu ' il passe à sa couche de 

sortie afin d'identifier le symbole présent: 

4.1 

où Yrrl est le vecteur de sortie du i èmc réseau compétitif, X[rl est le vecteur représentant l'état du 

iièmc champ récepteur, et Wr,1 est la matrice de poids de connexions du i èmc réseau compétitif. 

Une fois l'activation transmise aux couches de sorties, l'unité la plus active de chaque 

couche de sortie est choisie comme étant la gagnante. Si l'activation d'une unité gagnante est 

plus petite qu'un seuil prédéfini (vigilance: Grossberg, 1976.), le stimulus n'est pas reconnu 

comme faisant partie des catégories existantes et une nouvelle unité de sortie est recrutée. 

Cette dernière est choisie comme gagnante et le vecteur de poids la liant au champ récepteur 

est initialisé comme étant le stimulus: 

Max [y [;J] ~ Plix [;JIIIIw [;,k 1ll 
4.2 

6 Le lecteur intéressé peut se référer à 1 'excellent condensé écrit par Ka y ( 1988). 
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où 0 ::; p ::; 1 est le paramètre de vigilance; w[i,kJ est le vecteur liant 1 'unité de sortie la plus 

active (k) et le iième champ récepteur; 11•11 est la norme; et wr;. m+ IJ est le vecteur de poids entre 

une unité nouvellement recrutée et le champ récepteur en contact le nouveau stimulus. 

La valeur donnée au paramètre de vigilance peut directement être interprétée comme 

étant la corrélation entre le vecteur de poids, représentant la position de 1 'hypersphère 

(symbole) la plus proche, et le stimulus. Ainsi, p représente la projection linéaire minimale 

entre ces deux vecteurs pour qu'ils soient considérés suffisamment similaires pour 

représenter le même symbole. Si la première ligne de l'Éq. 4.2 est fausse, xr,1 se trouve à 

l'intérieur de l'hypersphère de centre W[i.kJ· Une fois ce processus de vérification complété, 

l'unité gagnante de chaque champ récepteur se voit assignée la valeur 1, alors que l'activation 

des autres unités est fixée à O. 

4.1.3 Transmission descendante 

Dans la Figure 4.1, chaque couche de sortie (i) est connectée avec deux autres couches 

de sortie: i - 1 et i + 1. Si les trois couches. concernées reçoivent simultanément un signal 

(i.e., un stimulus est présent dans chacun des trois champs récepteurs), l'activation demeure 

au niveau associatif et la règle d'apprentissage tensoriel est appliquée (voir section suivante). 

Sinon, si l'une des trois couches de sorties ne reçoit aucun signal (i .e., son champ récepteur 

n'est en présence d'aucun stimulus), un signal descendant est envoyé vers le champ récepteur 

inactif. 

Comme dans le reste du modèle, la propagation descendante du signal de JPEX 

s'effectue à l' aide du produit scalaire. Quand un champ récepteur est inactif et que tous les 

autres sont activés simultanément, un signal descendant est envoyé vers le champ récepteur 

inactif en utilisant le produit scalaire de façon itérative: 

Y k = (((vy 1 )y 2 ) ••• )y k - 1 4.3 

où Yk est la couche de sortie du champ récepteur inactif et V est le tenseur associatif. Le rang 

du tenseur résultant de l'application de Éq. 4.3 est: 
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k - 1 

r(y k ) = r(V) + L [r(y ;) - 2] 
4.4 

=1 

Le vecteur Yk est l'estimation la plus probable de la couche de sortie du Jdèmc champ 

récepteur et ce vecteur peut être envoyé vers le champ récepteur à travers ses poids 

compétitifs: 

4.5 

où X[kl est le champ récepteur précédemment inactif, duquel l'activation représente 

maintenant la position du centre de l'hypersphère représentant le symbole le plus probable 

(étant donné le contenu des autres champs récepteurs). 

4.1.4 Apprentissage 

Deux types d'apprentissages ont lieu à chaque essai dans JPEX: compétitif (W) et 

associatif (V). Tous les poids de connexions sont initialisés avec des zéro aux deux niveaux. 

L'apprentissage au niveau compétitif est décrit par (Hertz et al., 1991 ): 

4.6 

où 0 ::; 11 ::; 1 est un paramètre d' apprentissage général, et w[i. k. 11 est le vecteur de poids de 

connexions de l'unité gagnante (k) du iième champ récepteur au temps t . À chaque essai, 

seulement le vecteur de poids de l'unité gagnante dans chaque réseau compétitif est mis à 

jours. Cette règle d'apprentissage maximise le chevauchement entre les membres . d'une 

catégorie et le centre de l'hypersphère la représentant. Le vecteur de poids représentant une 

catégorie tend donc vers la moyenne arithmétique des membres de cette catégorie (Rumelhart 

et Zipser, 1986). 

La plupart des nouvelles propriétés de JPEX résultent de l'apprentissage au niveau 

associatif. À ce niveau, le produit tensoriel , proposé par Smolensky ( 1990) et développé dans 

Smolensky et Legendre (2006), est utilisé pour intégrer 1 'activation des couches de sorties de 

tous les réseaux compétitifs: 
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v[t+ll =V[t1+@Y; 
i= l 
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4.7 

où Vr11 est le tenseur associatif au temps t, y; est le vecteur de sortie du iièmc réseau compétitif, 

et ® est le produit tensoriel usuel définit par: 

4.8 

Le résultat de cette règle d'apprentissage est un tenseur de rang N qui représente soit 

un tableau (N = 2), un parallélépipède rectangle (N = 3), ou un parallélotope rectangle (N > 3) 

de contingences. Chaque coordonnée permet l'estimation optimale d'une probabilité 

conjointe d'ordre N- 1, puisque les comptes présents dans le tenseur associatif suivent une 

distribution de Poisson 7. Comme cette dernière est membre de la famille exponentielle, les 

fréquences observées constituent des statistiques suffisantes à l' estimation de la distribution 

ayant générée ces données (Agresti, 1990). Aussi, les probabilités conjointes d'ordre inférieur 

(et les marginales) peuvent être obtenues en écrasant le tenseur à l'aide de sommations. 

4.2 Simulations 

La première simulation vise à montrer la capacité d'estimation de densité de JPEX 

dans un environnement incluant des relations de premier et second ordres. La performance de 

JPEX dans cette tâche est comparée avec celle d'un modèle identique à JPEX, mais utilisant 

l'apprentissage Hebbien standard (plutôt que l'apprentissage tensoriel). La seconde 

simulation montre la capacité de JPEX d'apprendre des relations non-linéairement séparables 

(le OU-Exclusif) . Contrairement à la première simulation, cet apprentissage hétéro-associatif 

utilise la propagation ascendante et descendante pour apprendre les relations et émettre ses 

réponses . Les stimuli utilisés dans les deux simulations sont présentés à la Figure 4.2. Il s'agit 

de chiffres écrits à la main et digitalisés en vecteur bipolaires à l'aide de grilles 8 x 8. 

7 Pour suivre une distribution de Poisson, la probabilité de chaque entier non-négatif 
doit être positive (Ross, 1998). · 
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4.2.1 Apprentissage ascendant d'une distribution conjointe 
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Afin d'illustrer les capacités d'estimation de densité de JPEX, les stimuli présentés 

dans la Figure 4.2 ont été présentés trois à la fois (dans trois champs récepteurs distincts) en 

utilisant la distribution présentée dans le Tableau 4.1. Cette densité à été construite afin 

d'inclure des relations de premier et second ordres. Par exemp le, l'impossibilité d 'avoir 

simultanément un « 0 » dans les trois champs récepteurs est une relation de second ordre, 

puisque le stimulus présent dans chaque champ récepteur doit être considéré. En contraste, 

l'imposs ibilité d'obtenir un « 7 » dans le second champ récepteur et le chiffre « 1 » dans le 

troisième est une relation d'ordre un, puisque seules les valeurs de ces deux champs 

récepteurs sont considérées (la valeur du premier est inutile). 

Tableau 4.1 
Densité utilisée ~our entraîner JPEX et le modèle Hebbien 

CR2 0 l 7 

CR3 _Q l 1 _Q l 1 _Q l 1 

_Q 0 0,02 0,04 0 0,07 0,04 0,11 0 0,07 

~ l 0,04 0,08 0,04 0,06 0,03 0 0,05 0 0,03 
u 

1 0,05 0, l 0,05 0,04 0,02 0 0,04 0 0,02 

Note. CRn est le nième champ récepteur. 

La règle d'apprentissage tensoriel incluse dans JPEX devrait lui permettre d'apprendre 

de façon indifférenciée toutes les relations présentes dans le Tableau 4.1. Par ai lleurs, un 

modèle Hebbien devrait seulement être en mesure d 'apprendre les relations d'ordre un et 

ignorer toutes les autres. Le modèle Hebbien utilisé pour fin de comparaison est identique en 
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tous points à JPEX, sauf pour la règle d'apprentissage au niveau associatif (Éq. 4.7) qUI 

devient: 

yHebb = yHebb + YYT 
[t+l] [t] 4 .9 

où v1~ebb est la matrice de covariance estimée au temps t, et y est le vecteur résultant de la 

concaténation de tous les vecteurs de sorties (un par champ récepteur). Dans les deux 

modèles, N = 3, n = 64, YJ = 0,2, et p = 0,55 . L'assignation des valeurs aux paramètres libres 

n'est pas optimale, mais les valeurs choisies ne sont pas responsables du succès ou de l'échec 

des modèles . Les valeurs données à Net n sont uniquement fonction des stimuli utilisés, alors 

que celles données à p et YJ affectent seulement le nombre de catégories développées et la 

vitesse d'apprentissage respectivement. Chaque modèle a été entraîné pendant 2 000 essais 

et, puisque tous les champs récepteurs étaient remplis à chaque essai, seule la transmission 

ascendante a été utilisée dans cette simulation. 

Suivant la phase d'apprentissage, tous les stimuli étaient rappelés correctement par 

chaque champ récepteur de JPEX et du modèle Hebbien, ce qui indique que la partie 

compétitive des modèles a été bien entraînée. Les poids compétitifs développés par JPEX 

sont montrés dans la Figure 4.38
. Bien que les poids diffèrent d'un champ récepteur à un 

autre, les catégories sont toujours facilement reconnaissables . Les différences entre poids 

reflètent des fluctuations dues au hasard. 

Figure 4.3 Poids compétitifs développés par JPEX. Chaque ligne représente un champ 
récepteur différent. L'ordre des unités dans la couche de sortie est respecté. 

8 Les poid~ compétitifs développés par le modèle Hebbien sont similaires et ne sont pas 
illustrés. 



59 

D'un plus grand intérêt sont les poids associatifs développés par JPEX et le modèle 

Hebbien. Les résultats quant à la nouvelle règle d'apprentissage proposée (Éq. 4.7) sont 

concluants. JPEX réussi à extraire toutes les dépendances de premier et deuxième ordre 

présentes dans la densité utilisée pour présenter les stimuli (Tableau 4.2). Par exemple, il est 

impossible d'obtenir le chiffre« l » dans les deux premiers champs récepteurs et« 7 » dans 

le dernier. Cette impossibilité structurale présente dans le Tableau 4.1 l'est également dans le 

Tableau 4.2. De plus, 1 'apprentissage des relations de second ordre ne se fait pas au détriment 

de celles de premier ordre: l'impossibilité d'avoir un« 7 »dans le deuxième champ récepteur 

et le chiffre « 1 » dans le dernier a également été apprise par JPEX. En somme, la densité 

estimée par JPEX (Tableau 4.2) ne diffère pas de la densité théorique (Tableau 4.1: G2(8) = 

3,46, p = 0.9). De plus, la plus grande erreur d'estimation pour une cellule est seulement de 

0,02. 

Tableau 4.2 
Densité estimée Ear JPEX 

CR2 0 1 7 
CR3 Q l 1 Q l 1 Q l 1 

0 45 66 0 155 76 212 0 98 
Q (0,00) (0,02) (0,03) (0,00) (0,08) (0,04) (0, 1 1) (0,00) (0,05) 

ç:,::: 82 172 86 104 60 0 108 0 48 
u 1 (0,04) (0,09) (0,04) (0,05) (0,03) (0,00) (0,05) (0,00) (0,02) 

116 216 103 72 49 0 91 0 41 
1 (0,06) (0, 1 0) (0,05) (0,04) (0,02) (0,00) (0,04) (0,00) (0,02) 

Note. CRn est le n ieme champ récepteur. Les nombres entre parenthèses sont les 
proportions. 

Les résultats du modèle Hebbien sont présentés dans le Tableau 4.3. Tel que prévu, le 

modèle Hebbien est parfaitement capable d'apprendre les relations de premier ordre (comme 

JPEX). Cependant, il est incapable de détecter l'existence des relations d'ordres supérieurs. 

Par exemple, 1 'impossibilité d'avoir des chiffres « 1 » dans les deux premiers champs 

récepteurs et un « 7 » dans le troisième n'est pas détectée par le modèle Hebbien. Tout ce 

qu'il peut inférer est que la probabilité d'avoir le chiffre « 1 » dans le premier champ 

récepteur et« 7 » dans le troisième est 0,22. De même, la probabilité d'avoir le chiffre « 1 » 

dans le second champ récepteur et « 7 » dans le troisième est 0, 15. La seule impossibilité 

correctement inférée par le modèle Hebbien est celle concernant la présence d'un « 7 » dans 

le second champ récepteur et le chiffre « 1 » dans le troisième. Cette relation a été apprise, 
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puisqu'e lle est indépendante de ce qui se trouve dans le premier champ récepteur (tel que 

suggéré par la colonne de 0 dans le Tableau 4.1). Il s'agit donc d'une relation d'ordre un . 

Tableau 4.3 
Covariance estimée Ear le modèle Hebbien 

CRI CR2 CR3 
Q 1 1 Q 1 1 Q 1 1 

· Q 637 0 0 104 222 311 203 176 258 
(1,00) (0,00) (0,00) (0, 16) (0,35) (0,49) (0,32) (0,28) (0,41) 

~ 1 663 0 361 157 145 302 217 144 
u (! ,00) (0,00) (0,55) (0,24) (0,22) (0,46) (0,33) (0,22) 

1 700 404 152 144 294 262 144 
(1,00) . (0,58) (0,22) (0,21) (0,42) (0,37) (0,21) 

Q 869 0 0 190 408 271 
( l ,00) (0,00) (0,00) (0,22) (0,47) (0,31) 

~ 1 531 0 203 247 81 
u ( l ,00) (0,00) (0,38) (0,47) (0, 15) 

1 600 406 0 194 
(1,00) (0,68) (0,00) (0,32) 

Q 799 0 0 
( l ,00) (0,00) (0,00) 

M 655 0 ~ 1 u ( 1 ,00) (0,00) 

1 546 
(1 ,00) 

Note. CRn est le nieme champ récepteur. Les nombres entre parenthèses sont les 
proportions. 

En résumé, l'environnement simp le représenté par le Tableau 4.1 a été suffisant pour 

montrer les limites de 1 'apprentissage Hebbien standard et mettre en évidence les avantages 

liés à 1 'utilisation de l'apprentissage tensoriel. La prochaine simulation montrera la possibilité 

d'un apprentissage hétéro-associatif résultant de la propagation de l' information dans le 

tenseur associatif. 

4.2.2 Apprentissage interactif de catégories non-linéairement séparables 

Les stimuli présentés dans les deux premières lignes de la Figure 4.2 ont été utilisés 

afin de montrer la capacité d'apprentissage de relations non-linéaires de JPEX. Pour ce faire, 
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le problème du OU-Exclusif a été utilisé et les associations devant être apprises sont 

montrées dans la Figure 4.4. À chaque essai d' apprentissage, une ligne de la Figure 4.4 était 

choisie de façon aléatoire pour constituer l' état de l'environnement, qui comprend trois 

champs récepteurs correspondant aux trois colonnes (N = 3). Ainsi, si la deuxième ligne de la 

Figure 4.4 est choisie comme état de l'environnement, le premier et le troisième champs 

récepteurs étaient en contact avec des stimuli choisi aléatoirement dans la première ligne de 

la Figure 4.2, alors que le second champ récepteur recevait un stimulus choisi aléatoirement 

dans la seconde ligne de la Figure 4.2. 

Figure 4.4 Associations devant être apprises par JPEX. 

Dans la phase test, seulement les deux premières colonnes de la Figure 4.4 ont été 

présentées aux deux premiers champs récepteurs de JPEX. Le modèle devait rappeler le 

stimulus associé (i.e., celui dans la troisième colonne) dans le troisième champ récepteur en 

utilisant la propagation descendante. 

Cette simulation illustre bien les deux types de transmissions possibles dans JPEX. 

Durant la phase d'apprentissage, tous les champs récepteurs étaient en présence de stimuli à 

chaque essai . Ainsi, la transmission du signal se faisait seulement de façon ascendante et le 

tenseur associatif se développait de façon itérative (comme dans la simulation précédente). 

Au test, un champ récepteur était vide à chaque essai. Ainsi, l'absence de signal dans l'une 

des couches de sorties déclenchait la propagation descendante de l'information à travers le 

tenseur associatif de la façon suivante. Lorsque le premier stimulus était présenté, il était 

reconnu et le symbole associé devenait actif dans la première couche de sortie. Ce vecteur de 
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sortie était par la suite transmis à travers la couche associative (Éq. 4.3), ce qui a eu pour effet 

de réduire le rang du tenseur. Le rang du tenseur associatif résultant était donc 3 + 1 - 2 = 2 

(une matrice). Ensuite, le stimulus présenté dans le second champ récepteur était également 

reconnu et sa couche de sortie était transmise à travers la matrice résultant de l'étape 

précédente (Éq. 4.3). Le rang du tenseur diminue (2 + 1 - 2 = 1) et le vecteur résultant est la 

couche de sortie la plus probable du troisième champ récepteur. Le vecteur final a été 

transmis à travers les poids compéti'tifs du troisième champ récepteur (Éq. 4.5), qui reflète 

maintenant la position du centre de l'hypersphère représentant le symbole le plus souvent 

associée aux autres stimuli durant la phase d'apprentissage. 

Les mêmes valeurs ont été assignées aux paramètres libres que dans la simulation 

précédente et la simulation a été répétée 100 fois . Tel qu'illustré à la Figure 4.5, moins de 20 

essais d'entraînement ont été nécessaire à l'apprentissage de toutes les associations de la 

Figure 4.4; le problème du OU-Exclusif était donc résolu. En contraste, un réseau 

connexionniste multicouches qui apprend par rétropropagation de 1 'erreur a souvent besoin 

de plusieurs milliers d'essais d'apprentissage pour résoudre ce même problème (Cousineau, 

2005). Ainsi, JPEX est capable d'apprendre rapidement les problèmes de catégorisation non­

linéairement séparables. 

Figure 4.5 Performance de JPEX au problème du OU-Exclusif. 

4 .3 Conclusion 

Dans le présent chapitre, un nouveau réseau connexionniste a été proposé pour 

modéliser les connaissances implicites. JPEX est un modèle non-supervisé qui extrait les 

états de l'environnement et estime leur distribution conjointe. Au niveau des champs 
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récepteurs, l'infonnation est représentée de façon sous-symbolique (Smolensky, 1988), alors 

qu'au niveau des couches de sorties compétitives, l'information est symbolique. Les 

différentes couches de sorties sont connectées de façon sérielle à l'aide d ' un tenseur 

associatif, qui représente un parallélotope rectangle de contingences. 

Dans la première simulation, les limites liées à 1 'extraction de la covariance à l'aide 

d'une règle Hebbienne standard ont été mises en évidence en simulant un environnement 

simple incluant des relations de premier et de second ordres. Bien que les relations de second 

ordre soient demeurées invisibles pour le modèle Hebbien standard, JPEX a été en mesure 

d'apprendre aussi bien les relations de premier ordre que celles d'ordres supérieurs. 

Il est intéressant de noter que 1' apprentissage tensoriel est en fait une généralisation de 

l'apprentissage Hebbien standard (Kohonen, 1972). Ainsi, JPEX hérite de la plausibilité 

psychologique de l' apprentissage Hebbien, de même que de toutes ses propriétés liées au 

calcul (i .e., complétion de stimuli, robustesse, optimalité, localité, absence de supervision: 

Proulx et Hélie, 2005). De plus, l'utilisation d'un tenseur associatif, plutôt qu'une matrice, 

structure la mémoire, ce qui permet à JPEX d'apprendre rapidement à solutionner des 

problèmes de catégorisation non-linéairement séparables, comme celui du OU-Exclusif. 

Selon la théorie de Smolensky et Legendre (2006), JPEX construit une représentation 

structurée de la conjonction de tous les essais d'apprentissage, ce qui est suffisant pour 

effectuer un traitement symbolique sur ceux-ci. Aussi , la transmission descendante dans 

JPEX est interprétée comme de la contraction tensorielle dans la théorie développée par 

Smokensky et Legendre. Finalement, même si les éléments du tenseur représentent des 

relations d'ordres supérieurs, les relations d'ordres inférieurs sont facilement accessibles en 

écrasant le parallélotope rectangle à l'aide d'un opérateur de sommation. 

Bien que la meilleure performance de JPEX ait un coût au niveau de la complexité du 

modèle9
, les représentations tensorielles peuvent être compressées de plusieurs façons 

(Smolensky et Legendre, 2006). L'application d'un opérateur de compression se fait au 

détriment de l'exactitude, mais la saturation d'une mémoire compressée est graduelle et 

9 La complexité de JPEX est O(rnN) alors que celle du modèle Hebbien est O[(rn x N)2
]. 
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continue, ce qui permet la modélisation de structures et processus complexes, tels la mémoire 

humaine et le traitement du langage (incluses dans Smolensky et Legendre, 2006). Des 

travaux futurs devraient permettre de réévaluer la performance de JPEX en utilisant comme 

mémoire un tenseur compressé, c'est-à-dire un modèle incluant N champs récepteurs dont la 

densité conjointe est encodée à l'aide d'un tenseur de rang k < N. 

Finalement, les simulations présentées dans le présent chapitre ont montré que JPEX 

est en mesure d 'apprendre la densité conjointe de plusieurs champs récepteurs spatialement 

alignés. Cependant, JPEX peut également être utilisé pour apprendre les dépendances 

temporelles . Par exemple, le N'ème champ récepteur peut refléter l'état actuel de 

l'environnement (temps t), alors que le (N- l)ième peut refléter l'état de l'environnement au 

temps t - 1, etc. Ainsi, en utilisant suffisamment de champs récepteurs, JPEX serait peut-être 

en mesure d'apprendre à prédire correctement des séries chaotiques. Cependant, de nouvelles 

simulations sont requises afin d'évaluer les limites de l'es timation des probabilités 

conjointes. 



CHAPITRE V 

DÉVELOPPEMENT D'UN MODÈLE GÉNÉRAL DE LA COGNITION HUMAINE 

Maintenant que la théorie permettant le développement d'une architecture cognitive a 

été mise en place, la création d'un modèle s'impose. Le présent chapitre décrit et formalise 

TELECAST (TEnsor LEarning of CAusal STtucture), alors que le chapitre suivant présente 

les résultats de simulations qui mettent en évidence la correspondance entre les résultats 

empiriques et les prédictions du modèle développé. 

5.1 Architecture générale 

Un schéma général de TELECAST est présenté à la Figure 5.1. Tel que montré, 

l'architecture de TELECAST met en évidence une distinction nette entre deux types de 

connaissances, soit les connaissances implicites et explicites. La principale distinction entre 

ces deux types de connaissances se situe au niveau de l'accessibilité; les premières sont peu 

accessibles à la conscience alors que les secondes sont directement disponibles pour fin de 

rapport verbal (Cleeremans, 1997; Cleeremans et al., 1998). La présence de plusieurs types 

de connaissances répond à l'un des critères du test de Newell (Anderson et Lebiere, 2003) et 

le choix d'une dichotomie implicite 1 explicite répond au critère plus précis énoncé par Sun 

(2004). De plus, seul le module implicite est en contact avec l'environnement. Toute 

l'information sensorielle doit obligatoirement passer par le module implicite avant d'activer 

les symboles se trouvant au niveau explicite. De même, si les connaissances explicites sont 

en mesure de trouver la solution à un problème donné, cette dernière doit être transmise au 

module implicite afin qu'une réponse soit émise par le modèle. Ainsi, une tâche peut 

uniquement solliciter les connaissances implicites mais 1' inverse est impossible. 
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Connaissances explicites 

Entrée Connaissances implicites Sortie 

Figure 5.1 Architecture générale de TELECAST. 

TELECAST possède deux caractéristiques importantes: les deux modules tentent de 

résoudre indépendamment les tâches qui leur sont présentées, et leurs réponses sont par la 

suite intégrées. Aussi, TELECAST génère automatiquement ses connaissances explicites à 

l'aide de l'information se trouvant dans son module implicite. Cette re-description de 

1' information, la rendant accessible à la conscience (Karmiloff-Smith, 1994 ), se fait à l'aide 

du tenseur associatif développé de façon implicite. Il est important de noter que ces deux 

particularités répondent à des critères cognitifs du décathlon proposé par Sun, et que seul 

CLARION rencontrait ces critères jusqu'à maintenant (Sun et aL, 2001). Les deux sections 

qui suivent décrivent le fonctionnement des modules dans TELECAST. Ensuite, la Section 

5.4 explique l'interaction synergique des modules, alors que la Section 5.5 présente les 

procédures d'apprentissage. 

5.2 Connaissances implicites 

Les co1111aissances implicites dans TELECAST sont implémentées à l'aide d'une 

version modifiée du modèle JPEX (Hélie et aL, 2006b). L'architecture modifiée de JPEX est 

présentée dans la Figure 5.2 . La comparaison de cette Figure avec le modèle original (Figure 

4.1) met en évidence une seule différence: les liens compétitifs sont maintenant 
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unidirectionnels . Ainsi, la transmission descendante à l' intérieur des connaissances implicites 

n'est plus permise; cette dernière est remplacée par une rétroaction descendante des 

connaissances explicites sur les connaissances implicites (voir Section 5.4). Cette contrainte 

sur la direction de la transmission de l'information vise à refléter la diminution de l'influence 

du traitement descendant lorsque 1 ' information cognitive devient sensorielle. Par exemple, 

Fodor ( 1983) argumente que le traitement descendant doit arrêter avant d'atteindre les 

capteurs sensoriels, puisqu'une illusion visuelle est toujours perçue même lorsque 

l'observateur sait consciemment qu'il s'agit d'une illusion. À part cette différence, qui vise à 

accroître la plausibilité psychologique de JPEX comme modèle de la cognition implicite, la 

nouvelle version de JPEX est toujours composée de N champs récepteurs, chacun composé 

de n unités d'entrées sous-symboliques (Smolensky, 1988). Chaque champ récepteur es t 

connecté à sa propre couche de sorties symboliques (contenant m unités) afin de former un 

réseau compétitif auquel un détecteur de nouveauté de type vigilance a été ajouté (Gross berg, 

1976.). Au niveau fonctionnel, toute l'infonnation perceptuelle 1 doit nécessairement passer 

par les champs récepteurs, et les couches de sorties représentent des concepts (résumant 

l'information perceptuelle) ou des actions (la réponse du modèle se situe à ce niveau). 

Finalement, les couches de sorties sont connectées de façon sérielle afin d'apprendre la 

distribution conjointe des N x m symboles inférés par JPEX (pour plus de détails , voir le 

Chapitre IV). 

Dans TELECAST, le tenseur associatif utilisé pour apprendre la distribution conjointe 

des symboles inférés est une mémoire implicite temporaire (mémoire tampon) qui sert à 

construire les connaissances explicites (voir Section 5.5). Ainsi, l'estimation de la 

distribution conjointe n'est pas directement accessible pour rapport verbal, mais les 

connaissances explicites extraites le sont (liens causaux et probabilités conditionnelles, cette 

prédiction sera détaillée dans la Conclusion). Aussi, la mémoire associative se vide lorsque 

l' objectif du modèle change dans la simulation. De ce fait, le tenseur peut servir à modéliser 

une structure de buts, en créant de l'amorçage. Par exemple, si l'agent cherche un état dans 

L'information perceptuelle provient de l'extérieur du modèle mais pas 
nécessairement de l'extérieur du corps. Par exemple, l'information perceptuelle peut être 
propr.ioceptive. 
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lequel trois champs récepteurs reçoivent simultanément le même signal, il est possible de 

faciliter cette recherche en insérant au préalable des traces mnésiques correspondant à cet 

objectif dans le tenseur (i.e., en initialisant les positions correspondantes avec des valeurs 

plus élevées). Ce type d 'amorçage sera illustré à l'aide d ' un exemple dans le Chapitre VI. 

1----l------+-- ... 3 

Sortie 

@@@ ... @ @@@ ... (0 ... @@@ ... @Entrée 

Figure 5.2 Architecture modifiée de JPEX utilisée pour modéliser les connaissances 
implicites dans TELECAST. 

Mise à part l'absence de transmission descendante, la transmission des connaissances 

implicites se fait de la même façon que dans la version originale de JPEX. Les équations sont 

tout de même brièvement répétées; le lecteur peut se référer à la Section 4.1.2 du document 

pour plus de détails. 

La transmission dans chaque réseau compétitif se fait en utilisant le produit scalaire 

standard: 

5.1 

où Y (il est le vecteur de sortie du i èmc réseau compétitif, X[iJ est un vecteur représentant 1' état 

du i ème champ récepteur et W[,l est la matrice de poids de connexions du i èmc réseau 

compétitif. 

Une fois l'information transmise aux différentes couches de sorties, l'unité la plus 

activée dans chaque couche est choisie comme gagnante et son niveau d'activité est comparé 

avec un seuil pré-établi (vigilance: Grossberg, 1976.). Si l'activation de l'unité gagnante est 
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plus grande que le seuil, l'état du champ récepteur est une instance du symbole activé. Sinon, 

un nouveau symbole est créé et l'unité symbolique recrutée est choisie comme gagnante. Le 

vecteur de poids liant cette unité au champ récepteur est initialisé en utilisant une copie de 

l'activation présente dans le champ récepteur: 

5.2 

où 0 ::=:;; p ::=:;; lest le paramètre de vigilance; w[i.kJ est le vecteur liant l'unité de sortie la plus 

active (k) et le /mc champ récepteur; 11•11 est la norme; et w[i, m+ IJ est le vecteur de poids entre 

une unité nouvellement recrutée et le champ récepteur recevant le nouveau stimulus. 

Une fois le gagnant de chaque couche de sortie choisi , la représentation correspondant 

à chacune des unités gagnantes est activée au niveau des connaissances explicites, ce qui 

permet la propagation d'incertitude dans ce module. 

5.3 Connaissances explicites 

Les connaissances explicites sont implémentées à l'aide d'un hypergraphe simple de 

connaissances Bayesien (Neapolitan, 2004; Pearl, 1988, 2000). De façon informelle, un 

hypergraphe simple est un graphe dans lequel chaque sommet représente un ensemble de 

sommets; si ces ensembles sont disjoints, 1 ' hypergraphe est dit simple (Berge, 1970). Par 

exemple, la Figure 5.3 présente les couches de sorties de JPEX (Figure 5.2) en mettant 

l'emphase sur les connections inhibitrices entre chaque unité d'une même couche de sortie 

(manquantes dans la Figure 4.1 et la Figure 5.2). Ces connexions sont représentées à l'aide de 

lignes discontinues pour mettre en évidence le caractère distinct de ces dernières . Il s'agit des 

seules connexions déterministes dans le modèle puisque l'activation d'une unité rend inactive 

toutes les autres unités appartenant à la même couche de sortie. Si seules ces connexions sont 

considérées, chaque couche de sortie forme une clique (sous-graphe totalement connecté) 

dont l'activité peut être entièrement résumée par une seule variable comprenant m états. Plus 

précisément, appelons GJPEX le graphe dont l'ensemble des sommets et l'ensemble des arcs 

sont composés des symboles et des connexions déterministes se trouvant dans les couches de 

sorties de JPEX. Les connaissances explicites dans TELECAST sont implémentées à l'aide 

d'un hypergraphe dans lequel chaque sommet représente une clique de GJP&Y (tel que suggéré 
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par les pointillés dans la Figure 5.3). Ainsi , chaque sommet de l' hypergraphe représente une 

variable multivariée composés de rn variables binaires , qui ensembles suivent une distribution 

de Dirichlet entièrement décrite par les rn- 1 premières (Cooper et Herskovits, 1992): 

5.3 

Ill 

où X; représente la / ème variable ( L X; = 1) et u; représente le l ème paramètre, qui peut être 
i= l 

interprété comme le nombre d 'occurrences de la variable x;. Cette distribution peut être 

m- l 

décrite à 1 'aide de rn - 1 variables , puisque X
111 

= 1- L X; . 

.............. .... ·· ··· 

i= l 

.. ... ~---..... ····· .. 
. · / ......... ·. 

........ ........... .... 
.··· ... ---- ··· .... .... / -......... ·· ... (GG-.8\ 

·.. ..··· 
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·. .· 
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Figure 5.3 Hypergraphe de connaissances Bayesien utilisé pour représenter les 
connaissances explicites dans TELECAST. 

Une fois les ensembles de sommets formant l'hypergraphe de connaissances Bayesien 

choisis, ce dernier est équivalent à un graphe ayant ces ensembles comme sommets. Il est 

donc possible de tracer des arcs représentant les liens de causalité entre les ensembles. Les 
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flèches pointillées de la Figure 5.3 sont un exemple de chaîne causale (i .e., l'activité humaine 

produit des gaz à effets de serres, qui produisent un réchauffement c limatique). En plus de 

faciliter l'interprétation des règles développées par TELECAST, l'utilisation d'un 

hypergraphe résulte en un réseau Bayesien plus clairsemé (comprenant moins d'arcs), ce qui 

diminue de façon exponentielle ·la complexité du calcul de l'incertitude. 

Le calcul de l'incertitude d'un sommet se fait à l'aide du tableau de paramètres 

décrivant la distribution de Dirichlet qu'il représente (les u;), dont la taille dépend des arcs 

entrant dans celui-ci. Avant d'expliquer la composition de ces tableaux, certains termes 

relatifs à la théorie des graphes doivent être introduits. D'abord, si un sommet B est enfant 

d' un sommet A, un arc sort de A et pointe vers B (symétriquement, A est un parent de B). 

Ensuite, la couverture de Markov (Markov blanket: Pearl, 1988) d'une variab le est composée 

de ses parents et de ses enfants. Chaque sommet est .indépendant du reste du graphe étant 

donné sa couverture de Markov, c'est-à-dire qu'une fois l'état des parents et enfants d'un 

sommet A connu, l'information quant à l'état des autres variables formant le graphe est 

inutile pour déterminer l'état de A. Par exemple, dans la Figure 5.3, la deuxième clique est un 

parent de la N-ième. Comme la N-ième clique n'a (:>as d'enfant, la seconde clique forme sa 

couverture de Markov, rendant la N-ième clique indépendante du reste du graphe. Ainsi, une 

fois l'état de la seconde clique connu, l'état de la première n'affecte pas celle de la N-ième. 

Le principe de couverture de Markov est particulièrement important dans un modèle 

psychologique. La couverture de Markov d'un sommet lui est directement adjacente, et 

l'information quant à son état est nécessaire et suffisante au calcul de la distribution du 

sommet. La localité de ce calcul d'incertitude contribue à la plausibilité psychologique du 

modèle. Au niveau formel, la présence de distributions de Dirichlet pour décrire les 

probabilités a priori est particulièrement utile, puisque cette famille de distributions est 

conjuguée. Ainsi, la distribution a posteriori (suivant de nouvelles observations) demeure de 

la même famille. En particulier, si un nouveau vecteur d'observations est disponibles= {s 1, 

s2, ... , sm}, la distribution présentée en Éq. 5.3 devient: 

Dir(x1,x2 , ... ,X
111

_ 1;u 1,u2 , ... ,u
111 

ls)= 

Dir(x 1,x2 , ... ,X
111

_ 1;u 1 +s 1,u 2 +s2 , ... ,U
111 

+s,) 
5.4 
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En mots, les paramètres (u;) d'une distribution de Dirichlet sont tout simplement le nombre 

d'occurrences de chaque variable et, lorsque de nouvelles observations sont disponibles, elles 

sont simplement additionnées aux comptes précédents et la forme de la distribution demeure 

inchangée (Neapolitan, 2004). Ainsi, la seule infonnation nécessaire à la spécification des 

paramètres d'un réseau de connaissances Bayesien discret est un tableau de contingences 

pour chaque sonunet. Pour un sonunet donné, ce tableau contient tout simplement le nombre 

d'occurrences de chacun de ses états, en fonction de chaque combinaison d'états de ses 

parents. Une fois normalisés, ces tableaux de paramètres deviennent des tableaux de 

probabilités. Par exemple, la Figure 5.4 montre un réseau Bayesien binaire avec paramètres. 

Comme les variables ont seulement deux états possibles, la probabilité d'un seul état est 

spécifiée et celle de l'autre peut être obtenu en soustrayant la première de un. Deux cas 

particuliers sont présents. D'abord, le sommet H n'a pas de parents. Ainsi, son tableau de 

probabilité contient des probabilités a priori . Enfin, les sommets ayant plus d'un parent (i.e., 

F) doivent conditionner leurs états sur la conjonction des états de leurs parents, pas sur celles 

de chacun des parents pris isolément. Cette mise en garde résulte du fait qu~ deux sommets 

ne sont pas indépendants lorsque conditionnés sur l'état d'un enfant conunun. De façon plus 

générale, le nombre de paramètres requis pour spécifier la distribution modélisée par un 

sommet est: 

p 

nbParamètres A = {m[lJIJ mi 
i= l 

5.5 

où nbParamètresA est le nombre de paramètres nécessaire à la spécification du sommet A, mi 

est le nombre d'états du sonunet i, et i indexe chacun des p parents de A. Si le sonunet A ne 

possède aucun parent, nbParamètresA = mA - 1. Conune une réduction du nombre d'arcs se 

traduit directement par une réduction du nombre de parents , l'utilisation d'un hypergraphe 

diminue la complexité du calcul de l'incertitude. 



P(bllhl) = .2S 
P(blllz2) = .OS 

P(ht) = .2 
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Figure 5.4 Exemple de réseau de connaissances Bayesien avec paramètres. (Tirée de 
Neapolitan, 2004.) 

Une fois les valeurs assignées aux paramètres du réseau de connaissances, ce dernier 

est complet et prêt à l'inférence. Il existe plusieurs façons plus ou moins complexes de 

transmettre l'incertitude. Les cas les plus simples sont ceux où le sommet dont on cherche à 

connaître la distribution possède uniquement des enfants ou des parents. Dans ces deux 

situations, la distribution du sommet peut être directement inférée à l'aide du théorème de 

Bayes2
• Les choses se compliquent lorsqu 'un sommet a des enfants et des parents, puisque 

ces deux sources d'information doivent être fusionnées pour déterminer la distribution a 

posteriori du sommet. Par exemple, si l'on cherche P(Bifl, hl) dans la Figure 5.4, 

l'information nécessaire à ce calcul ne se trouve pas dans le réseau. Il faut donc avoir recours 

à des algorithmes plus compliqués. Si le graphe est un arbre ou ne contient jamais plus d'une 

chaîne entre chaque paire de sommets (singly connectee!), l'algorithme de fusion propagation 

peut être utilisé (Neapolitan, 2004; Pearl , 1986, 1988, 2000) . Cet algorithme est exact, 

conserve le caractère local du calcul Bayesien et sa complexité est proportionnelle à la 

longueur du plus long chemin dans le graphe. Lorsque plusieurs chaînes existent entre au 

2 Le cas limite est lorsqu'un sommet possède seulement des parents et que leur état est 
connu avec certitude. Alors , la distribution peut être directement lues dans le tableau de 
paramètres. 

1 
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moins une paire de sommets (multiply connected), il n'existe, à notre connaissance, aucune 

solution exacte et locale au problème du calcul de l'incertitude. Heureusement, la 

modélisation des tâches en psychologie cognitive implique habituellement plusieurs sommets 

représentant des stimuli et un autre représentant la réponse (Kitzis et al., 1998; Mc.Clelland et 

Chappell, 1998; Movellan et McClelland, 2001; Shiffrin et Steyvers, 1997). La distribution 

devant être déterminée est celle de la réponse et le sommet la représentant possède 

uniquement des parents (les stimuli) . Le théorème de Bayes est donc habituellement 

suffisant. Dans les cas où TELECAST serait utilisé pour effectuer des tâches de raisonnement 

plus complexes ou abstraites, l'algorithme de fusion propagation peut être directement 

implémenté sans aucune modification (pour un pseudo-code, voir Neapolitan, 2004). 

Une fois l ' incertitude propagée dans le réseau de connaissances Bayesien, la 

distribution inférée est transmise aux couches de sortie des champs récepteurs (transmission 

descendante) . Si le stimulus présent dans un champ récepteur a précédemment été identifié 

avec certitude, la transmission descendante n'affectera pas le résultat de la compétition 

présente dans la couche de sortie, puisque le symbole correspondant au stimulus présenté 

aura uoe probabilité de 1. Par contre, si le stimulus n'a pas encore été présenté ou s'il n'a pas 

été identifié avec certitude, la propagation descendante peut affecter l'issu de la compétition 

entre les symboles. 

5.4 Interaction synergique de l'information implicite et explicite 

Selon le décathlon cognitif proposé par Sun (2004), il doit exister une interaction 

synergique entre . les connaissances implicites et explicites. Dans TELECAST, cette 

interaction prend la forme d'attentes conscientes quant à la cooccurrence d'évènements . Par 

exemple, si le son d'une cloche précède habituellement une odeur de nourriture, les champs 

récepteurs olfactifs peuvent être sensibilisés par le son de la cloche. De même, une fois 

l'information se trouvant dans un champ récepteur de TELECAST identifiée, cette dernière 

peut se propager dans le module explicite et ainsi biaiser 1 'activation présente dans les autres 

couches de sorties. Plus précisément, l'interaction synergique dans TELECAST est décrite 

par: 
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Y[i,interaction] = lfl[l + (P(y; 1 flY)]Y; 
j = l ,j ~ l 

5.6 

où Yu. interaction] est le vecteur résultant de 1' interaction synergique des activations ascendante et 

descendante, y; est le vecteur représentant l'activation ascendante (Éq. 5.1), 

N 

P(y i J n y j ) est la distribution inférée par 1~ module explicite, 0 < If/ ~ 1 est un paramètre 
j= lJti 

attentionne! permettant de réduire l'activation en situation de mu! ti-tâches et 0 ~ ( ~ 1 est un 

paramètre pondérant l'apport des connaissances explicites dans la réponse finale. Le vecteur 

Yu. interac1ion]joue exactement le même rôle que le vecteur de sorties précédant ($q. 5.1 ). Ainsi, 

1 'unité de sortie la plus active est choisie comme gagnante et son activation permet de 

déterminer son temps de réaction. 

5.7 

où YriJ est le /"" vecteur de sortie (résultant de Éq. 5.1 ou Éq. 5.6), b 2: 0 est l'effet de 

l'activation des unités de sorties sur le temps de réaction, et a 2: b Max[y[;d est le temps de 
J 

réponse maximum3
. Suivant le calcul de TRi, l'activation des unités gagnantes est fixée à un 

et celle des autres à zéro. 

5.5 Apprentissage 

L'apprentissage dans TELECAST se déroule en ligne (à chaque essai) à trois niveaux. 

Le premier type d'apprentissages est compétitif et se déroule dans la mémoire implicite. Les 

poids compétitifs sont initialisés avec des zéro, et ils empruntent directement la procédure 

d'apprentissage utilisée dans JPEX (Hélie et al., 2006b): 

5.8 

où 0 :::; 17 :::; l est un paramètre d'apprentissage général, et wu. k. tJ est le vecteur de poids de 

connexions de 1 'unité gagnante (k) du i èmc champ récepteur au temps t. À chaque essai, 

seulement le vecteur de poids de l' unité gagnante dans chaque réseau compétitif est mis à 

3 Cette contrainte sur la valeur d01mée à a assure que TRi 2: O. 
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jours. Pour plus détails , le lecteur peut se référer au Chapitre IV du présent document ou à 

Hélie et al. (2006b)· 

Le second type d'apprentissages se déroule au niveau du tenseur associatif se trouvant 

dans le module implicite. La règle d'apprentissage est une généralisation de celle présente 

dans JPEX (Éq. 4.7). Elle est décri te par: 

N 

vl,+tl = 0'ltl +®Yi 5.9 
i = l 

où V (tl est le tenseur associatif au temps t, Yi. est le vecteur de sortie du iième réseau compétitif 

(résultant de Éq. 5.1 ou Éq. 5.6), ® est le produit tensoriel usuel (Éq. 4.8), et 0 :S ( :S 1 

représente l'efficacité mnésique. Il est important de noter que le paramètre d 'efficacité 

mnésique (Éq. 5.9) est aussi le paramètre pondérant l'effet des connaissances explicites dans 

la réponse finale (Éq. 5.6). Ainsi, il serait plus juste d ' interpréter (comme un paramètre 

représentant la capacité d ' un agent à construire et utiliser ses connaissances explicites 

(awareness). 

Il a été expliqué dans le Chapitre IV que le contenu du tenseur représente 1 'estimation 

avec le maximum de vraisemblance (Maximum Likelihood Estimation) de la distribution 

conjointe des symboles inférés4
• Comme cette représentation est contenue sous forme d'w1 

tableau de contingences comprenant N dimensions, il est possible de 1 'utiliser pour construire 

un réseau Bayesien (Glymour et Cooper, 1999; Neapolitan, 2004). Il existe deux grandes 

familles de méthodes permettant la construction d 'un réseau Bayesien à l'aide d'W1 tableau 

de contingences: les approches par contraintes (Spirtes, Glymour et Scheines, 1993) et les 

approches Bayesiennes (Cooper et Herskovits, 1992; Heckerman, 1995; Heckerman, Geiger, 

et Chickering, 1995; Hecken-qan, Meek, et Cooper, 1999). Pour fin d ' implémentation dans 

TELECAST, Wle approche Bayesienne a été adoptée pour les raisons suivantes. D'abord, 

l'approche Bayesienne a l'avantage d'être calculée de façon locale, ce qui est important 

puisque la plausibilité psychologique doit être maintenue. Ensuite, l'efficacité de cette 

4 Lorsque ( = l . Pour ( < 1, les essais récents sont surreprésentés dans 1 'estimation de 
la distribution. 
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approche est monotone dans la taille de l' échantillon; plus la taille de l'échantillon est grande, 

mieux l'algorithme fonctionne. Cette seconde caractéristique peut sembler évidente, mais les 

approches par contraintes ne fonctionnent pas de façon monotone; un trop grand nombre de 

données résulte en trop de puissance statistique5
. Finalement, le calcul utilisé par l'approche 

Bayesietme est du même type que celui permettant la transmission de l'incertitude dans un 

réseau de connaissances Bayesien. Ainsi, aucun axiome n'a été ajouté au modèle. 

Dans l'approche Bayesienne, l'algorithme fait une recherche dans l'espace des graphes 

orientés acycliques afin de maximiser une mesure de désirabilité. Par exemple la 

vraisemblance du graphe G étant donné l'ensemble de données d est (Neapolitan, 2004) : 

N 

score 8 (d,G) = IJ score8 (d, Xi> PA) 
i = l 

-rrq r(w ! q) rr"'' r(w !(qmJ+s jk ) 
score8 (d,X,PA)- ( ) ( ) 1 

j=lrwl q+s;k=l rwl(qmJ 

5.10 

où N est le .nombre de sommets dans G; X; est un sommet de G (représentant la couche de 

sortie y;); PA est l'ensemble des variables représentées par les parents de X;; q est le nombre 

d'états pouvant être prises par PA; m ; est le nombre d'états de la variable représentée par X; 

(le nombre d'unités dans la couche de sortie y;) ; s1 est le nombre d'observations où PA est 

dans 1 'état); s1k est le nombre d'observations où PA est dans 1 'état) et X; est dans l'état k; et w 

> 0 représente la sensibilité aux observations. Dans les faits, w peut être interprété comme le 

nombre de cas rencontrés avant le début des observations. Ce nombre est distribué de façon 

uniforme à travers tous les états de PA et de X;. Ainsi, si w est grand par rapport à la taille de 

d, les observations auront peu de poids sur la vraisemblance de G. Par contre, si d est plus 

grand que w, les données détermineront la vraisemblance de G. Dans les applications 

informatiques, où la taille de d est habituellement très grande, la valeur de w n'affecte 

pratiquement pas la performance des algorithmes Bayesien. Par contre, lorsque 

l'apprentissage se fait en ligne, comme dans TELECAST, la valeur de w doit être 

5 Ce problème peut être théoriquement réglé en fixant la probabilité d'erreur de type II 
plutôt que celle de type I dans les tests d 'indépendances, mais cette solution n'est pas viable, 
puisque le temps de calcul augmente de façon exponentielle. 
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soigneusement fixée afi n d'éviter un comportement erratique en début d 'apprentissage 

(lorsque la taille de d est très petite) . 

Il est important de noter que le score de désirabilité décrit par Éq. 5.10 peut être mis à 

jour de façon locale (i.e., en maximisant ce score à chaque sommet, le score du graphe est 

maximisé) . Cette caractéristique est particulièrement importante dans un modèle 

psychologique. Dans le cas de TELECAST, score8 est maximisé à l'aide d'un algorithme de 

recherche avare (greedy search) suggéré par Neapolitan (2004) et présenté dans le Tableau 

5. 1. 

Tableau 5.1 
Algorithme utilisé par TELECAST pour construire le réseau de connaissances Bayesien 

1. Soit E un ensemble d'arcs (initialement vide) ; V un ensemble des sommets; et G(V, 

E) le graphe ainsi formé. 

2. Exécuter: 

a. Si la modification d'un arc (ajout, retrait, inversion) augmente score8 , sans 

créer un cycle, inclure la modification dans E. 

3. Tant que les modifications augmentent score8 . 

Cet algorithme de recherche est co~plet dans l'espace des graphes orientés acycliques. 

Cependant, il peut se coincer dans des maximums locaux. Ce problème peut en partie être 

réglé en introduisant du bruit dans le système ou en fournissant un ordre des variables 

(Neapolitan, 2004). 

Les paramètres du réseau de connaissances Bayesien peuvent être estimés à l'aide du 

tenseur associatif lorsque les parents de chaque sommet ont été choisis. Il suffit d 'organiser 

les tableaux de paramètres des distributions de Dirichlet et de les normaliser (voir la Section 

5.3 pour l'organisation des tableaux de paramètres). Si le besoin survient, les paramètres 

peuvent aussi être appris sans utiliser le tenseur associatif à l'aide d'un algorithme de 

rétro propagation (Cohen, Bronstein, et Cozman, 2001 ). 
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5.6 Conclusion 

En résumé, TELECAST est une architecture hybride séparant de façon modulaire les 

connaissances implicites et explicites. Les premières sont modélisées à 1 'aide d ' une nouvelle 

version de JPEX (Hélie et al. , 2006b), alors que les dernières le sont à l'aide d'un 

hypergraphe simple de connaissances Bayesien. TELECAST inclut une procédure permettant 

d'extraire les connaissances explicites à partir des connaissances implicites et une intégration 

synergique de l'information présente dans les deux modules. La plausibilité psychologique de 

ces deux procédures sera mise en évidence par les simulations présentées dans le chapitre 

suivant. 



CHAPITRE VI 

ÉVALUATION DE TELECAST 

L'objectif principal de la présente thèse était de développer une nouvelle architecture 

cognitive capable d'expliquer l'apprentissage ascendant des connaissances explicites à partir 

des cotmaissances implicites (règles et symboles) , de même que l'interaction entre ces deux 

types de connaissances dans la prise de décision. Aussi, l'architecture développée devait 

utiliser un modèle non-supervisé implémentant des représentations réellement sous­

symboliques afin de modéliser les connaissances implicites, ainsi que des règles 

stochastiques pour modéliser les connaissances explicites. Un modèle implémentant ces 

contraintes a été développé au chapitre précédent: TELECAST. Dans ce chapitre, la 

plausibilité psychologique de TELECAST est mise à l'épreuve dans des tâches d'inférence 

causale (Steyvers et al., 2003) et d'apprentissage de séquences (Curran et Keele, 1993). Ces 

tâches ont été choisies puisqu'elles testent directement les critères cognitifs deux et trois du 

décathlon (Tableau 1.1: Sun, 2004): l'apprentissage ascendant et l' interaction synergique. 

Ces critères ont été identifiés comme les plus importants, car en plus d'être présents dans les 

données empiriques .colligées en psychologie cognitive (voir le Chapitre 2), ils ont été mis de 

coté par toutes les autres architectures recensées (Anderson et al., 2004; Laird et al., 1987; 

Meyer et Kieras, 1997) sauf CLARJON (Sun et al., 2001 ). Ainsi , le développement de 

TELECAST remplit un vide important laissé par les autres architectures cognitives. 

6.1 Apprentissage ascendant des connaissances explicites 

La présente tâche vise à montrer la plausibilité psychologique du processus 

d' apprentissage ascendant des connaissances explicites dans TELECAST. 
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6.1.1 Expérience et prédictions du modèle existant 

Dans leur première expérience, Steyvers et ses collègues (2003) ont testé la capacité de 

participants humains à distinguer deux types de structures causales, soit la cause commune et 

l'effet commun (voir Figure 6.1 ). Ces deux structures sont statistiquement distinguables et les 

participants devaient les différencier par observation (sans intervention). 

(a) 

(b) 

Figure 6.1 Structures causales à différencier dans la première expérience de Steyvers et al. 
(2003). (a) Cause commune. (b) Effet commun. 

Pour ce faire, les participants voyaient trois extra-terrestres sur un écran d'ordinateur 

ainsi que leurs pensées (Figure 6.2). La pensée de chaque extra-terrestre est un trigramme et 

la taille (rn) du vocabulaire est limitée. Aussi, les extra-terrestres possèdent des pouvoirs 

télépathiques leur permettant de contrôler les pensées des autres. À chaque essai, soit l'extra­

terrestre du centre (C) tente de contrô ler les pensées des deux autres (A et B); soit les deux 

autres (A et B) tentent de contrôler les pensées du premier (C). Le premier cas réfère à une 

structure de cause commune (Figure 6. l a), alors que le second réfère à une structure d'effet 

commun (Figure 6.1 b ). Dans tous les cas, la télépathie fonctionne avec une probabilité a et, si 

elle fonctionne, les deux extra-terrestres liés pensent au mème trigramme. Si deux pouvoirs 

télépathiques fonctionnent simultanément (i.e., les extra-terrestres A et B réussissent à 

contrôler les pensées de C au cours d'un mème essai), le hasard (uniforme) détermine qui 

copie ses pensées dans celles du contrôlé. 
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Figure 6.2 Exemple d'affichage. (Tirée de Steyvers et al., 2003.) 

Cette structure d'expérience possède deux caractéristiques importantes. D'abord, la 

tâche est purement probabiliste. Deux extra-terrestres peuvent penser au même trigramme de 

façon purement aléatoire (sans qu'il n'existe de lien télépathique) avec une probabilité l/m2
. 

De même, un lien télépathique peut exister entre deux extra-terrestres même s'ils ne pensent 

pas au même trigramme (probabilité 1 - a). Aussi, seulement trois types d'essais permettent 

de distinguer les deux structures causales. Si A = B = C, la probabilité d'une cause commune 

augmente. Si A = Cet B :f:. Cou B =Cet A :f:. C, la probabilité d'un effet commun augmente. 

Tous les autres patrons de pensées sont neutres quant à la structure les ayant générées. Ainsi, 

aucune information locale ne permet de distinguer les deux structures; il faut tenir compte des 

pensées des trois extra-terrestres simultanément pour les distinguer. Cette dernière 

caractéristique constitue un défi de taille pour un modèle psychologiquement plausible, 

puisque tous les calculs doivent être effectués de façon locale. 

Après un court pré-test permettant de s'assurer qu'ils comprenaient le lien entre les 

graphes et les patrons de télépathie, quarante-sept participants ont reçu vingt blocs de 

pratique dans cette tâche. À chaque bloc, une structure causale était choisie de façon aléatoire 

(10 causes communes et 10 effets communs). À chaque bloc, huit essais étaient générés et 

présentés un à un aux participants. À chaque essai, le participant devait choisir la structure 

causale ayant le plus probablement généré les essais du bloc. Dans la présente expérience, dix 

trigrammes différents ont été utilisés (m = 10), et a = 0,80. La variable dépendante était la 

proportion de réponses correctes. 

Les résultats obtenus suggèrent la présence de trois types de participants: des 

participants optimaux (Bayesiens: n = 8), des participants sensibles aux évidences mais sans 

mémoire (n = 18) et des participants incapables d'effectuer la tâche (n = 21 ). Les résultats, 
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séparés par types sont présentés dans la Figure 6.3. Le panneau de gauche est probablement 

le plus informatif pour distinguer les trois types de participants. Les participants Bayesiens 

(triangles inversés) sont en mesure de calculer la vraisemblance des deux structures en 

fonction de l'information présente, tel que suggéré par leur bonne performance dès le premier 

essai . Ensuite, ils réussissent à intégrer l'infonnation des essais précédant afin de préciser 

leur choix de structure (ils s'améliorent). Le second type de participants (triangles) est en 

mesure d'utiliser l'information présente à l'écran (i ls perfonnent bien dès le départ), mais ils 

sont incapable d'utiliser les essais précédant afin de préciser leur choix (ils sont amnésiques). 

Finalement, le troisième type de participants (cercles) n'arrive pas à distinguer les deux 

structures: leur performance est aléatoire du début à la fm. 

0.9 
:iY:IIf 

0.9 

I-!-1 Lab Data 
~ 0.8 

~ 
0.8 Three Clusters 

t5 
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Figure 6.3 Résultats empiriques et prédictions du modèle. (Tirée de Steyvers et al., 2003 .) 

Steyvers et ses collègues (2003) expliquent ces résultats à l'aide d'un modèle simple: 

D'abord, les participants calculent à chaque essai le support accumulé au cours du présent 

bloc pour l' hypothèse de la cause commune: 

T [P(d l CC)}_(T-1). 
rp = :L)og 1 o 

1=1 P(d1 1 EC) 
6.1 

où 1 S T S 8 est le numéro d'essai, P(d,ICC) est la vraisemblance de la structure cause 

commune étant donné l'information affichée à l'essai t, P(d,IEC) est la vraisemblance de la 

structure effet commun étant donné l'information affichée à l'essai tet o > 0 est un paramètre 

d'efficacité mnésique. Lorsque o tend vers zéro, Éq. 6.1 reflète uniquement l'information 

présente à l'essai T, alors que quand o tend vérs l'infini, l'information des essais antérieurs 
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est intégrée. Il faut préciser que Éq. 6.1 émet le postulat fort que les participants connaissent 

le support objectif de chaque patron de résultats pour chacune des deux hypothèses . 

Une fois le calcul de Éq. 6.1 terminé, le résultat est inséré dans une fonction sigmoïde 

et la structure la plus probable est choisie: 

P(CC) = 
1 

1 + e-rq; 6.2 

où y 2: 0 est un paramètre quantifiant la sensibilité du modèle aux données. Si y = 1, P(CC) 

représente directement la vraisemblance de cette structure étant donné l'information vue au 

cours du bloc (probability matching) . Lorsque y tend vers zéro, la décision devient aléatoire; 

lorsqu 'il tend vers l'infini, la décision devient optimale. 

Les deux paramètres libres du modèle proposé par Steyvers et al. (2003) permettent de 

représenter naturellement les trois types de participants (Figure 6.3 , case de droite) 1
• Lorsque 

Jet y sont élevés, les participants intègrent l'information disponible à chaque essai du bloc et 

le critère de décision tend vers l'optimalité (Bayesien). Ces prédictions du modèle sont 

représentées par la ligne grise pale de la Figure 6.3 . Par contre, si y est élevé et J tend vers 

zéro, le modèle est sensible aux données mais n'utilise pas l' information des essais précédant 

(second type de participants): les prédictions du modèle sont montrées par la ligne grise 

foncée. Finalement, si les deux paramètres tendent vers zéro, la décision est aléatoire, ce qui 

représente la performance des participants qui n'apprennent pas (ligne noire) . Telles que 

vues, les prédictions du modèle (lignes pleines) représentent bien les données empiriques 

(symboles), peu importe que les données soient moyennées par bloc (case du centre) ou par 

essai (case de gauche). Cependant, ce modèle a été conçu spécifiquement pour modéliser 

cette tâche. Si TELECAST, qui est un modèle général, réussi à faire d'aussi bonnes 

prédictions, il sera jugé comme supérieur au modèle proposé par Steyvers et ses collègues 

(2003). 

1 Un seul ensemble de valeurs a été utilisé pour calculer les prédictions de chaque type 
de participants. 
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6. 1.2 Prédictions de TELECAST 

Les stimuli utilisés pour modéliser cette tâche sont dix images analogiques 

représentant des trigrammes. Les trigrammes utilisés sont présentés à la Figure 6.4. Chaque 

image a été transformée en vecteur suite à l'application d'une grille 23 x 7: ainsi, chaque 

stimulus était représenté par un vecteur binaire { -1, 1} 161
• 

Figure 6.4 Stimuli utilisés pour simuler la tâche de Steyvers et al. (2003). 

L'expérience était composée de vingt blocs. À chaque bloc, une structure causale (effet 

commun ou cause commune) était choisie aléatoirement, tout en s'assurant que la moitié des 

blocs soit associée à chacune des structures. Aussi, comme les participants savaient dès le 

début de l'expérience quel type de patrons chercher (suite au pré-test), les positions du 

tenseur associatif reflétant des évidences en faveur de l'une ou l'autre des deux structures 

(voir Section 6.1 . 1) ont été initialisées avec la valeur 1, alors que le reste des positions du 

tenseur ont été initialisées avec des O. Cette insertion de traces mnésiques représente un 

amorçage de la structure en fonction de l'objectif visé (voir Section 5.2). 

Chaque bloc était composé de huit essais. À chaque essai, trois trigrammes étaient 

choisis aléatoirement en fonction de la structure causale associée au bloc. Une fois choisis, 

les trigrammes étaient présentés simultanément dans trois champs récepteurs distincts2
. Ces 

stimuli était transmis à travers le module implicite de TELECAST aftn d'activer les couches 

2 Comme l'information est transmise simultanément dans tous les champs récepteurs, il 
n'y a pas de transmission descendante modélisant les attentes. 
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de sorties (Éq. 5.1 et Éq. 5.2) et ainsi permettre l'apprentissage de la distribution conjointe 

des symboles développés par le modèle (Éq. 5.9). Comme p = 0,55, chaque trigramme crée 

une trace mnésique distincte dans chaque champ récepteur lors de sa première présentation 

(rn = 10). À chaque essai, le modèle infère une structure causale à l'aide de l'algorithme 

contenu dans le Tableau 5.1. Cependant, comme l'expérience permet seulement deux 

réponses (jorced choice), le modèle peut uniquement construire des causes communes et des 

effets communs. Ainsi, la structure maximisant Éq. 5.10 est choisie par TELECAST. À la fin 

de chaque bloc, le tenseur associatif est vidé et amorcé. 

Les paramètres libres de TELECAST ainsi que leurs valeurs sont présentés dans le 

Tableau 6.1. Sept des neuf paramètres libres de TELECAST sont fixés en tenant compte 

uniquement de la tâche, alors que les deux autres permettent de représenter les différences 

individuelles. Les valeurs assignées aux paramètres libres n'ont pas été optimisées, mais ont 

été choisies afin de bien représenter les trois types de participants. Il est important de noter 

que les paramètres a et b n'ont pas été utilisés dans la présente simulation, puisque les temps 

de réponses n'ont pas été mesurés. De même, 1 'effet du. paramètre 1/f a été annulé en lui 

assignant la valeur 1, puisque cette tâche n'inclue pas de situations multi-tâches. 

Les résultats obtenus avec les valeurs inscrites dans le Tableau 6.1, ainsi que les 

données empiriques, sont présentés dans la Figure 6.5. Clairement, les prédictions du modèle 

sont très près des données empiriques. La racine de l'erreur quadratique moyenne (Root 

Mean Square Deviation) est seulement 0,027 pour les participants optimaux (cv = 1 ,57, ( = 

0,8 : ligne grise pale), 0,036 pour les participants sensibles au données mais amnésiques (cv= 

1,57, (= 0,15: ligne grise foncée) et 0,029 pour les participants qui n'apprennent pas (cv= 5, 

( = 0,15 : ligne noire) . De plus, en effectuant une simulation par participant, il a été poss ible 

de calculer les erreurs-types de chaque type de participants (a= .05). Ainsi, le graphe suggère 

que les prédictions de TELECAST ne diffèrent pas significativement des données empiriques 

à l'exception d 'w1 point: la moyenne des blocs un à sept dans la case de droite (groupe 

sensible aux données mais amnésique: ligne grise foncée). Une comparaison des prédictions 

de TELECAST avec celles du modèle proposé par Steyvers et ses collègues (2003 , Figure 
' 

6.3) montre que le modèle de Steyvers nè réussit pas à prédire ce point non plus. Par contre, il 

est impossible de comparer l'erreur des deux modèles, puisque celle du modèle de Steyvers et 
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al. a été calculée à chaque essai (et non sur les statistiques descriptives) . Toutefois, la 

performance qualitative des deux modèles est semb lable. 

Tableau 6.1 
Paramètres libres utilisés dans TELECAST 

Paramètres 

N 
(Nb champs récepteurs) 

n 
(Nb unités par champ 

récepteur) 

1'] 

(Apprentissage, Éq. 5.8) 

p 
(Vigi lance, Éq. 5.2) 

a 
(Temps de réponse, Éq. 5.7) 

b 
(Temps de réponse, Éq. 5.7) 

'f' 
(Attention, Éq. 5.6) 

ûJ 

(Sensibilité, Éq. 5.1 0) 

t; 
(Awareness , Éq. 5.6 et Éq. 5.9) 

Tâche 

Tâche 

Tâche 

Tâche 

Tâche 

Tâche 

Tâche 

Tâche 1 
Individuel 

Individuel 

Stevvers et al. 
(2003) 

3 

161 

0,2 

0,55 

{1,57; 1,57; 5} 

{0,8; 0,15; 0,15} 

Curran et Keele 
(1993) 

3 

217 

0,2 

0,7 

1100 

2,74 

{1; 0,8} 

0,1 

{1; 1; 0,77} 
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Figure 6.5 Résultats des simulations à l'aide de TELECAST. 

6. 1 .3 Discussion 

Les résultats obtenus à l'aide de TELECAST confirment la plausibilité psychologique 

du processus d'inférence de structures causales inclus dans le modèle. Les prédictions de 

TELECAST semblent se comparer avantageusement au modèle proposé par Steyvers et ses 

collègues (2003), bien que TELECAST ne soit pas un modèle construit spécifiquement pour 

expliquer cette tâche. Aussi, TELECAST explique le processus mnésique impliqué dans 

l'accumulation d'évidences d'un essai à l'autre à l'aide du tenseur associatif présent dans le 

module implicite (plutôt que de postuler la connaissance de probabilités objectives). Bien que 

TELECAST ait plus de paramètres libres que le modèle de Steyvers et al. , seulement deux 

paramètres sont utilisés pour expliquer les différences individuelles: ( et w. Ce premier 

paramètre joue exactement le même rôle que t5 dans le modèle de Steyvers et al.; il reflète la 

capacité des participants à intégrer 1 'information à travers les essais. Par contre, le rôle de w 

diffère de celui de y. Dans le modèle de Steyvers et al., la sensibilité aux données est 

modélisée par du bruit dans la fonction de décision (y), a lors que dans TELECAST la 

sensibilité aux données est liée directement au poids relatif des connaissances préalables à 

l'expérience (w, qui suit une distribution uniforme). Dans le cas particulier de la présente 

expérience, la valeur donnée à w doit être soigneusement choisie, puisque la structure effet 

commun possède beaucoup plus de paramètres libres que la cause commune3
, ce qui biaise le 

modèle à choisir cette première structure. 

3 Plus précisément, 1' effet commun contient 918 paramètres libres alors que la cause 
commune en contient 189 (Éq. 5.5). 
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Maintenant que la plausibilité psychologique du processus d'inférence causale de 

TELECAST a été établie, celle de 1' interaction entre les deux types de connaissances sera 

vérifiée dans la simulation qui suit. 

6.2 Interaction des connaissances implicites et explicites dans une tâche d'apprentissage 
de séquences 

Le but des présentes simulations est de montrer la plausibilité psychologique du 

processus d'interaction synergique inclus dans TELECAST à l'aide d'une tâche 

d'apprentissage de séquences incluant des phases d'attention divisée (Curran et Keele, 1993). 

Les résultats de TELECAST seront comparés à ceux obtenus à l'aide de CLARION (Sun et 

al., 2005) et du Dual Simple Recurrent Network (DSRN: Cleeremans, 1993). 

6.2.1 Expérience 

Dans l'expérience 1 de Curran et Keele (1993), deux tâches différentes sont utilisées : 

l'apprentissage de séquences et le décompte de tonalités. Dans la tâche d'apprentissage de 

séquences, une croix apparaît sur un écran d'ordinateur à l'une de quatre positions 

déterminées au préalable. La tâche du participant est simplement d'appuyer sur la touche du 

clavier associée à la position du stimulus. Le temps de réaction est alors enregistré et aucune 

rétroaction n'est fournie au participant. Par la suite, un nouveau stimulus est affiché. Dans la 

tâche de décompte de tonalités, un stimulus auditif est présenté à chaque essai. Ce stimulus 

peut être aigu ou grave. Les participants doivent compter le nombre de stimuli aigu et 

rapporter ce nombre à la fm de chaque bloc d'essais. Durant chaque bloc, entre 50% et 75% 

des stimuli auditifs sont aigus . 

La structure de l'expérience est illustrée par la Figure 6.6. L'expérience est composée 

de douze blocs de 120 essais, pour un total de 1 440 essais. Ces douze blocs sont séparés e1i 

trois phases. Dans la phase de pratique (blocs un et deux), les participants effectuent de 

l'apprentissage de séquences aléatoires . Dans la seconde phase (blocs trois à huit), les 

participants effectuent de l'apprentissage de séquences prédéterminées (i.e., 1 - 2- 3- 2- 4 

- 3, excepté au bloc sept). Il est connu que lorsque les stimuli suivent une séquence 

prédéterminée, les temps de réponses diminuent, même si le participant n'est pas conscient de 

cette dernière (apprentissage implicite: Cleeremans, 1997; Cleeremans et al., 1998). Dans la 



90 

dernière phase (blocs neuf à douze), les participants doivent effectuer les deux tâches en 

même temps: l'apprentissage de séquences et le décompte de tonalités . Les phases sont 

séparées par des lignes verticales dans la Figure 6.6, et la lettre au-dessus de chaque numéro 

de bloc sert à identifier le type d'apprentissage de séquences. R indique que la séquence est 

aléatoire, alors que S indique que la séquence est prédéterminée. Finalement, deux groupes 

de participants ont été testés: le premier fut mis au courant de la séquence à apprendre entre 

la première et la deuxième phase (intentionne!), alors que le second n'a reçu aucune directive 

expérimentale (implicite) . 
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Block Number & Condition (Random or Sequence) 

1---o-- lntentional ___.__ More Aware --..--..- Less Aware 1 

Figure 6.6 Structure et résultats de l'Expérience 1. (Tirée de Curran et Keele, 1993 .) 

La succession des phases dans cette expérience et 1 'utilisation de deux groupes 

distincts servent à tester plusieurs hypothèses. D 'abord, comme aucune directive n'est donnée 

aux deux groupes avant le début de la première phase et que la séquence est purement 

aléatoire, la performance des deux groupes devrait être identique et les participants ne 

devraient pas s'améliorer (il n'y a rien à apprendre). Dans la seconde phase, les deux groupes 

devraient améliorer leur perfonnance (apprendre la séquence de façon implicite), mais le 

groupe intentionnel devrait être meilleur que 1 'autre, puisque ce premier dispose de 

connaissances explicites liées à la séquence. Dans la troisième phase, les participants 

effectuent deux tâches simultanément, ce qui divise les ressources attentionnelles et réduit 

l 'efficacité de l'utilisation des connaissances explicites. Ainsi, la différence entre les deux 
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groupes devrait disparaître. Cette expérience est donc parfaitement adaptée au besoin de 

tester 1' interaction entre les connaissances implicites et explicites. 

De façon opérationnelle, les connaissances de chaque participant, liées à la séquence, 

sont mesurées en utilisant la différence entre son temps de réponses médian durant un bloc 

dont les essais sont aléatoires et la moyenne des temps de réponses médians aux blocs 

précédant et suivant ce bloc aléatoire (ces derniers suivent une séquence prédéterminéet 

Dans la deuxième phase, il s'agit du temps de réponse médian au bloc sept moins la moyenne 

des temps de réponses médians des blocs six et huit (voir l'encadré dans la Figure 6.6) . Le 

même procédé est utilisé dans la phase trois en utilisant la différence entre le temps de 

réponses médian au bloc onze et la moyenne de ceux aux blocs dix et douze5
. Si les 

hypothèses mentionnées précédemment s'avèrent exactes, une analyse factorielle de la 

variance (ANOVA) Groupe (intentionnel; implicite) x Bloc (séquence aléatoire; séquence 

prédéterminée) devrait révéler une interaction Statistiquement significative dans la phase 

deux (i.e., un groupe connaît mieux la séquence que l'autre). Ce surplus de connaissances 

devrait refléter les connaissances explicites du groupe intentionnel. Cependant, dans la phase 

trois , les connaissances explicites sont utilisées de façon moins efficace (à cause de 

l'attention divisée), et une analyse similaire devrait révéler .une absence d'interaction (i .e ., les 

deux groupes connaissent aussi bien la séquence). 

Les résultats obtenus reflètent la performance de quarante-quatre participants: (14 

intentionnels et 30 implicites) . Entre la seconde et la troisième phase, un questionnaire a été 

distribué aux participants afin de tester leurs connaissances explicites de la séquence. Suivant 

les résultats au questionnaire ~ le groupe implicite a été divisé en deux sous-groupes : ceux 

pouvant écrire quatre éléments de la séquence ont été assigné au groupe sensible (n = 19), 

4 L'utilisation de la moyenne des médianes des blocs précédant et suivant le bloc 
aléatoire permet d'écarter l'hypothèse selon laquelle le décrément de performance au bloc 
aléatoire est simplement dû à la fatigue . 

5 Dans ce cas-ci, le bloc onze suit une séquence prédéterminée alors que les blocs dix 
et douze sont aléatoires . L'utilisation de la moyenne des médianes des blocs précédant et 
suivant le bloc dont la séquence est prédéterminée permet donc d'écarter l'hypothèse selon 
laquelle la diminution des temps de réponses au bloc onze résulte de l'apprentissage de la 
tâche de décompte de tonalités. 

---------------- ----- --------



92 

alors que les autres ont été assigné au groupe insensible (n = 11). Tous les participants du 

groupe intentionnel étaient en mesure de rappeler parfaitement la séquence. 

Après avoir retiré les erreurs (moins de 5%), la médiane de chaque participant a été 

calculée à chaque bloc et les résultats individuels ont ensuite été moyennés par groupe afin de 

former la Figure 6.6. À première vue, la performance de tous les participants semble 

identique dans la première et la troisième phase, ce qui supporte les hypothèses de départs. 

Aussi, les groupes intentionnel (intentional) et sensible (more aware) semblent être meilleurs 

que le groupe insensible (less aware) dans la seconde phase, ce qui reflète l'utilisation des 

connaissances explicites. Ces observations furent confirmées à 1' aide d' ANOV As factorielles 

Groupe (intentionnel; sensible; insensible) x Bloc (séquence aléatoire; séquence 

prédéterminée) dans les phases deux et trois. Dans la seconde phase, 1' interaction des facteurs 

Groupe et Bloc était significative, indiquant que les groupes différaient quant à leur 

connaissance de la séquence. La présentation de stimuli suivant une séquence prédéterminée 

diminuait les temps de réponses de 210 ms pour le groupe intentionnel, 189 ms pour le 

groupe sensible, et 118 ms pour le groupe insensible. En ce qui concerne 1' ANOV A sur les 

temps de réponses à la phase trois, seul le facteur Bloc a un effet significatif et 1' interaction 

disparaît: ainsi, les connaissances liées à la séquence sont les même pour tous les groupes 

lorsqu'ils doivent effectuer deux tâche simultanément, ce qui suggère que la différence dans 

la phase deux reflète uniquement l'apport des connaissances explicites. 

Étant donné l' interaction complexe entre les deux types de connaissances dans 

l'Expérience 1 de Curran et Keele (1993), la reproduction de la Figure 6.6 est devenue un 

objectif pour les modèles hybri.des incluant une dichotomie des connaissances explicites et 

implicites. Les résultats des modèles existant seront maintenant présentés. 

6.2.2 Prédictions du DSRN 

Le DSRN (Cieeremans, 1993) est un réseau récurrent simple (Eiman, 1990), auquel un 

second réseau récurrent simple a été connecté pour servir de tampon (voir Figure 6.7). Le 

premier réseau récurrent (encadré SRN) permet 1 'apprentissage des connaissances implicites, 

alors que le second réseau (encadré BUFFER) sert à ajouter le stimulus suivant aux unités 

cachées du SRN, simulant ainsi les connaissances explicites liées à la séquence. Pour que le 
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second réseau (BUFFER) soit en mesure de fournir le stimulus suivant aux unités cachées du 

SRN, ce dernier est pré-entraîné sur la séquence. Le nombre d'essais de pré-entraînement 

permet d'illustrer le niveau de connaissances explicites, et du même coup la différence entre 

les groupes intentionnel, sensib le et insensible. Pour modéliser la phase trois (double tâche), 

du bruit normalement distribué a été ajouté à la couche d'entrée du SRN et à la couche 

cachée du tampon. En tout, le modèle compte dix paramètres libres et les temps de réponses 

prédits sont une fonction linéaire de l'activité des unités de sorties. 

Figure 6.7 Architecture du DSRN. (Tirée de Cleeremans, 1993.) 

Les temps de réponses prédits par le DSRN sont présentés à la Figure 6.8. Le modèle 

capture le patron général des résultats présentés à la Figure 6.6 et la racine de l'erreur 

quadratique moyenne est 79,4 ms (Sun et al., 2005). Cependant, plusieurs détails font défaut. 

Par exemple, le groupe sensible ressemble beaucoup plus au groupe insensible qu ' au groupe 

intentionnel dans les simulations, alors que l'inverse est vrai des données empiriques. Aussi, 

la performance au bloc sept redevient aussi mau-vaise qu'au départ, ce qui n'était pas le cas 

dans 1' expérience de Curran et Keele ( 1993 ). Fina lem~nt, bien qu'il y ait clairement une 

interaction Groupe x Bloc dans la phase deux de l'expérience, il n'est pas clair que cette 

interaction disparaît dans la troisième phase. Dans tous les cas, cette interprétation des 

résultats est purement spéculative, puisque qu'aucune analyse statistique n'a été effectuée sur 

les prédictions du DSRN. Finalement, le DSRN est un modèle entraîné par rétropropagation 

de 1 'erreur (alors que la tâche ne fournie pas de rétroaction) et la tâche de décompte de 
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tonalités n'a pas été modélisée. Bien que le DSRN soit un bon point de départ pour simuler 

l'Expérience 1 de Curran et Keele, la modélisation de la tâche est rudimentaire. Sun et ses 

collègues (2005) sont allés beaucoup plus loin dans la modélisation des subtilités de cette 

expérience. 
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Figure 6.8 Résultats obtenus à l'aide du DSRN. (Tirée de Sun et al. , 2005.) 

6.2.3 Prédictions de CLARION 

L'architecture de CLARION est présentée à la Figure 1.1 et le fonctionnement du 

modèle a été détaillé dans la Section 1.4. Pour simuler 1 'Expérience l de Curran et Keele 

(1993), Sun et ses collègues (2005) utilisent un modèle CLARION composé de quarante­

deux unités d'entrées et cinq unités de sorties. Les unités d 'entrées forment une fenêtre 

mobile ayant accès au stimulus actuel , ainsi qu'à ceux des six derniers essais6
. Ainsi , chaque 

stimulus utilise six unités: une par position possible (pour un total de quatre) et une par 

tonalité (pour un total de deux) . Les quatre premières unités de sortie représentent les quatre 

positions possibles et la dernière unité est active uniquement lorsqu'un son aigu est présent. 

6 Sept items son.t disponibles à tous moment, ce qui selon Sun et ses collègues 
correspond à la taille de la mémoire de travail (Sun et al., 2005). 
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Le modèle est supervisé: les règles déclaratives peuvent être construites seulement si la 

réponse émise par CLARION est correcte. Les différences intergroupes ont été modélisées en 

changeant les valeurs données aux paramètres de seuils. Au cours des deux premières phases, 

le groupe intentiOimel et le groupe sensible ont reçu les premières valeurs inscrites dans le 

Tableau 6.2, alors que le groupe insensible a reçu les deuxièmes. En situation double tâche 

(phase trois), les seuils de tous les groupes ont été changés pour les troisièmes valeurs du 

Tableau 6.2. Les directives expérimentales ont été modélisées en ajoutant des règles 

correspondant à la séquence dans le module déclaratif des participants du ·groupe 

intentionnel. 

Tableau 6.2 
Paramètres libres utilisés dans CLARION 

Paramètres Valeurs 

y 0,95 

w 0,2 

a 0,01 

seuil Cons 0,999 

seui!Gen {3; 6; 6,5} 

seui/Spec {l; 1,5; 2} 

Nb. Unités d'entrées 42 

Nb. Unités de sorties 5 

Nb. Unités cachées 20 

Apprentissage 0,3 

Momentum 0,15 

a 600 

b lOO 

Dix-neuf simulations par groupe ont été réalisées, modélisant dix-neuf participants par 

groupe. Les temps de réponses dans CLARION sont une fonction linéaire du taux d'erreurs: 
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TR, = ae, +b 6.3 

où TR, est le temps de réponses au bloc t, e, représente le taux d'erreurs au cours du bloc t, a 

est l'amplitude, et b est l'ordonnée à l'origine. Les résultats ainsi obtenus sont présentés dans 

la Figure 6.9. 
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Figure 6.9 Résultats obtenus à l'aide de CLARION. (Tirée de Sun et al. , 2005 .) 

Des comparaisons de la Figure 6.9 avec les Figures 6.6 et 6.8 suggèrent que les 

prédictions de CLARION sont beaucoup plus fidèles aux données empiriques que celles du 

DSRN (Cleeremans, 1993). La racine de 1 'erreur quadratique moyenne est de 73,1 ms. Au 

niveau qualitatif, le groupe sensible est beaucoup plus similaire au groupe intentionnel qu'au 

groupe insensible, reproduisant bien les données colligées. Par contre, comme celles du 

DSRN, les prédictions de CLARION au bloc sept sont identiques à la performance aux deux 

premiers blocs; la performance des participants humains ne se dégradait pas à ce point. Au 

niveau quantitatif, les mêmes analyses de variances ont été effectuées sur les prédictions de 

CLARION que sur les données empiriques. L' ANOV A sur les données de la phase deux 

montre une interaction significative des facteurs Groupe et Bloc, tel que trouvée par Curran et 

Keele. De plus, cette interaction disparaît dans les analyses effectuées sur la phase trois. Par 
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contre, il n'est pas mentionné si 1 'effet du facteur Bloc dans la phase trois est significatif, ce 

qui était le cas chez les participants humains. 

Les simulations effectuées à l'aide de CLARION modélisent beaucoup plus 

soigneusement le paradigme proposé par Curran et Keele que les simulations effectuées par 

Cleeremans. Avec trois paramètres libres de plus (treize), les prédictions de CLARION 

approximent plus précisément les données empiriques, tout en modélisant la tâche de 

décompte de tonalités. Aussi, la correspondance des prédictions avec les doru1ées est 

confirmée par des analyses statistiques. Par contre, bien que la modélisation du paradigme de 

Curran et Keele faite par Sun et ses collègues soit supérieure à celle qui la précède, certains 

détails manquent. Par exemple, l'apprentissage des règles de CLARION est supervisé, alors 

que les participants ne recevaient pas de rétroaction dans l'expérience de Curran et Keele. 

Aussi, les taux d'erreurs semblent problématiques, même s'ils n'ont pas été rapportés . En se 

fiant à la Figure 6.9, les temps de réponses prédits par CLARION semblent varier entre 200 

ms et 555 ms. Ainsi, selon Éq. 6.3, les taux d'erreurs doivent varier entre 16,6% et 75,8%. 

Dans tous les cas, le taux d'erreurs de CLARION est nettement supérieur à celui des 

participants humains (5%). Finalement, la modélisation des manipulations expérimentales à 

l'aide des seuils de · modifications des connaissances explicites est élégante, mais son 

implémentation est trop simple pour modéliser la troisième phase. Dans la troisième phase, 

tous les participants arrêtent également d ' utiliser leurs connaissances explicites (peu importe 

leur niveau de connaissances antérieur): un facteur multiplicatif du seuil existant serait 

probablement plus approprié (i.e., lfl dans TELECAST). Les simulations à l'aide de 

TELECAST tenteront d'améliorer les travaux novateurs effectués par Cleeremans et Sun et 

al. 

6.2.4 Prédictions de TELECAST 

Les stimuli utilisés dans la présente simulation sont sept images analogiques codées à 

l'aide de vecteurs en 217 dimensions (voir Figure 6.10). Les quatre stimuli du haut 

représentent les quatre positions dans 1 'apprentissage de séquences et ont été générés à 1 'aide 

de grilles 31 x 7; les vecteurs résultant étaient bipolaires {-1, 1} 217
. Les trois stimuli de la 

seconde ligne représentent les stimuli auditifs présentés. Le premier représente l'absence de 

stimulation (phases un et deux), le second représente le stimulus grave, alors que le troisième 
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représente le stimulus aigu. Le stimulus g rave a été généré en échantillonnant la fonction 

suivante à interva lle régulier [0, 120]: 

g(t) = Sin(600;rr t) 6.4 

Le son aigu a été généré de la même façon , mais avec l'équation suivante: 

a(t) = Sin(l800;rr t) 6.5 

Les stimuli ont été présentés trois à la fois à un modèle TELECAST composé de trois 

champs récepteurs : à un essai t, le premier champ récepteur recevait le stimulus visuel 

présenté à 1 'essai t- 1, le second recevait 1<: stimulus visuel actuel (t), et le troisième recevait 

un stimulus auditif. Le stimulus présenté au premier champ récepteur pouvait donc servir à 

créer des attentes quant à celui qui sera présenté dans le deuxième (Éq. 5.6, si TELECAST a 

inféré un lien causal entre des deux champs récepteurs). Aussi, les relations de causalités 

devaient suivre un ordre temporel (i.e., une cause doit précéder son effet). Ainsi, l'algorithme 

présenté au Tableau 5.1 a été modifié afin de ne pas tester l'ajout d'arcs allant à l'encontre de 

ce principe7
. La réponse du modè)e à chaque essai est l'activité de la couche sortie du second 

champ récepteur. Le décompte des stimuli auditifs à la fin de chaque bloc de la phase trois est 

les paramètres de la distribution Dirichlet associée au troisième champ récepteur. 

x x x x 
•••••••••••••••• 

Figure 6.10 Stimuli utilisés pour simuler la tâche de Curran et Keele (1993). 

7 Il est important de noter que l'ajout de cette contrainte à l'algorithme présenté au 
Tableau 5.1 le rend équivalent à l'algorithme K2 (Cooper et Herskovits, 1992). 
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Comme pour la collecte des données humaines, la simulation inclue douze blocs de 

120 essais (pour un total de 1 440 essais) . Une simulation différente a été faite pour chaque 

participant de l'expérience de Curran et Keele (1993): 14 intentiormels, 19 sensibles, et 11 

insensibles. Entre la première et la seconde phase, les simulations du groupe intentionnel ont 

reçu des directives expérimentales: un arc a été ajouté entre les sommets du réseau de 

connaissances Bayesien représentant les premier et second champs récepteurs. Aussi, comme 

les participants humains avaient une minute pour étudier la séquence et que chaque essai 

durait environ 500 ms à ce stade de l'apprentissage, les simulations du groupe intentionnel 

ont reçu l'équivalent de vingt essais d'apprentissage sur la séquence afin d'estimer les 

paramètres du graphe représentant les connaissances explicites8
. Comme les participants ne 

savaient pas quoi chercher au début de la phase un (ni même qu'il y avait une séquence), il 

était impossible d'amorcer le tenseur associatif à l'aide de traces mnésiques (comme dans la 

simulation précédente): le tenseur associatif a donc été initialisé avec des 1.9 Aussi, comme 

les participants n'étaient pas avertis des changements de séquences au cours de 1 'expérience 

(de prédéterminée à aléatoire et vice-versa), le tenseur n'est jamais vidé. Les différences 

intergroupes ont été modélisées à l'aide du paramètre(, et les valeurs données aux paramètres 

libres sont présentées dans le Tableau 6.1 . Seules ·les valeurs données aux paramètres a et b 

ont été choisi afin de minimiser l'erreur quadratique. Les valeurs données aux autres 

paramètres n'ont pas été optimisées. 

La valeur donnée au paramètre p permet à TELECAST créer un symbole par stimulus. 

Ainsi, m = 4 dans les deux prell\iers champs récepteurs et m = 3 dans le troisième. Comme 

dans l'analyse des dotmées humaines, les erreurs du modèle ont été retirées (6,73%) et les 

médianes de chaque simulation à chaque bloc ont été moyennées. Les résultats ainsi obtenus 

sont présentés dans la Figure 6. 11 . Encore une fois , les prédictions de TELECAST sont très 

8 Le chiffre vingt a été choisi de la façon suivante: une minute est équivalente à 60 000 
ms, et 60 000 1 500 = 120 essais. Comme il y a six positions dans la séquence, 120 1 6 = 20 
présentations. 

9 Puisque toutes les positions sont initialisées avec la même valeur, il n'y a pas 
d'amorçage. Au niveau de l'implémentation, la valeur un est préférée à la valeur zéro puisque 
le processus d ' inférence de structures causales (Éq. 5. 10) utilise la fonction r(x) , qui diverge 
lorsque x tend vers zéro. 
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similaires aux données colligées chez les participants humains (Figure 6.6): la racine de 

l'errem quadratique moyenne est de 31,4 ms, améliorant les résultats obtenus précédemment 

d'un facteur de deux. Au niveau qualitatif, le groupe sensible est presque identique au groupe 

intentionnel, ce qui est en accord avec les données humaines: ils diffèrent uniquement au 

début de la deuxième phase. Au bloc trois, le groupe intentionnel est meilleur, car il connaît 

la séquence (suite aux directives expérimentales). Par la suite, la performance des deux 

groupes devient équivalente, puisqu'ils apprennent la séquence au même rythme(( = 1). La 

performance du groupe insensible est plus lente que celle des deux autres groupes dans la 

deuxième phase, mettant en évidence 1 'absence de connaissances explicites efficaces (( = 

0,77). Dans la phase trois, la situation double tâche est modélisée en diminuant la valeur de If 

à 0,8. Ainsi, l'efficacité de l'interaction synergique diminue et les groupes deviennent tous 

équivalents. 
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Figure 6.11 Prédictions de TELECAST dans la tâche de Curran et Keele (1993). La ligne 
discontinue représente le groupe insensible, la ligne pleine le groupe sensible, et la ligne 
pointillée le groupe intentionnel. 

Au niveau quantitatif, des ANOV As Groupe x Bloc ont été effectuées dans les phases 

deux et trois. En ce qui concerne la phase deux, l'interaction Groupe x Bloc est 

statistiquement significative (F(2 , 41) = 6,19, p < .01). La quantité d'apprentissage a été 

évaluée à 50 ms pom le groupe insensible, 114 ms pour le groupe sensible, et 114 ms pom le 
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groupe intentionnel. Pour la phase trois , seul l'effet du facteur Bloc est significatif, comme ce 

fut le cas dans les données empiriques (F( 1, 41) = 86, 76, p < .01 ). Le temps de réponses 

moyen passait de 469 ms dans les blocs aléatoires à 419 ms dans le bloc incluant W1e 

séquence prédéterminée. 

6.2.5 Discussion 

Les simulations faites à l'aide de TELECAST confirment la plausibilité psychologique 

du processus d'intégration des connaissances implicites et explicites. Le paradigme de Curran 

et Keele (1993) a été modélisé de façon précise et tous les effets qualitatifs et quantitatifs 

présents chez les participants humains sont présents à une exception près. La performance de 

TELECAST se détériore moins au bloc sept que celles des participants humains. Pour les 

autres modèles, l'effet contraire était trouvé (i.e., la performance des modèles se détériorait 

trop). Cette sous-estimation du décrément de performance est purement quantitative et 

pourrait probablement être réglée si l'on permettait au paramètre (de prendre des valeurs 

plus grandes que 1 ou si la valeur donnée à b était augmentée. 

Malgré le plus grand nombre de contraintes imposées par une modélisation plus 

granulaire du paradigme de Curran et Keele, TELECAST reproduit les données humaines 

avec W1e erreur deux fois plus petite que celles des modèles proposés par Cleeremans (1993) 

et Sun et al., tout en réduisant le nombre de paramètres libres (neuf) . Il est intéressant de 

noter que la majorité des participants insensibles modélisés par TELECAST réalisent qu'il y 

a W1 lien entre les différents items de la séquence (i.e., 9 1 11 ont inféré W1 lien causal entre 

les sommets représentant le premier et le second champ récepteur). La différence se situe au 

niveau de l'estimation des paramètres de la distribution qui sur-représente les essais récents . 

Aussi, aucW1 des participants, peu importe le groupe d'appartenance, n'a inféré un lien causal 

entre le troisième champ récepteur (le stimulus auditif) et les deux autres. Tous les 

participants des groupes ·intentionnel et sensible ont correctement inféré la structure causale 

de la tâche. 

6.3 Conclusion 

Dans le présent chapitre, la plausibilité psychologique de TELECAST a été mise à 

l'épreuve à l' aide de deux tâches empiriques qui ont permis de tester le processus 
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d'apprentissage ascendant des connaissances explicites (Steyvers et al., 2003), ainsi que 

l'interaction de ces ·dernières avec les connaissances implicites dans le processus décisionnel 

(Curran et Keele, 1993). Bien que TELECAST n'ait pas été conçu spécifiquement pour 

modéliser la tâche d'inférence causale de Steyvers et ses collègues, sa performance semble se 

comparer avantageusement avec celle du modèle qu ' ils ont proposé (qui lui est spécifique). 

Au niveau de l'interaction synergique, TELECAST permet de modéliser plus adéquatement 

la tâche proposée par Curran et Keele que les modèles qui le précède. Aussi, les prédictions 

faites par TELECAST sont plus près des données humaines que celles faites par CLARION 

(Sun et al., 2005) ou le DSRN (Cleeremans, 1993). Bien que la modélisation de ces tâches ne 

constitue qu'un premier pas dans la validation du modèle proposé, les résultats sont 

encourageants, et d'autres tâches seront modélisées dans un futur rapproché. 



CONCLUSION 

L'objectif de la présente thèse était de proposer une nouvelle architecture cognitive 

capable d'expliquer l'apprentissage ascendant des connaissances explicites, ainsi que 

l'interaction synergique liée au traitement simultané des connaissances explicites et 

implicites. Ces contraintes théoriques couvrent l'ensemble des critères cognitifs suggérés par 

le décathlon cognitif (Sun, 2004; Section 1.2). Jusqu'à maintenant, seul CLARION (Sun et 

Peterson, 1998., l998b; Sun et al., 200 l) était en mesure de remplir ces critères. Cependant, 

CLARION souffre de deux faiblesses théoriques ainsi que de deux erreurs d'implémentation, 

qui ont été explicitées afin de les éviter dans la présente thèse (voir la Section 1.5). Il est 

important de noter que depuis le début des présents travaux, de nouveaux développements 

ont été ajoutés dans CLARION (Sun et Zhang, 2006; Sun, Zhang, et Mathews, 2006). 

CLARION inclus maintenant un module motivationnel ainsi qu'un module méta-cognitif. 

Aussi, l'information dans CLARION passe maintenant nécessairement pas le module 

procédural avant d'atteindre le module déclaratif, comme c'est le cas dans TELECAST (ce 

qui n'était pas le cas dans les versions précédentes de CLARION). Aussi, Sun a identifié et 

réglé les deux problèmes du module déclaratif mis en évidence dans le présent document: les 

règles déclaratives sont maintenant stochastiques, et les propositions sont apprises à partir de 

1 'information présente dans le module procédural. Par contre, les problèmes du module 

procédural demeurent, ce qui distingue TELECAST de CLARION 5.0 (Sun, ~003). 

Suite à une série de simulations ayant permise d'établir la capacité des mémoires 

associatives à effe~tuer une estimation de densité (Hélie et al., 2006.; Chapitre III), JPEX 

(Hélie et al., 2006b; Chapitre IV) a été créé afin de modéliser les connaissances implicites 

incluses dans l'architecture proposée. JPEX est un nouveau réseau connexionniste sous­

symbolique, non-supervisé, capable de construire des symboles (représentant les états de 

l'environnement) et d'apprendre leur distribution conjointe. L'avantage de JPEX sur les 

mémoires associatives bidirectionnelles qui l'ont précédé (i.e., Humpert, 1990; Kosko, 1988) 

est qu'il utilise un tenseur de poids de connexions, plutôt qu'une matrice. L'utilisation du 
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tenseur permet de structurer la mémoire (Smolensky et Legendre, 2006), et du même coup de 

construire un réseau de connaissances Bayesien (Neapolitan, 2004; Pearl, 1988, 2000). Le 

modèle construit est par la suite utilisé pour modéliser les connaissances explicites (voir 

Chapitre II). Dans le réseau de connaissances Bayesien, l'incertitude liée aux règles causales 

représentées est propagée et l' inférence Bayesienne est utilisée pour modéliser les attentes 

conscientes lorsque le modèle se trouve en situation connue (interaction synergique). 

Le modèle résultant s'appelle TELECAST (voir Chapitre V). La plausibilité 

psychologique du modèle proposé a été établie en modélisant une tâche d'inférence causale 

(Steyvers et al., 2003) ainsi qu'une tâche d'apprentissage de séquences (Curran et Keele, 

1993). La performance de TELECAST est aussi bonne que celle d'un modèle spécifique à la 

tâche d'inférence causale, et meilleure que celles des modèles le précédant (Cleeremans, 

1993 ; Sun et al., 2005) dans la tâche d'apprentissage de séquences (Chapitre VI) . Au-delà de 

la capacité de TELECAST à prédire les données humaines, la plausibilité psychologique du 

modèle est consolidée par les processus de transmission d'information et d 'apprentissage 

utilisés. D 'abord, tout l'apprentissage se fait de façon non-supervisée et, si l'apprentissage 

hétéro-associatif est utilisé, la rétroaction est modélisée à l'aide d ' un champ récepteur 

additionnel (pas un homoncule caché). Dans les faits, TELECAST apprend les contingences, 

peu importe que ce soit entre différents stimuli ou entre un stimulus et une réponse. Ces 

contingences sont apprises à l'aide d'une règle qui généralise l'apprentissage Hebbien dont la 

plausibilité psychologique n'est plus à refaire (Proulx et Hélie, 2005). Au niveau explicite, 

l'inférence de la structure causale, l'estimation des paramètres, ainsi que le calcul de 

l' incertitude se font tous de façon locale. 

La comparaison de TELECAST avec les autres architectures cognitives à l' aide du test 

de Newell (Anderson et Lebiere, 2003) et du décathlon cognitif proposé par Sun confirme 

son potentiel. Au niveau du test de Newell, TELECAST se distingue surtout aux niveaux 

général et cognitif. Au niveau général, le paramètre permettant d ' inférer et d ' utiliser les 

connaissances explicites(() peut être ajusté afin de modéliser différents stades de l'évolution. 

Aussi, TELECAST modélise bien le développement d'un organisme puisqu'il est en mesure 

de se construire et de se complexifier suite au développement cognitif de l'agent modélisé. 

Aussi, le caractère Bayesien du module explicite rend le modèle rationnel ; seule la 
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plausibilité biologique n·'a pas été étudiée, puisque TELECAST représente une explication 

psychologique (fonctionnelle) du comportement. Au niveau cognitif, l'architecture proposée 

inclus plusieurs types de c01maissances , apprend de son environnement et est flexible. Par 

exemple, l'utilisation d'un tenseur permet d'effectuer des opérations symboliques structurées 

(Smolensky et Legendre, 2006). Par contre, TELECAST est implémenté à l'aide de réseaux 

connexionnistes et ne dispose donc pas d'une base de connaissances indépendante'. 

Finalement, TELECAST a plus de difficulté à rencontrer les critères comportementaux. Seul 

le dynamisme a été expliqué par lés nombreux algorithmes d'apprentissage présents . La 

contrainte de temps réel a été rapidement abordée en mettant en place une procédure 

permettant d'émettre des temps de réponses mais , dans sa vers ion actuelle, TELECAST est 

incapable d'utiliser un langage naturel. ou de faire preuve de méta-cognition. 

Tout comme dans le test de Newell, la force de TELECAST se situe surtout aux 

niveaux général et cognitif dans le décathlon cognitif (Sun, 2004). D ' abord, tous les critères 

cognitifs sont représentés avec succès dans le présent modèle, puisqu ' il s'agissait de 

l'objectif principal de la présente thèse. Ainsi, il existe une dichotomie entre les 

connaissances explicites et implicites et elles se trouvent dans des modules différents. De 

plus, les connaissances explicites sont apprises de façon ascendante à partir des 

connaissances implicites et les deux types de connaissances interagissent de façon . 

synergique. Au niveau général, l'architecture proposée est en mesure de reproduire le 

caractère qualitatif des données humaines et des tâches simples ont été modélisées avec 

succès. De plus, le réalisme évolutif est bien représenté par le paramètre (. Par contre, 

l'éclectisme méthodologique a été peu exploré; des travaux futurs permettront de le faire. En 

contraste, la plus grande faiblesse de TELECAST se situe au niveau comportemental des 

critères de Sun: le caractère routinier de 1 'activité humaine n'est pas représenté ( chunking, 

apprentissage descendant). Cette opération devra être éventuellement ajoutée dans 

TELECAST afin de modéliser l'automatisation des compétences (Logan, 1988). Cependant, 

l'adaptation essai-erreur est incluse dans le modèle, puisque tout l'apprentissage se fait en 

ligne. Ce critère est le seul critère comportemental rencontré par TELECAST. 

1 Comme ACT-R, SOAR, et EPIC, qui sont des systèmes de production. 
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Bien que l'évaluation de TELECAST à l'aide des critères d'évaluation des 

architectures cognitives soit prometteuse, 1 'élégance computationnelle du modèle a été 

atteinte au coût d'une certaine perte de généralité. Par exemple, les symboles appris par 

TELECAST sont essentiellement perceptuels et réfèrent au niveau conceptuel de Œirdenfors 

(2000). Ainsi, la géométrie résultante ne permet pas un agencement arbitraire des symboles 

qui permettrait éventuellement d'effectuer un raisonnement plus abstrait. Un arrangement 

hiérarchique de plusieurs modèles (i.e., la sortie de TELECAST sert d'entrée à un autre 

TELECAST) permettrait probablement d'atteindre un certain niveau d'abstraction mais la 

modélisation du niveau symbolique de Gardenfors nécessite une plus grande puissance 

représentationnelle, incluant entre autres des prédicats. L'ajout de prédicats permettrait 

également de représenter des connaissances explicites autres que celles liées à la causalité. 

Finalement, une dernière caractéristique de TELECAST, qui confirme son utilité 

comme outil de recherche, concerne les prédictions faites par le modèle. Celles-ci suggèrent 

plusieurs pistes de recherches tant au niveau formel qu 'au niveau empirique. Par exemple, 

l'architecture de TELECAST prédit que les participants humains enregistrent de façon 

implicite les probabilités conjointes (le tenseur de JPEX), mais ont uniquement accès aux 

probabilités conditionnelles (paramètres du réseau de connaissances Bayesien). Ainsi, la 

performance des participants devrait refléter ces deux types de probabilités, mais seulement 

les dernières seraient disponibles pour fin de rapport verbal. Cette prédiction forte suggère 

une expérience empirique qui pourrait permettre de faire de l'ordre dans les résultats (souvent 

contradictoires) liés à 1 'apprentissage des probabilités (Wasserman, 1990). De plus, les 

résultats présentés à la Section 6.2 suggèrent que, lorsque 1' attention des participants est 

détournée et que leurs capacités de construction et d'utilisation des connaissances explicites 

sont réduites, les participants induisent tout de même la structure causale de l'environnement: 

ce sont les connaissances liées aux paramètres (probabilités conditionnelles) qui sont 

déficientes. Au niveau théorique, il fut argumenté que l'implémentation des représentations 

symboliques et sous-symboliques (Smolensky, 1988) devait différer de façon qualitative. 

Dans TELECAST, cette différence est un changement de métrique (de L2 vers LI). 

Cependant, toutes les métriques sont équivalentes au niveau topologique (Anthony, 2003). 

Ainsi, des travaux futurs pourraient permettre de distinguer ces deux types de représentations 

au niveau topologique, en passant d'une topologie métrique (sous-symboles) à une topologie 
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non-métrique (symboles). Finalement, TELECAST n'est qu'une implémentation possible de 

la théorie unificatrice présentée au Chapitre IL Ainsi, d'autres modèles hybrides peuvent être 

construits afin d 'expérimenter, par exemple, avec des modèles neuro-floux (Hélie, Chartier, 
1 

et Prou lx , 2004; Jang, 1993). 



APPENDICE A 

DÉMONSTRATION DU BIAIS DE ART! 

La présentation de vecteurs aléatoires à un modèle ART! (Carpenter et Grossberg, 

1987) est similaire au problème de l'ume présenté dans les volumes d'introduction aux 

probabilités (i.e., Ross, 1998). Dans le problème de 1 'ume, n tirages sont effectués dans une 

ume contenant N boules. Plus exactement, m boules sont blanches, alors que le reste (N- m) 

sont noires. La variable d'intérêt est le nombre de boules blanches tirées lors des tirages (X). 

Il est bien connu que X suit une distribution hypergéométrique: 

A. l 

Dans les présentes simulations, le nombre d'éléments formant un stimulus représente 

le nombre de boules dans 1 'ume (N), le nombre de tirages est équivalent au nombre de 

positions contenant une valeur non-nulle dans FI (n) , et le nombre de boules blanches 

correspond au nombre de valeurs non-nulles dans le vecteur de poids de connexions (m) . 

Comme Fl est une version binaire du stimulus aléatoire (voir Tableau 3.4), n suit une 

distribution binomiale de paramètres (N, 112) . Ainsi, l'espérance de l'activation d'une unité 

de sortie a est décrite par: 

L (l)N N (NJ" ( 7l:=7J E(a) = - L L i 
L-l+m 2 ""' n ,. 0 (:J A.2 



109 

où L = 45 et N = 256 dans les simulations (Section 3.2). Cette équation montre que 

l'activation d'une unité de sortie est une fonction non-linéaire, positive, et monotone de m. 

Comme rn = {59, 50, 32} pour les catégories un, zéro, et sept respectivement, l'espérance de 

l'activation de la catégorie un (12,89) est plus grande que celle de la catégorie zéro (11,97), 

qui elle-même est plus grande que celle de la catégorie sept (9,47). Comme ARTl est un 

modèle compétitif, l'unité la plus active est toujours choisie, ce qui explique le biais présent 

dans le modèle. 
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