sait réaliser des systémes dont un
seul paramétre est modifiable et qui,
pourtant, ont des ressources infinies
dans le sens précédent (c'est-a-dire une
capacité infinie 2 mémoriser).
Considérons, par exemple, les
nombresréels0,8 ;2,2 ;5,1, etcherchons
a les classer en deux classes. En consi-
dérant le signe du sinus de leur produit
par un nombre f, on parvient a grou-
per ces nombres comme on le désire.
Par exemple, si f est égal a /2, 0,8 et
5,1 seront dans la premiére classe, tan-
dis que 2,2 sera dans la seconde. Si f
estégalar 0,8et2,2serontdanslapre-
miére classe et 5,1 dans la seconde.
Ainsi, en choisissant convenablement
f (le parametre ajustable), on arrive a
réaliser n'importe quel classement au
choix. Ce procédé qui n’utilise qu’un
seul paramétre s’applique générale-
ment a un nombre quelconque de
nombres a classer
Pour estimer les ressources, on uti-
lise aujourd’hui un nombre de para-
metres effectifs nommé dimension de
Vapnik-Chervonenkis, du nom des
deux chercheurs russes qui ont intro-
duit cette notion dans les années 1970.
Cette dimension est parfois infinie,
comme dans I’exemple précédent,
mais, dans la plupart des cas et, notam-
ment, pour les réseaux de neurones,
elle est de I'ordre de grandeur du
nombre de paramétres modifiables.
Notons que, pour la plupart des ma-
chines a apprendre, on ne sait pas cal-
culer exactement cette dimension...
Une machine apprend par cceur
tant que le nombre d'exemples a
apprendre est inférieur a sadimension
de Vapnik-Chervonenkis, et elle com-
mence a généraliser au-dela. Un
apprentissage efficace par un réseau
de neurones demande donc une archi-
tecture suffisamment complexe pour
que la regle a apprendre soit effecti-
vement réalisable par le réseau, mais
une dimension de Vapnik-Chervo-
nenkis pas trop grande, pour que lI'ap-
prentissage ne nécessite pas un trop
grand nombre d'exemples : il s'agit
de trouver le bon compromis, le réseau
dont lacomplexité a le bon goQt d'étre
bien adapté a la tache a résoudre.
Ainsi, un réseau ou, plus générale-
ment, une machine a apprendre qui a
appris une regle estdevenu un modele
pour cette regle ; il prédit le résultat
de I'application de cette régle a tout
nouvel exemple. On retrouve alors,

dans le cadre de la théorie de I'ap-
prentissage, la notion classique du
rasoir d'Occam : le bon modele (la
bonne théorie) est celui dont la com-
plexité est assez grande pour rendre
compte des observations, mais pas plus.

Intelligence et sensations

Si nous avons privilégié ici les capaci-
tés d'apprentissage des réseaux de neu-
rones, bien d'autres aspects de
I’intelligence sont aujourd’hui étudiés
al’aide de réseaux de neurones. Ainsi
de nombreuses équipes s’intéressent a
la modélisation des systemes senso-
riels. D'autres modélisent les contréles
sensori-moteurs ou explorent des appli-
cations en contr6le de systemes (pilo-
tage d'un véhicule par un réseau de
neurones, par exemple).

On étudie notamment les possi-
bilités offertes par la dynamique des
réseaux et par une activité neuro-
nale qui est sous forme de potentiels
d'actions, d'impulsions breves. Ainsi
des expériences en neurosciences indi-
quent que la mise en activité syn-
chrone de groupes de neurones peut
avoir un réle fonctionnel important :
par exemple, quand on présente une
barre qui se déplace dans le champ
visuel et que I’on enregistre I’acti-
vité de neurones du cortex visuel,
on observe que des neurones éloignés
ont pourtant une activité synchrone ;
on a compris que ces neurones syn-
chrones participent au codage de la
barre dans le cerveau. Si I’on présente
maintenant des morceaux de barre
qui activent les mémes neurones, on
observe que ces neurones sont encore
actifs, mais que leurs activités ne sont
pas synchrones. Ainsi le synchro-
nisme est une indication que les neu-
rones réagissent au méme objet (voir
la figure 6).

D'autres expériences de neuropsy-
chologie, telles celles de S. Thorpe et
de ses collegues de Toulouse, démon-
trent que la premiére vague d'impul-
sions engendrée par la présentation
d'une image dans le champ visuel est
suffisante pour détecter la présence ou
non d'un animal dans une image. Dans
certaines expériences, les neuropsy-
chologues toulousains projettent a des
sujets humains des images si rapide-
ment que les sujets ne voient pas les
détails, et ne peuvent qu’identifier glo-
balement lesimages. On leur demande
de maintenir un bouton enfoncé et de
le relacher quand un animal apparait.

En mesurant le laps de temps entre
la présentation des images et la réac-
tion motrice des sujets, connaissant le
temps de traitement dans chaque
module cérébral ainsi que le temps de
propagation des signaux nerveux, les
psychologues ont montré que les réac-
tions résultent d’un trés petit nombre
de traitements : on peut donc estimer
le nombre de couches neuronales qui
participent au comportement testé.

En mesurant I’activité du cerveau
al'aide d’électrodes posées sur le créane
(comme pour un électro-encéphalo-
gramme), les neuropsychologues ont
démontré que le systéme nerveux
détecte la présence d’un animal dans
I'image aprés seulement 150 millise-
condes et que le cerveau n’utilise par-
fois que les toutes premieres réactions
des neurones stimulés.

Plus généralement, I'extréme effi-
cacité algorithmique du systéeme ner-
veux dans des taches de reconnaissance
de formes, qu'on ne sait absolument pas
reproduire avec des modeles de réseaux
de neurones classiques, pourrait résul-
ter d'une utilisation astucieuse du codage
par impulsions. Nous ne sommes pas
al'abri de trés bonnes surprises a venir
dans les toutes prochaines années...
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