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Résumé

L'utilisation classique des rZseaux connexionnistes, qu'il s'agisse de modZlisation ou d'ingZnierie, concerne
l'apprentissage d'une et une seule t%.che. Apprendre dans le temps, c'est au contraire considZrer une succession
temporelle de t%e.ches auxquelles le rZseau est confrontZ. Nous tentons de montrer limportance de cette temporalitZ
grande Zchelle, aussi bien pour. modZliser des comportements psychologlques que pour deasser les limites
computationnelles actuelles des rZseaux connexionnistes. Pour cela, deux principes sont proposZs progressivitZ et
polyvalence. Puis, leurs consZquences en terme d'optimalitZ sont discutZes et ame nent ~ postuler deux phases
distinctes dans l'apprentissage, I'une Ztant l'acquisition et la coordination des habiletZs, l'autre leur rZorganisation.

1. Disciplines, mZthode et objectifs

Les rZseaux connexionnistes ont pour vocation
d'une part de servir © modZliser les comportements
humains ou animaux, et d'autre part de constituer de
nouveaux algorithmes d'Intelligence Atrtificielle. Dans les
deux cas, ils visent ~ constituer des syste mes cognitifs,
ayant les propriZtZs suivantes :

- capacitZ d'apprentissage " partir d'exemples,
- reprZsentation distribuZe des connaissances,

- reprZsentation implicite (i.e. souvent difficile ~
expliciter),

- traitements numZriques.

En tant qu'alternative I'approche symbolique,
I'approche sub-symbolique dZveloppZe par les rZseaux
connexionnistes constitue une voie prometteuse pour
I'Ztude de la cognition, comme un certain nombre de
chercheurs ont pu le mettre en Zvidence [Smolensky
88 ; Bates & Elman 92]. Cependant, au del” des
caractZristiques gZnZrales de ces rZseaux, il convient
de constater un certain nombre de limites des
algorithmes actuellement utilisZs.

D'une part, sur le plan informatique, les rZseaux
actuels sont limitZs en efficacitZ : pour rZaliser des
apprentissages complexes, ils nZcessitent un temps
d'apprentissage croissant de fas on exponentielle, qui
devient vite un obstacle ~ toute simulation. Ce proble me
d'Zchelle ("scaling problem" en anglais [Haykin 94]) est
dans la pratique allZgZ gr¥%e.ce ~ un choix tre s attentif
des donnZes par l'utilisateur du rZseau, et gr¥oce ~ une
dZcomposition du proble me en sous-proble mes et
Sous-rZseaux.

D'autre part, lorsquiils sont utilisZs en tant que
mode les d’habiletés cognitives, ces rZseaux demeurent
extre mement simplistes : ils ont peu d'entrZes et sorties,
les rZseaux sont gZnZralement homoge nes (voire
comportent deux modules [Jacobs et al. 91]), les types
d'apprentissage sont souvent ZIZmentaires (souvent de
type bZhavioriste), les stimuli sont prZtraitZs, etc. Une
grande partie de la complexitZ des t%.ches rZalisZes par

les sujets humains n'est pas prise en compte dans les
modZlisations actuelles.

La position mZthodologique de cette Ztude est de
considZrer que les deux limitations prZcZdentes doivent
se traiter de front. L'objectif est donc double : d'une part
s'inspirer de donnZes issues de la Psychologie pour
amZliorer les algorithmes existants et d'autre part
disposer d'algorithmes connexionnistes plus
intZressants, c'est-"-dire  moins simplistes,  pour
modZliser les comportements humains. Ces deux
objectifs correspondent aux deux limitations citZes ci-
dessus et sont Ztroitement liZs: I'amZlioration des
algorithmes actuels passe par une prise en compte des
contraintes psychologiques, tandis que [Ztude de
mode les psychologiques plus poussZs ne peut se
passer dune rZflexion de type informatique. Ainsi
s'articulent autour de la prZsente Ztude deux disciplines,
I'Intelligence Artificielle et la Psychologie Cognitive.

Les Neurosciences sont quelques peu ZcartZes de
notre recherche. En effet, d'une part nous soutenons la
position selon laquelle il est possible de dZvelopper des
mode les connexionnistes sans respecter strictement les
contraintes neurobiologiques, car les connaissances
actuelles concernant les mZcanismes neuronaux ne
permettent pas de modZliser les comportements de haut
niveau qui intZressent psychologues et informaticiens,
comme l'apprentissage de concepts ou I'automatisation.
D'autre part, nous souhaiterions Zviter le dZfaut
classique qui consiste ~ "saupoudrer” l'argumentaire de
"justifications" neurophysiologiques, sans aborder en
profondeur le fonctionnement neuronal du syste me
nerveux. Par prudence, nous prZfZrons Zcarter les
neurosciences de la discussion.

Pour atteindre les objectifs ci-dessus, le point central
de la discussion va concerner le temps. Nous allons
montrer que les rZseaux ope rent sur un environnement
relativement  statique, nZgligeant la succession
temporelle des situations d'apprentissage, et proposer
de prendre comme point de dZpart cette temporalitZ
grande Zchelle. Cela nous ame nera "~ poser deux
principes fondateurs de I'apprentissage dans les
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rZseaux connexionnistes : progressivitZ et polyvalence.
Ensuite, les consZquences de ces deux principes en
terme d'optimalitZ seront analysZes.

PrZcisons qu'il a ZtZ choisi de ne prZsenter dans cet
article aucun algorithme informatique concret, ni ms me
une architecture gZnZrale, car la rZflexion qui suit est
indZpendante de tel ou tel rZseau. Ici sont exposZs des
principes de conception, qui sont censZs servir de base
~ de nouveaux algorithmes, alors qu'un algorithme est
un exemple, une instanciation parmi beaucoup d'autres
de ces principes. Ces principes mZritent selon notre
opinion une discussion ~ part entie re.

2. Le temps des exemples dans les
syste mes connexionnistes

Pour un rZseau connexionniste, I'environnement est
I'ensemble des exemples d'apprentissage qui lui sont
prZsentZs.

Dans une premie re utilisation d'un rZseau supervisZ
(une sortie dZsirZe est fournie au syste me),
I'apprentissage se fait en temps diffZrZ sur un ensemble
fini d'exemples prZsentZs en un seul bloc au rZseau, la
plupart du temps ~ plusieurs reprises. Dans ce cas, il est
clair que la dimension temporelle est inexistante : entre
deux adaptations du rZseau, le bloc d'exemple est le
me me, et " l'intZrieur d'un bloc, 'ordre des exemples n'a
aucun effet.

Dans une seconde utilisation, I'adaptation du rZseau
se fait ~ chaque prZsentation d'un exemple, ou d'un petit
groupe d'exemples. Chague exemple, ou groupe
d'exemples, est diffZrent du suivant, mais ils sont tous
extraits soit d'un me me ensemble d'apprentissage fini
(identique au bloc ci-dessus), soit d'un ensemble
d'apprentissage infini, ZchantillonnZ alZatoirement selon
une distribution fixe. Il appara’t que, me me si I'exemple
change " chaque itZration, ~ une Zchelle plus grande,
I'environnement est statique.

Il existe d'autres situations oe les exemples sont
dynamiques ~ une grande Zchelle: t%.ches de
poursuites [Salganicoff 93], o* le rZseau doit modifier
ses poids face "~ un environnement qui Zvolue;
apprentissage actif informatif, dans lequel un
mZcanisme sZlectionne activement les exemples
apprendre, de manis re ~ maximiser l'information issue
de l'environnement [Atlas et al. 90 ; Hwang et al. 91 ;
Krogh & Vedelsby 95]. On notera cependant que
I'Zvolution de la distribution des exemples est lente.

Enfin, d'autres travaux, qui vont e« tre exposZs dans
le dZtail & la section suivante, ont ZtudiZ l'effet de
variations brusques de I'environnement, correspondant
au fait que le rZseau est impliquZ dans une succession
de t%.ches. Nous allons tenter de montrer que dans ce
type de temporalitZ rZside un facteur essentiel de
I'apprentissage.

3. Apprendre petit ~ petit pour
apprendre mieux

Ce paragraphe va montrer l'importance, sur le plan
computationnel, de prZsenter les exemples regroupZs
dans des t%oches successives distinctes, dans le sens
d'un apprentissage ~ complexitZ croissante, que nous
appelons par la suite apprentissage progressif.

Une des limitations des rZseaux connexionnistes est
le fait qu'ils tentent d'apprendre ~ partir du minimum de
connaissances, ~ savoir une architecture la plus
gZnZrale possible et des poids de connexions alZatoires
[Geman et al. 92]. On dZnote alors ce point de dZpart la
tabula rasa. La premie re critique de cette tabula rasa
est informatique : l'apprentissage est difficile, car le
rZseau doit apprendre un grand nombre de rZgularitZs
uniquement dans les donnZes. La seconde critique
porte sur la plausibilitZ cognitive : est-il raisonnable de
penser qu'un syste me cognitif tel que I'humain dZmarre
sans aucune connaissance lorsqu'il apprend gquelque
chose ? L'utilisation de rZseaux supervisZs gZnZriques,
tels que les rZseaux ~ couche "~ rZtropropagation du
gradient, selon la stratZgie de la tabula rasa est donc
aberrante, aussi bien au niveau informatique qu'au
niveau psychologique.

La rZponse classique " cette critique est la suivante :

Puisque la position mZthodologique de la tabula rasa
est fausse, il faut au contraire partir de quelque chose,
en introduisant a priori des connaissances, sous forme
de topologie du rZseau [Bates & Elman 92], de
compilation de re gles [Towell et al. 91], de codage des
entrZes [Geman et al. 92], de connexions c%oblZes, de
poids partagZs [Le Cun 89]. En fait, toute application
rZaliste des rZseaux connexionnistes proce de de la
sorte. Selon [Geman et al. 92], I'apprentissage en soi est
un proble me facile: la difficultZ rZside dans le choix des
bonnes reprZsentations a priori.

Mais introduire des connaissances a priori est
finalement un retour en arrie re, vers IlIntelligence
Artificielle sans apprentissage, qui consiste ~ imposer au
syste me artificiel une reprZsentation a priori. Or on
conna’t les limites de cette approche: d'une part le
systt me ne peut etre coneu sans une forte
connaissance du domaine auquel il s‘applique ; d'autre
part, la reprZsentation imposZe n'est pas
nZcessairement la meilleure pour le syste me.

Une autre justification de cette injection de
connaissances a priori concerne la plausibilitZ cognitive.
Sans entrer dans le dZbat innZ/acquis, il est clair que
I'approche de la tabula rasa correspond ~ une position
comple tement antinativiste peu acceptable: ' tre
humain na'trait sans aucune structure prZformZe. En
injectant des connaissances a priori, on se retrouverait
dans une situation plus fide le ~ la rZalitZ humaine [Bates
& Elman 92]. Cette position n'est cependant pas
acceptable, pour la plupart des utilisations des rZseaux
connexionnistes. En effet, si l'on apparie les
connaissances a priori des rZseaux et le c%oblage
cZrZbral avant la naissance, alors ~ une t%oche
d'apprentissage devrait correspondre soit
l'apprentissage du nouveau-nZ, soit, pour des t%oches
adultes, I'apprentissage couvrant I'ensemble de la vie du
sujet. Or, dans la plupart des cas, l'apprentissage est
censZ reprZsenter une pZriode du sujet de courte
durZe. Tout se passe comme si on oubliait toute
I'histoire du sujet, entre sa naissance et le moment oe
l'apprentissage est mesurZ.

C'est justement cette histoire du sujet, et du rZseau,
que l'on propose ici d'envisager.

Il est possible en effet de prZsenter ~ un rZseau
connexionniste un ensemble d'apprentissage jusqu” ce
qu'il 'apprenne, puis de prZsenter ~ ce me me rZseau un
autre ensemble d'apprentissage pour qu'il I'apprenne ~
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nouveau, et ainsi de suite. L'idZe est d'organiser cette
succession d'ensembles d'apprentissage, corres-
pondant ~ une succession de t%.ches, selon un ordre
favorisant l'apprentissage, en allant du simple au
difficile. On trouve aisZment dans la vie de tous les jours
des exemples de connaissances qui semblent ne
pouvoir « tre apprises sans une dZcomposition en sous
t%o.ches plus faciles : I'ensemble du cursus scolaire est
fondZ sur ce principe.

Des expZriences menZes dans plusieurs champs de
la Psychologie ont confirmZ quantitativement cette idZe.
En apprentissage moteur par exemple, plusieurs
expZriences dZcrites dans [Famose 90] montrent que si
une t%oche trop difficile est prZsentZe au sujet, alors
celui-ci n'arrive pas " I'apprendre, alors que proposer au
sujet une succession de t%.ches dont la difficultZ est
graduZe jusqu” atteindre la me me t%.che complexe
rend I'apprentissage possible.

En ergonomie logicielle, I'Ztude de [Caroll 84] montre
que l'apprentissage d'un logiciel de traitement de texte
est facilitZ si on dZcompose l'apprentissage en deux
phases : dans la premis re, une version rZduite de
linterface est prZsentZe au sujet ; dans la deuxie me, le
logiciel complet est proposZ.

Enfin, dans le domaine de l'apprentissage animal,
pour faire apprendre ~ des animaux des comportements
complexes, les psychologues ont souvent ZtZ amenZs *
fas onner le comportement, en augmentant la difficultZ
de la t¥%eche tre s progresswement par exemple la
longueur de la sZquence ~ mZmoriser [DorZ & Mercier
92].

Sur le plan informatique, quelques expZriences,
rares, ont montrZ que l'apprentissage progressif Ztait
efficace dans les rZseaux connexionnistes [Jacobs 88 ;
Wieland & Leighton 88 ; Chen 90 ; Fahlman 91 ; EIman
93 ; Cloete & Ludik 93 ; Szilas & Ronco 95 ; Tetewsky et

al. 95]. Deux de ces expZriences sont plus
convaincantes, dans le sens oe [l'apprentissage
progressif  permet non  seulement d'accZlZrer

I'apprentissage mais aussi et surtout d'augmenter tre s
nettement la chance de rZussite de I'apprentissage.

[Elman 93] expose une expZrience de prZdiction
grammaticale utilisant un rZseau rZcurrent, dans
laquelle I'apprentissage Zchoue lorsque I'ensemble est
prZzsentZ en entier. Par contre, il rZussit si
l'apprentissage est dZcomposZ en sessions dont
I'ensemble d'apprentissage correspondant contient au
dZpart peu de phrases difficiles (ench%.ssZes), mais de
plus en plus dans les sessions suivantes.

Dans [Szilas & Ronco 95], un rZseau unidirectionnel
" couche entra’nZ par rZtropropagation du gradient est
confrontZ " la t%.che de la double spirale [Fahlman &
Lebiere 91], t%.che de classification en deux
dimensions, qui a la particularitZ et lintZre t d'e tre
difficile pour le type de rZseau en question.
Effectivement, sur 25 essais, seulement 4 se sont
avZrZs rZussis. En dZcomposant de manis re spZcifique
I'ensemble  dapprentissage en 6  ensembles
successivement inclus, l'apprentissage rZussit 21 fois
sur 25.

Il serait erronZ d'affirmer que ces expZriences
contournent le proble me de l'injection de connaissances
a priori: lordonnancement prZcis des t%o.ches
d’apprentissage est une forme d'introduction de
connaissances a priori. Mais la diffZrence fondamentale

rZside dans le fait que ces connaissances sont
introduites de I'extZrieur, par 'environnement, et non par
le OcrZateurO du syste me cognitif (le chercheur dans le
cas des syste mes informatiques, I'Zvolution de I'espe ce
dans le cas de 'homme).

Pour pouvoir dZpasser |'obstacle de linjection de
connaissances a priori, il serait nZcessaire de trouver un
algorithme gZnZral capable de dZterminer
automatiquement le dZcoupage de I'environnement en
t%oches successives de complexitZ croissante. Un tel
algorithme fait encore dZfaut (un tel algorithme a ZtZ
proposZ dans [Cloete & Ludik 94] mais s'applique dans
un cas particulier), et c'est certainement pour cette
raison que I'apprentissage progressif est peu abordZ.

Par ailleurs, on peut se demander si les rZseaux
constructifs (voir [Fiesler 94] pour un rapide Ztat de |'art)
ne rZalisent pas implicitement un apprentissage
progressif : en commene ant I'apprentissage avec un
rZseau de petite taille, 'espace des solutions est rZduit,
et 'apprentissage serait plus facile ; il ne serait donc pas
nZcessaire de conna’tre a priori la structure du
proble me. Ainsi, la question suivante se pose: "la
temporalitZ de la structure du rZseau est-elle suffisante
pour rZaliser I'Zquivalent dun  apprentissage
progressif ?".

Quelques expZriences informatiques ont montrZ un
effet positif de l'apprentissage progressif sur des
rZseaux constructifs [Chen 90 ; Fahlman 91 ; Tetewsky
et al. 95], et tendent ainsi ~ prouver que la temporalitZ
de la structure ne remplace pas celle des exemples,
mais que les deux temporalitZs exhibent des
phZnome nes qui se combinent.

Sur le plan de l'apprentissage humain, on a montrZ
que les rZseaux constructifs reproduisent mieux
certaines donnZes de la Psychologie dZveloppementale
que des rZseaux statiques [Shultz et al. 94]. Est-ce I" le
mZcanisme qui permet 'humain d'apprendre
progressivement ? Il est actuellement difficile de
rZpondre, car d'autres mZcanismes pourraient "filtrer la
complexitZ" de I'environnement, comme par exemple la
capacitZ limitZe de la mZmoire de travail [Szilas &
Ronco 95].

Nous laissons donc ce proble me ouvert, tout en
Zmettant I'hypothe se que pour un environnement
complexe, le fait d'avoir un rZseau simple ne suffit pas °
filtrer la complexitZ.

Cette partie a mis en Zvidence le principe de
progressivitZ sur lequel les rZseaux connexionnistes
devraient s'articuler, ~ savoir la succession temporelle
des t%oches d'apprentissage. La partie qui suit est
consacrZe au deuxis me principe que nous souhaitons
introduire.

4. Des rZseaux polyvalents

On appelle "habiletZ" d'un rZseau ("skill" en anglais)
sa capacitZ " fournir une rZponse appropriZe pour un
ensemble de stimuli correspondant ~ une situation
donnZe. Dans un cadre informatique, cette situation
correspond " une utilisation d'un rZseau, tandis qu'en
modZlisation cognitive, il s'agit plut™t d'un contexte.
Nous distinguons ici la notion d'habiletZ de celle de
t%oche, qui correspond " I'apprentissage d'une habiletZ.
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Nous dZnommons rZseaux polyvalents les rZseaux
dotZs de plusieurs habiletZs ~ un instant donnZ.

Par exemple, dans un contexte informatique, un
rZseau qui sait ~ la fois reconna’tre des caracte res et
contr™ler un processus industriel est polyvalent. Sur le
plan de la modZlisation, un rZseau polyvalent saurait
reproduire plusieurs facultZs humaines comme par
exemple lire et Zcrire. Il s'ave re que la grande majoritZ
des mode les connexionnistes, ou tout du moins les
utilisations qui en sont faites, est dZdiZe " une seule
t%.che d'apprentissage, et posse dent donc une et une
seule habiletZ, quil s'agisse de modZlisation
psychologique [McClelland 89 ; Shultz et al. 94] ou
d'Intelligence Artificielle.

Les expZriences relatZes & la section prZcZdente
ont portZ sur des rZseaux successivement confrontZs °
plusieurs t¥%e.ches durant [l'apprentissage. Mais ces
rZseaux sont dirigZs vers une habiletZ finale unique,
selon un unique canal de traitement ("single channel
processing” [Clark & Thornton 96]). A la fin de
l'apprentissage, les habiletZs intermZdiaires sont soit
effacZes, soit inutilisZes. Cette caractZristique est
dZnommZe apprentissage indZpendant dans [Pratt 95],
par opposition " I'apprentissage sZquentiel.

Seuls les travaux initiZs par R. Caruana [Caruana
93] (voir aussi [Silver & Mercer 96]) montrent l'intZre t
computationnel des rZseaux polyvalents : un rZseau est
en me me temps entra’nZ sur plusieurs t%oches,
chacune correspondant ~ une unitZ de sortie d'un
traditionnel  rZseau couches. L'auteur montre
expZrimentalement qu'un rZseau confrontZ ~ une t%oche
principale en me me temps qu” un certain nombre de
t%oches auxiliaires, a priori reliZes "~ la t%.che principale,
apprend plus rapidement que dans la situation o seule
la t%oche principale est prZsentZe. Mais cette Ztude se
restreint au cas oe toutes les habiletZs sont acquises en
me me temps, jamais successivement.

Pourquoi poser la polyvalence comme deuxis me
principe fondateur de l'apprentissage dans les rZseaux
connexionnistes ? Tout d'abord, de toute Zvidence,
I'nomme est polyvalent et tire profit de cette polyvalence.
Il posse de de nombreuses habiletZs et chacune d'elles
n'est pas acquise de manie re indZpendante :
lensemble des activitZs dZj° acquises influent,
positivement ou nZgativement, sur l'apprentissage d'une
nouvelle habiletZ. Ainsi, la problZmatique du transfert
entre t%oches a ZtZ largement ZtudiZe en Psychologie
[Robins 96], quil s'agisse de mZmorisation, de
rZsolution de proble mes, de raisonnement par analogie
[Gick & Holyoak 83], d'acquisition d'habiletZs motrices
[Holding 87], etc.

Par ailleurs, sur le plan computationnel, les rZseaux
polyvalents sont tre s prometteurs, s'ils sont capables de
rZaliser des transferts positifs entre t%oches. Il s'agit de
penser un rZseau comme une accumulation d'habiletZs
distinctes ; quand une nouvelle t%.che d'apprentissage
se prZsente, le syste me a la possibilitZ de rZutiliser les
habiletZs passZes. Comparativement ~ I'apprentissage
progressif, qui consiste " rechercher une sZquence
d'habiletZs de difficultZ croissante, l'approche
polyvalente est beaucoup plus robuste: lors d'un
apprentissage progressif, si la t%che prZcZdente est
mal choisie, I'apprentissage est bloquZ, ~ cause de ce
"canal unique" ZvoquZ plus haut, alors que pour un
rZseau polyvalent, non pas une habiletZ unique mais
une palette d'habiletZs est disponible. Le dZfi principal

des rZseaux polyvalents est de trouver des moyens et
des crite res pour dZterminer quelles habiletZs rZutiliser
et comment. Comme il va « tre discutZ au paragraphe
suivant, l'approche modulaire, dans laquelle le rZseau
est en fait un rZseau de rZseaux est certainement la
voie " suivre. On notera par ailleurs que cette idZe de
rZutiliser les connaissances passZes a dZjs ZtZ
exploitZe dans la branche de I'Intelligence Artificielle
appelZe "apprentissage symbolique" [Iba 89 ; Langley
95].

5. Discussion sur la notion d'optimalitZ

Une des thZmatiques des rZseaux connexionnistes
concerne le dilemme entre la plasticitZ et la stabilitZ :
comment un syste me peut ¢ tre ~ la fois plastique, c'est-
“-dire s'adapter aux nouvelles entrZes, et stable, c'est-"-
dire garder linformation accumulZe [Murre et al. 92].
Par exemple, les rZseaux couches classiques
[Rumelhart & McClelland 86 ; Le cun 87], parce que leur
structure est tre s connectZe, sont plastiques, mais peu
stables: une nouvelle habiletZ efface I'ancienne
(proble me de "l'oubli catastrophique" [French 91 ; Murre
92 ; Murre et al. 92]).

Apprendre dans le temps, selon le principe de
progressivitZ, nous ame ne naturellement " ce dilemme
entre la plasticitZ et la stabilitZ. Comme de plus, selon le
principe de polyvalence, les habiletZs doivent o tre
conservZes, alors le syste me devra nZcessairement ne
pas « tre trop plastique : une nouvelle entrZe ne devra
pas nZcessairement modifier tout le rZseau. Plus
prZcisZment, chaque habiletZ doit « tre codZe dans une
sous-partie du rZseau dont les poids doivent « tre plus
ou moins gelZs apre s apprentissage (focms ne plus
Zvoluer) On nomme un tel rZseau un rZseau semi-
distribuZ, et on montre qu'il peut rZsoudre le proble me
de l'oubli [French 91]. Les rZseaux modulaires par
exemple, qui peuvent spZcialiser un module ~ une
habiletZ, peuvent respecter les deux principes de
progressivitZ et polyvalence.

Un tel gel des poids, ou son corollaire la focalisation
de l'apprentissage sur une sous-partie du rZseau,
implique qu'il y a de fortes chances pour que la solution
obtenue ne soit pas la plus simple possible. Par
exemple, soit un rZseau confrontZ des t%.ches
boolZennes ; si ce rZseau apprend la fonction "ET", puis
doit apprendre la fonction "NON ET", alors, comme les
poids ont ZtZ gelZs, la solution la plus rapide pour
apprendre consistera "~ rZutiliser le sous-rZseau qui
rZalise la fonction "ET", et inverser sa sortie par un
traitement suppIZmentaire. La structure obtenue
comporte donc un double traitement, "ET" puis "NON",
alors que l'apprentissage en partant d'une tabula rasa
aurait donnZ une structure plus simple, de me me
complexitZ que le sous-rZseau qui rZalise la fonction
"ET".

Ce constat remet-il en cause les principes de
progressivitZ et polyvalence discutZs ci-dessus ? La
the se de cet article est qu'au contraire, la recherche de
la structure la plus simple, telle qu'elle sous-tend une
certaine classe d'algorithmes, est * remettre en cause.
Cela nous ame ne "~ analyser et discuter de la notion
d'optimalitZ.

L'approche classique de I'apprentissage
connexionniste, issue des techniques statistiques de
rZgression, consiste " rechercher le rZseau le plus
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simple (ayant le minimum de degrZs de libertZs, c'est-"-
dire le minimum de poids indZpendants) pouvant
apprendre I'ensemble d'apprentissage. On montre qu'un
tel rZseau est optimal du point de vue de la
gZnZralisation, c'est-"-dire la capacitZ ~ donner une
rZponse correcte pour un exemple non appris [Herz et
al. 1991]. Intuitivement en effet, si on se place dans le
cas extrr me o+ le nombre de poids du rZseau et le
nombre d'exemples " apprendre sont du me me ordre de
grandeur, alors le rZseau peut se contenter de
mZmoriser les exemples (apprentissage par cliur), ce qui
compromet ses capacitZ/s "~ gZnZraliser. Plus une
reprZsentation est compacte, plus elle constitue une
abstraction des donnZes res ues; " l'extrZmitZ de la
compacitZ, on trouve le symbole, capable de concentrer
un grand nombre de situations dans une seule unitZ de
reprZsentation.

On peut nZanmoins critiquer le propos ci-dessus en
faisant les remarques suivantes :

1 — Premie rement, la redondance, qui augmente
fortement la  robustesse des  rZseaux
connexionnistes, est exclue dans un rZseau
optimal: si on enleve une unitZ, Iles
performances se dZgradent sensiblement. Or la
robustesse est justement un atout important des
syste mes connexionnistes. Pour qu'un syste me
soit © la fois optimal (au sens de minimal) et
redondant, il faut le dupliquer, de manis re ~ ce
qu'une dZfaillance de l'un soit compensZe par
l'autre (" l''mage des syste mes Zlectroniques ou
informatiques qui ont besoin d's tre reproduits ~
l'identique pour une utilisation en paralls le, dans
les syst» mes o la probabilitZ de panne doit
« tre minimisZe). Ce type de duplication reste
nZanmoins " valider sur le plan psychologique.

2 — Deuxi* mement, cette recherche de la structure
minimale est gZnZralement rZalisZe en
maintenant le rZseau le plus petit possible tout
au long de l'apprentissage. Par exemple, la
structure sera constante tout au long de
I'apprentissage, ou bien, pour le cas des rZseaux
constructifs, sera tres rZduite au dZpart
(uniquement les entrZes et les sorties) pour
ensuite augmenter sans jamais dZpasser la
structure  minimale. Il convient aussi de
rechercher d'autres techniques d'apprentissage
o* il est autorisZ de dZpasser la structure
minimale, quitte ~ s'y ramener en fin
d'apprentissage.

Ces deux remarques nous ame nent ~ proposer le
principe suivant: pour un proble me complexe,
I'obtention par apprentissage d'une structure optimale
passe par une ou plusieurs phases oe le rZseau est non
optimal, c'est-"-dire gZnZralise mal.

Sur le plan computationnel, ce principe est en
dZsaccord avec les approches classiques actuelles
ZvoquZes ci-dessus, o l'on pose comme objectif la
recherche directe de la reprZsentation optimale. En
particulier, I'approche polyvalente mais non progressive,
proposZe dans [Caruana 93], est justement argumentZe
autour du fait que I'apprentissage simultanZ de plusieurs
t%oches permet de trouver une reprZsentation plus
gZnZrale, donc plus optimale. Notre argument est que la
progressivitZ permet d'apprendre_ des t%.ches plus
complexes, contrairement au rZseau dZcrit dans
[Caruana 93].

Le principe de non-optimalitZ repose sur I'hypothe se
que faire Zvoluer les parametres du syste me
connexionniste dans un espace plus grand, dans des
zones o+ le rZseau n'est pas optimal en terme de
gZnZralisation, facilite l'apprentissage. On aurait une
sorte d'Ztape non optimale nZcessaire, avant d'aboutir ~
la structure optimale. Nous souhaiterions dans le futur
pouvoir valider plus formellement cette hypothe se. La
technique d'Zlagage, qui consiste " enlever des unitZs
ou des connexions proce de selon cette idZe ; elle est
souvent critiquZe car elle oblige ~ manipuler un rZseau
trop complexe durant toute la phase d'apprentissage
avant Zlagage.

Cette idZe de passage par des structures non
optimales est en accord avec certains rZsultats de la
Psychologie cognitive et dZveloppementale : le
dZveloppement d'habiletZs cognitives chez Il'enfant
passe par des stades ou celui-ci posse de une certaine
connaissance pour rZsoudre un proble me,
connaissance que l'on peut qualifier de non optimale
dans la mesure o+ elle n'est valide que pour certaines
situations. Par exemple, au cours de l'apprentissage
d'opZration mathZmatiques comme l'addition ou la
soustraction, on a mis en Zvidence que les sujets
commettent un certain nombre d'erreur dites
rationnelles, en ce sens qu'elles ne sont pas la
rZsultante d'une rZponse alZatoire, mais de I'application
systZmatique d'une procZdure que le sujet a acquise,
procZdure dont le domaine de validitZ s'ave re limitZ
[Ben-Zeev 95].

Poser que I'apprentissage doit passer par une phase
non optimale a_permis de maintenir les deux principes
de progressivitZ et de polyvalence. Mais la question
"comment obtient-on une reprZsentation optimale ?"
n'est en rien rZsolue, seulement repoussZe. Il faut en
effet envisager une deuxic me phase d'apprentissage,
qui permettra au systr me de passer dune
reprZsentation non optimale "~ une reprZsentation
optimale. Quels types de mZcanismes peuvent e tre
alors mis en jeu? Nous proposons deux idZes
directrices qui pourraient aider ~ trouver un tel
mZcanisme.

Premie rement, le passage vers une reprZsentation
optimale ne serait pas une transformation dans laquelle
la structure nouvelle remplace et supprime l'ancienne.
En effet, du point de vue du dZveIoppement
psychologique, on constate que d'anciennes prochures
erronZes peuvent resurgir alors que des procZdures
correctes sont dZj" acquises. L'application de ces
dernie res se ferait en fait par inhibition des procZdures
erronZes. Par ailleurs, il y a aussi un intZret
computationnel garder les reprZsentations sous
optimales : d'une part cela permet d'utiliser une habiletZ
pendant que celle-ci soptimise d'autre part, la
p035|b|I|tZ d'un syste me de pouvoir donner une rZponse
adaptZe selon plusieurs mZcanismes augmente sa
fiabilitZ (on retrouve une idZe voisine de la duplication
mentionnZe plus haut, mais il ne sagit pas d'une
duplication ~ l'identique).

Deuxis mement, le passage vers une reprZsentation
optimale  impliqgue certainement de profondes
modifications du type de traitement effectuZ: il ne
s'agirait pas d' altZrations mineures de la reprZsentatlon
pchZdente Prenons une t%.che classique utilisZe pour
tester un rZseau supervisZ : la dZtection de pantZ Cette
t%oche de classification binaire consiste ~ dZterminer si
le vecteur d'entrZe posse de un nombre pair de valeurs "
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1, © partir d'un ensemble d'exemples. Cette t%.che se
rZsout " l'aide d'un rZseau ~ couches supervisZ, mais le
temps d'apprentissage augmente exponentiellement
avec la dimension du vecteur d'entrZe [Haykin 1994, p.
192]. L'Ztude de [Clark & Thornton 96] montre, dans le
cas o+ le vecteur d'entrZe est de dimension quatre, oe
I'ensemble d'apprentissage comporte seize exemples,
qu'un rZseau connexionniste n'a en fait aucune capacitZ
de gZnZralisation sur cette t%.che : si seulement quinze
exemples sont appris par le rZseau, alors le rZseau ne
saura donner la bonne rZponse pour le seizie me. Ces
deux Ztudes montrent que les rZseaux utilisZs trouvent
une reprZsentation pour rZsoudre le proble me de paritZ
qui n'est pas optimale : aucun de ces rZseaux ne trouve
une solution qui consiste & compter vZritablement le
nombre de valeurs ~ 1 dans le vecteur d'entrZe. Une
telle reprZsentation est radicalement diffZrente de la
reprZsentation sous optimale obtenue par le rZseau (qui
consiste ~ sZparer l'espace d'entrZe multidimensionnel
par des hyper-plans).

L'exemple de la paritZ montre que ce n'est pas dans
les donnZes que se trouve la solution, mais dans une
connaissance a priori que peut avoir le syste me, en
I'occurrence l'action de compter. On retrouve la notion
de transfert, discutZe au paragraphe 4 "~ propos de la
polyvalence, mais ~ un niveau supZrieur, comme moteur
de l'optimisation apre s apprentissage. C'est ~ ce niveau
qu'un rapprochement avec la thZorie psychologique de
Karmiloff-Smith sur le dZveloppement cognitif pourrait
selon nous se rattacher aux rZseaux connexionnistes
[Karmiloff-Smith 94]. Cette thZorie expose le principe de
la Redescription de la ReprZsentation : un enfant, au
cours de son dZveloppement, passe successivement
d'une phase o+ il sait donner une rZponse correcte
dans une situation donnZe " une phase o+ il explicite
comment il donne cette rZponse, ce qui lui permet de
passer ~ un niveau supZrieur de reprZsentation. Cette
Redescription de la ReprZsentation correspondrait ~ la
phase qui permet de passer d'une reprZsentation non
optimale " une reprZsentation optimale, ou plus proche
de la reprZsentation optimale.

Il convient de noter que ce deuxis me transfert (ou
redescription) peut nZcessiter lattente  d'un
apprentissage ultZrieur pour se produire. Pour reprendre
l'exemple de la paritZ, l'action de compter peut e tre
acquise apre s celle de la paritZ, et la reprZsentation
optimale ne pourra se former qu’apre s cette acquisition.
Dans cette situation, me me dans le cas extr me oe
I'apprentissage non optimal se rZduit ~ un apprentissage
par clur, celui-ci est utile pour mZmoriser la t%.che en
vue d'une restructuration ultZrieure.

Conclusion

Nous venons d'Zbaucher la voie qui permettrait
dZlargir les potentialitZs actuelles des rZseaux
connexionnistes. Il s'agit de penser I'apprentissage dans
le temps, et se pencher sur la dynamique des t%o.ches,
paralle lement " celle des reprZsentations.

Deux principes ont ZtZ successivement introduits,
progressivitZ et polyvalence. De ces deux principes
dZcoule le fait que le rZseau devra * tre moins plastique
que les rZseaux homoge nes, qui entra’ne "~ son tour
une Onon-optimalitZO du syste me. Cela a conduit °
diviser l'apprentissage en deux phases distinctes : dans
une premie re phase, les t%o.ches d'apprentissage se
succe dent et constituent un rZseau d'habiletZs, non

optimal ; dans une deuxi* me phase, ce rZseau
d'habiletZs se restructure afin de se simplifier. Nous
avons montrZ que ce raisonnement, qui peut s'effectuer
uniguement sur le plan computationnel, correspond
aussi ~ des rZalitZs de I'apprentissage humain. C'est en
cela que les algorithmes qui dZcouleront de cette
rZflexion seront mieux adaptZs ~ la modZlisation
psychologique. C’est aussi en cela que nous voyons
dans ces principes, plus que des OconseilsO pour la
conception d’algorithmes, des principes gZnZraux sur
I'apprentissage.

Les perspectives de cette rZflexion concernent en
premier lieu limplZmentation d'un rZseau
connexionniste fondZ sur les principes ZnoncZs dans le
prZsent article. Si aucun rZseau existant ne convient, ne
serait-ce que pour la premis re phase, c'est parce que
l'architecture visZe n'est en rien triviale : elle devra en
effet combiner quatre caractZristiques, elles me mes loin
d's tre ma’trisZes : temporalitZ de la structure [Fahiman
& Lebiere 91], apprentissage multit¥%.ches [Caruana 93],
transfert dans les rZseaux [Sharkey & Sharkey 93 ; Pratt
95], apprentissage progressif [Szilas & Ronco 95].

Quant la deuxis me phase, I'obtention de
mZcanismes prZcis rele ve encore du dZfi. Il se peut que
ces mZcanismes fassent intervenir d'autres outils que le
calcul neuronal, si l'on conside re que la rZorganisation
quelle suppose nZcessite une explicitation des
traitements effectuZs, comme le sugge re la thZorie de
Karmiloff-Smith.

Par ailleurs, quand il s'agira de confronter cette
architecture  informatique =~ des  observations
psychologiques, la situation sera plus dZlicate que dans
le cas actuel des rZseaux "mono-t%oeche" : on ne peut
contr™ler en laboratoire qu'un faible nombre de t%.ches.
Un mode le polyvalent nZcessitera de faire des
hypothe ses sur la nature de I'historique auquel un sujet
humain a ZtZ confrontZ, avant telle ou telle expZrience
de laboratoire.
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