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Resune d'un apprentissage et se traduit par un stockage d'in-
formation mobilisant la nemoire. Nous rassemblons
Le mockle AGREL est un mockle connexionniste nos connaissances en catgories pour optimiser nos
de cakgorisation, reposant sur des observations com-ressources mresiques limiees et pour retrouver ces
portementales et physiologiques qui indiquent que la connaissancesa un moindre cot cognitif.
ceation de caegories perceptives se fonde sur des  gingressera la cakgorisation s'inscrit donca la fois
prenorrenes attentionnels et sur des crieres d'erreur gans le cadre du traitement automatique de I'informa-
de pediction de ecompense. Ce mocele d'apprentis- tjon et de I'apprentissage automatique, mais aussi des
sage par renforcement laisse ouverte la discussion supeyrosciences cognitives. Des travaux de mocklisation
Iorigine du signal de ecompense. Il imposeegalement neyronale bio-inspiee, tels que pesenes ici, per-
la_supervision de la couche de sortie par la tache mettent de rassembler ces points de vue. En particulier,

de slection de I'action. Le mockle que nous propo- |es neurosciences cognitives permettent de speci er cer-
sons etend ces travaux dans deux directions. D'une tains aspects de la caggorisation humaine.

part, nous reposant sur des donrees biologiques, nous
introduisons un eseau specique pour le calcul de
I'erreur de pediction, pe gurant I'action de I'amyg-
dale. D'autre part, ce calcul dans un module £pae
permet d'adapter le mocele AGREL speci quement
pour la ceation des cakgories recessairesa la tache,
incependamment de la slection de l'action. Cette
approche, dont la performance est evallee par des
tests classiques de discrimination, illustre la puis-
sance de la structuration modulaire du cerveau, ai
la specialisation de structures distinctesa des formes
dierentes d'apprentissage permet un plus grand pou-
voir expressif et une grande exibilie dans I'analyse et
la repesentation de l'information.

Il est tout d'abord notable que la cakgorisation s'ob-
serve dans toutes les cultures et qu'elle prend une
forme herarchique, sous forme de taxinomie [RSW1P2]
(par exemple, nous separons les étres vivants des
objets inanimes, puis la faune de la ore et nous
poursuivons en distinguant successivement les mam-
mikres, les chiens, les dierentes especes, etc.). Cette
herarchie se retrouve egalement, dans le cortex visuel
par exemple, par une succession d'aires visuelles extra-
yant des indices de plus en plus haut niveau [TETOL],
de neurones epondanta des orientationsekmentaires
dans l'aire visuelle primaire a des neurones faisant
la discrimination animal/non animal dans les aires

inerotemporales.
Mots-cks :  Connexionnisme, Catgorisation Par ailleurs, l'observation du ceroulement et des
herarchique, Mockle bio-inspie. crieres d'apprentissage de ces catgories herarchiques

nous donne des informations sur la straegie uti-

liee pour optimiser nos ressources cognitives. Il ap-

1 Introduction para’t tout d'abord que nous n'apprenons de nouvelles
cakgories que si hous y prétons attention [AH93].

La cakegorisation est une ogeration cognitive fonda- Ensuite, cet apprentissage mobilise dierent types de
mentale d'organisation des connaissances. Elle esulte memoires, en commercant par la etrencea des cas



particuliers avant de se transformer en I'extraction
des indices pertinentsa la dierenciation de caegories
[AS0O4].

L'accumulation de ces donrees issues du vivant a
donre lieua plusieurs travaux de mocklisation, dont
le moctle AGREL [RvOO05], qui propose d'inegrer

certaines de ces observations dans un eseau de

neurones herarchique ayant une certaine plausibi-
lie biologique. Nous decrivons ici les principales ca-
raceristiques de ce eseau, avant d'en proposer des ex-
tensions qui aneliorent cette plausibilie en relachant
des contraintes sur la nature de la supervision, tout
en gardant d'excellentes capacies d'apprentissage et
de traitement de l'information, comme le montrent les
esultats exgerimentaux rappores ensuite, avant de
conclure sur d'autres extensions envisagees.

2 Agrel

2.1 Pesentation du moctle

AGREL (Attention-Gated REinforcement Learning)
[RvO05] est un mockle d'apprentissage par eseau de
neurones aJl la modi cation des poids est le esultat de
la combinaison de deux signaux dierents. Un signal

de renforcement homogene dans I'ensemble du eseau

indique la quantie de ecompense obtenue apes un
essai, et un signal attentionnel limite l'apprentissage
aux neurones impliqwes dans la eponse au stimulus.
Ce moctle requiert qu'il y ait dans la couche de sortie
une unique eponse pour chaque stimulus et I'appren-
tissage ogere en fonction de la validie de cette eponse.
Les stimulus sont ainsi tres, ranges en catgories, sui-

vant les eponses attendues. De plus la ecompense

indiquant si la eponse du eseau etait la bonne est
celivee imnediatement apes la eponse.

On pesente au eseau P stimuli, qui peuvent étre
tres en C classes s'excluant mutuellement. Un stimulus
est pesenta la couche d'entee du eseau pour chaque
essai. L'activie des neurones de la couche d'entee est
ensuite propagee auxeventuels niveaux internediaires

cactes, puis aux C neurones de la couche de sortie.

Pour chaque stimulus, un algorithme de type winner-
take-all cetermine le vainqueur de la carte de sortie,
dont l'activie est mise a 1, les autres neurones de
la carte de sortie voyant leur activie descendrea 0.
Si la eponse du eseau est la bonne, il recoit une
ecompense. Dans le cas contraire il n'en recoit pas
et n'est ainsi pas informe de la cakegorie qu'il aurait
da choisir.

L'activie Xi.n des N neurones de la couche
d'entee est propagee au niveau cacle compos deM

Neurone
gagnant G

Couche de sortie
C neurones

Couche cachée
M neurones

Couche d'entrée
N neurones

Propagation directe
Rétro-propagation

Figure 1 { Reseaua trois couches tel qu'utili® dans Agrel
pour la classi cation. La couche d'entee propage I'activie
aux neurones de la couche cactee via les connexionw; ,
qui eux-mémes propagent leurs activies aux neurones de
la couche de sortie par l'intermediaire des connexions wi .
Le neurone gagnant sur la couche de sortie s, etro-propage
alors son activie au neurones de la couche cactee via les
poids W, .

neurones d'activies Yi.» par les connexionsv; grace
a la fonction non lireaire suivante :

X
, avech; = vij X
i=0

Yi = 1+ exp( hy) M)

Chaque unie neuronale j possde ainsi un poids
de biais voj. En cas de multiples couches cactees,
cette operation est epekee; sans couche cactee, le
eseau projette directement I'entee sur la sortie. Les
connexionswj, propagenta leur tour l'activie du ni-
veau cachke au niveau de sortie d'activies Z;.c. Le
neurone gagnant, dont l'activie sera misea 1, est alors
tie au sort selon la probabilie suivante :

b4
Pr(zy=1) = pce)(p&,avecak: Wik Y}
ko=o €XP(ako) j=0
(2)

Les neurones de sortie ont egalement un poids pour
le biais wok. Si le eseau choisit la bonne sortie, la
ecompense est >eea 1 dans AGREL. Les poids sont

ensuite misa jour suivant une loi Hebienne :

r
1

E(r) sir=1
sinon.

©)

Wik = Y;Zf (), avec



Avec E (r) la quantie moyenne de ecompense pedite, L'autre terme de la egle d'apprentissage correspond
soit E(r) = Pr(Zg = 1), avec G le neurone gagnant de a un feed-back attentionnel, puisque les modi cations
la couche de sortie. En raison de l'algorithme winner- de poids sont ealies & ai il y avait de 'activie dans
take-all e ectie sur la sortie, seuls les poids du neurone le eseau. Sous cet angle, AGREL respecte egalement
gagnant sont misa jour, l'activie des autres neurones le esultat experimentalevoqe plus haut selon lequel

de sortie valant 0 apes la competition. I'apprentissage de catgories ne se produit que & a1 se
Les ecompenses non pedites par le eseau sont par- porte l'attention [AH93].
ticulerement importantes pour l'apprentissage. An Le choix de la structure multi-couches est dice

d'augmenter leur impact, inuence la plasticie au par la nature herarchique des caegories extraites
travers d'une fonction f (), qui va prendre des valeurs mentionree plus haut [TEFT0I]. Mais ce choix pro-
plus importantes quand est proche de 1, c'esta-dire duitegalement une confrontation avec le probeme du
quand une ecompense survient sans avoiret pedite credit-assignment que l'on rencontre avec les struc-

par le eseau. tures multi-couches. L'algorithme de etropropagation
( ) du gradient y a apport une solution tes e cace
f()= T S 0 [RM86], mais au prix de necanismes dont l'implau-

; si = 1 sibilie biologique aet souligree rapidement; en par-

ticulier, la etropropagation du terme d'erreur de la
Dans l'impementation, f (delta) est majoee par 2.  sortie vers I'entee n'a pas troue de substrat biolo-
Les poids entre le niveau d'entee et le niveau cacte gique tes convaincant. Une proposition essentielle du
sont egalement modies selon une loi Hebienne qui moctle AGREL est que, en passant d'un apprentis-
cepend de f (). sage supervi®a un apprentissage par renforcement, le

terme d'erreur devient relatifa un signal de ecompense

ik = XY T ()fby, @ et que ce dernier peut etre propos de manere di use

a I'ensemble des couches du eseau, sans recessiter sa
etropropagation de la couche de sortie vers I'entee.

Cependant, Agrel propose que le codage de la

avecfby, un terme etro-propage par le niveau de sor-
tie, qui in uence la plasticie :

x ecompensef () soit e ectie dans le cerveau par un
fby, =1 Y])  Zwd (5) - i
Yj i kWi neuromodulateur tel que la dopamine. Or si des obser-
k=1 vations ontet faites [MB99]l montrant que les cartes

al W(k)j correspond au poids du signal etro-propage SUFErieures du cortex recoivent e ectivement de la do-

par la couche de sortie. Ils seront ici pris egaux aux Pamine (le cortex perirhinal, pouvant correspondre a
poids dans le sens directvy; , ce choix est par ailleurs |2 couche de sortie des moctles), les cartes ingrieures

argument dans AGREL [RvO05]. n‘en recevraient pas. lletait donc important de pouvoir
attribuera un autre mecanisme biologique la di usion,

22 Analyse du moctle AGREL a I'ensemble QU eseau, d'un S|gnal de ecompense.
Nous expliquerons plus loin que nous proposons

Il est tout d'abord important de souligner que, des qu'il soit ehicue par les connexions (bien awees
son origine, le moctle AGREL aek propoe comme [LeD07]) de I'amygdale vers I'ensemble du cortex sen-
une version bio-inspiee du perceptron multi-couches soriel. L'amygdale est une structure @ebrale an-
et de sa egle d'apprentissage de etropropagation du cienne, connue pour cketecter des evenements senso-
gradient de l'erreur [RM86], en l'adaptant de plusa riels biologiguement signi catifs (des punitions ou des
l'apprentissage par renforcement. Le choix du cadre ecompenses) et pour apprendre que certains autres
de l'apprentissage par renforcement estegalement mo- traits sensoriels sont pedicteurs de ces evenements
tive par linspiration de la biologie : l'apprentissage [LeDO7] (apprentissage pavlovien). Ces cetections
supervie recessite un signal d'erreur tes pecis dans conduisent ensuite a certains ajustements e exes
sa mesure et dans son cecours temporel et il se ren-(eponse pavlovienne), mais aussi a la diusion de
contre assez rarement au niveau biologique, alors quemessages plus elaboes a l'ensemble du syseme
des signaux dechec/suces ou plaisir/douleur sont plus nerveux, soulignant en particulier l'importance de
fequents dans un cadre comportemental et nettement ces ewnements pour orienter certaines structures
plus simples a elaborer et di user largement dans le @ebrales (dont en particulier le cortex et I'hippo-
syseme nerveux, en utilisant en particulier le neuro- campe) vers un mode attentionnel appropre (porter
transmetteur de la dopamine. attention vers un ewenement important mais encore



mal connu) ainsi que vers une memorisation (apprendre de ces caegories a un ensemble particulier d'actions
les con gurations de ces situations importantes). Parmi en couche de sortie pourrait rendre plus di cile leur
les messages diuses par lI'amygdale, les dierences eutilisation pour d'autres taches et d'autres actions.
entre les ecompenses qu'elle pedit et celles qu'elle Dans le mockle que nous proposons, nous retirons la
recoit ulerieurement sont particulerement utilesa ces  contrainte d'imposer une slection de I'action en couche
structures ®ebrales. de sortie, en enlevant la contrainte d'imposer une su-

Notre choix d'introduire I'amygdale dans le circuit Pervision de 'unie de sortie gagnante comme criere
mocklie est ainsi d'autant plus pertinent que I'amyg- d'apprentissage, comme nous le decrivons dans la sec-
dale est suppose calculer des erreurs de pediction tion suivante.
de ecompense, qui sont des informations essentielles
dans le cadre de I'apprentissage par renforcement. Ceci
tebouchera donc sur la conception modulaire du eseau 3 Moakle avec interaction
gue nous proposons, dierenciant clairement la gestion
de la ecompense de celle de I'organisation herarchique  Concernant son architecture, illustee dans la Figure
des caegories, ce qui n'est pas fait dans AGREL. Un [3, le moctle que nous cetaillons est donc essentiel-
autre inerét de faire gerer la ecompense par un mo- lement celui pesene dans AGREL (repesentant le
dule £pake est que I'on va pouvoir consicerer dierents  cortex), auquel vient se gre er un second eseau mi-
types de ecompenses, pouvant étre regatifs ou positifs mant le role de I'amygdale. Appuye par des donrees
(epulsifs ou attractifs) et de natures dierentes (ex :  anatomiques et physiologiques, le eseau correspon-
boisson et nourriture), alors que AGREL consicerait danta I'amygdale recoit I'ensemble des informations
uniguement un scalaire repesentant la ecompense sensorielles du cortex pour en extraire des stimuli
comme une notion abstraite. |l est clair que, pour pedicteurs de ecompense (CS : stimuli condition-
des apprentissages aussi bien epondant que operant, nels) an de pedire des ecompenses qui peuvent
plusieurs types de ecompense doivent pouvoir etre étre de natures dierentes (US : stimuli incondition-
consicees (on doit pouvoir pedire en paralkle lI'ar-  nels), recues directement par I'amygdale. En retour,
rivee d'un chocelectrique et de boisson). lamygdale peut envoyer ses erreurs de pediction de

Enn, dans AGREL, la ecompense est obtenue si Bcompensea I'ensemble des couches du cortex.
la eponse du eseau corresponda celle attendue, i.e. Les taches e ectiees par le eseau global sont des
si le neurone de sortie choisi par le winner-take-all est taches de caegorisation :etant donree une entee, as-
bien celui qui est attendu. AGREL motive ce choix en Socée ou nona une ecompense, le eseau doit ap-
indiquant que la couche de sortie est en fait un en- prendre a pedire quelle sera la ecompense assocee
semble d'actions, que I'on devrait lectionner en fonc- a cette entee, et notamment apprendre a ceer des
tion des stimuli pelcus pour obtenir une ecompense, ce caegories si celles-ci sont recessairesa la pediction.
qui conduiraita construire une herarchie de catgories Le cortex cebute |'apprentissage avec des unies de la
pertinentes pour une lection de I'action ecompense couche d'entee repesentant des traits sensoriels (par
dans les couches intermediaires, liant ainsietroitement exemple des couleurs et des formes) et un nombre li-
la caegorisation a l'apprentissage instrumental. Il mie de neurones dans les couches suivantes, ne permet-
semble cependant clair que la cakgorisation est uti- tant pas la repesentation de toutes les combinaisons
lise de manere plus large, egalement pour I'appren- des traits sensorielseementaires. Les poids initiaux du
tissage epondant, lorsque l'on cherche a extraire les Eseau cortical etant akatoires, I'ensemble des combi-
stimuli conditionnels pedisant des ecompenses (ap- haisons initiales est relativement indierence et devra
pekes ici stimuli inconditionnels) [SD92]. Il peut donc s'aner au cours de I'apprentissage pour repesenter
etre pejudiciable de faire trop etroitement cependre  des stimuli correspondanta des combinaisons de traits
la caegorisation de la ®lection de I'action. Cet argu- indispensables a la pediction de ecompenses. Un
mentaire milite & encore pour la ceation de modules exemple classique de telles repesentations conjonc-
dierences, avec l'extraction de cakgories assuee par tives est celui du ou-exclusif (XOR), a1 la eponse en
le cortex poserieur sensoriel alors que I'organisation de pesence des traits pesenes ensemble est dierente
I'action s'ogere plutdt dans le lobe frontal du cortex. de celle pour chacun des traits pesene spaement.
Ceci permet egalement de s'assurer une plus grande Cet exemple estegalement connu comme non sparable
exibilie du contréle cognitif : lorsqu'on a extrait des  lireairement, c'esta dire recessitant la ceation d'une
cakgories, on peut s'en servir comme criere de choix repesentation internmediaire.
pour dierentes tAches motrices et avoir le la ceation Nous cecrivons maintenant plus peciement le fonc-



tionnement du eseau repesentant 'amygdale avant
de pesenter son interaction avec celui du cortex, per-
mettant la ceation de ces catgories conjonctives dans
les couches intermediaires, a n de fournir en retoura
'amygdale une repesentation de l'information qui lui

permettra au mieux de pedire les ecompenses.

3.1 Amygdale

Le role de I'amygdale est d'apprendre a pedire les
associations entre stimulus (CS) et ecompense (US).
La structure et la egle d'apprentissage de notre mockle

d'amygdale sont bass sur le modcle de Rescorla-

Wagner [RW72]. Il s'agit d'un mocelea deux couches,

proche d'un perceptron simple (gure [g). La couche
d'entee recoit (de I'ensemble des couches du cortex)
les dierents traits sensoriels (simples et conjonctifs) et

la couche de sortie repesente les dierents US. Dans
un premier temps, cette couche seraevallee a partir

de l'activation de la couche d'entee et repesentera la

pediction de I'occurrence de ces US. Dans un deuxeme
temps, l'arrivee e ective des US permettra de calculer

I'erreur de pediction pour chaque US.

Prédiction de
l'arrivée
de chaque US

Informations sensorielles
(activités des neurones du
Cortex)

Figure 2 { Reseau mocklisant I'amygdale. Pour chaque
US, un neurone pedit son apparition en fonction des
dierents traits sensoriels en entee. L'arrivee ulerieure
eventuelle de I'US j permettra de calculer l'erreur de
pediction servanta mettrea jour  wj .

Plus peciement, pour chaque US j a pedire, il
existe un neurone dont l'activie E; donne la pediction
d'apparition de I'US, c'esta dire la probabilie qu'un

celle e ectivement pedite :

wj = Silrj  Ej]

al est le taux d'apprentissage. Ce mocktle d'ap-
prentissage des associations CS-US, tes simple, per-
met de renforcer les entees fequemment suivies d'une
ecompense et de diminuer les autres. En particulier,

il ne peut pas s'adapter si certains entees annoncent
une ecompense dans certains contextes mais pas dans
d'autres; il faudra dans ce cas h trouver des conjonc-

tions de traits plus discriminantes.

3.2

Les deux moctles, celui de I'amygdale (Rescorla-
Wagner) et celui du cortex (AGREL), ontee mis en
relation de la facon suivante (voir gure 8J :

{ I'entee de I'amygdale corresponda I'ensemble des
couches sensorielles du cortex. Pour chacun de ces
traits (simples ou conjonctifs) sensoriels, il existe
donc une unie dans lI'amygdale projetant par j
connexions vers la couche de sortie de I'amygdale,
avecj le nombre d'US repesents dans l'amyg-
dale. Chaque connexion retient ainsi l'association
entre l'activie de ce neurone et I'US correspon-
dant.

{ La sortie de I'amygdale, c'esta-dire la pediction
des US en fonction de l'entee, est utilise dans
AGREL pour calculer le signal global de renforce-
ment

Un certain nombre de donrees bibliographiques
(qu'il n'a pas lieu de cetailler ici) peuvent venir ap-
porter des arguments sur le r6le de I'amygdale dans
l'apprentissage epondant pour la pediction des US
[CPHEO2] et pour dierents types de ecompenses
[SGZ03], sur lI'entee massive d'aerences du cortex
sensoriel [[PA10], sur sa taille importante permet-
tant de supporter une telle combinatoire [SGZ03],
sur le r6le modulateur de I'amygdale sur le proces-
sus de memorisation d'autres structures dont le cortex
[PCO1].

Dans notre moctle, l'amygdale ne sort pas une
unique pediction E mais une pediction par US E;.

Interactions avec AGREL

stimulus sensoriel soit suivi de cet US. Pour chacune Or AGREL recoit un signal de ecompense global sans

desp entees S; de I'amygdale, et pour chaque US, il
existe un poidsw; tel que :
X
Ej = SiWij
i
L'apprentissage des poidsw; se fait proportionnelle-
menta la dierence entre la ecompense recue r; et

faire de dierence suivant quel US est responsable du
signal. Dans notre moctle, nous obtenons en pre-
nant le maximum de l'erreur de pediction faite pour
I'amygdale pour chaque US :

_rm

Em

avec m tel quejr,,  Emj =max(jr; Ejj)
J
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Figure 3 { Le moctle est compos de deux parties, I'amygdale et le cortex. Les stimuli en entee sont pesenes au
cortex, qui propage les activies dans ses dierentes couches. Une eche d'un ensemble de neurones vers un autre indique
sur ce sclkema que tous les neurones du premier ensemble envoient leurs activies a tous les neurones du deuxeme
ensemble. Les activies du cortex sont envoyesa l'amygdale, qui s'en sert pour e ectuer la egle de Rescorla-Wagner
(RW), et ainsi pedire les probabilies d'apparition pour chacun des US. L'erreur de pediction est ensuite envoyee de
I'amygdale au cortex, sous forme de signal global, pour guider son apprentissage.

Intuitivement, cela revient a dire que nous

Le winner-take-all probabilistea la sortie d'AGREL

aneliorons nos pedictions les unes apes les autres, en peutegalement étre remplae par un maximum, comme

se focalisanta chaque fois sur la plus mauvaise. L'uti-
lisation de la valeur absolue permet deviter qu'une
ecgere erreur de pediction positive sur un CS ne
masque une importante erreur regative (US pevu alors
gu'il n'y en avait pas).

Un autre changement e ectte est que, dans AGREL,
le eseau apprend uniquement quand la eponse donree

la sortie d'AGREL ne correspond plus dans notre
mocklea la probabilie que le stimulus soit ecompense.
Ainsi le gagnant est le neurone ayant I'activie la plus
forte, au lieu d'en tirer un, suivant une probabilie pro-
portionnellea leur activie. La methode non probabi-
liste permet une convergence plus rapide, mais enkve
la possibilie d'exploration au eseau. Si une categorie

est la bonne, i.e. si le bon neurone est slectionre en est apprise et convient convenablement le eseau ne

sortie. Le casecteant, f () est »a -1. Dans notre
mockle, seule l'erreur la plus importante est prise en
compte, que soit ou non positif. Notamment, quand

est regatif, sa valeur est quand méme une indication
sur l'importance de l'erreur produite par lI'amygdale.
An de conserver cette information, la fonction f( )
prend les valeurs suivantes :

(

f(y= 1t °
17; Sinon

Si 0

Selon la méme logique que lorsque est positif, si
0, f( ) va augmenter l'impact des erreurs de
pediction regatives proches de -1, c'esta-dire quand
une ecompense pedite ne survient pas. De manere si-
milairea AGREL, f (delta) est minoee par —22 quand
tend vers -1.

va pas explorer de tempsa autre une autre cecision,
pour voir si celle-ci est meilleure. Dans les illustrations
pesenees par la suite, nous avons garce la nethode
probabiliste. Ce mockle permet ainsi de ne plus faire
d'apprentissage supervise pour la ceation de categories
comme dans AGREL.

4 lllustrations

Nous avons kealie dierents tests classiques de
cakgorisation, le but etant a la fois de \erier la
capacie de l'amygdale a correctement pedire les
ecompenses, mais aussi s'assurer de la coterence des
repesentations ceees dans le cortex. Notre but dans
un premier temps est de prouver le bon fonctionne-



ment du moctle, et en particulier de montrer qu'il res- . Rt

pecte bien certaines proprees comme la ceation de .

cakgories minimales. Nous cherchonsa reproduire des 505 e
exgeriences similaires faites avec des humains et des
animaux en prise de cecision, et qui permettront, par )
desetudes &sionnelles, de peciser le réle de 'amygdale st t o |

car les sujets ess font des erreurs caraceristiques.

49 b, + * 4

4.1 Probéme lirrairement £parable 1

48 4

Ce premier probeme est un probeme lireairement

$parable, autrement dit qui ne recessite en theorie pas 475 ‘ \ ‘ ‘ ‘
0 50 100 150 200 250 300

l'usage du cortex. Notre eseau est compos d'une carte
de 2 neurones: en entee, d'une garte internediaire de 2 Figure 5 { Evolution des poids de la sortie du cortex au
neurones et d'une _Cart,e de' sor'tle,egalement COMPORE 5 de l'apprentissage. A che levolution du poids d'un
de 2 neurones. Trois stimulietaient pesenesa 'entee  peyrone de la couche de sortie au cours de l'apprentissage.
du eseau. Le stimulus 11etait ecompens, mais pas Le changement de pente brutal, au moment de la conver-
les 01 et 10. Ces stimulietaient pesenes de manere gence de 'amygdale, montre que la convergence du cortex
alterree au eseau. etait encore en cours lorsque I'amygdale a converg.

Result

une probabilie de 0.60 et le deuxeme 0.4). Ainsi, notre
syseme n'a pas cee de cakgorie lorsque cette ceation
T 1 netait pas requise.

0.6 B

4.2 XOR

o o 1 Un probkeme classique de cakgorisation non lireaire,
. recessitant donc dans notre mockle un apport du cor-
02 1 tex, est le probeme du \ou exclusif’, ou XOR. Dans
; cette partie, nous obligeons de plus le eseau, par
e - - - - - son architecture, a se construire les repesentations
recessairesa la esolution du XOR sur sa couche de sor-
Figure 4 { Evolution de la sortie de I'amygdale au cours tie. Notre eseau est compos _de deux cartes d'entee.
de I'apprentissage. Cette gure a che les probabilies que ~ Chacune de ces cartes est releea une carte correspon-
la ecompense survienne apes pesentation des stimuli 10 dante dans la couche caclee. Puis une couche de sor-
(en rouge ; pas de ecompense) et 11 (en vert; ecompense). tie rassemble les informations en provenance des deux
On peut remarquer un cepart de convergencea la 1®&me cartes de la couche cachee. Toutes les cartes sont com-
ieration, qui n'aboutit pas. La convergence survient cepen-  poses de 2 neurones. Une specicie de ce eseau est
dant tes rapidement. que seule la carte de sortie peut recevoir et faire la
synttese de toutes les informations passes en entee.
La premere observation que I'on peut faire est sur Dans le cas du XOR, seule cette carte peut donc ap-
le temps de convergence de la gurd|4. Celui-ci estprendre les caegories recessairesa sa esolution.
tes bref, et correspond au temps de convergence d'un Les stimuli 10-10 (premere carte-deuxeme carte) et
perceptron classique. De plus, le changement de pente01-01 sont ecompenses. Les stimuli 10-01 et 01-10 ne
dans levolution des poids du cortex (gure p) montre sont pas suivis de ecompense. En prenant par exemple
egalement que celui-ci n'avait pas encore converge 10 pour coder 1 et 01 pour coder O, on retrouve bien
lorsque la convergence de I'amygdale a provoque l'arrét le probeme classique du XOR pour dierencier deux
de l'apprentissage dans le cortex. Les probabilies de caegories.
sortie du cortex sont de plus resees incependantes Comme le montrent les gures[§ et[7, la conver-
du stimulus d'entee (i.e. quel que soit le stimulus en gence prend de nombreuses ierations, au contraire
entee, le neurone 1 de la couche de sortie epond avec du probeme lireairement ssparable pesene ci-dessus.




Figure 6 { Evolution de la sortie de I'amygdale au cours
de l'apprentissage. La gure ache les probabilies que
la ecompense survienne apes pesentation des stimulus
10-01 (en rouge; pas de ecompense) et 10-10 (en vert;
ecompense). La convergence met de nombreuses ierations
avant d'arriver. Cependant, une fois amoree, le moctle
converge tes vite.

Figure 7 { Evolution des poids de la sortie du cortex au
cours de l'apprentissage. A che levolution des poids d'un
neurone de la couche de sortie au cours de I'apprentissage.
Dans un souci de lisibilie, un point corresponda la va-
leur d'un poids toutes les 5000 ierations. Au contraire de
lamygdale, la convergence se fait de manere continue, et
s'arréte lorsque I'amygdale a converge.

La solution utiliee par le syseme pour esoudre le

probeme est la suivante : dierencier un des 4 cas

dans le cortex en utilisant la couche sugerieure. En te-
nant compte de cette cakgorie nouvellement ceee, il

ne reste donc que 3 enteesa Eparer dans le probeme
du XOR, ce qui devient donc lireairement sparable,

comme vu a l'exemple peedent, et I'amygdale par-

vient donc bien a donner les probabilies correctes,

comme le montre la gure[@.

4.3 XOR (variante)

Dans cette partie, nous testons une variante du XOR
plus complexe, a n de tester les performances du eseau
lorsque tous les stimuli sont ecompenss, la dierence
se faisant sur la nature de la ecompense recue. Le
eseau est compos de deux cartes de 2 neurones en
entee, d'une carte intermediaire de 2 neurones et d'une
carte de sortie, egalement compose de 2 neurones.
Deux ecompenses dierentes, assocees aux US1 et
US2, sont pesentes au eseau. L'US1 survient apes
la pesentation des stimuli 1010 et 0101. L'US2 sur-
vient quanta lui suite a la pesentation des stimuli
1001 et 0110. Comme pour lillustration peedente, il
s'agit bien d'un probeme de type XOR. Cependant, la
structure du eseau n'impose pas de condition sur la
couche devant ceer les caegories.

Figure 8 { Evolution de la sortie de I'amygdale au cours
de l'apprentissage. A che les probabilie que I'US1 sur-
vienne apes pesentation des stimuli 1001 et 1010. Tant
que le cortex n'a pas forme de caegorie utile au XOR,
I'amygdale ne peut pevoir correctement les eponsesa don-
ner. Une fois que le cortex a converg et cee la catgorie
recessaire, I'amygdale converge rapidement.

Comme le montre la gure [§, I'amygdale n'arrive
pas a converger tant que le cortex n'a pas cee les
cakgories recessaires. Lorsque celui-ci les a ceees,
I'amygdale converge rapidement et pedit correctement
larriee des US. La reconnaissance du XOR se fait
grace a un unique neurone de la couche cactee, qui
a appris a epondre speci quement au \et" (0101).

A partir de ce neurone, lI'amygdale a apprisa e ec-
tuer un \ou" normal sur les entees, auquel vient se
soustraire le esultat du neurone \et", lui permettant
ainsi de epondre correctement au XOR. Cependant,
en raison de la complexie du probkme, le temps de
convergence du eseau total reste important. De plus,
ce méme temps de convergence, sur le méme probeme,



peut varierenormement, entre 100 et 50 000 ierations,
pour une moyenne de 5500 itrations. Une piste pour
corriger I'importance de cet aka pourrait &tre de chan-
ger l'algorithme de winner-take-all, de facona ce qu'il

synetrique dans ses interactions. Les interactions du
cortex vers I'amygdale ont pour but de \permettre” la

pevision de ecompense en fournissanta I'amygdale les
caegories sur lesquelles baser cette pediction. L'action

tienne moins compte du facteur chance dans ses choix,de I'amygdale sur le cortex, c'esta dire le signal global
mais cela pourrait exposer le eseau au risque de ne pasde renforcementemis par I'amygdale, a elle pour but

trouver de eponse, car ne pratiquant pas su samment
d'exploration.

5 Discussion

Dans cet article, nous avons propog plusieurs
extensions au moctle de caegorisation AGREL
[RvO05], visant a augmenter sa plausibilie biolo-
gique pour le calcul du signal d'erreur et pour
la repesentation des catgories. Le mockle qui en
esulte extrait des catgories par interaction entre deux
sysemes compkementaires, pe gurant deux struc-
tures e@ebrales, le cortex et lI'amygdale, respective-
ment impligiees dans la repesentation des catgories
et le calcul des erreurs de pediction. Nos esultats
exgerimentaux montrent que ce syseme permet bien

de \guider" I'apprentissage et la ceation de catgories,
en disant au cortex quand il est pertinent d'apprendre.
Etant donree cette information, le cortex peut alors
ceer des cakgories recessaires, grace au signal atten-
tionnel pesent dans Agrel.

Un certain nombre d'extensions sont envisagees pour
ce mockle. Des extensionsa des jeux de donrees plus
importants sont etudees. Les esultats peliminaires
indiquent un bon comportement du mocele sur des
corpus d'exemples de plus grande dimensionalie et
plus ealistes (donrees eelles et bruiees). D'autres ex-
tensions visenta ameliorer sa proximie avec les ca-
raceristiques du vivant, ce qui se traduira par la com-
plexi cation du eseau, en y ajoutant d'autres mo-
dules. Tout d'abord, nous avons insist ici sur les ap-
prentissages epondants et ogerants, en soulignant que
AGREL est trop exclusivement oriene vers l'oerant

une cakgorisation des entees, méme dans des tAchesalors que les signaux de ecompense sont egalement
complexes al uniqguement l'un des deux sysemes traies par le epondant. La structure et les exemples
ne saurait sure. De plus, en colerence avec les que nous avons pesenes ici sont cependant principa-
donrees obsenees dans la biologie, les caegories qu'il lement cedes au epondant et il serait donc impor-
apprend a former sont a la fois celles importantes tant de pouvoir montrer que cette méme base de ges-
pour l'organisme, i.e. suivies d'une ecompense, et tion du renforcement et de construction des catgories
dont la construction s'awere recessaire, i.e. quand la peutegalement s'appliquera l'ogerant. Ceci recessitera
dierentiation est recessaire a la pediction correcte.  d'ajouter de nouveaux modulesa notre syseme (mais
Ainsi, ilevite les probemes de dimensionnalie lesa  des mockles existants sont disponibles [GPRC1]), cor-
la cakgorisation, en ne stockant pas toutes les combi- respondant a la repesentation des actions (cortex
naisons d'entees possibles ou rencontees, mais en nepefrontal) eta leur lection (ganglions de la base).
se ceant uniqguement que celles qui sont pertinentesa  On peutegalement noter que le cklai entre les CS
son apprentissage. et I'US est pour le moment seeotype, dans la mesure
Par rapport au moctle AGREL seul, il posede a l'activation du eseau suppose que I'US arrive juste
lavantage de ne pas recessiter de supervision, etapes levaluation de la sortie de I'amygdale, permet-
donc n'impose pas s le cebut une connaissance destant ainsi de calculer l'erreur de pediction. On sait
cakgories recessaires a la esolution du probeme. cependant, dans la ealie, que nous sommes capables
La ceation de ces caegories devient donc non de regerer des corelations entre CS et US sur des in-
ceterministe, en fonction des tirages des gagnants tervalles de temps plus long. Mais on sait egalement
e ecttes dans les tours pewdents. L'aspect non que I'amygdale n'a pas directement cette capacie d'ap-
ceterministe devient donc plus important dans notre prendre des duees variables, mais que c'est plutot I'in-
mockle, ce qui anene, dans des probemes di ciles, de hibition d'autres structures, en particulier le cortex
grandes dierences de temps de convergence entre deuxpefrontal [CPHEOZ2], qui s'adapte pour declencher la
exferiences, comme renconte dans notre dernéere illus- eponse de I'amygdale au moment cesie, ce que I'on
tration. En a ectant le signal global de renforcement pourra egalement consicerer si on introduit des mo-
f ( )al'amygdale, notre mockle proposeegalement une dules relatifs au cortex pefrontal.
explication biologiquement plausible de la provenance Enn, nous avons rappore que l'apprentissage de
d'un tel signal. nouveaux CS etait parfois long, alors qu'ils peuvent
Notre mockle, pas aussi &tre appris rapidement dans la ealie. Nous

s'il est sysemique, n'est



avons cep entane une autre etude impliquant une
autre structure eebralea apprentissage rapide, I'hip-
pocampe. Nous comptonsa court terme rapprocher ces
deux moctles pouretudier les interactions eciproques [RM86]
entre ces deux modes de ceation de cakgories, par la
ceation d'une hérarchie selon une etude statistique
lente et par I'apprentissage par coeur de cas particu-
liers importants [MMO95].

[PCO1]

[RSW12]
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