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Premiere partie

Synthese de I’Activité Scientifique
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Activité de Recherche et d’Encadrement

Nom et type de I’équipe de recherche

Je conduis actuellement mes travaux de recherche au Laboratoire de Psychologie de 1'Uni-
versité de Franche-Comté (EA3188) dirigé par le Professeur André Didierjean. Cette unité de
recherche est rattachée a 1’école doctorale Langages, Espaces, Temps, Sociétés dirigée par
le Professeur Thierry Martin.

Résumé de la these d’Université

Titre de la thése : L’apprenabilité des concepts évaluée au moyen d’un modele multi-agent de
la complexité des communications en mémoire de travail. (Soutenue & I’Université de Reims en
Décembre 2002, et dirigée par le Professeur Joél Bradmetz)

Mes travaux de doctorat ont porté sur la compressibilité de 'information en mémoire de tra-
vail et ses liens avec 'apprenabilité. L’objectif était de définir une métrique de la complexité
communicationnelle en mémoire de travail susceptible de rendre compte de la charge mentale.
Cette métrique dépend a la fois de 'empan mnésique (le nombre d’informations devant étre
simultanément maintenues a ’esprit) et de la complexité du fonctionnement exécutif (en charge
de coordonner les informations). Dans le modele multi-agent élaboré, chaque agent représente
le travail effectué par une unité de la mémoire de travail, en charge de traiter une information
unique émanant d’un stimulus (sa couleur par exemple). Le modeéle multi-agent simule un ap-
prentissage coopératif permettant de coordonner des informations en vue d’un raisonnement ou
d’un apprentissage. Afin d’illustrer le fonctionnement de ce modele, nous avons proposé de simu-
ler Papprentissage de concepts artificiels. L’objectif des agents est de passer d’une connaissance
distribuée (chacun dispose d’une information) & une connaissance commune (les informations
sont coordonnées afin de lever 'incertitude quant & la classification d’un stimulus). Cette connais-
sance commune (résultant d’un protocole de communication) permet de classer correctement les
exemplaires d’un concept. Le protocole de communication optimal pour une tache (i.e., le plus
compressé) prédit la charge mentale en mémoire de travail : le nombre d’agents représente 1’em-
pan mnésique et les communications représentent la charge de traitement exécutif. Neuf cents
participants de quatre ans a I’age adulte ont été soumis a des taches de classification artificielle
en 2, 3 et 4 dimensions. Le modele rend compte de I’accroissement des capacités en mémoire de
travail en fonction de I'age et permet de décrire la difficulté des taches chez I’adulte.



Résumé des recherches post-doctorales

Je décris dans cette section les travaux publiés apres ma soutenance de these.

La formation de concepts

L’apprentissage de concepts peut-étre formalisé de la maniére suivante (Boucheron, 1992 ; Mit-
chell, 1997 ; Valiant, 1984) : On appelle X un espace d’exemples (i.e., des stimuli qui peuvent
étre décrits par différents traits). Un concept ¢ est 1’équivalent d’une fonction ¢ : X — {0, 1}
permettant de classer en deux catégories des exemples x, comme étant positifs lorsque ¢(z) =1
ou négatifs lorsque ¢(x) = 0. Chaque exemple positif est un membre de 'extension du concept
(i.e., la liste virtuelle des exemples positifs; par exemple, pour le concept d’éléphant, il s’agit
de 'ensemble des éléphants possibles). L’apprentissage correct d’un concept permet de clas-
ser sans faute les exemples du concept cible, sur la base de la présentation d’un échantillon
d’entrainement !

Mes travaux sur le sujet ont porté sur les liens entre performance d’apprentissage et complexité
des concepts. Plus la catégorie des exemples positifs d'un concept est hétérogene (la catégorie
inclut par exemple diverses exceptions), plus 'apprentissage est laborieux. L’objectif des re-
cherches sur la catégorisation est de modéliser comment les sujets appréhendent la complexité
des structures inhérentes aux concepts, en précisant les limites et les propriétés de la concep-
tualisation humaine. Plus spécifiquement, j’ai visé a déterminer les mécanismes par lesquels les
concepts sont acquis par la formation de régles, en manipulant la complexité des concepts et
en mesurant les performances d’apprentissage (temps d’apprentissage) et les performances post-
apprentissage (latences de classification)(Bradmetz & Mathy, 2008 ; Mathy, 2002, 2003, 2005 ;
Mathy & Bradmetz, 2004 ; Mathy, 2008, 2010a, 2010b; Mathy & Bradmetz, 2011; Mathy &
Feldman, 2009). Ces travaux ont été inspirés de la notion de compressibilité algorithmique de
Iinformation (Chater & Vitanyi, 2003 ; Delahaye, 1994 ; Li & Vitdnyi, 1997 ; Pothos & Chater,
2002). Une regle est entendue comme une compression maximale de I'information pertinente
présente dans une liste de stimuli. C’est une théorie que je partage avec d’autres auteurs (no-
tamment Jacob Feldman, avec lequel j’ai collaboré depuis mon séjour dans son laboratoire en
tant que post-doctorant, Feldman, 2000, 2003a, 2003b, 2004, 2006, mais également Lafond, La-
couture, & Mineau, 2007 ; Vigo, 2006). Mes recherches post-doctorales se sont concentrées sur
la comparaison de ces modeles, qui offrent des taux de compression différents du fait des ar-
chitectures mentales hypothétiques qui les sous-tendent. J’ai notamment tenté de montrer que
les sujets ne compressent pas l'information de fagon optimale car ils utilisent des regles trop
rigides.

Les modeles par regle se trouvent en concurrence avec les modeles a exemplaires qui sont fondés
sur des calculs implicites de similarités entre traces mnésiques (Estes, 1994 ; Kruschke, 1992 ;
Medin & Schaffer, 1978 ; Nosofsky, 1986 ; Nosofsky, Gluck, Palmeri, McKinley, & Gauthier, 1994 ;
Nosofsky, Kruschke, & McKinley, 1992). Dans les modeles a exemplaires, la catégorisation est

1. Un échantillon d’entrainement E de rang n est un échantillon de n exemples (z1, z2, . .., ). L’entrainement
se représente comme la séquence finie suivante : F = ((wl, D1)y eeeenee , (X, bn)) dans laquelle x représente un
stimulus et b un bit d’information spécifiant si 'exemple est positif ou négatif (cette information additionnelle est
fournie par un professeur connaissant les réponses exactes). L’échantillon d’entrainement suivant pour le concept
“palindrome”, prend pour exemple positif toute chaine qui se lit de maniére équivalente a I’endroit ou a ’envers :
(0010,0), (1001001,1), (111,1), (010101,0), (1110111,1).



fonction de la similarité entre un stimulus a classer et I’ensemble des exemplaires qui ont été
mémorisés dans le passé. Les régularités extraites du modele a exemplaires sont simplement le
produit implicite de I'ensemble des comparaisons fondées sur les similarités entre exemplaires.
Les probabilités de classification produites par le modele a exemplaires dépendent simplement
de I'homogénéité des catégories. Les performances prédites par le modele a exemplaires ne
dépendent donc d’aucun processus d’abstraction (pour une revue, voir Hahn & Chater, 1997 ;
Hahn & Ramscar, 2001). Malgré cette particularité qui peut sonner comme un défaut, les modeles
a exemplaires conservent un net avantage lorsqu’il s’agit d’ajuster des performances, car le
nombre de parametres libres qu’ils comportent les dote d’une trés grande flexibilité (ce point
est sujet a critique, car un modele trop complexe doit étre pénalisé afin d’éviter tout risque de
sur-ajustement aux données; voir Pitt & Myung, 2002; Roberts & Pashler, 2000). Pour cette
raison, j’ai régulierement comparé le modele a exemplaires aux modeles par régle dans mes tra-
vaux (Bradmetz & Mathy, 2008 ; Mathy, 2005, 2008, 2010b ; Mathy & Bradmetz, 2011 ; Mathy
& Feldman, soumis).

Canonicité et ordre des stimuli dans les processus de catégorisation

La formation de concepts peut également conduire a des situations de distorsions de la per-
ception, par lesquelles les objets appartenant & une méme catégorie son jugés plus similaires
qu’ils ne le sont en réalité, et des objets de différentes catégories comme plus dissimilaires qu’ils
ne le sont en réalité. J’ai développé ce theme afin de mesurer la difficulté que rencontrent les
individus & concevoir que des objets dissimilaires puissent appartenir a une méme catégorie
(Mathy & Bradmetz, 2011). Les résultats montrent que ces difficultés sont plausibles et que
ce n’est pas nécessairement uniquement la difficulté a séparer des objets dans des catégories
adverses qui semble prévaloir dans 'apprentissage de concepts. Ces résultats permettent de dis-
cuter ’hypotheése d’un traitement hiérarchique des dimensions dans les stimuli canoniques (Love
& Markman, 2003).

Dans l'apprentissage de concepts, ’aspect incrémental est primordial car 1’ordonnancement
spécifique des stimuli peut induire la formation plus ou moins rapide et plus ou moins erronée
d’hypotheses. Nos travaux sur la question des ordres de présentation ont montré que les sujets
sont plus performants lorsque 'ordonnancement des stimuli suit une logique d’abstraction de
regles et d’exceptions (Mathy & Feldman, 2009). Ce résultat complete les recherches antérieures
qui faisaient uniquement état d’un bénéfice d’un ordre dans lequel les stimuli étaient ordonnées
par similarité maximale (Elio & Anderson, 1981 ; Medin & Bettger, 1994). Ces résultats tendent
& montrer que les sujets tendent & organiser l'espace des stimuli par des régles abstraites (pos-
tulées par les modeles par regle) plutot que par un ensemble de traces mnésiques formées par
associations (postulées par les modeles par exemplaires). Les résultats suggerent que les ordres
par similarité tendent a induire la formation d’hypotheses trop spécifiques, ce qui ralentit ’ap-
prentissage. Plus récemment (Mathy & Feldman, soumis), j’ai proposé une extension du modele
a exemplaires permettant de rendre compte des différences de performance qui sont observées
en fonction des ordres de présentation, en adjoignant au modele un calcul de discriminabilité
fondé sur les distances temporelles entre stimuli. Ce modele amélioré permet de rendre compte
du fait que si des stimuli de catégories opposées sont également séparées dans le temps lors de
leur présentation, leur discrimination est meilleure.



Résumé des perspectives de recherche

Je décris sous cette rubrique des travaux non publiés ou en préparation.

Capacités en mémoire de travail

La capacité de rétention en mémoire a court terme a été estimée a 7 £+ 2 chunks par Miller,
dans 'un des papiers les plus influents de la revue Psychological Review (Miller, 1956, 1994).
Un chunk est une notion complexe permettant d’expliquer qu’un sujet peut retenir des unités
structurées contenant une somme d’information variable (e.g., 7 lettres, 7 mots ou 7 phrases).
Depuis, la capacité de rétention a été réestimée a 3 ou 4 chunks par Cowan dans une synthese qui
relate des expérimentations contrdlant les processus de recodage des stimuli (voir Cowan, 2001,
pour une revue compléete de 'ensemble des taches permettant de limiter ’auto-répétition men-
tale et la mémoire a long terme ; sans cette limitation, les capacités peuvent étre étendues dans
des proportions incontrolables et parfois extrémes (Ericsson, Chase, & Faloon, 1980 ; Ericsson,
Delaney, Weaver, & Mahadevan, 2004). Un demi-siecle apres les travaux de Miller, la définition
de la notion de chunk est toujours imprécise et souvent associée a du matériel verbal, ce qui
peut se réveler totalement inadapté a certains contextes comme l'apprentissage de séquences
comportementales par des animaux (Terrace, 2001). En collaboration avec le Professeur Jacob
Feldman (Rutgers University, Etats-Unis), je conduis actuellement des travaux (Mathy & Feld-
man, en révision) sur l'idée quun chunk peut étre défini d’'une maniere générale grace a la
notion de compressibilité algorithmique (notion que nous avons appliquée dans les recherches
citées plus haut sur la catégorisation perceptive). Les sujets utiliseraient des stratégies de re-
codage basées sur une compression maximale de 'information en élaborant des stratégies qui
ressemblent a une transformation algorithmique de séquences. Par exemple, la série 10101010
a une complexité algorithmique faible car le programme qui peut la générer se résume a une
boucle répétant la séquence 10. De méme, on comprend que la séquence 11110000 peut étre faci-
lement compressée. Ces deux séries sont donc, en terme psychologique, chunkable. En revanche,
la série 00101110, plus aléatoire, ne peut étre que trés peu compressée, ce qui devrait rendre sa
mémorisation plus difficile. Une série non compressible se limite & une description algorithmique
de type PRINT(00101110), ce qui revient a dire que les sujets sont contraints & une stratégie
d’apprentissage par coeur. Le taux de recodage potentiel peut donc étre évalué précisément par
un taux de compression et vérifié expérimentalement.

Nous avons par exemple développé une tache de rappel sériel immédiat dans laquelle nous
avons créé des séquences offrant des stratégies de recodage. Chacune des séquences était basée
sur la concaténation de séries monotones de chiffres croissants ou décroissants de différents
incréments. Sans entrer dans le détail des taches, les séquences 1234, 864, et 56, par exemple,
respectivement constituées d’incréments 1, -2, et 1 étaient concaténées en une liste 123486456
servant de stimulus. L’idée est qu'une séquence de type 1234 peut étre compressée en un chunk
(par une simple boucle algorithmique) et que la performance des sujets devrait étre corrélée
a la présence potentielle de chunks dans les listes. En présentant les stimuli séquentiellement,
a raison d’un chiffre par seconde, nos résultats analysant le nombre d’items retenus par les
sujets montrent une réalité a deux faces au sein d’une méme tache, au niveau du critere de
réussite de 50% : I’estimation de Cowan de 4 chunks et celle de Miller de 7 digits. La mesure de
Miller représente simplement le décompactage (la décompression) des items contenus dans les 4
chunks.



Patterns d’erreurs en mémoire a court terme

Une difficulté rémanente dans I’analyse des performances de rappel tient aux différentes manieres
de coter les réponses des sujets (Conway et al., 2005). C’est la raison pour laquelle nous propo-
sons de développer une technique bioinformatique d’analyse des similarités entre les séquences
de stimuli et les réponses des sujets qui utilise un algorithme de comparaison de séquences
d’ADN (Rivals, Delgrange, Delahaye, & Dauchet, 2007 ; Rivals, Dauchet, & Delgrange, 1996 ;
Notredame, 2007). L’estimation de ’empan mnésique s’effectue généralement sur la base des pro-
babilités de réponse correcte en fonction de la longueur d’une séquence. Cette procédure repose
sur une facilité technique. Un algorithme trées simple de comparaison de chaines de caracteres
(une simple fonction dans Excel) permet de coter 0 une séquence réponse ne correspondant
pas parfaitement & une séquence stimulus et de coter 1 dans le cas contraire. D’autres mesures
insistent plus sur la probabilité de rappel correct d’un item en fonction de sa position (Brown,
Neath, & Chater, 2007). Par exemple, pour la séquence présentée ‘12345678’ la réponse 12348
indique un rappel correct des 4 premiers items et du dernier. Il suffit de rechercher la présence
de chacun des chiffres du stimulus dans la réponse du sujet. L’analyse se complique rapidement
pour un matériel plus complexe avec répétitions (‘132435413’), ou lorsque la réponse est plus
distordue. Par exemple, doit-on considérer que le 8 du stimulus ‘12345678’ a été rappelé dans
la séquence 1234867 restituée par le sujet, ou le sujet a-t-il confondu I'un des chiffres du milieu
avec le 87

Pour une séquence présentée ‘abcdef’ et une séquence restituée par le sujet abedf, la mesure que
nous préconisons prend en compte la mémorisation correcte de la lettre f et considere que le sujet
a retenu cinq lettres au total. Il ne reste plus qu’a spécifier le type d’erreur qui a été commise.
L’algorithme doit faire correspondre le ‘f” en 5¢ position dans la séquence présentée a celui en 4°¢
position dans la séquence restituée. L’algorithme doit pour cela identifier une délétion commise
sur la lettre ‘e’ afin de pouvoir aligner le stimulus et la réponse (abcd*f). Par analogie avec
le vocabulaire génétique, d’autres erreurs peuvent étre identifiées et combinées : translocations
(des lettres qui ne sont pas a leur place, abedfe), mutations (des lettres qui sont confondues avec
d’autres, abedes), ou duplications (des lettres qui réapparaissent, abcbdfe). L’algorithme d’ali-
gnement de séquences génétiques que nous proposons peut étre appliqué a des taches classiques
de rappel sériel ou des taches plus complexes, avec ’objectif de caractériser les patterns d’erreur
en mémoire a court terme.

Quantification du langage intérieur dans ’alternance de taches

Un dernier projet se rattache au Laboratoire de Psychologie EA3181, au Laboratoire de Neuros-
ciences EA481 et & 'USR 3124 MSHE Ledoux. 1l s’agit d’un projet interdisciplinaire nécessitant
une collaboration active avec le Professeur Jean-Louis Millot (EA481). L’objectif de ce pro-
jet doctoral est de quantifier ’encodage verbal impliqué dans la mémorisation et de décrire
ses effets dans l'exécution de taches alternées (Monsell, 2003 ; Zelazo, Carlson, & Kesek, 2008 ;
Zelazo, Muller, Frye, & Marcovitch, 2003). Dans notre programme de recherche, ’encodage
verbal est inféré de mesures neurophysiologiques et est quantifié selon I’age. Certains modeles
actuels montrent que des connaissances peuvent étre acquises sur la base de calculs automatisés
qui n’effleurent pas la conscience du sujet et qui résistent bien au vieillissement pathologique.
Cependant, d’autres formes de calcul utilisant un format logique et verbal peuvent étre plus
efficientes, malgré le fait qu’elles résistent moins bien au vieillissement pathologique. Ce format



est moins accessible aux enfants car il nécessite des ressources exécutives portées par les lobes
frontaux qui se développent tardivement.

Nous procédons a des mesures neurophysiologiques du langage intérieur par électromyogramme
facial afin d’expliquer comment les sujets procedent pour encoder verbalement les décisions
logiques qui doivent étre planifiées en fonction des circonstances. Habituellement, le role du lan-
gage intérieur est inféré de taches dans lesquelles on tente de contrecarrer le langage intérieur en
faisant répéter continuellement aux sujets des mots (Emerson & Miyake, 2003 ; Miyake, Emer-
son, Padilla, & Ahn, 2004), ce qui tend & dénaturer la tache qu’'on se propose de modéliser.
L’utilisation de I’électromyogramme permet au sujet d’effectuer librement la tache. Les taches
sont construites de maniere a favoriser le langage intérieur et de maniere a rendre difficile ’in-
hibition du systéme phonatoire. Nous prédisons les temps de réponse aux stimuli en faisant
I’hypothese que les sujets auto-répetent des regles verbales et les mettent a jour en fonction des
stimuli présentés. Les résultats viseront a caractériser plus finement le développement cérébral,
notamment les liens entre développement des fonctions exécutives et boucle phonologique. Ce
projet bénéficie en outre d’une collaboration avec V. Camos, Professeure de psychologie a 1'uni-
versité de Bourgogne et membre junior de I'Institut Universitaire de France, et le Dr. C. Floccia,
Lecturer a I’Université de Plymouth, Royaume-Uni.
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Behaviour, Royaume Uni), I’Université de Dijon (Laboratoire d’Etude de I’Apprentissage et du
Développement, CNRS UMR, 5022). Projet porté par la MSHE USR 3124 et financé par Le
Conseil Régional de Franche-Comté. Porteur du projet : Fabien Mathy.

- Bourse de ’Agence Nationale pour la Recherche (ANR-09-JCJC-0131-01), 2009-2013. Pro-
jet : “Organisation temporelle et structuration de la mémoire”. Porteur du projet : Fabien
Mathy. Ce projet de recherche en psychologie cognitive répond a un besoin de décrire le fonc-
tionnement de la mémoire humaine. L’objectif est notamment de modéliser les effets de 1'orga-
nisation temporelle des stimuli sur la structuration de la mémoire. Il regroupe trois programmes
de recherche : 1) la modélisation des processus de catégorisation dans des situations de manipu-
lation d’ordres de présentation des stimuli 2) la modélisation des processus de compression de
I'information dans la mémorisation & court terme et 3) ’évaluation de 'empan mnésique et des
patterns d’erreurs en mémoire & court-terme.

- Bourse PEPS (Projet Exploratoire Premier Soutien) de I'Institut National des Sciences Hu-
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Résumé et Remerciements

Résumé

Les recherches sur la compressibilité de 'information ont donné un regain d’intérét aux modeles
de la catégorisation artificielle fondés sur des regles. Plusieurs modeles de compression sont
décrits selon ’architecture mentale qui leur est sous-jacente. Plusieurs expérimentations tendent
a valider un modele multi-agent statique formalisant les limitations de la mémoire de travail.
D’apres ce modele conduisant a une compression de I'information non optimale, les sujets uti-
lisent des regles statiques dans lesquelles 'ordonnancement de l'information d’un stimulus a
I’autre n’est pas modifié. D’autres travaux expérimentaux montrent que les sujets cumulent di-
verses stratégies afin de compresser I'information de fagon plus maximale et que 'apprentissage
progresse tant que I'information peut étre réduite.

Un second ensemble de travaux regroupe mes recherches sur 'influence de ’ordre de présentation
des stimuli dans I'apprentissage de catégories. Ces recherches ont pour objectif de manipuler
des aspects habituellement randomisés dans les taches de catégorisation. Différents ordres de
présentation ont été élaborés de fagon a optimiser des processus hypothétiques de catégorisation
(e.g., Pabstraction de regles et d’exceptions ou l’association de traces mnésiques par similarité).
Les résultats montrent que les sujets sont plus performants lorsque les stimuli sont ordonnés par
regles que par similarité, ce qui suggere un processus effectif de catégorisation par regle chez
les individus (autrement dit, une meilleure performance peut s’expliquer par une compatibilité
entre la présentation et la catégorisation opérée par les sujets).

Une derniere partie de mes recherches concerne la modélisation du fonctionnement de la mémoire
de travail par des taches dans lesquelles les processus de chunking ne sont pas prohibés. Ces
travaux visent a décrire et quantifier les processus de chunking par des mécanismes de com-
pression de l'information. Lorsque les sujets sont soumis a des taches de mémoire a court terme
dans lesquelles les processus de chunking sont favorisés au lieu d’étre controlés, il est possible
d’obtenir deux estimations de ’empan mnésique (I'un —7— typique des taches de mémoire a
court terme, Pautre —4— typique des taches de mémoire de travail). L’estimation 7 correspond
au décomptactage des items compressés dans les 4 chunks. De telles taches impliquent des
procédures subtiles de cotation des performances. L’utilisation d’algorithmes d’alignement que
je préconise permet de détailler les patterns d’erreurs en mémoire a court terme et de décrire
l'asymptote de 'empan mnésique dans des conditions de saturation de la mémoire.
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La compression de l’'information dans ’ap-
prentissage de catégories artificielles

” W

Les termes “formation de concepts”,“apprentissage de catégories”, ou encore “processus de
catégorisation” et “classification” sont trés souvent utilisés de maniere interchangeables et font
référence aux mémes travaux en psychologie et en informatique. L’apprentissage de concepts est
un domaine vaste qui intéresse depuis peu l'intelligence artificielle qui tente d’en formaliser les
aspects (Boucheron, 1992 ; Mitchell, 1997 ; Valiant, 1984), mais on peut faire état d’'un nombre
de travaux tres anciens et trés nombreux en psychologie, en témoigne une monographie tres
justement titrée “The big book...” qui présente un volume de plus de 500 pages et plus de 25
pages de références dans ce domaine (Murphy, 2002).

Les travaux présentés ici se focalisent sur 'apprentissage de catégories artificielles, au contraire
de ceux concernant les catégories naturelles telles que celles représentées en mémoire sémantique
(e.g., Collins & Loftus, 1975; Collins & Quillians, 1969 ; McClelland & Rogers, 2003). 11 s’agit
d’un domaine pour lequel une dizaine de modeéles sont en compétition (Pothos & Wills, 2011),
les uns ou les autres étant favorisés par différentes expérimentations. Ce domaine vise a faire ap-
prendre en un temps limité et chronométré des catégories structurées arbitrairement, sur la base
de stimuli créés pour les besoins de la tache et supposés neutres (e.g., visages simplifiés, insectes
artificiels, pseudo-mots, formes simplifiées, etc.). L’intérét des catégories artificielles réside es-
sentiellement dans le choix des structures se rapportant aux catégories (qui correspondent a des
hypotheéses plus ou moins complexes), plutot que dans le choix des stimuli. L’apprentissage de
catégories artificielles ne concerne pas uniquement la recherche fondamentale car ce domaine est
depuis longtemps appliqué au diagnostique de pathologies neurologiques et psychiatriques, par
I'intermédiaire d’une batterie de tests appelée Wisconsin Card Sorting Test (Berg, 1948 ; Heaton,
Chelune, Talley, Kay, & Curtiss, 1993). Ce test permet d’étudier la présence de persévérations
dans la formulation d’hypotheses, signe d’un dysfonctionnement exécutif et plus particulierement
d’un manque de flexibilité mentale.

L’apprentissage de concepts est un vaste terrain de jeu. Avec 5 dimensions binaires, il est pos-
sible de créer 2° = 32 stimuli (un stimulus est formé par exemple de 1'une des deux formes
possibles, carré ou triangle; de I'une de deux couleurs possibles, bleu ou rouge; idem pour les
trois derniéres dimensions). Sur la base de cet ensemble apparemment limité de 32 stimuli, il est
en revanche possible de définir plus de 4 milliards de concepts possibles (225). Heureusement, de
nombreux concepts présentent une similarité structurelle permettant de les étudier quasiment
exhaustivement jusqu’en 3 dimensions (Feldman, 2003a). On assigne a l’activité conceptuelle un
role séparateur qui peut avoir diverses fonctions adaptatives (e.g., reconnaitre un prédateur po-
tentiel, classer des aliments, etc.). La propriété la plus intéressante d’un concept est I’économie
qu’elle permet de faire en terme d’information, sujet qui nous intéressera particulierement ici :
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lorsque l'apprenant est capable d’abstraction, la simple définition d’un concept (i.e., une liste des
propriétés communes aux exemples du concept) permet une classification correcte sans rétention
nécessaire des exemples sur lesquelles 'abstraction s’est faite. Par exemple, retenir par un format
iconique ou verbal qu’un éléphant est un tres gros animal gris doté d’une trompe, de défenses, et
d’oreilles de grande taille est suffisant pour classer correctement 1’ensemble infini des éléphants 2.
Fonctionner sans concept, c¢’est fonctionner uniquement avec des noms propres.

Parmi les catégories possibles qu’il est possible d’assigner arbitrairement a un ensemble de
stimuli, toutes n’ont pas la méme complexité. La complexité est une notion primordiale car elle
permet de définir la faisabilité d’une tache. On appelle apprenabilité 1’étude simultanée de la
complexité d’un domaine d’apprentissage et des capacités de ’apprenant. Les travaux relatés
ici sont ceux qui concernent les liens entre apprenabilité et compressibilité de 'information
(Delahaye, 2009 ; Kolmogorov, 1965; Li & Vitanyi, 1997). Pour prendre un exemple, tout le
monde s’accorderait a dire que décrire une structure dans laquelle de nombreux points sont
reliés de facon aléatoire risque d’étre complexe. En revanche, décrire une structure dans laquelle
tous les points sont reliés se révele finalement aussi simple que de décrire une structure sans
relation aucune. Ce raisonnement suggere qu’'une fagon simple de décrire la complexité d’un
objet est d’utiliser la simple longueur de sa description et non l'objet lui-méme, étant donné
que, pour suivre I'exemple, “aucun point n’est connecté” est aussi court que “tous les points
sont connectés” malgré le fait que le nombre de points connectés est radicalement différent
(Gell-Mann, 1994).

Lorsque l'information contenue dans un objet est suffisamment réguliere pour étre exprimée
par un programme informatique (i.e., un algorithme), l'objet présente une complexité aléatoire
peu élevée (une complexité autrement appelée complexité algorithmique ou complexité de
Kolmogorov). La complexité aléatoire d’une séquence est maximale lorsque le programme
doit se contenter de linstruction PRINT suivie de la séquence en question, par exemple
PRINT ¢“124582789543792...”. A l’inverse, une séquence répétitive telle qu’une suite de 1000
chiffres égaux peut bénéficier d’une représentation plus compressée (sans perte d’informa-
tion) par l'utilisation d’une boucle telle que “FOR i = 1 : 1000, PRINT ..”. La com-
plexité de Kolmogorov présente deux propriétés essentielles : la premiere est celle d’invariance
(|K1(s) — Ka(s) = ¢|) stipulant que la complexité de Kolmogorov, qu’elle soit estimée par un
langage ou un autre (1 ou 2 dans la formule précédente), est équivalente & une constante c¢
pres, du fait que les instructions de divers langages de programmation sont réductibles a celles
d’une machine de Turing. Une seconde propriété est sa non calculabilité : il n’est pas possible
de décider si la compression atteinte par un algorithme est ultime. Des régularités peuvent tou-
jours en effet échapper & un algorithme de compression. Ces idées vont s’appliquer aux modeles
présentés ici : 1) la complexité de kolmogorov ne sera pas estimée précisément en nombre de
bits d’information, mais plutot en fonction des longueurs des concepts apres recodage par des
modeles psychologiques, et 2) l'estimation globale de la compressibilité dépend de la capacité
des sujets a identifier les régularités qui leur sont présentées dans les expérimentations.

Les premiers travaux sur la compressibilité de I'information ont permis de donner un regain
d’intérét aux modeles de la catégorisation fondés sur des regles (Feldman, 2000 ; Mathy, 1999;
Mathy & Bradmetz, 2004). Ces modeles sont fondés sur des algorithmes qui tentent de réduire
I'information & son strict minimum. Par exemple, la séquence d’entrainement £ = ((carré rouge,
+), (rond bleu, -), (rond rouge, +), (carré bleu, -)) permet d’induire intuitivement I’hypothese

2. Certains philosophes comme Wittgenstein (1953) soulignent néanmoins I'impossibilité de définir des concepts
par une conjonction de traits, comme le concept de jeu par exemple. Cf. Fodor, 1994
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que les exemples positifs (4) du concept sont rouges. Ces algorithmes cherchent donc a définir un
concept minimal tel que C' = (rouge, +). Ces modeles rejoignent en fait une théorie plus ancienne
de la catégorisation, dite classique, qui suppose que l'apprentissage procede par la formation
d’une hypothese sous forme de regle constituée de traits suffisant a la classification. Ici : “SI
I’objet est rouge, ALORS c’est un positif”. Une régle est donc une redescription plus courte
que la liste d’exemplaires lorsque des régularités existent entre eux. Derriere cette intuition, se
cache néanmoins plusieurs techniques de réduction de I'information qui ont été formalisées en
intelligence artificielle. Nous nous focaliserons ici sur une description des stratégies de réduction
de I'information qui soit psychologiquement plausible.

Une premiere partie de cette étude décrit des modeles de compression de I'information par regle
(notamment un modeéle multi-agent et le modele de Feldman) qui permettent de prédire les temps
d’apprentissage et (pour certains) les temps de réponse de diverses taches de classification. Une
seconde partie décrit une forme de compression plus évoluée pouvant opérer a long terme dans les
taches de classification supposées les plus complexes. L’idée que 'apprentissage humain ne repose
pas sur un processus optimal de compression de I'information sera discutée, ainsi que la nécessité
pour les modeles de la catégorisation d’intégrer ’ensemble des stratégies de simplification de
I'information qui sont a disposition des apprenants. Il est nécessaire d’apporter une précision
avant de développer ces travaux : pour anticiper toute confusion, aucune des techniques de
compression que nous décrivons ne provoque une perte d’information (dans le sens ou la regle
compressée permet de classer sans faute les stimuli). Il faut donc bien les distinguer de celles,
plus connues du grand public, qui visent a alléger par exemple la taille de fichiers images ou
vidéos en opérant des opérations irréversibles de simplification des données qui alterent la qualité

des fichiers originaux 3.

L’apprentissage de concepts par compression de regles

Un exemple de régle pour un concept artificiel

Les concepts peuvent étre représentés par une combinaison de traits (les valeurs d’une dimen-
sion). Prenons I’exemple indiqué dans la Figure 1. La combinaison de trois dimensions booléennes
(i.e., formées de deux valeurs possibles représentées par des 0 et des 1) permet de définir 8 sti-
muli (du stimulus 000 au stimulus 111) 4. Une dimension booléenne supplémentaire (0 versus 1)
permet de définir les catégories : les exemples positifs (1) sont notés par des sommets assignés
d’un cercle noir, tandis que les exemples négatifs (0) sont indiqués par des sommets vides. Dans
l’exemple dépeint (arbitrairement choisi par un expérimentateur), seuls les exemples 000, 010,
110 et 111 sont des exemples positifs du concept. Les cercles noirs, a la maniere d’un composé
chimique, indiquent la structure de la catégorie des exemples positifs. La structure d’un concept
dépend donc des distances relatives entre exemples positifs et non de leur positionnement exact
sur le cube qu'il est possible de varier par rotation ou symétrie (cf. Figure 2). Il faut donc sim-

3. L’informatique distingue également les algorithmes de compression sans perte (qui conduisent & des fichiers
de type .png, .gzip) de ceux avec perte (.jpeg, .mpeg).

4. Le diagramme de Hasse (en trois dimensions, il s’agit d’un cube formé de 8 sommets et 12 arétes) permet
de représenter les distances physiques entre les stimuli. Par exemple, entre le stimulus 000 (le gros carré rouge)
et le stimulus 001 (le gros carré bleu), la présence d’une aréte dénote une différence d’un trait (la couleur). La
distance entre les stimuli 000 et 111 est représentée par trois arétes, pour suivre le type de distance dite city-block
décrite par Garner (1974).
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FIGURE 1 — Ilustration d’un concept booléen en trois dimensions. Note. Ici, le concept est “petit et rond, ou carré et
rouge”. Voir Feldman (2003a), qui fait une revue complete des concepts jusqu’en 4 dimensions, en incluant leur distribution
statistique.

09GO -

FIGURE 2 — Rotations de structures conceptuelles. Note. Pour certains concepts, il y a parfois des énantiomorphes (i-e.,
des images en miroir de structures). Les structures équivalentes par rotation ou réflexion sont considérées comme isotopes
puisqu’elles ont une complexité équivalente.

plement retenir que plus le regroupement des exemples positifs est hétérogene, plus la structure
risque d’étre complexe.

Traditionnellement, ’apprentissage de concepts artificiels est séquentiel et supervisé : ’appre-
nant est confronté aux stimuli les uns apres les autres et, pour chacun des stimuli, il choisit
une catégorie, puis il est corrigé par un professeur connaissant les bonnes réponses (Bourne,
1970 ; Bruner, Goodnow, & Austin, 1956 ; Levine, 1966 ; Neisser & Weene, 1962 ; Shepard, Hov-
land, & Jenkins, 1961). Progressivement, ’apprenant induit I’hypothése correcte permettant de
mémoriser la classification. Dans la Figure 1, le concept est “petit et rond, ou carré et rouge”,
formé de quatre littéraux, une représentation plus économique que la description en extension
des trois traits de chacun des quatre exemples positifs, qui totaliserait 12 littéraux. La définition
d’un concept est donc bien une représentation compressée de I'information portée par I’ensemble
des exemples positifs.

En utilisant le formalisme de la logique propositionnelle, on peut écrire ’extension du concept
illustré dans la Figure 1 de la maniére suivante :

111 v 110 v 010 Vv 000

FEn réalité 111 représente une conjonction de traits 1 A 1 A 1. Cette disjonction de conjonctions
est appelée forme normale disjonctive. On remarque que pour cette forme logique, certaines
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informations ne sont pas pertinentes? :
(11x) v (0%0)

Qu’importe la valeur de la troisieme dimension, si les deux premieres dimensions sont égales a 1
(représenté par : 11%*), alors 'exemple est positif (méme raisonnement pour 0 * 0). En d’autres
termes, la structure de l'information permet de définir en langage logique le concept par la
formule compressée (rond A petit) V (carré A rouge), traduisible en langage naturel par “petit
et rond, ou carré et rouge”, et correspondant & une régle de type “SI (rond et petit, ou carré
et rouge), ALORS +”.

Voyons maintenant comment ce travail de compression de I'information peut opérer en mémoire
de travail pour un ensemble plus large de structures conceptuelles, sur la base d’'un modele de
la mémoire de travail utilisant une analogie avec des agents manipulant les informations portées
par les variables.

La communication d’informations dans la formation de regles

Le modele de réduction de l'information que je présente est fondé sur l'idée qu’il existe une
capacité limitée des communications en mémoire de travail. Les communications en mémoire de
travail peuvent étre décrites de facon pratique par le fonctionnement d’un modeéle multi-agent,
dans lequel chaque agent représente la mémorisation et la transmission d’une information unique.
Il y a autant d’agents nécessaires que d’informations a traiter de maniére simultanée, si bien
que le nombre d’agents requis pour une tache représente I’empan mnésique requis pour cette
tache. Les communications entre agents représentent les opérations contrélées par le systeme
exécutif de la mémoire de travail, ce qui lui confére un intérét particulier, car malgré ses divers
liens corrélationnels avec l'intelligence (Crinella & Yu, 2000), le fonctionnement exécutif a été
décrit comme un domaine résiduel d’ignorance (Baddeley, 1986, 92). Notre modele vise a intégrer
I’espace de stockage de 'information et I'espace de traitement de 'information, afin de définir
simultanément les limitations de capacités et les contraintes exécutives de la mémoire de travail
(on retrouve cette idée chez Engle, 2002). Ces deux espaces seront représentés respectivement par
une communauté d’agents et par les communications qu’ils devront entretenir afin d’apprendre
des concepts.

Les modeles multi-agents sont des méthodes collectives de résolution de probleme. Bien que cette
idée soit ancienne en psychologie (Minsky, 1985 ; Selfridge, 1959), ce n’est pas avant les années 90
que se sont développées les premieres simulations en informatique (Epstein & Axtell, 1996 ; Fer-
ber, 1999). Il n’existe pas dans ces modeles d’architecture unifiée. Cependant, I'idée commune aux
modeles est que des comportements intelligents complexes peuvent naitre d’entités dépourvues
d’intelligence, a la condition qu’ils puissent interagir et s’organiser. En suivant ce principe, on
suppose que l'intelligence n’est pas centralisée dans un systeme multi-agent, mais distribuée au
sein des différents agents qui représentent une “société de I'esprit”. Les notions clés sont I'interac-
tion, la communication, la collaboration, la compétition, et 'auto-organisation ; vaste programme
d’étude. Ce type de modele a été appliqué par exemple en sciences humaines, pour rendre compte
de comportements économiques et des probléemes de société (Axelrod, 1997).

Dans le modele présenté ici, nous supposons que chacune des dimensions est traitée de maniere
indépendante par un agent (aveugle donc aux autres dimensions). Cette limitation des ca-

5. A la place de pertinent, on utilise souvent le terme diagnostique.
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pacités a pour objectif de simuler les limitations en mémoire a court-terme (i.e., un empan
mnésique de trois ou quatre informations indépendantes pour suivre un consensus assez large,
e.g. Broadbent, 1975; Cowan, 2001 ; Gobet & Clarkson, 2004 ; Halford, Wilson, & Phillips,
1998). Afin de contrecarrer cette limitation, les informations portées par les différents agents
doivent donc étre échangées, sans quoi 'identification des catégories n’est pas possible. Il s’agit
pour les agents de construire une forme de connaissance commune a partir d’'une connaissance
distribuée (Fagin, Halpern, Moses, & Vardi, 1995). Ce processus de construction d’une connais-
sance commune peut s’avérer plus ou moins efficace selon les options choisies. Les options choisies
dans le modele présenté ici tentent de refléter un fonctionnement psychologiquement plausible
de la mémoire de travail. Notez que la plausibilité que je défends ici n’est pas liée en soi a
I’analogie de la mémoire de travail avec une communauté d’agents, mais plutot a la nature du
traitement de l'information que ces agents permettent de représenter (statistique lorsque des
agents bénéficient de réponses correctes élevées et séquentiel lorsque les agents doivent commu-
niquer). Nous décrirons ici deux modeles multi-agents de la mémoire de travail, I'un strictement
séquentiel et statique dans lequel les agents s’ordonnent de maniere rigide (qui semble a priori le
plus plausible, au regard des informations qui sont verbalisables), 'autre également séquentiel
mais plus libéral (nous emploierons le terme dynamique), dans lequel les agents ne sont pas
dans l'obligation de s’ordonner, et qui conduit a une compressibilité plus élevée. Pour antici-
per, ces deux options donnent lieu a des taux de compression de l'information différents qui
ont été confrontés a des résultats empiriques. Ces résultats montrent une faible discriminabilité
des modeles concernant la prédiction des temps d’apprentissage inter-concepts, au contraire des
temps de réponse intra-concepts qui sont mieux prédits par le modele statique. Ces résultats im-
pliquent que "apprentissage de catégories ne repose pas sur un processus de compression optimal
de l'information.

Apprentissage multi-agent statique

Les informations communiquées par les agents sont descriptibles en terme d’arbre de décision. Le
processus de communication se termine lorsque qu’il ne demeure plus aucune incertitude quand
a la classification d’un stimulus. Les informations sont transmises de fagcon séquentielle, avec des
embranchements qui peuvent différer d’un stimulus a un autre. La complexité d’un protocole
de communication pour un concept correspond a la complexité globale de I’arbre de décision, et
nous verrons que cette complexité est proportionnelle a la difficulté d’apprentissage du concept.
Plus spécifiquement, nous verrons que la longueur d’une branche dans un arbre permettra de
prédire la difficulté a classer un stimulus d’un concept donné.

L’objectif des agents est d’économiser le flux d’information échangé, ce qui permet de construire
pour chaque apprentissage un protocole de communication minimal. Prenons l'exemple de
I’échantillon d’exemplaires ((carré rouge, +), (rond bleu, -), (rond rouge, +), (carré bleu, -
)) pour laquelle ’hypotheése correcte est “Si rouge, Alors +7. Cette hypothese correspond a
I’apport d’'un bit d’information. Le gain en information fourni par I’agent Couleur est maximal
puisqu’il réduit en totalité l'incertitude liée a la tache. Du point de vue de ’agent Couleur, les
choses sont simples : A chaque fois qu’il dispose d’une information, il détient une réponse cor-
recte puisque l'information rouge est systématiquement associée a la présence d’une catégorie
+ et puisque l'information bleu est systématiquement associée a la présence d’une catégorie -.
L’agent Couleur peut donc agir simplement en transmettant systématiquement ses informations
pour l'identification des classes des stimuli. Au contraire, I’agent Forme demeure en situation

23



d’incertitude car lorsque I'information carré lui apparait, la catégorie est 4+ une fois sur deux
(idem pour I'information rond), d’ou sa totale inutilité (le gain en information qu’il apporte est
nul). Ce concept est simple, car il ne nécessite aucune communication entre agents. Nous allons
étudier maintenant des cas ou la premiere information transmise par un agent ne conduit qu’a
une réduction partielle de I'incertitude.

Prenons & nouveau l’exemple de la Figure 1 sollicitant a priori trois agents (F, C' et T, res-
pectivement pour les dimensions Forme, Couleur et Taille). L’agent qui bénéficie a priori de
la plus grande réduction d’incertitude est I’agent 1" puisque les informations de cet agent per-
mettent d’obtenir 6 réponses correctes sur 8. Traduit en termes psychologiques, un sujet testant
uniquement les informations concernant les tailles des stimuli remarque rapidement qu’il détient
un grand nombre de réponses correctes. Il ne lui reste plus qu’a compléter I'information sur la
taille pour formuler une hypothese plus correcte. Une fois I'information transmise par 'agent T,
les agents F' et C' se trouvent & égalité et 'un d’eux est tiré au sort (en termes psychologiques,
Papprenant ne pergoit guere de différences en testant les formes ou les couleurs). Imaginons
que l'agent F' transmette son information en second. Cette information supplémentaire suffit
a classer les petits ronds (+) et les grands ronds (-), mais pas les carrés. La classification des
carrés nécessite l'information concernant la couleur. Deux des stimuli + sont donc classés en
deux informations et deux autres en trois informations (grace a la régle “petits ronds, ou petit
carré rouge, ou grand carré rouge”).

La théorie de 'information (Attneave, 1959 ; Coombs, Dawes, & Tversky, 1970 ; Shannon, 1948)
permet de décrire avec plus de détails le fonctionnement du modele multi-agent. Nous allons
montrer comment les protocoles de communication peuvent étre produits par des calculs auto-
matisés. Ces calculs indiquent également comment I'esprit fonctionne dans I’apprentissage de
concepts. L’idée qu’il faut retenir a la lecture des notions suivantes est qu’un individu peut
facilement estimer le nombre de réponses correctes qu’il obtient en maintenant & ’esprit une di-
mension (le sujet ‘teste’ une dimension), une stratégie a la base du processus d’ordonnancement
des informations auquel les agents doivent se soumettre également.

La théorie de 'information utilise le calcul de probabilités pour connaitre la quantité d’informa-
tion contenue dans un message. Cette quantité, appelée entropie (ou contenu en information)
correspond a un degré d’incertitude. La notion d’entropie a été également utilisée par (Sloutsky,
2010) pour mesurer la densité statistique des catégories. Par exemple, si vous souhaitez deviner
la couleur (rouge ou noir) d’une carte, vous avez une probabilité de % de trouver par chance la
couleur puisque la moitié des cartes sont noires. En communiquant cette information unique,
on fournit une quantité d’information de —logg(%) = 1 bit. Cela signifie qu’il suffit d’une seule
question binaire (réponse = oui ou non) pour connaitre la couleur d’une carte (e.g., La carte
est-elle noire 7). Cela signifie également qu’il suffit d’un bit (binary digit, ou chiffre binaire) pour
coder la couleur des cartes (0 = noir; 1 = rouge).

L’incertitude se mesure de maniere plus générale par I’entropie H :

H(X) =Y —piloga(p;) (1)

%

Dans cette formule, ¢ est l'indice correspondant a différents messages. Par exemple, I'entro-

pie liée a la couleur dans un jeu de 52 cartes est : H(couleur) = —p(rouge)loga(p(rouge)) —
p(noire)loga(p(noire)) = —(28)(—1) — (£)(—1) = .5+ .5 = 1, puisqu’il y a une chance sur deux

de trouver la couleur d’une carte par hasard.
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Commengons par examiner un concept simple :

SIMPLE =

>—tr—\©©><j
—_ o = oK
==\

Chaque colonne de la variable peut prendre des valeurs 0 ou 1. Les colonnes sont labélisées
X, Y, et Z. La derniere colonne représente la variable catégorielle. Les premiéres colonnes
représentent les dimensions d’un ensemble d’objets (par exemple, un zéro dans la premiere
colonne représente un objet carré). L’entropie pour chaque variable est : H = — > p;loga(p;) =
—p(0)log2(p(0)) — p(1)loga(p(1)) = —(3)(—1) — (3)(~1) = .5+ .5 = 1, du fait que les différentes
valeurs (0 ou 1) sont distribuées en part égales. La question est de savoir si les sujets peuvent
utiliser I'information dans chacune des deux variables X et Y pour catégoriser les stimuli selon Z.
Nous nous focalisons sur une stratégie cherchant a établir quelles variables ou quelles associations
de variables sont diagnostiques, afin d’obtenir un gain d’information. Pour ce concept, la variable
X est clairement corrélée a la classe Z (au contraire de Y'), ce qui permet d’induire une regle
de classification simple (“Si X = 1 alors Z = 1; Sinon Z = 0”). La variable X apporte le gain
en information le plus important (on gagne de I'information en connaissant X lorsqu’on veut
connaitre Z). La difficulté pour les sujets est d’induire cette regle sur la base d’un échantillon
d’entrainement. Les sujets doivent focaliser sur X (maintenir X constant & l’esprit) et remarquer
que les informations sont diagnostiques.

Autre exemple :

cooco =
r—l}—tOOX
= il
==\

QUELCONQUE =

S = O

1
1
1

—_ = = =
= O O

1 1

Ici, lorsque W = 0, la situation est identique au concept SIMPLE, c’est-a-dire “Si X =1 alors
Z = 1;Sinon Z = 0”. Cependant, lorsque W = 1, la classe est simplement Z = 1. Intuitivement,
la regle globale est “Si W =1 alors Z = 1; Sinon [Si X =1 alors Z = 1; Sinon Z = 0]”. Cette
regle présente un emboitement et un ordonnancement rigide de I'information typique du modele
multi-agent statique. Remarquons d’abord qu’en maintenant constant la variable Y, un sujet
n’obtient que % réponses correctes. En revanche, 'utilisation de W permet au sujet d’obtenir
un meilleur score (g réponses correctes). Effectivement, Z et W ne sont pas en correspondance
uniquement pour les 3¢ et 4° stimuli. I1 suffit au sujet de choisir cette dimension pour commencer.
Le sujet réalisera alors rapidement que pour les 3¢ et 4¢ stimuli, I'information donnée par X est

diagnostique.

Cette stratégie, formalisée par Quinlan (1986) dans son modele ID3 rend compte en grande
partie du fonctionnement du modele multi-agent statique 6. Pour le concept QUELCONQUE, le

6. ID3 est décrit par Mitchell, 1997 ; Boden, 1996 ; Luger, 1994. ID3 a été développé ultérieurement par Quinlan
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contenu en information est : H = —p(0)logz(p(0))—p(1)loga(p(1)) = —(£)(—.42)—(%)(—2) = .81.
La valeur est inférieure a 1 parce que les classes ne sont pas équiprobables, ce qui donne une
chance supplémentaire de catégoriser correctement les positifs (6 fois sur 8, par hasard). Pour
mesurer 1’aspect diagnostique de chaque variable, on calcule un gain en information. Le calcul du
gain en information est effectué pour chaque valeur d’une variable. Commencons par W. Lorsque
W =0, l'entropie est : Hy—g = —(2)(—1) — (2)(—1) = 1 (parce que la moitié¢ des stimuli sont
+ lorsque W = 0). Lorsque W = 1, Hy—; = —(3)(—0) = 0 (parce que tous les objets sont
positifs lorsque W = 1). Cela signifie qu’en utilisant W' comme 'information & communiquer en
premier, il y a soit 1 bit d’incertitude restant lorsque W = 0 soit aucune incertitude restante
lorsque W = 1. L’entropie moyenne suivante indique que 'agent W laisse .5 bits d’incertitude aux
autres agents en communiquant son information en premier : Hyy = % = # = .5.
Le gain en information fourni par W est simplement la différence H — Hy = .81 — .5 = .31.
Cette différence étant plus large que H — Hy, mais égale a H — Hx, les agents W et X sont
autant informateurs.

Choisissons W arbitrairement et focalisons-nous sur les objets pour lesquels demeure une in-
certitude de classification (il reste 1 bit d’incertitude lorsque W = 0). Le gain en informa-
tion fourni par d’autres agents peut étre calculé de fagon similaire pour ces 4 stimuli. Si
Hxw—o est I'entropie laissée par X lorsque W = 0, le gain en information fourni par X est
Hw=o — Hx/w—o =1—0=1, indiquant que I'incertitude est réduite a néant par X. En terme
psychologique, les sujets doivent constamment focaliser sur W et parfois seulement sur X. La
mémoire de travail n’est donc pas sollicitée de maniere identique selon les stimuli. Ce type d’ap-
prentissage inductif permet d’abstraire une régle minimale. Une différence entre ID3 et le modele
multi-agent statique est la redescription des regles minimales en protocoles de communication,
qui donnent un caractere plus plausible au modele sur le plan psychologique. Pour résumer,
il faut considérer que chacun des agents dans le modele multi-agent statique produit une esti-
mation statistique du nombre de réponses correctes obtenues dans une situation donnée (soit
avant qu’'un agent ait communiqué une information, soit apreés) et se trouve sélectionné si ses
statistiques sont supérieures aux autres.

Ecriture des protocoles de communication

La formalisation d’un protocole de communication vise a une description des échanges d’infor-
mation plus économique que la représentation graphique d’un arbre de décision. Cette forma-
lisation est également plus économique que celle utilisée dans les modeles logiques concurrents
(comme celui de Feldman par exemple, présenté plus tard). En une dimension, 'incertitude est
immédiatement réduite par un agent contrélant la seule information disponible, et le cas est
trivial. En deux dimensions, il y a trois cas possibles (identification simple, interaction partielle,
et interaction totale) répertoriés dans la Figure 3, que nous développons ci-dessous.

Dans le cas 2D-1, une situation simple, un seul agent permet de classer les stimuli selon I'infor-
mation qu’il controle. La seconde information n’est pas pertinente pour la tache. Dans ce cas,
le protocole de communication est X, puisqu’un seul agent suffit a lever I'indétermination. Le
protocole peut également s’écrire X4 dans le sens ol 'agent est requis pour la classification des
4 stimuli.

sous les noms C4.5 et C5 pour satisfaire des conditions d’apprentissage plus complexes (variables continues, etc.) ;
voir également des travaux proches sur les OBDDs —Ordered Binary Decision Diagrams— dans Duda, Hart, &
Stork, 2001, Chap. 8, ou Ruth & Ryan, 2000, Chap. 6.
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Dans le cas de l'interaction totale (structure 2D-3), deux agents sont systématiquement requis
pour classer chaque stimulus. Les informations données par le second agent dépendant stric-
tement de celle donnée par le premier agent, la structure du protocole de communication est
isomorphe a une interaction de premier ordre en statistique. La regle est dans ce cas : “Si bleu
alors [Si carré alors +; Si rond alors -|; Si rouge alors [Si carré alors -; Si rond alors +]”.
Cette régle correspond au protocole de communication X4 A Y4, ou pour simplifier X AY, en
enlevant les indices qui sont nécessairement maximaux en présence du symbole d’interaction
totale A. On peut noter que la présence du symbole A correspond a la présence d’un croise-
ment dans un arbre de décision (situation dénommée alternance ou switch dans la littérature
sur 'emboitement de regles; Miiller, Zelazo, & Imrisek, 2005). Nous verrons plus loin que la
présence de deux opérateurs A indique deux croisements dans un arbre, et pour reprendre le
vocabulaire statistique, une interaction de second ordre.

Dans le cas d’une interaction partielle 2D-2, I'identification des stimuli des deux catégories
nécessite 'information d’un seul agent ou de deux, selon I’exemple a classer : “Si rouge alors
+; Si bleu alors [Si carré alors +; Si rond alors -]”. Ici, 'agent C' a pris la parole en premier,
mais si 'agent F' avait pris la parole en premier, la régle serait identique en complexité (“Si
carré alors +; Si rond alors [Si rouge alors +; Si bleu alors -]”). On remarque ici la présence
d’un seul embranchement. Le concept requiert donc deux fois seulement deux agents, et s’écrit
par conséquent X*[Y]? ou simplement X[Y]?, I'opérateur [...] dénotant la présence facultative
du second agent.

A chaque fois qu'une dimension additionnelle doit étre considérée, la communication d’un agent
est soit requise, soit optionnelle. Il est donc possible de déduire que le passage d’une connaissance
distribuée a une connaissance commune se réalise par des protocoles de communication qui
nécessitent uniquement deux opérateurs de base (A et [...]). Les protocoles de communication
peuvent donc simplement étre écrits par 'appel récursif d’agents supplémentaires liés par 1'un
des opérateurs. Le Tableau 1 indique les diverses possibilités jusqu’en dimension 4. Une formule
condense ’ensemble des opérations disjonctives et conjonctives de transmission d’information
nécessaire a la classification de chacun des stimuli. Par exemple, X[V AZ[W]], peut étre développé
en :
XVXAYANZ)V(XAYNZAW),

ce qui exprime l'idée qu'un stimulus requiert soirt la contribution unique d’un agent, soit trois
agents, soit quatre.

A l'issue du processus de catégorisation par les agents, on obtient un protocole de communication
utilisant un nombre réduit d’informations qui peut présenter I'avantage de mieux généraliser a
des situations nouvelles (Hélie, 2006 ; Pitt & Myung, 2002 ; Roberts & Pashler, 2000).

Ce modele a le mérite de souligner que pour les concepts a dimensions élevées (par exemple 4), la
complexité ne vient pas seulement de I’empan mnésique requis en mémoire a court terme (i.e., 4),
mais de la complexité communicationnelle, une notion tres similaire a la complexité relationnelle
dans les travaux de Halford (Halford, Baker, McCredden, & Bain, 2005 ; Halford et al., 1998). Ce
qui est décisif dans I’apprentissage, c’est la complexité qui provient de I’ensemble des relations
possibles entre informations, qui peut générer autant d’embranchements que de stimuli (par
exemple, 8 embranchements en 3 dimensions), et qui peut entrainer une saturation de la mémoire
a court terme et une trop grande sollicitation des fonctions exécutives respectivement chargées
de maintenir et hiérarchiser I’information.
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Concept Modele Modele
Statique Dynamique

Rond Carré
rouge rouge

X? X4

2D-2

XAp* XA D’

FIGURE 3 — Protocoles de communication pour les modeles multi-agents statiques et dynamiques associés aux structures
conceptuelles en 2D.

Tableau 1 — Protocoles de communications possibles de une a quatre dimensions, définis par l'appel récursif d’agents.

1D 2D 3D 4D
X X[Y] X[Y[Z]] X[YZW])]
XYz W]l
XY AZ] X[Y A Z[W]]
X[YNZAW]
XAY X AY[Z] X AY[Z[W]]
XNANY[ZANW]
XANYANZ XAY AZW]

XANYNZANW
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Apprentissage multi-agent dynamique

Les regles précédemment décrites sont le produit d’un fonctionnement multi-agent statique pour
lequel les agents sont strictement ordonnés (i.e., dans un ordre constant) tout au long de la
tache. Dans le modele dynamique, au contraire, ’'ordonnancement des agents est plus libre, si
bien qu’une compression optimale de I'information peut étre atteinte. Par libre, il faut entendre
que les tours de paroles ne sont pas constants d’un stimulus a 'autre. Par exemple, pour le
concept 2D-2, I'agent C' peut s’exprimer en premier pour les stimuli rouges et ’agent F' peut
s’exprimer en premier pour les stimuli carrés si bien que les trois exemples positifs sont classés
en une seule information. L’arbre correspondant a ce fonctionnement dynamique est donc moins
complexe. La régle est donc la suivante : “Si rouge alors +; Si carré alors +; Si bleu alors [Si
rond alors -|” ; la seconde partie de regle peut-étre “Si rond alors [Si bleu alors -|”. La seconde
partie de regle est facultative puisqu’elle ne concerne que les exemples négatifs, mais nous verrons
qu’elle est importante pour prédire les temps de réponse.

Ce fonctionnement moins rigide des agents permet de classer chacun des stimuli de la Figure 1
en deux informations seulement, avec la regle “petit et rond, ou carré et rouge” : il suffit que
I’agent ' communique son information, suivi de I’agent T pour les ronds, et suivi de 'agent C'
pour les carrés. Ce fonctionnement plus libéral nécessite toutefois des tests de communication
plus avancés, puisque sans cela, 'agent T est prédisposé a imposer ses informations en premier
(comme dans le modele statique) car il réduit a lui seul au départ un maximum d’incertitude.
La simulation du modele multi-agent dynamique requiert également de calculer des entropies et
des gains en information, mais les agents sont ordonnés par un algorithme différent en fonction
du caractere statique ou dynamique du modele (Mathy, 2002). Les protocoles de communication
dynamiques, malgré qu’ils peuvent étre plus compressés, requierent plus de calculs puisque ce
n’est pas nécessairement l'agent le plus informé qui doit prendre le premier tour de parole, et
puisque des agents différents peuvent prendre le second tour de parole pour différents stimuli.
Au final, un concept sur trois en 2D est mieux compressé par le modeéle dynamique, et dix
concepts sur 13 en 3D, ce qui se traduit & chaque fois par des arbres de décision plus simples
(voir Figure 4). La question est de savoir si les sujets vont utiliser un calcul statistique rapide
conduisant a une compression non optimale ou un calcul plus long conduisant a une compression
plus importante.

ID3 conserve une particularité qui le place ni au niveau dynamique, ni au niveau statique, mais
dans un fonctionnement intermédiaire. ID3 permet des ordonnancements de variables différent
(au contraire du modele statique), a condition qu’ils correspondent a des sous-abres distincts
(au contraire du modele dynamique, qui autorise par exemple deux agents a utiliser la méme
branche de gauche pour le concept 2D-2). Pour le concept 2D-2, ID3 se comporterait comme
le modele statique puisqu’il n’autoriserait pas a la fois un test de Forme ou de Couleur sur
le premier niveau de ’arbre. En revanche, pour d’autres concepts, il pourrait autoriser deux
agents différents a compléter I'information donnée par le premier (un agent pour compléter un
sous-arbre a gauche et un autre pour un sous-arbre a droite, & un méme niveau horizontal de
larbre). Par exemple, pour le concept de la Figure 1, ID3 sélectionnerait la dimension Taille
comme étant la plus informative, et autoriserait ensuite des tests indépendants pour les petits et
les gros tels que “Si rond, ALORS +, Si carré, ALORS [...]” pour les petits et “Si bleu, ALORS
-, Si rouge, ALORS [...]” pour les gros (comme le fait le modele dynamique). L’avantage du
modele multi-agent est de tester deux options de fonctionnement plus extrémes qu’ID3.

Une premiere hypothese est que le modele statique rend mieux compte de la formation de
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N°. Concept  Dynamique Statique Arbre DC SC FC

1 @ X* X g8 8 8
2 @ X [YF X r 10 12 16
3 @ Xz XPIYIZFT 10 14 24
4 @ X Yzrer o X IYiZey 123 14 24
5 @ X [Y[ZPF  XP[YAZT 14 16 40
6 @ XAY® XAY? 16 16 32
7 @ XEAY XAYS [Z]° 16 20 n*
8 @ XeAYS (7] XeAYS [Z]? 17 18 40
9 @ XAYS (77 XAYP (7] 18 20 48
10 @ XAYS (7] XAYP 7] 18 20 48
11 @ XAV (27 XAYS [Z) 18 20 48
12 @ XAV [Z]F X°AY*[Z] 20 22 64
13 @ XAV AZS XAV AZS w4 30

FIGURE 4 — Protocoles de communication statiques et dynamiques en mémoire de travail associés a chaque structure
conceptuelle en 3D et complexité dynamique (DC) et statique (SC) associée aux protocoles, arbres de décision correspondant
au modele statique, et métrique de complexité dérivant du modele de Feldman (FC). Note. La présence d’une étoile dans
la colonne FC dénote la valeur corrigée. Les indices de complexité dans les colonnes DC et SC sont simplement calculés par
le nombre d’agents multipliés par leur indice. La complexité de Feldman est calculée par ’addition du nombre de littéraux
dans une formule, en suivant sa préconisation. Dans un arbre de décision, les informations fournies par X sont en traits
noirs continus, celles communiquées par Y en traits noirs discontinus, et celles de Z en traits gris continus. Chaque arbre
contient deux feuilles : la décision qu’un exemple est positif (& gauche et marquée par un cercle noir), et la décision qu'un
exemple est négatif (a droite).
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concepts que le modele dynamique qui est plus complexe a plusieurs égards. Le modele dyna-
mique conduit & des protocoles de communication globalement plus courts (i.e., une compression
plus élevée), ce qui se traduit par un nombre requis de pas de calculs moins élevé pour classer les
stimuli une fois le protocole établi. Néanmoins, le modele dynamique est plus complexe dans le
sens ol cette compression plus optimale se fait au prix d’une nécessité d’alterner les informations
selon le stimulus, ce qui peut se révéler complexe sur le plan exécutif, plutot que de suivre un
ordre d’information constant.

Le modele dynamique est également plus complexe dans le sens ou la sélection des agents doit se
faire au prix d’une efficacité a court terme et au prix d’un nombre d’essais plus important. Cette
complexité est plus perceptible en 3D. Par exemple, pour le concept de la Figure 1, I’Agent Taille,
par exemple, classe & lui seul six stimuli sur huit. Pour cette raison, I’agent Taille (ou l’agent
Couleur, qui apporte une somme d’information équivalente a I’agent Taille) est sélectionné par
le modele statique. Au final, le protocole de communication statique est X A Y[Z]4. L’agent Y
permet de distinguer les ronds des carrés une fois que ’agent Taille apporte son information au
groupe, et Pagent Z (Couleur) finalise la classification pour les quatre stimuli carrés. Pour ce
méme concept, I'agent apportant le moins d’information est I’agent Forme, avec quatre réponses
correctes sur huit sans communication avec les autres agents. Le modele dynamique, puisqu’il
permet a deux agents différents de s’exprimer en second, doit privilégier contre toute intuition
I'agent Forme, afin de permettre a I’agent Taille de classer les ronds en deux coups, et a ’agent
Couleur de classer les carrés en deux coups également. Le protocole dynamique final est X AY,
mais ce protocole requiert donc plus de temps pour réordonner les agents.

Une autre hypothese pour laquelle le mode de fonctionnement statique pourrait mieux convenir
aux sujets est qu’il peut étre difficile de manipuler des informations verbales dans un ordre qui
differe (e.g., rond carré, carré rond petit, etc.). Si les regles sont supportées par un format verbal,
une moins grande variabilité de I'ordre pourrait mieux satisfaire le sujet.

Pour conclure, le modele multi-agent répond & un critére fondamental d’auto-organisation (sans
lequel le modele peut difficilement se prévaloir d’étre multi-agent) : aucun type d’arbitrage
n’est requis pour ordonner les agents, que ce soit dans le modele statique ou celui dynamique.
Les agents profitent simplement des libertés qui leurs sont données pour communiquer leurs
informations. Dans le modele statique, le rang des interlocuteurs est immuable (les libertés sont
restreintes), au contraire du modele dynamique dans lequel il est variable (les agents peuvent
expérimenter l'ensemble des tours de parole possibles). Une comparaison reste a faire avec le
modele de Feldman (2000), qui a regu la plus large audience dans ce domaine.

La compression de l’information dans le modéle de Feldman (2000)

Le modele de Feldman a été présenté dans la revue prestigieuse Nature et a rencontré un succes
important, méme s’il n’est pas plus simple a vulgariser que le modele multi-agent puisqu’il
implique également que la complexité subjective est proportionnelle a I'incompressibilité logique.
Dans le modele de Feldman, seule la compression des exemples positifs est prise en compte dans
la formulation d’une régle minimale de classification (Feldman, 2000, 2003a, 2003b, 2004). Pour
décrire la compressibilité des concepts, le modele utilise les formes disjonctives minimales de la
logique propositionnelle qui peuvent rendre le modele moins lisible que celui multi-agent pour
des dimensions élevées (par exemple, au lieu du protocole X AY', la proposition est zy Az'y’). Ce
modele ne classe pas les stimuli avec le méme nombre d’informations que le modele multi-agent,
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et parvient a un taux de compression différent. Le modele de Feldman semble plus proche du
modele dynamique (en 2D, les modeles conduisent aux mémes ordonnancement des concepts),
mais des différences se profilent dés ’adjonction d’une troisiéme dimension. Il a été éprouvé sur
un nombre important de concepts jusqu’en 4D et s’est montré prédictif des taux d’erreurs (le
logarithme des proportions correctes par concept décroit de fagon linéaire avec la complexité des
formules). Quelques critiques peuvent néanmoins étre formulées :

1. La plausibilité psychologique du modele est reléguée au second plan. L’auteur souligne
simplement le fait que les régularités structurelles permettent aux apprenants d’induire
des regles courtes. Le modele multi-agent a ’avantage de connecter la complexité de la
catégorisation aux limites de capacité en mémoire de travail. Sur un second versant, le
modele multi-agent apparait plus plausible dans le sens ou la formation d’hypotheses (qui
correspond & l'arbre de décision) est fondée sur un calcul statistique simple a la portée
des sujets (le gain en information). Par exemple, en testant la dimension Taille, le sujet
réalise rapidement (comme l’agent Taille) qu’il détient un nombre important de réponses
correctes pour le concept de la Figure 1, au contraire des deux autres dimensions. Il ne lui
reste plus qu’a focaliser sur cette dimension, puis tenter de traiter les deux exceptions en
requérant aux autres dimensions.

2. Le probleme de I'ordonnancement des diverses informations n’est pas abordé, contraire-
ment au systéme multi-agent. Cette problématique récemment reprise par Fific, Little, et
Nosofsky (2010) et Little, Nosofsky, et Denton (2011) rejoint néanmoins ’hypothese que
différentes architectures mentales peuvent étre distinguées, en dépit de taux de compression
similaires.

3. L’opacité de la technique de compression conduit & une compression non optimale de
I'information, objectif qui était censé étre visé par le modele. Nous avons été les premiers
a souligner que la méthode des diagrammes de Karnaugh-Veitch (Vélu, 1999) permet une
compression plus optimale des formules (Mathy & Bradmetz, 2004), suivis d’autres auteurs
(Lafond et al., 2007 ; Vigo, 2006). Cette opacité s’accompagne d’une difficulté a spécifier
les temps de réponse.

4. Le sort des exemples négatifs est laissé a I'inconnu, ce qui peut poser des problemes dans
la prédiction des temps de réponse. Si la classification de tout exemple négatif repose sur
la négation simple de la regle, ils devraient tous étre classés a la méme vitesse, ce qui n’est
pas le cas (Bradmetz & Mathy, 2008).

Dans les sections suivantes, nous nous focalisons donc sur les prédictions des modeles multi-
agents statiques et dynamiques, afin de connailtre quelle métrique est la plus prédictive des
temps d’apprentissage dans un premiere partie, et des temps de réponse dans une seconde
partie. Une derniere partie montrera qu’en dépit des qualités du modele statique, une possibilité
de compression supplémentaire lui échappe, comme le calcul d’information mutuelle permettant
de simplifier les concepts en apparence les plus complexes.

Méthode - Expérimentations sur la compression et la décompression de
regles

Mes premiers travaux avaient pour vocation de vérifier I’hypothese que la difficulté d’apprentis-
sage des concepts dépend de leur compressibilité (Mathy, 2002). Dans une session informatisée
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d’apprentissage supervisé de concepts, on propose a l'apprenant d’apprendre un ou plusieurs
concepts. Pour un concept donné, les stimuli sont présentés successivement au participant. Cha-
cun des stimuli peut étre classé dans la catégorie des positifs ou dans la catégorie des négatifs
grace a deux touches. Un feedback était donné au participant pour chaque stimulus. Une fois
un critére d’apprentissage atteint (un certain nombre de réponses correctes par exemple), le
participant peut passer & I'apprentissage suivant .

Les niveaux de difficulté observés par Mathy (2002) pour les concepts en 2D sur pres de 300
sujets de différents ages représentent clairement la hiérarchie X < X[Y] < X AY, avec
des patterns développementaux indiquant, par exemple, des taux de réussite respectifs de 78%,
63%, et 38% chez les enfants de 4 & 7 ans lorsque le temps était limité & 250 secondes (Test de
Jonckheere, z = —5.6;p < .001). Le taux d’apprentissage était supérieur a 93% pour les trois
concepts chez I'adulte, malgré des temps d’apprentissage respectant la hiérarchie X < X[Y] <
X AY (test de Friedman appliqué sur les rangs significatif, x> = 27;p < .001, et comparaisons
systématiquement significatives par paires par le test de Wilcoxon), un résultat en accord avec
la littérature montrant que les difficultés rencontrées par les enfants subsistent chez 'adulte a
une autre échelle (Diamond & Kirkham, 2005). L’hypothése que le temps requis pour apprendre
une classification est proportionnelle a la complexité d’un concept en 2D est donc avérée chez
I’adulte.

Une question plus complexe est celle de savoir lequel des modeles multi-agents ou de Feldman
est le plus corrélé aux temps d’apprentissage, ce qui nécessite de tester des structures au dela de
deux dimensions. Mathy et Bradmetz (2004) décrivent une expérimentation avec 73 étudiants
soumis a l'apprentissage des 13 concepts en 3D, dans un ordre aléatoire afin de déconfondre
leffet de la complexité des effets d’apprentissage ou de fatigue. Les résultats ont montré que
le modele statique apportait la plus grande part de variance expliquée lors de la prévision des
temps d’apprentissage (les temps étaient proportionnels & la complexité). Cependant, une telle
conclusion reste limitée puisqu’elle est uniquement fondée sur une simple différence de pourcen-
tage de variance expliquée. Afin d’éprouver les modeles, d’autres analyses sont nécessaires, par
exemple sur les temps de réponse.

Concernant les concepts en 4 dimensions Mathy (2002) a proposé a 8 sujets adultes (M = 24 ans;
entrainés au préalable aux 13 concepts en 3D et volontaires pour des séances supplémentaires)
d’apprendre le concept le plus complexe nécessitant de raisonner sur une interaction de 3¢ ordre
(associée a un protocole X A Y A Z AW). Les résultats ont indiqué un temps d’apprentissage
médian de 928 secondes (contre un temps médian de 369 secondes pour le concept X AY A Z
en 3D, sur lequel nous reviendrons plus tard), ce qui montre que raisonner de la maniére la plus
complexe en 4D est possible dans 1’absolu pour certains sujets, mais difficile (sans compter que
les sujets qui se sont portés volontaires ont été sélectionnés pour leur détermination). Ce résultat
est en accord avec la littérature sur le raisonnement relationnel sur les variables en interaction
(Halford et al., 2005).

7. 11 faut noter que les modeles multi-agents ne font pas référence a la mémoire a long terme, ce qui semble
s’opposer a 'idée que les sessions d’apprentissage durent parfois de longues minutes. Le modeéle n’est toutefois
pas incompatible avec le fait qu’une regle de décision peut étre transférée en mémoire a long terme. Cependant,
lorsque la regle mémorisée en mémoire a long terme est sollicitée pour une classification, ces modeles supposent
que la regle doit néanmoins étre étre rechargée en mémoire de travail, si bien qu’elle s’en retrouve soumise a ses
limitations de capacité.
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Discussion sur ’apprenabilité des concepts

Les mesures de compression de I'information évaluées par des modeles par regles rendent compte
des difficultés d’apprentissage de concepts. Un objectif était de comparer différents modeles d’ap-
prentissage par regle conduisant chacun a un taux de compression propre. Les résultats sur les
temps d’apprentissage semblent donner un léger avantage au modele multi-agent statique qui
implique un traitement rigide (i.e., strictement séquentiel) de I'information, et produisant une
compression de I'information non optimale par rapport aux modeles dynamiques et de Feldman.
L’avantage de la classe des modeles multi-agents de la mémoire de travail présentés ici en détail,
par rapport au modele de Feldman, est qu’ils permettent de questionner la nature du traitement
de l'information en mémoire de travail, notamment le degré de séquentialisation de I'informa-
tion, et de formaliser les processus exécutifs (maintenance et coordination de l'information en
vue d’une décision de catégorisation). Le fait que le raisonnement logique par regle est sous-
tendu par un format verbal peut expliquer pourquoi le modele statique semble prévaloir (Ashby,
Alfonso-Reese, Turken, & Waldron, 1998, pour un développement de ces idées sous ’angle neuro-
psychologique). La présence dans le language naturel de patterns quasi constants d’adjectivation
(e.g., grand carré rouge, plutot que rouge carré grand) peut étre un début d’explication.

On peut-étre tenté de réduire le modele multi-agent & un systéeme de production typique
des approches symboliques dans lequel des processus de décisions sont représentés par des
emboitements de regles “Si” et “Alors” (Anderson, 1983; Hovland, 1966 ; Holland, Holyoak,
Nisbett, & Thagard, 1986 ; Hunt, Marin, & Stone, 1966 ; Newell, 1990 ; Newell & Simon, 1972) 8.
Cependant, nous pensons que le modéle multi-agent entretient des liens avec les recherches ac-
tuelles sur la compressibilité de I'information qui permettent de mieux caractériser le fonction-
nement de la mémoire de travail. L’empreinte contemporaine des modeles par regle correspond
donc a une caractérisation plus précise des techniques de réduction de l'information. Un autre
avantage indéniable du modéle multi-agent est la formalisation des protocoles de communication,
qui permet 1’économie de formules logiques complexes comme les formes normales disjonctives
(ou de regles Si...Alors emboitées) peu lisibles, ou encore d’arbres de décision impénétrables
et difficiles a représenter graphiquement. Nous verrons dans la prochaine partie que le modele
multi-agent statique montre un avantage supplémentaire lorsqu’il s’agit de prédire les temps de
réponse dans les taches de classification.

Expérimentations sur D’utilisation des concepts et mesures des temps de
réponse

Induire une regle telle que “Si le dernier chiffre d’un nombre est 0, 2, 4, 6, 8, alors le nombre
est pair” est une forme de compression de 'information sans perte permettant une classification
rapide des nombres. Grace a cette regle, chacun des nombres peut étre traité avec la méme
rapidité en inspectant le dernier chiffre. Ce n’est pas le cas des stimuli classés par des regles
artificielles telles que celles qui nous préoccupent ici, ni d’ailleurs le cas pour certaines situations
de catégorisation naturelle dans lesquelles, par exemple, un canari est classé comme oiseau
plus rapidement qu’une autruche en raison de sa typicalité (Rosch, 1973; Rosch & Mervis,
1975).

8. Je ne mentionne plus ici 'algorithme ID3 ou son successeur C45, qui est en marge des recherches en
psychologie.
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FIGURE 5 — Analyse intra-conceptuelle du nombre d’agents recrutés pour la classification des stimuli pour le concept
2D-2, selon les modeles multi-agents statiques et dynamiques. Lorsque plusieurs regles sont possibles dans le cas du modele
statique, un nombre moyen d’informations est calculé.

Les travaux que je présente ci-dessous testent 1’hypothese que le nombre d’informations
nécessaires a l'identification de la catégorie d’un stimulus par les agents correspond —sur le
plan psychologique— & un nombre de pas de calculs séquentiels en mémoire de travail propor-
tionnel & un temps de réponse (Bradmetz & Mathy, 2008 ; Mathy, 2005). Les temps de réponse
sont condidérés ici comme un temps de décompression d’une regle. Le nombre de pas de cal-
culs est limpide dans le modele multi-agent, car il correspond simplement au nombre d’agents
devant communiquer leur information avant que la classe puisse étre identifiée avec certitude.
Un autre point intéressant est que les modeles statiques et dynamiques font des prédictions
différentes.

Reprenons 'exemple du concept 2D-2 de la Figure 3. La formule est X 4[Y]2 pour le modele
statique car deux fois seulement, un second agent est requis (I’agent C' si 'agent F' s’exprime
en premier, afin de classer correctement les stimuli ronds; 'agent F' si 'agent C s’exprime en
premier, afin de classer correctement les stimuli bleus). En faisant 'hypothése que les sujets
choisissent 1'une des deux regles en proportion égale, il est possible d’en conclure que (i) le
stimulus carré rouge est toujours classé en une information (i) le stimulus rond rouge est classé
en une information par les sujets choisissant la seconde regle, et en deux informations pour les
sujets choisissant la premiere régle (idem pour le stimulus carré bleu classé en une ou deux
informations), et (%ii) le stimulus rond bleu est systématiquement classé en deux informations.
Sous I'hypothese que le choix de la regle est hasardeux et que 50% des participants choisissent
I'une des deux regles du fait qu’aucune des dimensions n’est plus saillante qu’une autre, on
devrait observer des temps de réponse rapides pour le stimulus 1, des temps intermédiaires pour
les stimuli 2 et 3 (en moyenne 1.5 informations) et des temps longs pour le stimulus 4. En
revanche, le modele dynamique ne recrutant qu'une seule fois un second agent X*[Y]', nous
devrions observer des temps de réponse équivalents pour les stimuli 1, 2, et 3 et des temps de
réponse plus lents pour le stimulus 4. Ces exemples sont clairement illustrés dans la Figure 5,
dans laquelle le nombre d’informations est indiqué pour chaque stimulus. Le modele de Feldman
conduit & des prédictions similaires au modele dynamique concernant les temps de réponse pour
le concept 2D-2, tout au moins pour les exemples positifs ?.

9. Néanmoins, le modeéle n’a pas été appliqué a la prévision des temps de réponse, et il est difficile d’interpréter
le modele. Par exemple, la formule (rond A bleu)’ indique que tout stimulus autre que le rond bleu est positif, ce
qui permet de classer chacun des stimuli positifs en deux informations. Par la loi de Morgan (rouge V carré),
les stimuli positifs peuvent en revanche tous étre classés en une information. Nous conserverons 'idée que quelle
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Tableau 2 — Temps de réponses (TR) pour les stimuli positifs et négatifs du concept 2D-2 (Expérience 1, Bradmetz &
Mathy, 2008).

Stimulus
1 2 3 4
TR moyen 1.22 141 145 1.58

TR (écart-type) 0.64 1.57 0.69 0.69
LN(TR) moyen 0.11 0.27 0.27 0.38

TR médian 1.04 1.29 1.30 1.45
Statique 1 1.5 1.5 2
Dynamique 1 1 1 2

Note. La ligne surlignée (statique) indique une corrélation avec les temps médians plus élevée que le modele dynamique.
TR, temps de réponse ; LN(TR), logarithme naturel des temps de réponse; Statique/Dynamique, nombre moyen d’agents
requis par le modele multi-agent statique/dynamique pour classer un stimulus; la numérotation (1, 2, 3, 4) des stimuli est
indiquée dans la Figure 3.

Dans la catégorisation par regle décrite ici, les stimuli sont supposés étre classés par un processus
controlé de nature séquentielle. Il est donc possible de formuler I’hypotheése qu’un temps de
réponse pour classer un stimulus est proportionnel au nombre requis d’informations. Bradmetz et
Mathy (2008) ont conduit plusieurs expérimentations visant a mesurer les temps de réponse pour
chacun des stimuli d’un concept donné en 2D ou en 3D. Les prédictions des temps de réponse pour
les concepts en 3D sont indiqués dans la Figure 6. Leurs expérimentations étaient similaire a celles
relatées plus haut pour I'apprentissage de concepts, excepté que les participants étaient soumis
a une seconde phase de catégorisation apres le critere d’apprentissage. Les temps de réponse
étaient uniquement mesurés pendant cette seconde phase, qu’on peut appeler phase d’utilisation
du concept ou phase de reconnaissance des stimuli. Soixante-cinq participants volontaires ont
participé a I’apprentissage du concept 2D — 2.

Les temps de réponse sont indiqués dans le Tableau 2. Les temps de réponse étaient distribués
de fagon asymétrique vers la droite en raison de quelques valeurs extrémes. Le tableau indique
par conséquent le logarithme naturel des temps de réponse et les temps médians, qui permettent
de mieux identifier les valeurs centrales. Les résultats indiquent une corrélation claire avec le
modele multi-agent statique. Le stimulus 1 est classé le plus rapidement, suivi des stimuli 2 et 3
(a égalité) caractérisés par un temps de classification moyen. Le stimulus 4 (négatif) est classé le
plus lentement, comme prédit par les deux modeles. Les temps de réponse sont donc plus élevés
lorsqu’un stimulus requiert un nombre d’informations plus élevé, un pattern confirmé par une
simple ANOVA prenant comme variable indépendante le nombre d’informations prédites par le
modele statique et comme variable dépendante le logarithme des temps de réponse (F'(3,192) =
5.16; p = .002).

Afin de tester les performances individuelles, les auteurs ont également calculé pour chacun des
sujets les distances entre les trois prédictions issues des deux modeles (le modele dynamique, la
premiere regle du modele statique, et la seconde régle du modele statique) et les temps de réponse
des sujets. Ensuite, le nombre de patterns comptabilisés pour chacune des deux regles statiques
ont été additionnés, afin de faciliter la comparaison du modele statique au modele dynamique.
Les résultats indiqués dans le Tableau 3 semblent confirmer le modele statique. Pour 50 sujets
sur 65, les résultats étaient plus proches de I'un des deux patterns statiques que du pattern
dynamique (x?(1) = 18.8;p < .001). Des résultats aussi convaincants ont été observés en 3D par

que soit l'interprétation du modele, les stimuli positifs sont classés a la méme vitesse, comme dans le modele
dynamique.
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FIGURE 6 — Analyse intra-conceptuelle du nombre d’agents recrutés pour la classification des stimuli pour le concept
2D-2, selon les modeles multi-agent statiques et dynamiques. Le nombre d’agents indiqué a chaque sommet d’un cube est
équivalent au nombre d’informations minimal pour classer le stimulus. Lorsque plusieurs régles sont possibles (dans le cas du
modele statique), un nombre d’information moyen par stimulus est calculé dans le dernier cube de droite. Le trait discontinu
dans un cube indique que les deux stratégies possibles pour classer les stimuli d’une face ont été pré-moyennées.
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Tableau 3 — Nombre de patterns individuels (de temps de réponse) corrélés aux différents modeles multi-agents.

D Concept nDyn. nStat. Ordre 1 Ordre2 Ordre3 x%(1) I'Méd.Stat  T'Méd.Dyn

2D 2D-2 15 50 30 20 - 18.8*** 985" .706
3D 2 13 36 15 21 - 10.8***  .744* 732*
3D 3 12 37 16 12 9 12.8*** .980**  .869**
3D 4 10 39 39 - - 17.2%** 943" .920**
3D 5 15 34 34 - - 07.4*** .929**  .730"
3D 8 4 45 23 22 - 34.3*** 106 .083
3D 11 10 39 27 12 - 17.2%** 783" 538
3D 12 6 43 16 11 16 27.9*** 552 .393

Note. D, nombre de dimensions; nDyn., nombre de patterns individuels ajustés au modele dynamique ; nStat., nombre de
patterns individuels ajustés au modele statique ; rMéd.Dyn et rMéd.Stat, corrélations entre les temps de réponse médians et
les patterns indiqués dans les Figures 5 et 6 pour les modeéle dynamique et statique; *** significatif a .001 ; ** significatif a
.01; * significatif & .05; Les ordres 1, 2 et 3 correspondent aux différentes stratégies statiques. Le x2 teste I’hypothése nulle
d’une répartition égale entre les colonnes nDyn et nStat.

Bradmetz et Mathy (2008). Leur seconde expérience impliquant 49 participants a montré que les
patterns individuels étaient plus fréquemment proches des patterns du modele statique que de
ceux dynamiques, pour tous les concepts en 3D. Les prédictions sont données dans la Figure 6,
les statistiques descriptives dans le Tableau 4 et la Figure 7, et les statistiques inférentielles dans
le Tableau 3.

Discussion sur l'utilisation des concepts

Ces résultats suggerent que les modeles par compression doivent étre tempérés : les individus ne
compressent l'information que de fagon sous-optimale du fait d’une utilisation des informations
strictement séquentielle. La stratégie utilisée par les individus revient a sub-diviser le travail de
classification, en tentant de classer rapidement un cluster d’exemples positifs avec un minimum
d’information, puis de compléter le processus d’apprentissage en se focalisant sur les stimuli
restant. Le processus de classification semble par conséquent hautement controlé sur le plan
exécutif. Ces résultats tendent a infirmer le modele de Feldman ainsi que le modele dynamique,
malgré le fait qu’ils produisent une compression plus importante de 'information que le modele
statique. Le modele multi-agent prédit des temps de classification en fonction des pas de calculs
requis pour une classification, en accord avec d’autres travaux sur le sujet (Gosselin & Schyns,
2001 ; Lafond, Lacouture, & Cohen, 2009; Sayeki, 1969 ; Trabasso, Rollins, & Shaughnessy,
1971). Les résultats de Bradmetz et Mathy (2008) tendent & montrer que les temps de réponse
dépendent non seulement de processus de décision séquentiels, mais également de séquences
d’informations constantes d’un stimulus a ’autre, un fonctionnement décrit par le modele multi-
agent statique.

Conclusion sur la compression de l’information dans 1’apprentissage de
catégories artificielles

Les premiers modeles par regle (Hovland, 1966; Hunt et al., 1966) ne sont pas tombés dans
Poubli (Feldman, 2006; Goodman, Tenenbaum, Feldman, & Griffiths, 2008). Une partie des
travaux actuels sur la compression de 'information résumés ici en fait foi. Malgré les avancées
des modeles concurrents souvent dotés d’'un nombre de parametres exorbitant (e.g., Ashby &
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Tableau 4 — Temps de réponses moyens et médians pour les stimuli des concepts n°2, 3, 4, 5, 8,11,12 et du concept 10
(étudié dans une expérimentation séparée) mesurés dans une phase de reconnaissance successive a une phase d’apprentissage

Concept n"2 Concept n°3 Concept n“4 Concept n’5

o

n° M Méd MS MD | M Méd MS MD | M Méd MS MD | M Méd MS MD
1 1.31 1.21 2 2 093 0.86 2 1 1.40 1.21 2 2 1.55 1.38 3 2
2 1.26 1.09 2 2 1.13 1.08 3 3 151 1.32 2.5 2 149 1.27 3 3
3 .11 111 1.5 1 081 0.75 1.3 1 144 1.29 2.5 2 1.39 1.35 3 3
4 1.16 1.02 1.5 1 0.86 0.82 2 1 1.58 1.37 3 2.3 1.59 1.53 3 2
5 1.09 0.88 1.5 1 080 0.74 1.3 1 1.11 0.99 1 1 1.05 0.99 1 1
6 1.09 090 1.5 1 091 0.84 2 1 1.23 1.15 1 1 1.19 1.09 1 1
7 1.01 0.93 1 1 078 0.69 1 1 1.21 1.07 1 1 1.22 099 1 1
8 095 0.88 1 1 076 0.71 1.3 1 1.16 1.01 1 1 1.25 099 1 1
Concept n°8 Concept n’11 Concept n’12 Concept n°10
n° M Méd MS MD | M Méd MS MD | M Méd MS MD | M Méd MS Mex
1 1.60 1.40 2 2 1.52 1.28 2 2 200 1.90 3 3 1.26 1.38 2 1.22
2 1.50 1.37 2 2 1.55 1.43 2.5 2 1.75 144 3 3 1.58 1.68 2.66 1.56
3 1.54 1.50 2.5 2 1.78 1.64 2.5 2 1.69 149 3 3 1.51 1.74 2.66 1.56
4 1.38 1.33 2 2 1.88 1.73 3 3 1.73 1.57 2.6 2 149 1.64 2.66 1.56
5 1.63 1.63 2 2 1.45 1.26 2 2 1.80 1.60 3 3 146 1.74 2.66 1.56
6 1.46 1.26 2 2 1.57 1.35 2.5 2 1.68 1.48 2.6 2 145 1.67 2.66 1.56
7 1.53 1.43 3 3 1.78 1.66 2.5 2 1.77 1.56 2.6 2 1.68 1.76 2.66 1.56
8 1.50 1.33 2.5 2 1.70 1.57 3 3 1.53 1.33 2 2 1.32 1.43 2 1.22

Note. La numérotation des stimuli (de 1 & 8) dans la premiere colonne est indiquée dans la Figure 1. M, temps de réponse
moyens; Me, temps de réponse médians; MS, nombre d’informations requises pour la classification du stimulus pour le
modele statique; MD, nombre d’informations requises pour la classification du stimulus pour le modele statique; Mex,
temps de réponse théorique pour le modele a exemplaires simple; Le surlignage indique les patterns les plus corrélés.

Maddox, 1993 ; Lamberts, 2000 ; Love, Medin, & Gureckis, 2004 ; Navarro, 2005 ; Nosofsky &
Palmeri, 1997b), les modeles par regles continuent de séduire par leur simplicité, et parce qu’ils
sont en lien étroit avec les fonctions frontales (Ashby & Ell, 2001).

Cependant, soulignons que les concepts de Type XOR ou VI, décrits précédemment comme
étant incompressibles par un large spectre de modeles de la catégorisation, ne posent pas de dif-
ficulté particuliere & certains réseaux de neurones artificiels pour étre appris. En effet, les réseaux
neuronaux sont capables de résoudre des problemes de méme complexité du fait de leur nature
parallele, du moment que leur architecture dépasse celle du perceptron (voir Rumelhart, McClel-
land, & Group, 1986, chap. 6 ; French & Thomas, 2008). Ces modeles pourraient donc étre candi-
dats & la résolution de ce type de probleme, d’autant plus qu’ils peuvent résoudre des problemes
beaucoup plus complexes sur le plan perceptif (par exemple, dans la catégorisation des ex-
pressions faciales, voir Mermillod, Bonin, Mondillon, Alleysson, & Vermeulen, 2010 ; Mermillod,
Vuilleumier, Peyrin, Alleysson, & Marendaz, 2009). D’autre part, il ne faut pas perdre de vue que
les processus de catégorisation servent différentes fonctions dont certaines ne sont pas étudiées
ici (classification, inférence, communication inter-individuelle), que les données présentées ici ont
été récoltées dans des contextes tres restreints (la plupart du temps, sur des périodes de moins
d’une heure, avec des stimuli ne présentant guere de sens, pour des catégories dichotomiques, en
apprentissage supervisé, avec des participants adultes étudiants, etc.), et qu’il est tres difficile
d’avoir une vue globale des prédictions des nombreux modeles existant dans ce domaine pour
ces différentes fonctions (Pothos & Wills, 2011). Les conclusions apportées ici ne doivent donc
pas étre généralisées sans précautions.

Nous avons tenté de montrer pour notre part que les modeles par régles fondés sur la compres-
sibilité de I'information peuvent donner lieu a diverses options compte-tenu de 1’architecture
mentale sous-jacente qui est considérée. Le modele multi-agent présenté vise a préciser les liens
possibles entre mémoire de travail et fonctions exécutives (Miyake et al., 2000) et propose 1'idée
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que les capacités en mémoire de travail sont en grande partie responsables des performances
dans les taches de classification, en accord avec d’autres travaux (Lewandowsky, 2011). Les di-
verses expérimentations relatées ici suggerent que les sujets utilisent un processus d’abstraction.
D’autres recherches montrent qu’un modele de la catégorisation ne peut toutefois pas étre fondé
sur un seul paradigme, mais doit intégrer divers mécanismes d’apprentissage. Certains travaux
de modélisation hybride ont par exemple fait ’effort de combiner apprentissage de regles et ap-
prentissage d’exemplaires (Anderson & Betz, 2001 ; Ashby et al., 1998 ; Cowell & French, 2007 ;
Nosofsky, Palmeri, & McKinley, 1994 ; E. E. Smith & Sloman, 1994).

Comparaison du modele multi-agent statique avec le modeéle a exem-
plaires

Afin de comparer le modele statique a un modele concurrent, nous avons proposé a 84 autres
participants d’apprendre le concept n"10 selon le méme protocole que précédemment (Mathy,
2005 ; Bradmetz & Mathy, 2008). Ce concept est linéairement séparable, ce qui implique qu’il
est aisément apprenable par un réseau de neurones aussi simple qu’un perceptron. Pourtant, ce
concept a un indice de complexité proche des concepts non séparables linéairement. Un modele
crédible des performances pour ce concept est le modele a exemplaires (Estes, 1994 ; Kruschke,
1992 ; Medin & Schaffer, 1978 ; Nosofsky, 1984, 1986 ; Nosofsky, Gluck, et al., 1994 ; Nosofsky et
al., 1992 ; pour une revue introductive, voir Hahn & Chater, 1997). Dans le modele développé par
Nosofsky (General Context Model, ou GCM), I'hétérogénéité des clusters de chaque catégorie
est estimée par un calcul de similarité entre stimuli (voir Thibaut, 1997, pour une comparaison
de ce modele avec les modeles par traits). Selon ce modele, les stimuli laissent implicitement
des traces mnésiques appelées exemplaires. Plus un exemplaire est similaire aux membres de sa
catégorie, plus il est probable qu’il soit associé a cette catégorie par ’apprenant. Le modele a
exemplaires est appelé modele a contexte, du fait que I’ensemble des stimuli forme un contexte
déterminant le processus de classification. Dans ce modele, la distance entre deux stimuli ¢ et j
est calculé par la métrique de Minkowski

dij = [D_|%ia — wjal"]/" (2)
a=1

pour laquelle » = 1 lorsque les dimensions sont séparables 19, et pour laquelle z;, est la valeur
du stimulus ¢ sur la dimension a. La similarité 1 entre deux stimuli 7 et j est une fonction
exponentiellement décroissante (Nosofsky, 1986 ; Shepard, 1987) :

nij =e M (3)

Etant donné la similarité d’un stimulus s aux exemplaires des catégories X et Y, la probabilité
de classer le stimulus s dans la catégorie X est calculé par la régle de choix de Luce (Luce,
1963) :

10. Les dimensions utilisées dans nos expérimentations sont séparables et requiérent » = 1. Dans la de la Figure 3
par exemple, la distance psychologique d’un carré bleu au rond rouge n’est pas euclidienne, mais simplement égale
au nombre de différences entre les deux stimuli. Ce nombre, égal & deux, représente le chemin qu’il faut suivre dans
le diagramme de Hasse (le nombre d’arétes) pour rejoindre le carré bleu au rond rouge, un chemin complétement
orthogonal qui ressemble & un parcours dans une ville américaine, d’out la locution “city-block”.
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GCM peut étre agrémenté de nombreux parametres (le parametre de sensibilité général, le pa-
rametre d’attention aux dimensions, la fréquence des exemplaires, le parametre v de réponses
aléatoires pour modéliser le comportement non déterminé des réponses en début d’apprentis-
sage), afin de donner la meilleure approximation des données. Le modele standard utilisé ici
peut-étre appelé SCM (Simple Context Model)

L’objectif ici est de montrer que le modele standard (i.e., sans I'adjonction de ses nombreux
parametres qui compliquent les comparaisons) conduit & des patterns de temps de réponse qui
correspondent exactement a ce que produiraient les temps de réponse moyens pour les diverses
stratégies du modele statique. Afin de modéliser les temps de réponse, nous avons simplement
calculé I'inverse des probabilités associées & un exemplaire . Pour le concept 2D —2 par exemple,
les temps de réponse produits pr SCM sont en effet hautement corrélés au pattern résultant de
la moyenne des deux stratégies du modele multi-agent statique (r = .93).

Pour le concept n°10, n’importe quel ordonnancement de l'information conduit & une regle
statique de méme complexité. La Figure 8 répertorie tous les cas possibles, qui se résument
a trois patterns distincts, dénommés Ordres 1, 2 et 3 dans la figure (qui eux-mémes peuvent étre
moyennés ; ce pattern moyen est indiqué dans le dernier cube, en bas de la Figure 8). Le pattern
statique moyen résultant de toutes les stratégies possibles est également parfaitement corrélé
aux temps de réponse produits par SCM (r = 1). Notre hypotheése est que le modele multi-
agent statique résulte néanmoins d’un mélange de stratégies individuelles diverses susceptible
de modéliser plus correctement les performances individuelles, alors que SCM ne produit qu’un
pattern unique 2.

Les temps de réponse médians pour le concept n°10 sont indiqués dans le Tableau 4. L’analyse
des patterns individuels (Tableau 5) montre que 69 fois sur 84, le modele statique ajuste mieux
les temps de réponse empiriques (x?(1) = 34.7;p < .001), avec une distribution uniforme des
stratégies individuelles montrant que les sujets ont eu tendance a choisir aléatoirement 1’ordre
des variables (Ordre 1 : 24; Ordre 2 : 19; Ordre 3 : 26; x?(2) = 1.1; NS). La méme méthode
appliquée aux autres concepts étudiés précédemment (Tableau 5) a montré pour I’ensemble des
concepts des résultats similaires confortant le modele statique. Par exemple, pour le concept
2D-2, 46 fois sur 65, les résultats étaient plus proches d’une des deux stratégies statiques (x2(1)
=11.2;p < .001), etc.

Afin de complexifier le modele a exemplaire, nous avons intégré le parametre w d’attention aux
dimensions dans le modele (Bradmetz & Mathy, 2008), en utilisant I’équation suivante :

dij = [ walia — wjal 1" (5)
a=1

Ce parametre permet de distordre le calcul de similarité en fonction de l'attention portée aux
dimensions, ce qui a pour effet final de changer les temps de réponse. L’objectif était de produire

11. 1l faut noter également que des modeles encore plus complexes, associés a un processus random-walk, ont
été développés afin de modéliser les temps de réponse par des modeles & exemplaires, Nosofsky & Palmeri, 1997b,
1997a; voir également Lamberts, 2000.

12. En ce sens, le modele statique est proche de RULEX qui prédit également des regles idiosyncratiques.
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Concept 10
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FIGURE 8 — Modélisation des temps de réponse pour le concept 10 par le modéle multi-agent statique. Note. H, hachurage
(quadrillé ou rayé) ; C, couleur; F', forme; HCF indique que l'ordre des informations échangées dans le modele statique est
constamment Hachurage-Couleur-Forme.
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Tableau 5 — Nombre de patterns de temps de réponse individuels ajustés par le modele simplifié a exemplaires ou par
le modele multi-agent statique.

D n nEx. nStat. Ordre 1 Ordre2 Ordre3 x*(1) IEx.Stat I'Med.Ex I'Med.Stat

2D 2p2 19 46 27 19 - 11.2%** 925 847 .985*
3D 2 13 36 14 22 - 10.8*** 925 170" T447
3D 3 13 36 15 12 09 10.8*** .859 918** 980"
3D 4 08 41 41 - - 22.2%** 839 836" .943*F
3D 5 12 37 37 - - 12.8*** 744 524 .929**
3D 8 13 36 17 19 - 10.8*** 603 .259 .106

3D 11 11 38 26 12 - 14.9*** 945 .682 783"
3D 12 05 44 16 10 18 31.07**  .883 273 552

3D 10 15 69 24 19 26 34777 1 956" 956"

Note. Le x2(1) rejette ’hypothése nulle d’une distribution égale dans les colonnes nEx. et nStat. ; D, nombre de dimensions ;
nEx., nombre de patterns individuels qui sont ajustés au modele & exemplaire ; nStat., nombre de patterns individuels qui
sont ajustés au modeéle multi-agent statique; Les Ordres 1, 2, et 3 sont représentés dans la Fig. 8; rEx.Stat, corrélation
entre temps de réponse théoriques du modele & exemplaires et temps de réponse prédits par le modele multi-agent statique;
rMed.Ex ou rMed.Stat, corrélations entre temps de réponse médians donnés dans le Tableau 4 et le modele & exemplaires ou
le modele multi-agent statique; *** significatif a .001; ** significatif a .01; * significatif & .05.

des patterns de temps de réponse plus diversifiés. En utilisant différentes combinaisons de poids
(avec une répartition continue de 'attention '3), nous avons montré que sept des neuf concepts
du Tableau 5 étaient a nouveau mieux ajustés par le modele statique.

Discussion sur la compression de regles

Les modeles par compression de regles obéissent a 1'idée qu'une organisation simple de I’in-
formation peut servir de principe organisateur a la conceptualisation humaine (Pothos, 2005).
A la différence de modeles par regles concurrents (Nosofsky, Palmeri, & McKinley, 1994), les
modeles de compression de 'information ne font pas une distinction ferme entre regles et excep-
tions. Les modeles par compression n’envisagent qu’un continuum entre ces deux extrémes, en
fonction du nombre de pas de calculs nécessaires a la classification d’un stimulus (dans ’esprit
des premiers modeles de classification par regles, Hunt et al., 1966). Ce type de modélisation
fondée sur la sélection d’information trouve des applications dans d’autres domaines, notamment
pour expliquer 'automatisation dans la recherche visuelle (Cousineau & Larochelle, 2004). Les
expérimentations qui ont été présentées montrent I’avantage d’une modélisation des regles par
des protocoles de communication multi-agent. Ce modele permet de décrire des stratégies indi-
viduelles d’ordonnancement de 'information et de prédire des temps de réponse qui découlent
de ces stratégies, a la différence d’autres modeles de compression (Feldman, 2000 ; Lafond et al.,
2007). L’ordonnancement de 'information est un principe organisateur trés important puisqu’a
la maniere du jeu des 20 questions qui suppose qu’il est possible de deviner n’importe quel type
d’objet en 20 questions (Richards & Bobick, 1988), c’est la pertinence de 1’ordre qui permet une
décision correcte et rapide.

Nous avons montré également que le modele multi-agent donne non seulement un indice de
complexité d’apprentissage, mais également une prédiction des temps de classification en fonction

13. En deux dimensions :[.5 .5], [.1 .9], [.2 .8], [.3 .7], [.4 .6], [.9 .1], [.8 .2], [.7 .3], and [.6 .4].
En 3 dimensions : [.33 .33 .33], [.1 .3 .6], [1 .6 .3], [.3 .1 .6], [.3 .6 .1}, [6 .1 .3], [.6 .3 .1], [.6 .2 .2], [.2 .6 .2], and
[2.2 6]
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des pas de calculs requis pour une classification, en accord avec d’autres travaux sur le sujet
(Gosselin & Schyns, 2001 ; Lafond et al., 2009 ; Sayeki, 1969 ; Trabasso et al., 1971). L’étude
des temps de réponse dans les modeles par regles ont été développés ensuite dans plusieurs
études en insistant, dans l’esprit du modele multi-agent exposé ici, sur I'importance de définir
l’architecture mentale sous-jacente aux processus de compression (Fific et al., 2010 ; Little et al.,
2011). Notre modele montre simplement que plus les stimuli sont exceptionnels (i.e., en dehors
des clusters les plus importants), plus ils requieérent un nombre élevé de pas de calculs pour étre
classés, ce qui correspond a des temps de classification longs. Cela s’oppose au fonctionnement
de RULEX, (Nosofsky, Palmeri, & McKinley, 1994), dans lequel le processus de classification
teste en premier la présence d’exceptions dans sa mémoire, avant de considérer des regles plus
simples. Le modele multi-agent s’oppose également a RULEX dans le sens ou les simulations
de RULEX nécessitent un nombre de calculs considérables, alors que le modele multi-agent est
simulé par un simple calcul récursif de gain en information. Le calcul de gain en information
représente un calcul statistique plausible opéré par les agents ou par le sujet : calculer le nombre
de réponses correctes en maintenant constante une information, et sélectionner les informations
les plus pertinentes, en emboitant des tests supplémentaires en cas d’incertitude. Un dernier
point d’opposition concerne la flexibilité des modeles. Pour un groupe de concepts donnés, le
modele multi-agent ne prédit qu'un seul ordonnancement des concepts, alors que RULEX peut
produire a priori plusieurs ordonnancements selon son parametrage (Navarro, 2005).

Nous avons tenté dans une derniere expérimentation de montrer les liens entre le modele par
regle multi-agent statique et le modele a exemplaire. Les diverses stratégies qui peuvent étre
adoptées par les sujets produisent des patterns de réponses moyens tres similaires au pattern
élémentaire produit par le modele a exemplaires (dans sa forme simplifiée). La puissance du
modele a exemplaires est pourtant indéniable sur le plan des simulations expérimentales, et
correspond & des processus mentaux associatifs qui semblent avérés (Sloman, 1996). Cependant,
malgré qu’il soit difficile de parvenir & une modélisation aussi diverse et précise avec un modele
par régle en comparaison avec un modele a exemplaires, il est également difficile de rejoindre
totalement 1’idée propre aux modeles a exemplaires que les sujets humains classifient sans aucune
forme d’abstraction explicite (et grace & une somme de calcul qui de surcroit peut étre vue comme
non raisonnable pour un sujet humain; Myung, 1994). Par exemple, la littérature atteste de
signes clairs d’abstraction comme la découverte soudaine de régles qui font la différence entre
Papprentissage humain et celui animal (J. D. Smith, Minda, & Washburn, 2004).

J’insiste sur le fait que 'objectif ici était de démontrer une forme de mimétisme entre les modeles
par régles et ceux & exemplaire (voir également Pothos, 2005), et non de démontrer la supériorité
du modele par régle sur un modele a exemplaire bridé. Afin de confronter un peu plus les modeles
par regles et a exemplaires, nous présentons plus loin des expérimentations sur la manipula-
tion des ordres de présentation. Avant cela, nous présentons dans la section suivante quelques
expérimentations indiquant que les sujets humains utilisent tous les moyens a leur disposition
pour compresser 'information de maniére maximale si les situations expérimentales leur laissent
suffisamment de temps.
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Stratégies de compression de l'information par associations de
variables

Calcul de I'information mutuelle

Les individus peuvent développer des stratégies de compression de 'information qui vont au dela
de la simple compression d’information par sélection de variables pertinentes que nous venons de
décrire par le modele multi-agent. Par exemple, d’autres travaux indiquent que des associations
entre variables facilitent une tache de classification (Giguere, Lacroix, & Larochelle, 2007), tout
autant que des relations causales (Rehder & Hastie, 2001 ; Waldmann, Holyoak, & Fratianne,
1995 ; Waldmann, Meder, Sydow, & Hagmayer, in press). Je présente ici les travaux sur l'in-
formation mutuelle, un calcul tres efficace d’association entre groupes de variables (Fass, 2006 ;
Garner, 1962 ; Mathy, 2010a). L’information mutuelle est une mesure de la quantité d’informa-
tion qu’il est possible d’obtenir sur une variable en observant des variables ou en observant des
relations entre variables (voir Fass, 2006 ; Garner, 1962 ; et Duda et al., 2001, pp. 630-632). Avant
d’en donner la formule, il est nécessaire de présenter ce qu’est I’entropie conjointe et I’entropie
conditionnelle. En utilisant deux variables binaires X et Y, il est possible de générer quatre mes-
sages différents {00,01,10,11}. Les messages étant équiprobables, ’entropie conjointe est pour
cet ensemble de messages de 2 bits (2 questions suffisent a identifier le message : Le premier
chiffre est-il 0?7 Le second chiffre est-il 0?) Dans ce cas d’indépendance entre les variables 4,
I’entropie conjointe est simplement la somme des entropies de chaque variable prise séparément :
H(X,Y)=H(X)+ H(Y) = 2. L’entropie conditionnelle H(X/Y) (le symbole slash signifiant
“étant donné”) est la mesure d’information dans une variable lorsqu’une autre est maintenue
constante. Par exemple on obtient H(X/Y) = 1 dans l’ensemble précédent, parce qu'un bit
d’incertitude est laissé & propos de X pour toute valeur de Y (dit simplement, lorsque Y = 0,
on ne peut pas savoir si X = 0 ou X = 1; idem pour Y = 1). Ces notions étaient implicites
dans le calcul du gain en information plus haut, afin de ne pas alourdir la présentation.

L’information mutuelle entre deux variables est :
I(X;Y)=H(X) - HXY), (6)

o H(X|Y)=H(X,Y)—H(Y). (7)

Dans une table de vérité correspondant au XOR, constituée de trois variables X, Y, et Z,
I'information mutuelle entre n’importe quelle paire de variables est nulle, signifiant qu’aucune
association n’existe entre deux variables (elles sont toutes parfaitement indépendantes).

XY Z

0 0 O

XOR = 0 1 1
1 0 1

1 1 0

Par exemple : [(X:Y) = H(X)— H(X|Y) = H(X)— (H(X,Y)-H(Y)) =1—(2—1) = 0.

14. Je réfere ici & une notion issue des probabilités qui définit I'indépendance entre X et Y par p(X/Y) = p(X)
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Le calcul de l'information mutuelle semble se compliquer a partir de trois variables, mais la
formule se développe systématiquement en alternant des signes + et -. Pour trois variables :

I(X;Y;2)=-H(X)-H(Y) - H(Z)+
H(X,Y)+ H(X,Z)+ H(Y,Z) - H(X,Y, Z) (8)

Pour les trois variables du XOR, l'information mutuelle est :
I(X;Y;Z)=—-1—-1—-14+2+2+2—-2=1, ce qui correspond a la valeur maximale entre trois
variables. Cela signifie qu’il est possible de connaitre la valeur d’une variable en connaissant la
relation existant entre les deux autres (ou vice-versa). Par conséquent, la classification dans le
concept 2D-2 (isomorphe au XOR) peut étre rendue plus aisée en considérant 1’association entre
les deux dimensions, plutét qu’en recherchant les dimensions pertinentes.

Pour illustrer ce propos, des stimuli ont été générés en juxtaposant des balles noires et blanches de
gauche a droite, a la place des valeurs 0 et 1, dans le Tableau 6. Chaque ligne de balles représente
un stimulus unique. La seconde colonne de tableau indique les catégories associées aux stimuli
et la troisieme les arbres de décision dérivant de la sélection des informations pertinentes par le
calcul de gain en information.

En utilisant l'information mutuelle dans le concept XOR, on remarque que les stimuli sont
positifs lorsque les balles ont une couleur différente, ou inversement, que les stimuli sont négatifs
quand la couleur des balles est corrélée. Cette stratégie plus parcimonieuse permet de créer un
arbre de décision a deux embranchements au lieu de quatre (Si couleur différente, alors + ; Sinon
-). Ici, les couleurs de chacune des balles ne sont plus diagnostiques, au contraire de la relation
entre les couleurs (différente ou identique).

Pour le concept Type VI du Tableau 6 (ce concept est une autre dénomination par Shepard et al.,
1961, du concept 3D-n"13 présenté plus haut), 'information mutuelle est également maximale
et égale a 1. Cela signifie qu’il est possible de connaitre la valeur d’une dimension donnée,
étant donné la relation que les 3 autres entretiennent (ou vice-versa). Comme pour le XOR,
le type VI ne présente aucune dimension ou couple de dimensions diagnostiques. La regle de
classification est incompressible par un calcul de gain en information. En revanche, par calcul
d’information mutuelle, on remarque que lorsque les 2¢ et 3¢ balles sont différentes —quand la 1€
balle est blanche—, les stimuli sont positifs; de méme lorsque les 2¢ et 3¢ balles sont identiques
—quand la 1¢ balle est noire—. La structure du Type VI est encore plus intriguante, car ce qui
est vrai pour une paire de dimensions est également vrai pour toutes les autres paires, ce qui
offre une probabilité élevée pour 'apprenant de trouver ces relations. Par exemple, lorsque la
3¢ balle est blanche, les stimuli sont positifs lorsque les deux premiere balles sont différentes ou
lorsque la 3¢ balle est noire et que les deux premieres balles sont identiques. En résumé, la regle
fortement compressée par information mutuelle se révele étre similaire a une structure XOR
avec interaction de premier ordre, comme l’indique I'arbre de décision 5 de la Figure 6, au lieu
d’un arbre a huit branches présentant une interaction de second ordre.

Certains travaux montrent que des associations entre dimensions peuvent étre apprises de fagon
incidente (Giguere et al., 2007). Dans des travaux récents, j’ai souhaité tester si I'information
mutuelle pouvait étre extraite par les apprenants avec des stimuli pour lesquels les dimensions
étaient incommensurables '°. Des stimulis construits sur la base de dimensions incommensu-

15. Les stimuli composés de balles alignées sont construits sur la base de dimensions commensurables. Ces
stimuli sont si spécifiques qu’ils permettent également d’induire une regle numérique simpliste de type “Si le
nombre de balles est impair, alors le stimulus est +”, réduisant la complexité & un arbre & deux embranchements.
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Tableau 6 — Trois concepts (SIMPLE, XOR et TYPE-VI —3D-n"13-, compressés par trois stratégies différentes (gain en
information, information mutuelle, information numérique).

Stimuli 6) Regle classique Info. Mutuelle Info. Num.

mr 1< — W

X O X

Pair Impair

-+

< mwo=<-

Note. Le concept XOR (OU eXclusif) a la méme structure que le concept 2D-2 vu plus haut. Ici, il peut y avoir une boule
blanche & droite ou une boule blanche & gauche pour que le stimulus soit positif, mais pas deux boules blanches (fromage
XOR dessert, par analogie) ; le langage naturel ne fait pas la différence entre le ou inclusif et le ou exclusif. Chaque groupe
de balles alignées représente un stimulus. La colonne C indique la catégorie. Info. Num., information numérique. Arbre de
Décision 1 : “SI la 1€ balle est blanche, ALORS -; SI la 1€ balle est noire, ALORS +”. Arbre de décision 2 : “SI la 1¢ balle
est blanche, ALORS [SI la 2¢ balle est blanche, ALORS -; SI la 2¢ balle est noire, ALORS +]; SI la 1¢ balle est noire,
ALORS [SI la 2¢ balle est noire, ALORS -; SI la 2¢ balle est blanche, ALORS +]”. Arbre de décision 3 : identique & l’arbre
de décision 2, excepté que le 3° niveau indique la couleur de la 3¢ balle. Arbre de décision 4 : “SI la couleur des balles est
Similaire, ALORS -; SI la couleur des balles est Différente, ALORS +”. Arbre de décision 5 : “SI la 1¢ balle est blanche,
ALORS [SI la couleur des autres balles est Similaire, ALORS -; SI la couleur des autres balles est différente, ALORS +];
SI la 1¢ balle est noire, ALORS [SI la couleur des autres balles est Différente, ALORS -; SI la couleur des autres balles est
Similaire, ALORS +]”. Arbre de décision 6 : “SI le nombre de balles noires est impair, ALORS +; SINON -".

48



rables, au contraire des balles noires et blanches, sont par exemple des objets fusionnant des
dimensions en un objet unique tels que grand carré bleu ou petit carré rouge. Les relations dans
ce cas sont moins perceptibles, car il n’est pas possible de dire que deux dimensions présentent
des valeurs identiques ou différentes. La seule possibilité offerte aux apprenants est de repérer
des symétries entre sous-regles et de les utiliser afin de soulager la mémoire. Par exemple, un
Type VI peut étre simplifié de la facon suivante : lorsque les objets sont petits, le carré rouge et
le triangle bleu sont positifs, alors que lorsqu’ils sont grands ils sont négatifs. L’apprenant n’a
par conséquent besoin de se souvenir que de la moitié des décisions, et d’alterner les décisions
pour l'autre moitié (cela est parlant dans 'arbre de décision de la Figure 9). Nécessairement,
pour remarquer ces symétries, cela suppose que 'apprenant connaisse au préalable les classes
correspondant aux stimuli. La nécessité de ce délai explique que l'effet de I'information mutuelle
ne peut opérer qu’au long terme, comme l'indiquent les travaux expérimentaux ci-dessous.

Particularités du concept Type VI

Dans un papier récent (Mathy, 2010b), j’ai souhaité établir expérimentalement que certains
concepts booléens renferment des caractéristiques corrélationnelles calculables par l'informa-
tion mutuelle susceptibles de faciliter I’'apprentissage au long terme. Aucun modele de la
catégorisation qui a visé a simuler les performances dans ’apprentissage des six concepts shepar-
diens (présentés plus loin) (Shepard et al., 1961) n’integre une telle mesure générique de 'infor-
mation relationnelle. Cela conduit ’ensemble des modeles de la catégorisation a considérer par
exemple que le Type VI est le concept le plus difficile a apprendre. Les trois expérimentations que
nous avons conduites sur le sujet montrent au contraire que les participants sont capables d’uti-
liser I'information mutuelle et qu’ils démontrent une aisance particuliere a apprendre le Type
VI dans des circonstances appropriées. Je discuterai ensuite de 'importance pour les modeles
de la catégorisation de considérer que les apprenants sont susceptibles d’utiliser toute stratégie
disponible afin de compresser I'information de facon maximale.

La Figure 9 montre les six concepts shepardiens (Shepard et al., 1961) et la structure de I’arbre
de décision classiquement associée au Type VI. L’étude de Shepard et al. a été la premiere a ten-
ter d’isoler les facteurs responsables des performances dans ’apprentissage de ces six concepts
et a montré qu'un modele de type associationniste peine a rendre compte des résultats, au
contraire de modeles d’abstraction de I'information. Dans le Tableau 7, j’indique comment ces
six concepts sont ordonnés par difficulté par cinqg modeles classiques de la catégorisation. La
littérature actuelle étant souvent dévolue & l'opposition entre modeles & exemplaires (Estes,
1994 ; Kruschke, 1992 ; Medin & Schaffer, 1978 ; Nosofsky, 1984 ; Nosofsky, Gluck, et al., 1994) et
modeles par regles (Bradmetz & Mathy, 2008 ; Feldman, 2000, 2006 ; Lafond et al., 2007 ; Mathy
& Bradmetz, 2004 ; Nosofsky, Palmeri, & McKinley, 1994 ; Vigo, 2006), le Tableau restreint les
simulations a ces seules classes. L’opposition entre les modeles peut se résumer en une opposition
entre métriques géométriques et métriques algorithmiques (Mathy, 2008). Décrits simplement,
les modeles a exemplaires prédisent que ’apprentissage est difficile lorsque les catégories sont
hétérogenes, du fait que les traces mnésiques dispersées ne peuvent pas se renforcer mutuelle-
ment, alors que les modeles par regles prédisent une plus grande complexité lorsque les algo-
rithmes de classification ne peuvent pas étre simplifiés comme nous ’avons vu plus haut.

Concernant les modeles a exemplaires, le premier modele décrit plus haut (SCM, Medin &
Schaffer, 1978 ; Nosofsky, 1984) donne une mauvaise prédiction pour le concept Type II (classé
5¢ au lieu de 2¢ dans le Tableau 7), signifiant que le Type II est prédit comme étant plus complexe
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FIGURE 9 — Les six types de classification étudiés par Shepard, Hovland, & Jenkins, 1961. Note. Les exemples positifs
sont signalés par des cercles noirs, et les exemples négatifs par des sommets vides. Il n’y a que six structures conceptuelles
possibles & 3 dimensions booléennes et 4 exemples positifs. Les autres structures sont équivalentes par rotation ou par
réflexion en miroir. Le 7¢ cube montre un ensemble canonique de stimuli de tailles, formes et couleurs différentes. L’arbre
de décision indique les décisions appropriées pour une classification correcte du Type VI. Dans cet arbre, les traits solides
représentent (de haut en bas) les valeurs Grand, Carré, et Blanc, respectivement, alors que les traits discontinus représentent
(de haut en bas) les valeurs Petit, Rond, et Noir. Par exemple, en prenant 3 branches & gauche successivement (SI “Grand,
Carré, et Blanc’) on parvient & une feuille représentant la classe + (signifiant : ALORS “Catégorie = +”); en prenant
une branche & droite suivie de deux branches & gauche (signifiant : SI “Petit, Carré, et Blanc”) on parvient a la catégorie
-. Noter que les deux sous-abres sont équivalents excepté 'inversion des feuilles, ce qui conduit & un information mutuelle
élevée. Cela signifie qu’il est possible de ne retenir que les classifications apprises pour les grands objets, puis d’inverser les
classifications pour les petits.

qu’il ne 'est en réalité. Seul le modele GCM intégrant le parametre de sensitivité c et le parametre
w d’attention aux dimensions permet d’obtenir un ordonnancement plus adéquat (Kruschke,
1992 ; Nosofsky, 1984) par un calcul plus complexe des distances entre les stimuli :

dij = e[y walvia — wjal] (9)
a=1

GCM peut étre développé grace a des parametres supplémentaires, sans changer pour autant
I’ordonnancement final des Types.

Concernant les modeles par regles, nous faisons référence au modele qui a connu le plus de
succes Feldman (2000) (appelé ici FND-F, Forme Normale Disjonctive-Feldman), que nous avons
présenté plus haut, et pour lequel la complexité subjective dépend de la longueur de la plus courte
forme normale disjonctive.

Le 4° modele appelé MAS (multi-agent statique) est similaire au précédent, excepté que la
technique de réduction de I'information produit des formules conduisant & un ordonnancement
de l'information fixe d’un stimulus a 'autre.

Le 5° modele (FND-KV, Forme Normale Disjonctive-Karnaugh-Veitch) correspond au modele
de Feldman excepté que la technique de réduction est fondée sur les diagrammes de Karnaugh-
Veitch, méthode qui est préconisée afin d’obtenir une compression optimale des formes normales
disjonctives (Mathy & Bradmetz, 2004 ; Lafond et al., 2007 ; Vigo, 2006).

L’ordonnancement des Types par complexité en fonction de ces cinq modeles est donné dans
le Tableau 7. Dans ce tableau, le Type VI est unanimement associé au plus grand indice de
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Tableau 7 — Ordonnancement de la difficulté des six Types de classification étudiés & 'origine par Shepard, Hovland, &
Jenkins (1961), par différents modeles de la catégorisation.

TYPE Corrélations
I 1I I v v VI b c d e

a- SCM 1 5 3 2 4 6 600 .447 447 552
b- GCM 1 2 4 3 5 6 .894*  .894* .828*
c- FND-F 1 2 4 4 4 6 1** .849*
d- MAS 1 2 4 4 4 6 .849*
e- FND-KV 1 25 25 4 5 6

Mut. Info. 0 0 -.12 .06 .18 1

Note. Les Types I, II, III, IV, et VI correspondent aux concepts en 3D n'l, 6, 7, 10, 11, et 13. SCM, Simple Context
Model. GCM (Nosofsky, 1984), General Context Model, correspondant au SCM augmenté du parametre d’attention aux
dimensions et du parametre de sensitivité. FND-F, modele générant la Forme Normale Disjonctive correspondant & un
concept par ’heuristique de Feldman. FND-KV, modeéle générant la Forme Normale Disjonctive correspondant & un concept
par 'heuristique de Karnaugh-Veitch. MAS, modele multi-agent statique. Corrélations : 7 de Kendall calculés sur les rangs
correspondant aux indices de complexité des Types produits par chacun des modeéles, afin de calculer le degré de concordance.
** significatif & .01. *| significatif & .05. Mut. Info., information mutuelle.

complexité par ’ensemble des modeles, bien que des différences soient notables concernant 1’or-
donnancement des autres Types. En passant, notons que GCM produit des rangs correspondant
aux indices de complexité de 4, 3, et 5 pour les Types III, IV et V, mais les indices de com-
plexité sous-jacents étant en réalité trés proches, ils peuvent étre associés aux rangs ex-sequo
de complexité 4, 4 et 4, comme pour le modele de Feldman. Par conséquent, GCM produit un
ordonnancement (1,2,4,4,4,6) similaire aux modeles FND-F et MAS, qui confirme I'ordonnan-
cement empirique souvent résumé a [ < II < (II1,1V,V) < VI depuis les travaux de Shepard
et al. (répliqués par deux études souvent citées : Feldman, 2000, et Nosofsky, Gluck, et al.,
1994).

L’hypothese avancée ici est que la classification ne tient pas qu’a une stratégie possible de
réduction de linformation ou par l'effet des similarités entre traces mnésiques. Les individus
ont également la possibilité d’utiliser des informations sur les relations entre variables si un
temps suffisant leur permet de développer des stratégies plus complexes favorisant 'appren-
tissage. Une telle stratégie pourrait par exemple utiliser I'information mutuelle. Nous avons
fait ’hypothese que 'utilisation de telles stratégies conduit a un changement massif de com-
plexité, particulierement pour le Type VI qui peut ne plus s’avérer le concept le plus difficile.
En effet, I'information mutuelle calculée pour les six Types dans la derniere ligne du Tableau 7
est maximale pour le Type VI. Un tel résultat remettrait donc en cause plusieurs classes de
modeles.

Méthode - Apprentissage répété du Type VI

Je relate ici une expérimentation dans laquelle I'apprentissage au long terme du Type VI est
étudié, en comparaison avec d’autres concepts du méme ordre (Mathy, 2010b). Dans cette étude,
une premiere expérimentation compare le Type VI avec le Type IV, un concept ayant I'informa-
tion mutuelle positive la plus faible tout en requérant comme pour le Type VI trois dimensions
diagnostiques (les autres Types sont évités, car 'information mutuelle négative associée au Type
IIT comporte des propriétés spécifiques, et les Types I et II sont caractérisés par un nombre de
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Tableau 8 — Nombre moyen d’erreurs pour 'apprentissage de dix problémes successifs du méme Type (soit Type IV,
soit Type VI).

Probléme
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

TYPE IV
Error rate .255 .237 .222 118 .146 .141 172 .163 .124 .117
SD(Error rate) .054 .091 .160 .035 .062 .057 .094 .064 .066 .052

TYPE VI
Error rate .310 .171 .078 .061 .047 .031 .056 .051 .046 .024
SD(Error rate) .043 .083 .045 .052 .044 .030 .055 .042 .067 .016

Note. Probléeme 1 = premier concept appris, etc. Le nombre moyen d’erreurs correspond au nombre moyen de réponses

incorrectes par bloc, divisé par le nombre de stimuli par block (8).

dimensions diagnostiques inférieures a trois. Le Type V peut étre candidat & la comparaison,
mais son information mutuelle trop élevée risque de le rendre moins distinct du Type VI que le
Type IV. Shepard et al. (1961) avaient préalablement étudié apprentissage de ces concepts au
long terme, mais plusieurs points critiques empéchaient toute interprétation claire des résultats
(Mathy, 2010b, p. 371). L’objectif n’est pas de montrer qu'un Type VI est strictement plus
facile qu'un Type IV, mais que le Type VI peut bénéficier d’'une marge de progression plus
importante par la plus ample palette de stratégies qu’il offre aux apprenants. Par conséquent,
des gains d’apprentissage plus élevés sont attendus pour des apprentissages répétés. Pour an-
ticiper, nous verrons que le Type VI finit par étre plus facile que le Type IV, ce qui conforte
parfaitement I’hypothese que les sujets reperents des associations entre variables qui facilitent
la classification.

Dans la premiere expérimentation de Mathy (2010b), 20 participants étudiants apprenaient une
série successive de Type IV, ou une série successive de Type VI, avec des stimuli différents d’un
concept au suivant. La session durait une heure au maximum, pendant laquelle les sujets ap-
prenaient un maximum de concepts. Aucune information n’était fournie au préalable aux sujets
concernant la similarité entre les concepts successifs. Les stimuli étaient des objets résultant de
la fusion entre des formes, des couleurs, et des tailles (comme dans certaines expérimentations
relatées plus haut). Pour chaque concept, le critére d’apprentissage était de répondre successive-
ment correctement & 4 x 2 stimuli, soit 32 stimuli (un critere identique & celui de Shepard et al.,
1961). Une fois le concept appris, le sujet était récompensé par une image digitale, il effectuait
une pause de quelque secondes, et passait au concept suivant.

Résultats

Le Type VI a été appris en moyenne en 8.1 blocks, contre 11.8 pour le Type IV. Une analyse plus
détaillée est donnée dans la Figure 10 et le Tableau 8 (le nieme probléme correspond au nieme
concept appris durant la session d’apprentissage d’une heure). La Figure indique clairement que
le nombre de concepts appris a eu un effet sur I’apprentissage des deux concepts. Nous avons
conservé toutes les données a condition qu’un point moyen résultait au moins d’une somme
minimale de 10 sujets (afin de conserver une taille d’échantillon acceptable), ce qui correspond
a une limite de 10 concepts appris dans '’heure (mais certains sujets pouvaient atteindre 15
concepts).
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FIGURE 10 — Taux d’erreur moyen par block avant critére d’apprentissage, pour 10 problémes de méme Type appris
successivement. Note. Les barres d’erreur indiquent + /- une erreur standard.

Conformément aux attentes, les sujets ont commis plus d’erreurs lors de ’apprentissage du
premier Type VI (M = 0.31 —taux d’erreur—, SD = 0.054) que pour le premier Type IV
(M = 0.26, SD = 0.043), avant d’atteindre le critere d’apprentissage (¢(18) = 2.53, n? = .262,
p < .02), ce qui est conforme avec la littérature attestant que le concept VI est le plus difficile.
Cependant, cette tendance a changé rapidement dans les apprentissages subséquents, avec le
Type VI se révélant plus simple pour le reste des problemes. Dans ’ensemble, pour les 10
problémes, les taux moyens d’erreur pour le Type VI (M = 0.098, SD = 0.099) se révelent plus
faibles que pour le Type IV (M = 0.180, SD = 0.094); t(172) = —5.7, n? = .162, p < .001.
Cette différence était accentuée lorsque le nombre de probleme était utilisé comme covariable,
F(1,172) = 42.9, n? = .199, p < .001. Une analyse de différence des pentes de régression donnée
en détail dans I’article original soutien I’hypothése d'un apprentissage facilité au long terme pour
le Type VL

Discussion sur l’effet de l’'information mutuelle sur ’apprentis-
sage

Dans I'expérimentation relatée ci-dessus, nous avons montré qu'un concept Type VI devient
progressivement plus rapide a apprendre que le Type IV. Nous supposons qu’une optimisation
de 'apprentissage est liée au fait que le Type VI comporte une quantité d’information mutuelle
plus élevée que le Type IV. L’information mutuelle permettrait aux sujets d’induire une regle
de plus en plus optimale pour la structure qui se répete. Ces résultats vont dans le sens d’autres
travaux sur la catégorisation qui ont montré qu’il est plus facile pour les sujets d’inverser une regle
(les exemples positifs deviennent négatifs), plutot que d’utiliser une regle identique fondée sur
des dimensions pertinentes différentes (par exemple utiliser la couleur, puis la forme ; Kruschke,
1996 ; Perner & Lang, 2002). Dans nos expérimentations, utiliser I'information mutuelle revient
a une habileté a déterminer des sous-regles équivalentes par symétrie (notamment, par inversion
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des catégories).

Les résultats de Mathy (2010b) suggeérent que les sujets humains en situation d’apprentissage
de regles artificielles peuvent tirer parti de l'information relationnelle (i.e., les relations qu’en-
tretiennent les traits constituant un concept). Ces travaux ont essentiellement montré cette
disposition lors de séances d’apprentissage successives d’'un méme concept, mais nous pouvons
faire 'hypotheése que les sujets pourraient tout autant utiliser I'information mutuelle comme
moyen de simplifier une tache unique effectuée plus longuement. L’information mutuelle per-
mettant de compresser de maniere optimale une regle artificielle correcte ayant été induite au
cours d’un apprentissage, rien n’empéche le sujet d’opérer une telle manoeuvre dans une phase
post-apprentissage appelée phase de reconnaissance. Dans une phase de reconnaissance, chacun
des stimuli est correctement classé. Il n’en demeure pas moins que le sujet peut optimiser ses
temps de réponse en utilisant progressivement une regle plus simple. Un tel effet a été observé
dans la seconde expérimentation de Mathy (2010b), dans laquelle ’apprentissage du Type VI
était rendu aisé des le premier apprentissage en utilisant des stimuli de nature plus relation-
nelle.

Ces expérimentations sur des situations d’apprentissage répétées suggerent que les sujets uti-
lisent tous les moyens a leur disposition pour simplifier une tache d’apprentissage. Un modele
de la catégorisation ne peut donc pas étre unidimensionnel, ou fondé sur un seul paradigme.
Ces résultats montrent que puisque les sujets utilisent diverses stratégies pour compresser 1'in-
formation inhérente a la tache, les modeles de la catégorisation doivent intégrer un ensemble de
mécanismes d’apprentissage le plus exhaustif possible.

Le raisonnement sur les relations est indispensable & la conceptualisation humaine. Par exemple,
le raisonnement sur des prédicats polyadiques tels que “x est plus grand que y” (Goodwin &
Johnson-Laird, 2005), est la base de relations d’ordre supérieur telles que “x aime plus y que z”
(Goodwin & Johnson-Laird, 2006), de la formation d’analogies (Gentner, 2006), et de processus
de catégorisation (Gentner & Kurtz, 2005). Jusqu'a présent, les recherches sur la complexité
relationnelle dans 'apprentissage de classifications artificielles sont rares. Les travaux de Halford
vont dans ce sens (Halford et al., 1998 ; Halford, Cowan, & Andrews, 2007), mis a part que dans
ses travaux, la complexité n’est pas entrevue comme sujette a variation par une forme possible
de simplification par information mutuelle.
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L’ordonnancement de [I’'information dans
I’apprentissage de catégories artificielles

L’influence des ordres de présentation dans la catégorisation

Plusieurs études ont montré qu’une présentation des stimuli par une procédure visant a aug-
menter les similarités entre deux stimuli consécutifs conduit & un apprentissage plus rapide de
concepts artificiels (Elio & Anderson, 1981, 1984). Medin et Bettger (1994) ont également fait
la demonstration qu’un ordre qui tend a maximiser la similarité entre stimuli successifs conduit
a un apprentissage efficient. A ’exception de quelques études qui ont mis ’accent sur les ef-
fets d’alternance entre catégories négatives et positives (Clapper & Bower, 1994 ; Goldstone,
1996), les recherches dans ce domaine se sont limitées & ’examen de simples effets de similarités.
Afin de compléter ces études, nous avons exploré un type de présentation plus structuré. Nous
avons introduit la notion d’ordre de présentation fondé sur une regle. Quelques propriétés per-
mettent de distinguer la formation de regles et la mémorisation par exemplaires. La formation
de regles repose sur une abstraction (faisant perdre par définition aux stimuli leurs particularités
spécifiques) qui peut étre hiérarchisée (en regles et exceptions). La mémorisation d’exemplaires
ne dépend que de ’accumulation progressive de traces mnésiques individuelles ; le modele étant
associatif, il est possible que les traces mnésiques se renforcent par contiguité. Dans une étude
récente (Mathy & Feldman, 2009), nous avons fait les hypotheses suivantes : i) Une présentation
par régle améliore les performances car elle correspond a une stratégie naturelle des sujets a
grouper des stimuli selon une régle ) Une présentation par similarité ne conduit pas a une
performance optimale car elle induit les sujets dans des tentatives de formulations de regles trop
spécifiques qui ralentissent I’apprentissage iii) Une présentation par dissimilarité, d’apparence
plus chaotique, ralentit la formation d’hypothéses correctes.

Un modele par regle est donc a priori en mesure d’expliquer les variations de performances
attendues pour divers ordres de présentation. Au contraire, un modele par exemplaire (Kruschke,
1992 ; Medin & Schaffer, 1978; Nosofsky, 1984, 1986) ne peut en aucun cas tenir compte de
variations dans I'ordre de présentation du fait de son fonctionnement de type “batch” (les calculs
sont faits pour ’ensemble des stimuli, pour un block donné, et non stimulus apres stimulus). Afin
de développer le modele a exemplaires, nous proposons une solution de modele a exemplaires
temporel.
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Méthode 1 - Ordonnancement par regle, similarité, dissimilarité

Dans 'expérimentation suivante, 96 étudiants ont été soumis a deux taches d’apprentissage, dans
un ordre contrebalancé. Les expérimentations informatisées étaient similaires a celles décrites
plus haut (avec un critére d’apprentissage de nouveau égal & 2x 2% stimuli, et une barre de progres
totalisant 4 x 2% stimuli, en adéquation avec le critere de Shepard et al., 1961). Certaines études
requierent un critére moins strict autour de 75% or 80%, mais présentent le risque de laisser au
sujet la possibilité d’éviter I'apprentissage des exceptions (qui représenteront 25% des stimuli
dans nos expérimentations). Les stimuli étaient formés d’une combinaison de formes, couleurs,
tailles et hachurages divers (forme = triangle, carré, ou cercle; couleur = bleue, rose, rouge, ou
vert ; hachurage = en diagonales ou grillagé; taille = petit ou gros). Pour chaque stimulus et
chaque sujet, deux valeurs par dimension étaient tirées au hasard. La combinaison de quatre
valeurs formaient un stimulus (e.g., un petit triangle bleu grillagé)

Les deux concepts administrés aux participants sont décrits dans la Figure 11. Nous avons
utilisé des concepts en quatre dimensions, afin que le nombre de stimuli & classer (2* = 16)
soit suffisamment large pour offrir des manipulations d’ordre suffisantes, tout en permettant
aux sujets de terminer leur tache au cours d’une session expérimentale d’une heure. Nous avons
choisi de focaliser sur les types 145 et 1245 de la typologie de Feldman (2003a) (une extension
des six Types de Shepard et al., 1961). Dans cette notation, l'extension [8] signifie que le concept
est composé de huit exemples positifs, et 4 indique la dimensionalité du concept. Les nombres
1 and 12 sont des labels arbitraires identifiant ces structures conceptuelles parmi les 72 autres
possibles. On peut associer a chacun des concepts la formule compressée suivante :

Lyg = d,

1248 = a'(be)' + ad' (b’ + V'e).

Ces concepts sont aussi représentés de fagon linéaire dans le Tableau 9. Ici, nous utilisons la
notation standard dans laquelle a’ réfere a la négation de la valeur a sur la dimension A (Feldman,
2000) ; ab réfere a la conjonction de a et b, et a + b a leur disjonction (une écriture plus concise
que celle utilisant les symboles —, A, V). Le symbole de congruence 2 indique que toute autre
structure isomorphe a 1'une de celles présentées dans la Figure 11 est associée a la méme regle.
Par exemple, les concepts a, a’, b, ... sont tous congruents avec le concept d’ puisqu'une seule
valeur définit les exemples positifs du concept. Le concept 145 se réduisant a I'expression d’un
littéral, il est caractérisé par une complexité de 1. Un exemple de regle de complexité 1 est “Si
bleu, alors +”. Il s’agit de I’analogue du Type I (Shepard et al., 1961) en 4D. La Figure 11
montre le concept dans une rotation aléatoire d’, mais comme expliqué plus tard, la rotation de
la structure conceptuelle était tirée aléatoirement pour chaque sujet (a, @', b, etc.).

Le second concept, 124), correspond a une complexité de neuf littéraux selon le modele de
Feldman. La complexité des concepts en 4D variant de 1 & 22, ce concept présente une complexité
intermédiaire. Ce concept a été choisi en raison de sa structuration simple en regle et deux
exceptions (régles et exceptions peuvent étre regroupés sous le terme générique de cluster),
respectivement labélisés Clusters 1, 2 et 3 (Fig. 11). Comme le montre la figure, le Cluster
1 comprend six des huit membres positifs du concept, et correspond a la premiere clause de
la formule (a/(be)’). Cela signifie que ces six exemples peuvent étre définis par une expression
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FIGURE 11 — Concepts 14[8) et 124[g) de la famille 4[8]. (voir Feldman, 2000, pour la taxonomie). Les exemples positifs
des concepts sont indiqués par des cercles noirs, tandis que les exemples négatifs sont indiqués par des sommets vides. Il y
a un cluster dans le concept 1,[g] et trois dans le concept 124(g). L’encodage des stimuli suit l'ordre abcd. L’encodage 0000
représente la condition a’d’c’d’, et 1111 représente abcd. Le nombre précédant le code sert 3 identifier plus simplement les
stimuli.

compacte qu’on peut traduire sur le plan du langage naturel par “tous les a’ sauf bc¢”). Par
contraste, les Clusters 2 et 3 consistent en un seul stimulus isolé, chacun requérant quatre
littéraux (respectivement abc’d’ et ab’cd’, correspondant & 1’expansion de la seconde clause de la
formule). Par conséquent, le Cluster 1 représente une regle, et les Clusters 2 et 3 jouent le role
d’exceptions.

Notre présentation par regle présuppose que les sujets formeront des clusters de la maniere décrite
plus haut. C’est une supposition raisonnable consistante avec le fait que les sujets compressent
linformation de maniére optimale (Feldman, 2000) ou quasi optimale (Bradmetz & Mathy,
2008 ; Lafond et al., 2007 ; Mathy & Bradmetz, 2004 ; Vigo, 2006).
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Ordre des stimuli

La manipulation principale de ’expérimentation concerne les ordres de présentation. Les ordres
étaient manipulés entre les sujets. Le type de présentation était choisi aléatoirement pour chaque
sujet, puis appliqué aux deux concepts. Trois types d’ordre ont été congus : par Régle, par
Similarité, et par Dissimilarité. Pour chacun des ordres, les 16 stimuli étaient tirés sans remise
dans un block de 16. L’ordre des exemples négatifs n’était pas manipulé. Ils étaient tirés au sort et
insérés de maniere aléatoire entre les exemples positifs, afin de varier les ordres de présentation,
sans quoi les sujets auraient eu la possibilité d’apprendre des séquences de catégories ++-+—+,
etc. par coeur. Les ordres pouvaient varier d’un block au suivant, tout en respectant la contrainte
liée au type d’ordre.

Dans l'ordre par Regle, les objets étaient tirés aléatoirement dans chaque cluster, en com-
mencant par le cluster le plus large (la régle). Pour le concept 14jg), le Cluster 1 englobe tous les
exemples positifs. L’ordre équivalait donc a une présentation aléatoire. Pour le concept 124g), les
six exemples du Cluster 1 étaient présentés aléatoirement, suivis des deux exemples du Cluster
2 et Cluster 3. Le terme de présentation par “Regle” fait simplement référence a une séparation
regle/exceptions. Les stimuli sont tirés aléatoirement, car un processus supposé d’abstraction
prive les stimuli de leur spécificité. D’autre part, le tirage aléatoire peut favoriser le proces-
sus d’abstraction (un poisson rouge suivi d’une voiture rouge indique que le trait rouge est
diagnostique, puisque poissons et voitures n’ont rien en commun; un poisson rouge suivi d’un
oiseau rouge tend a induire une regle plus spécifique, ce qui peut étre le cas dans l'ordre par
similarité).

Dans 'ordre par Similarité, le premier objet positif est tiré aléatoirement. Les objets positifs
subséquents étaient ensuite choisis de maniére a étre maximalement similaires au précédent. La
présentation progressait donc de proche en proche, jusqu’a ce que les stimuli soient tirés exhaus-
tivement. 16 Les égalités de similarité inter-items étaient résolues aléatoirement. La dissimilarité
entre deux stimuli 7 et j est calculée par la métrique de Minkowski

n

dij = > _|wia — xjal" 1" (10)

a=1

La valeur du stimulus ¢ sur la dimension a est x;,. La distance était calculée sur la base
d’une métrique city-block appropriée aux dimensions séparables (r = 1; Garner, 1974). La
similarité était calculée par s;; = 4 — d;;. L'ordre de présentation par similarité ne respecte
pas nécessairement 1’organisation en cluster, et peut habituellement entrer et sortir de clus-
ter différents jusqu’a exhaustion des stimuli. Dans le cas ou l'ordre respectait 1’organisation en
clusters, il présentait néanmoins une différence avec 'ordre fondé sur des regles. Des mesures
de similarités inter-items moyennes ont été effectuées a posteriori afin de garantir la différence
entre types d’ordre de présentation.

Dans l'ordre par Dissimilarité, les objets étaient tirés de la méme maniere que pour le type
d’ordre précédent, excepté que d;; était maximisé localement. Chaque stimulus positif était donc

16. Noter que le calcul de similarité est fait essai-par-essai selon cette procédure. La distance inter-item était
donc toujours maximale localement, mais pas nécessairement globalement. Par exemple, dans le concept 14,
certains ordres ont la particularité d’offrir en permanence trois traits en commun entre stimuli positifs successifs,
mais d’autres ordres terminent parfois un block par I'obligation de tirer des stimuli ayant uniquement un ou deux
traits en commun
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Tableau 9 — Items encodés du concept 14(g], présentés dans la Fig. 11, et ordonnés selon trois types d’ordre de présentation.

Lyfg) 125 Echantillons d’ordres pour 14
# Cat A # Cat A Similarité Regle Dissimilarité
1 0000 1 0000 1 0000 - CatB 3 0100
2 1000 3 0100 2 1000 8 1110 5 0010
3 0100 4 1100 - CatB - CatB 7 0110
4 1100 5 0010 4 1100 1 0000 - Cat B
5 0010 6 1010 - CatB - Cat B - Cat B
6 1010 9 0001 3 0100 4 1100 8 1110
7 0110 11 0101 7 0110 5 0010 4 1100
8 1110 13 0011 8 1110 - CatB - Cat B
- CatB 3 0100 1 0000
# Cat B # Cat B - Cat B 6 1010 - Cat B
9 0001 2 1000 6 1010 - CatB - Cat B
10 1001 7 0110 5 0010 - CatB 2 1000
11 0101 8 1110 - CatB 7 0110 6 1010
12 1101 10 1001 - CatB - CatB - Cat B
13 0011 12 1101 - CatB 2 1000 - Cat B
14 1011 14 1011 - CatB - Cat B - Cat B

15 0111 15 0111
16 1111 16 1111

Note. Cat A, exemples positifs; Cat B, exemples négatifs. Dans le colonnes “Echantillons d’ordres pour 1y[g)”, les cellules

Cat B peuvent étre remplacées par n’importe quel exemple négatif, puisque les exemples négatifs étaient tirées aléatoirement.
Le numéro des stimuli, de 1 & 8, est indiqué dans la Fig. 11

suivi par un autre aussi distant que lui dans ’espace des stimuli.

Mathy et Feldman (2009) offrent une comparaison détaillée avec les ordres de présentation
utilisés antérieurement. Pour résumer, 'ordre par similarité que nous proposons est a la fois
plus maximisé, plus varié et plus générique (au contraire des études antérieures qui proposaient
des ordres arbitraires et constants entre sujets). Des échantillons d’ordres sont montrés dans
le Tableau 9. Pour terminer, il faut noter que, puisque les sujets ne savent pas ou les blocks
commencent, il faut s’attendre a ce que les sujets soient sensibles a des effets d’isolation des
clusters, plutot qu’a l'ordre strict.

Résultats 1

La distance inter-item moyenne entre exemples positifs pour les ordres Similarité, Dissimilarité
et Regle étaient respectivement 2.9, 1.5, and 2.3 pour le concept lyg et 2.7, 1.3, et 2.1 pour
le concept 1245). Ces chiffres correspondent approximativement a l'espérance mathématique,
et montrent que la similarité moyenne inter-item est intermédiaire dans un ordre par regle. Si
seule la similarité inter-item influence les performances, les résultats devraient suivre l'ordre
Dissimilarité, Regle, Similarité. Tout autre ordre doit étre dii & d’autres particularités liées aux
types d’ordre.

Sur les 96 sujets (32 par type d’ordre), seulement 69 ont pu terminer la tache dans le temps
qui leur était alloué. L’analyse prend en compte ces 69 sujets uniquement (25 dans la condition
Regle, 23 dans la condition Similarité et 21 dans la condition Dissimilarité). La perte des sujets
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reflete apparemment les difficultés associées a chacun des types d’ordre. La Figure 12 indique le
nombre de blocks qui a été nécessaire aux sujets pour atteindre le critere d’apprentissage dans
les trois conditions (Regle, Similarité, et Dissimilarité) ; respectivement 5.2, 6.1, et 6.9 blocks
pour le concept 1y, et 22.1, 28.1, et 42.6 blocks pour le concept 124g). Les analyses montrent
un effet de l'ordre de présentation (F'(2,66) = 15.3, p < .001, 77]2) = .32), avec un apprentissage
plus rapide dans la condition Regle (m = 13.7 blocks, sd = 10.4), intermédiaire dans la condition
Similarité (m = 17.1 blocks, sd = 12.6), et lent dans la condition Dissimilarité (m = 24.7 blocks,
sd = 22.5).

Comme le montre la Fig. 12, le concept 124/g) a été appris globalement plus lentement (F(1,66) =
320, p < .001, 7]12) = .83). L’effet des ordres de présentation était par ailleurs plus ample sur
ce concept, comme en témoigne l'effet d’interaction entre concepts et ordres de présentation
(F(2,66) = 15.8, p < .001, n = .32).

Les Figures 13 (concept 14jg)) et 14 (concept 1245) montrent le pourcentage de réponse correcte
pour chaque block. Des analyses subséquentes plus complexes de comparaisons entre pentes
d’apprentissage ont montré que 'ordre de présentation par regle était le plus efficient pour les
deux concepts (pour les détails, voir Mathy & Feldman, 2009). Notons que la moins grande
variabilité d’ordre dans la présentation par regle ne peut expliquer les performances, puisque la
permutation des six exemples positifs du Cluster 1 peut tout de méme générer 720 possibilités.
Les sujets n’ont donc pas eu la possibilité d’utiliser des séquences répétitives afin d’apprendre
implicitement les catégories correctes.
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a été appliqué aux trois courbes (R? > .92). L’hypothese nulle de pentes égales a ensuite été testée pour chaque paire de
régression. Les résultats ont montré des différences significatives entre les pentes. Cf. Mathy & Feldman, 2009.
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Exceptions

Un des objectifs était de montrer qu’un traitement distinct opere entre regles et exceptions.
Nous avons analysé les performances en séparant les stimuli appartenant aux différents clusters.
Les temps de réponse longs sont censés indiquer un processus de décision plus complexe. La
Figure 15 indique les temps de réponse pour le concept 1245 pour tout ordre de présentation,
séparés par cluster, ainsi qu’'une droite de régression linéaire calculée pour les trois ensembles.
On remarque des patterns divergents pour les stimuli du Cluster 1, contre ceux correspondant
aux Clusters 2 et 3. Les temps de réponse sont plus courts pour le Cluster 1 et ont tendance
a décroitre au fur et a mesure de 'apprentissage, au contraire des temps de réponses pour les
exceptions. Des analyses statistiques utilisant des variables dummy pour coder les trois pentes
ont indiqué que 'hypothese de parallélisme entre les pentes peut étre rejetée entre les Cluster
1 et 2 (F(2,45) = 36, p < .001), et entre les Clusters 1 et 3 (F(2,45) = 51, p < .001). Cela
confirme ’hypotheése que les stimuli ne sont pas traités a la méme vitesse selon le nombre de
littéraux requis pour compresser au mieux leur abstraction.

Une analyse complémentaire indiquée dans la Figure 16 indique pourquoi les pentes pour regles et
exceptions divergent. Dans cette figure, nous avons mixé les performances pour les Clusters 2 et 3.
Les courbes indiquent le pourcentage de réponses correctes et les droites indiquent les régressions
linéaires des temps de réponse. La Figure tend a montrer que les temps de réponse décroissent
pour les stimuli du Cluster 1 par un processus d’automatisation lié a une familiarisation avec
la reégle (puisque trés tot, les performances sont correctes pour ces stimuli). En revanche, les
temps de réponse sont probablement rapides pour les Clusters 2 et 3 parce que les réponses sont
incorrectes. Les temps de réponse deviennent conforment aux prédictions (i.e., ils deviennent plus
long) lorsque les réponses deviennent correctes. Cela reflete que les sujets sont progressivement
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FIGURE 16 — Temps de réponses pour le Cluster 1 (regle) et pour les Clusters 2 et 3 (exceptions), et régressions linéaires.
Le pourcentage de réponses correctes est également ajouté grace a I'axe des ordonnées de droite.

dans l'obligation d’utiliser un nombre de pas de calcul élevé, en adéquation avec un modele
par régle. A noter que ces observations sur les temps de réponse ne sont pas incompatibles
avec un modele par exemplaire, qui prédit des difficultés supplémentaires pour les exemplaires
isolés.

Méthode 2 - Ordonnancements blockés et effets de généralisation

Dans trois autres expérimentations (Mathy & Feldman, soumis), nous avons maintenu des ordres
de présentation constants (d'un block a l'autre) pour chaque participant tout au long de la
tache de catégorisation qui leur était proposée. Une seconde manipulation a consisté a masser
ou distribuer les exemples négatifs (Clapper & Bower, 1994, 2002). Les ordres de présentation
étaient cette fois restreint a une condition par regle vs une condition par similarité.

Les sujets (N = 22) dans la premiere expérimentation ont été soumis a des ordres non blockés
de type (e.g., ++-+-+++- -+- - -+-; les exemples positifs et négatifs sont distribués), et les
sujets des deux derniéres expérimentations (N = 46 et N = 44) a des ordres blockés (e.g.,
++++++4++- - - - - - - - ; les exemples positifs et négatifs sont massés). La condition de
présentation blockée a requis de séparer la phase d’entrainement (blockée) de la phase de
catégorisation (aléatoire). Ces deux phases étaient présentées en alternance pour chaque su-
jet. La premiere expérimentation laissait la possibilité aux sujets de mémoriser des séquences de
réponses de type “++, “++-", “++-+" etc., a partir d’un stimulus donné servant de jalon (le
sujet pouvant noter par exemple qu’a partir du stimulus gros rond et rouge, il y a deux réponses
positives). En raison de cette variable parasite manifeste, ’expérimentation n’a été conduite
qu’avec un échantillon restreint de sujets (N = 22). Malgré tout, cette variable parasite est
censée s’appliquer aussi bien aux ordres par regle qu’aux ordres par similarité.
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cluster. Les stimuli Tg,...,T1¢ dans Smith & Minda, 2000, sont respectivement T1,...,7% dans Johansen & Palmeri, 2002.

La tache de catégorisation dans les deux premieéres expérimentations utilisait a nouveau le
concept 124(g. Dans la troisitme expérimentation, la structure 5—4 de Medin et Schaffer (1978) a
été administrée afin d’étudier a la fois ’apprentissage et les patterns de généralisation découlant
des divers types d’ordre de présentation (cf. Fig 17). Ces patterns de généralisation ont été
répertoriés dans des études précédentes : la structure 5 —4 a été en premier étudiée par Medin et
Schaffer (1978), réanalysée a travers une compilation d’une trentaine d’articles par J. D. Smith
et Minda (2000), et & nouveau dans des études subséquentes (Cohen & Nosofsky, 2003 ; Jo-
hansen & Kruschke, 2005; Johansen & Palmeri, 2002 ; Lamberts, 2000 ; Lafond et al., 2007;
Minda & Smith, 2002 ; Rehder & Hoffman, 2005; Zaki, Nosofsky, Stanton, & Cohen, 2003).
Dans notre expérimentation, la phase de transfer était consécutive au critere d’apprentissage (4
blocks successifs corrects), et durait cinq blocks (au sein de chacun desquels les 16 stimuli étaient
présentés). Les expérimentations étaient sinon similaires a celle relatée précédemment, excepté
qu’aucune tache d’échauffement n’était proposée afin de ne pas induire la recherche de regles
simples. D’autre part, les exemples négatifs ont été pour les trois expérimentations ordonnés au
méme titre que les positifs.

Pour modéliser les performances, nous avons développé un modele a exemplaire temporel des-
tiné a rendre compte de la dimension temporelle dans 'estimation de la distinctivité psycho-
logique des stimuli (Murdock, 1960). Ce modele est fondé sur 'idée que les effets de position
sérielle peuvent étre modélisés comme des problemes de discrimination dans les taches de rap-
pel sériel (Brown et al., 2007). Ce modele sera comparé & SUSTAIN (Love et al., 2004), un
modele de formation de clusters a priori sensible aux ordres de présentation de par sa nature
incrémentale.
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Résultats 2

Les courbes d’apprentissage résultant de ces trois expérimentations sont montrées dans la Fi-
gure 18. La Figure 18 A reprend la courbe d’apprentissage de 'expérimentation précédente
(Méthode 1, concept 12,g), restreinte aux conditions d’ordre de présentation par regle et par
similarité). La Figure 18 B représente la condition ordre constant, non blockés, concept 124
La Figure 18 C' représente la condition ordre constant, blockés, concept 124g. La Figure 18 D
représente la condition ordre constant, blockés, concept 5 — 4.

Confirmant notre prédiction, 'apprentissage est plus rapide dans la condition de présentation
par regle dans toutes les conditions expérimentales. Un simple test ¢ pour échantillons appa-
reillés (consistant a appareiller les proportions moyennes de bonnes réponses sur la base du
numéro de block) montre que les deux courbes de la Figure 18 B présentent une différence de
moyenne significative, ¢(58) = 14.07,p < .001 (cette méthode revient & considérer les blocks
comme la covariée). Le nombre moyen de blocks nécessaires aux sujets pour atteindre le critere
d’apprentissage est également significativement différent, F'(1,20) = 7.72,p = .01,7% = .28 (res-
pectivement 24.2 et 37.1 blocks pour les ordres par regle et similarité dans la condition B).
La similarité inter-item moyenne pour les ordres par regle et par similarité sont respectivement
1.86 and 2.25, calculée sur la base des exemples positifs et négatifs, dans la condition B. Dans
cette expérimentation, cinq sujets (dont trois dans l'ordre par régle) ont noté que l'ordre de
présentation était parfaitement constant d’un block a l'autre. Cependant, malgré cette facili-
tation parasite et malgré I'utilisation des ordres constants susceptibles de faciliter la tache des
sujets, la performance des sujets n’a pas été plus rapide que dans la condition A, ni en comparant
le taux de proportion correct de réponses, ni le nombre de blocks jusqu’au critere. Néanmoins,
les données de 2009 de la condition A sont basées uniquement sur la sélection des sujets (72%)
ayant pu atteindre le critere d’apprentissage en moins d’une heure de passation, ce qui donne
une estimation biaisée de la difficulté de la tache. Dans la condition B, deux sujets uniquement
n’ont pas atteints le critere d’apprentissage et son néanmoins conservés dans 'analyse. D’autre
part, la condition A de 2009 proposait I'apprentissage d’un concept d’échauffement et pour la
moitié des sujets 'apprentissage du concept 14}, ce qui a pu aider les sujets a se familiariser
avec la tache.

Des analyses statistiques similaires conduites sur les courbes des conditions C et D de la
Figure 18 ont montré des patterns de différences du méme ordre entre conditions Regle vs
Similarité, pour les proportions de réponses correctes, le nombre de blocks totalisés avant critere,
et les similarités moyennes inter-item selon les conditions. Une comparaison entre les conditions
B et C' a néanmoins montré un apprentissage plus efficace dans la condition C, F(1,186) =
4.02,p < .05,7% = .02 (cf. (Mathy & Feldman, soumis).

Concernant la phase de transfer de la condition D, seul un sujet n’a pas participé a cette
phase du fait qu’il n’a pas atteint le critére d’apprentissage. L’analyse de la phase de transfer
suivante suit celle de Johansen et Palmeri (2002) (p. 495). La Figure 19 montre les probabilités
de catégorisation p(A) d'un stimulus dans la catégorie A des exemples positifs. L’analyse est
restreinte aux cing stimuli diagnostiques d’un apprentissage par regle ou d’un apprentissage
par exemplaire (119,711, 113, 114, T15). En sélectionnant les stimulis non diagnostiques, (tous les
stimulis présentés dans la phase d’apprentissage, ainsi que T2 et Tig), une ANOVA Type de
Stimulus x Ordre de Présentation sur la proportion de réponses positives indique uniquement un
effet trivial du Type de Stimulus. Cependant, lorsque la méme analyse est basée sur les stimuli
diagnostiques, une interaction significative entre Type de Stimulus et Ordre de Présentation est
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FIGURE 18 — Proportion de réponses correctes en fonction du numéro de block. Note. Courbes (o...0) bleues, ordres
basés sur une régle. Courbes (+...4) rouges, ordres basés sur la similarité. A) Concept 124[g), exemples positifs et négatifs
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FIGURE 19 — Probabilités moyennes de catégorisation des stimulis diagnostiques d’une représentation par régle ou par
exemplaire (Tho,T11,713,T14,T15) comme exemples positifs, pour la catégorie 5 — 4, durant la phase de transfer. Barres
d’erreurs : +/- une erreur standard.

observée, F(4,205) = 2.78,p = .028, 1% = .05.

La Figure 20 montre la distribution des patterns de généralisation pour ’ensemble des 43 sujets.
La distribution indique que consécutivement a une présentation par regle, le pattern le plus
représenté pour les stimuli diagnostiques est BBABA (un pattern typique de généralisation
fondé sur une regle, utilisé par 14 sujets, contre seulement 7 pour ceux ayant suivi une
présentation par similarité), contre le pattern ABABA pour une présentation par similarité
(un pattern non typique, néanmoins proche du pattern ABBBA typique d’une représentation
des catégories par exemplaires, Johansen & Palmeri, 2002).

Ajustement des données par un modele GCM-temporel et par SUSTAIN.

Notre argument est que les modeles a exemplaires dans leur forme actuelle ne peuvent pas
prédire la catégorisation des sujets en fonction de 'ordre de présentation. Dans ces catégories
de modeles, il n’y a aucun mécanisme spécifiquement désigné a moduler la force d’une trace
mnésique en fonction de l'ordre de présentation. Je présente donc une version de GCM tempo-
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FIGURE 21 — Une illustration du modéle GCM-Temporel (milieu et droite), en comparaison avec le modele GCM
(gauche). Note. La Figure illustre comment les probabilités d’un modéle & exemplaire peuvent étre affectées par les ordres de
présentation. Les numéros 1, 2, 3, et 4 indiquent ’ordre de présentation. Le concept de gauche, sans numéro de présentation,
donne les probabilités de classification dans le modele classique GCM (ce modeéle ne prenant pas en compte les ordres de
présentation). W est un vecteur d’attention aux dimensions. Les deux premiéres valeurs indiquent le degré d’attention aux
deux dimensions physiques. La derniere valeur indique le degré d’attention & la dimension temporelle. Le carré de gauche
indique en rouge les probabilités de classification d’un stimulus dans la catégorie positive (i.e., p(A)), lorsqu’aucune attention
n’est portée a la dimension temporelle. Le carré central indique des valeurs différentes lorsque le poids attribué & la dimension
temporelle est .33 et lorsque les stimuli positifs et négatifs sont présentés de fagon massée (le chiffre 1 représente le premier
stimulus montré, etc.). Par exemple, le stimulus positif présenté en premier est non seulement différent sur le plan physique
des exemples négatifs, mais également éloigné sur le plan temporel. Il est par conséquent mieux discriminé. Sa probabilité
d’étre classé comme positif (.73) augmente par rapport au carré de gauche (.62). au final, les deux exemples négatifs et
les deux positifs sont mieux classés que dans le carré de gauche. Le carré de droite représente les valeurs lorsque 'ordre
de présentation est distribué. Par exemple, I’exemple négatif présenté en second se trouve présenté entre deux exemples
positifs, ce qui fait monter sa probabilité d’étre classé comme positif (.39), par rapport aux carré central (.27, car ce stimulus
était justement isolé des positifs).

relle, fondée sur une extension tres simple du modele standard puisque ’extension ne requiert
la formulation d’aucune nouvelle équation. Simplement, GCM-Temporel prend en compte la di-
mension temporelle dans le calcul des similarités entre paires de stimuli. Il s’agit donc de tester
un modele capable de capitaliser sur la dimension temporelle afin d’estimer la distinctivité des
stimuli, de la méme maniere que les effets de position sérielle peuvent étre modélisés comme des
problemes de distinctivité dans les taches de mémoire a court terme (Brown et al., 2007).

GCM-Temporel permet simplement de rendre compte des distortions de perception de distance
entre stimuli en fonction des présentations temporelles. Ce modele est décrit dans la Figure 21. La
Figure 21 indique les probabilités de classification selon trois modes de calcul. Dans le concept de
gauche, les probabilités de classification ont été calculées par le modele GCM classique (sans les
parametres ¢ de sensitivité, sans biais de catégorie, sans biais de fréquence, et sans le parametre
déterministe -y ; ces parametres n’ajoutent rien a la démonstration car ils ne font qu’améliorer
les différences de probabilités entre catégories négatives et positives). Dans le schéma de gauche
de la Figure 21, les probabilités (que le stimulus soit positif) ont été calculées en attribuant
un parametre d’attention égal aux dimensions physiques, soit .5 pour la premiere dimension, .5
pour la seconde, et 0 pour la dimension temporelle. Ce calcul illustre le modele classique, qui ne
prend pas en compte la dimension temporelle (encore une fois, les probabilités pourraient étre
améliorées par un vecteur d’attention différent, mais cela ne changerait en rien la démonstration).
Dans le concept du milieu, les stimuli sont présentés dans 'ordre 1, 2, 3, et 4, et les probabilités
sont calculées selon une version de GCM prenant en compte la dimension temporelle. Le vecteur
d’attention [.33 .33 .33] permet de prendre en compte l'ordre de présentation dans le calcul
des distances entre stimuli. Les probabilités de classification sont maintenant différentes. Le
stimulus présenté en premier, plus isolé des stimuli négatifs se voit attribuer une probabilité de
classification plus élevée que le second item positif. Un raisonnement similaire s’applique aux
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exemples négatifs. Dans le concept de droite, la présentation du second stimulus juste apres le
premier tend a le faire classer comme positif, alors qu’il est négatif, etc.

Je présente ici les mesures d’ajustement qui ont été effectuées pour les conditions B et C' de la
Figure 18, courbes récapitulées par époque dans la Figure 22 b. L’ajustement a été calculé pour
chacune des 5 époques de 5 blocks et pour chaque sujet. Les distances ont été calculées sous
I’hypothese simplifiée que les distances étaient restreintes aux limites du block. Par exemple,
les distances entre le premier et le second stimulus, entre le second et le troisieme, et entre le
premier et le troisieme sont respectivement de 1, 1 et 2. Cette hypothese est justifiable par le
fait qu’un début de block peut étre reconnaissable par un effet de primauté des premiers stimuli
présentés dans le premier block, et par le fait que les phases de présentation dans la condition
C étaient clairement séparées des blocks de catégorisation.

Les distances temporelles ont été divisées par 3.75 afin d’ajuster les grandeurs physiques (maxi-
mum = 4) aux grandeurs temporelles (maximum = 15). Du fait que la dimension temporelle
est a elle seule diagnostique des catégories pour une présentation massée, une distance moyenne
basée sur les distances pendant la phase de présentation et la phase de catégorisation a été
calculée pour la condition C. Une méthode de maximum de vraisemblance a été utilisée pour
le calcul de I'ajustement. Pour chaque sujet, chaque époque, et chaque combinaison de pa-
rametres, le maximum de vraisemblance était calculée sur la base d’une distribution binomiale
conjointe :

L= (5 )0 —mr (1)

avec 7 le numéro de stimulus, f; le nombre de réponses positives pour le stimulus 4, F; le nombre
de blocks par époque (i.e., le nombre maximum de réponses positives pour le stimulus 7), et p;
la probabilité donnée par le modele de donner une réponse positive pour le stimulus ¢. Comme
le rappel Lamberts (1994), il est plus aisé de calculer le logarithme de la vraisemblance (In L)
que la vraisemblance (L) afin d’éviter la multiplication de valeurs faibles. Calculer le logarithme
revient a sommer les valeurs.

Du fait que GCM est une version restreinte de TGCM, un test de différence d’ajustement pour
modeles emboités peut étre utilisé :

x2(df) = —2[In L(restricted) — In L(general)] (12)

Le nombre de degré de liberté correspond simplement aux nombres de parametres en moins dans
le modele restreint. Ici df = 1 car le modele GCM n’integre pas la dimension temporelle.

GCM et TGCM ont été testés avec des valeurs entieres pour le parametre de sensitivité c
(mij = e Cdij ) variant de 1 & 15. Les poids pouvaient varier par incrément de .2 (e.g., [1 0 0
00,[8.2000], .., [6 .2.20 0]). Cette méthode de variation réguliere des poids permet
d’examiner au total 126 combinaisons de poids possibles. Pour le modele GCM, les patterns
d’attention aux dimensions dans lesquels le poids pour la dimension temporelle était supérieur
a zéro étaient retirés du calcul. Pour chaque sujet et chaque époque était calculé la combinaison
de parametres qui conduisait au maximum de vraisemblance. Une fois, les maximums de vrai-
semblances trouvées pour chaque sujet et chaque époque, leur logarithme était ensuite sommé.
Les sommes par sujet étaient ensuite sommées pour tous les sujets.

70



Pour les deux conditions B et C' combinées, nous avons obtenu un y? = —2[—4298 — (—4026)] =
544, une valeur supérieure a la valeur critique 3.84. La Figure 22 montre I'ajustement trouvé
par GCM-Temporel, et le Tableau 10 donne les valeurs d’ajustement par les critéeres AIC et
BIC. Ces deux criteres pénalisent le modele contenant un nombre de parametres plus élevé
afin d’éviter le probléme de surajustement aux données. Au regard des criteres AIC et BIC, le
modele GCM-Temporel reste le plus satisfaisant. Pour les conditions A et D, nous avons obtenu
des x? respectivement égaux a 404 et 76, ce qui montre & nouveau la supériorité du modele
GCM-Temporel.

Une derniere comparaison a été effectuée avec SUSTAIN (Love et al., 2004), un modele de forma-
tion des clusters qui d’apres les auteurs peut occasionnellement négliger une solution optimale
si les stimuli sont présentés dans un ordre non favorable & I'apprentissage. Sur cette constata-
tion que SUSTAIN est un modele de la catégorisation susceptible d’étre sensible aux ordres de
présentation, nous avons simulé le modele en utilisant une combinaison de parametres adaptés a
la majorité des simulations qui ont été faites dans le passé (Cf. Love et al. (2004) p. 313, 7 All stu-
dies” parameters; Attentional focus r = 2.844642, Cluster competition 8 = 2.386305, Decision
consistency d = 12.0, Learning rate n = 0.09361126). Les ordres utilisés par SUSTAIN étaient
strictement identiques & ceux rencontrés par chacun des sujets, que nous avons comparés avec
une simulation de 1000 ordres aléatoires. Les résultats sont montrés dans la Figure 23 pour les
conditions B et C et la condition aléatoire. Une seconde simulation utilisant des parametres plus
variés conduit a une explication de la variance plus satisfaisante (les valeurs sont données dans
le Tableau 10), mais il est intéressant de noter I'influence marquée des ordres de présentation
pour ce modele lorsqu’aucun parametre n’est ajusté aux données.

Discussion sur les ordres de présentation

Nos recherches indiquent que les ordres de présentation sont tres utiles pour éprouver des
modeles de la catégorisation. Nos résultats issus de quatre expérimentations ont montré qu’une
présentation fondée sur une regle produit un apprentissage plus efficient qu’un ordre fondé sur la
similarité, qui avait été pourtant montré comme efficace dans des études antérieures (Medin &
Bettger, 1994). Bien que notre démarche vise la modélisation des processus mentaux a 1’ceuvre
dans les taches de classification, ce résultat peut trouver des applications intéressantes en matiere
de pédagogie (Avrahami, 1987). Dans la derniére expérimentation, nous avons montré également
I'influence des ordres de présentation sur les patterns de généralisation.

Précisons qu’il ne faut pas se méprendre sur les effets des ordres de présentation. Une présentation
par similarité n’implique pas nécessairement un traitement par exemplaire, pas plus qu’une
présentation aléatoire induit des mécanismes d’apprentissage chaotiques ou un apprentissage
par coeur. Notre hypothese est qu'un modele par regle peut rendre compte des performances
pour chacun des types d’ordre que nous avons manipulé, ce que nous avons confirmé par nos si-
mulations de SUSTAIN. De méme, le modele & exemplaire peut rendre compte d’une présentation
par regle. Nous avons montré que le bénéfice d'une présentation par regle ne provient pas de la
similarité inter-item, puisque la similarité inter-item moyenne était maximale dans ’ordre par
Similarité. Les performances sont donc déterminées par les aspects spécifiques de la présentation
par regle (clusterisation et aléatorisation intra cluster).

La faible performance dans l'ordre par similarité peut tenir au fait que les contiguités peuvent
induire chez les sujets la formation d’hypotheéses temporaires trop spécifiques. La condition par
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FIGURE 22 — (a) Proportions correctes prédites par GCM-Temporel (b) Proportions correctes observées dans les données.
Les courbes continues correspondent a la condition B, tandis que celles discontinues correspondent a la condition C.
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73



similarité utilise un cheminement dans 'espace des stimuli qui n’est pas informatif du degré
d’homogénéité globale de la catégorie des positifs. L’ordre par regle au contraire randomise
ce qui n’est pas informatif dans les clusters, ce qui produit un apprentissage plus rapide. La
difficulté dans ’ordre par dissimilarité peut étre due au fait que le choix de stimuli distants tend
a évoquer des catégories différentes (Stewart, Brown, & Chater, 2002). Stewart et al. ont en effet
montré que la catégorisation d’un stimulus a I’essai n est influencé par le stimulus et la réponse
de l'essai n — 1. Leur modele Memory and Contrast (MAC) prédit que les participants tendent
a répondre avec des catégories différentes lorsque les distances entre deux stimuli successifs sont
élevées. Ces résultats dans I’ensemble suggerent donc que la classification repose sur un processus
d’abstraction de regles, consistant avec les modeles par régles récents (Feldman, 2000 ; Bradmetz
& Mathy, 2008 ; Lafond et al., 2007), mais aussi avec les modeles hybrides (Anderson & Betz,
2001 ; Ashby et al., 1998 ; Erickson & Kruschke, 1998 ; Goodman et al., 2008 ; Nosofsky, Palmeri,
& McKinley, 1994 ; Rosseel, 2002 ; E. E. Smith & Sloman, 1994).

Nos résultats sont incompatibles avec les modeles par exemplaires traditionnels (Estes, 1994 ;
Medin & Schaffer, 1978 ; Nosofsky, 1986 ; Nosofsky, Gluck, et al., 1994). Ces modeles utilisent
en effet un mode de calcul reposant sur une boucle prenant en compte ’ensemble des stimuli
dans un bloc pour calculer les dissemblances. Nous avons proposé de développer un modele par
exemplaire prenant en compte la temporalité de la présentation dans le calcul des dissimilarités.
Le modele par exemplaire étant de type associassionniste, I'idée est que des stimuli proches
spatialement (sur le plan physique) et proches temporellement (présentés de fagon successive)
renforcent I’homogénéité des exemplaires au sein des clusters. La dimension temporelle peut
donc directement étre utilisée dans le calcul des dissimilarités entre stimuli selon les équations
classiques. La simulation de ce modele a permis un bon ajustement aux données. Une autre
solution proposée par Stewart et al. (2002) est d’adapter le modele & exemplaires aux effets
de séquence en imposant un poids plus élevé aux stimuli récents, en suivant ’argument que
les stimuli les plus récents bénéficient d’une activation plus importante en mémoire. D’autres
modélisations des ordres de présentation sont possibles : ALCOVE (Kruschke, 1992), parce
qu’il inclut un apprentissage essai par essai, ou AMBRY qui en dérive (Kruschke, 1996), parce
qu’il permet des changements rapides d’associations entre catégories et exemplaires d’un essai a
I'autre. Notre simulation de SUSTAIN est néanmoins plus pertinente car pour un ensemble de
parametres constants, le modele démontre une efficacité moindre pour les ordres de présentation
non fondés sur les regles et non blockés.
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TGCM GCM SUSTAIN

k 5 4 4

O,ie 4026 -4299  -8427
AIC 8063 8605 16863
BIC (N = 5440) 8096 8631 16890
R? 86.8 86.1 64.7

Tableau 10 — Maximum likelihood estimation, Akaike Information Criterion, and Bayesian Information Criterion, com-
puted for Exp. 2 and Exp. 3 combined. Note. Each model was fit to 5440 data points corresponding to the proportion p(A)
that a stimulus was categorized as a positive member by the 68 subjects across 5 epochs of 5 blocks (16 x 68 x 5 = 5440) ;
k, number of parameters free to vary; éml67 maximum likelihood estimation; AIC, Akaike Information Criterion; BIC),
Bayesian Information Criterion; R2, percent of variance explained. Probabilities p(A) predicted by TGCM used a limited
set of integer sensitivity values ranging from 1 to 15 and 126 different weight patterns generated by considering all possible
combinations of weights that could be built using .2 increments (e.g., [1 000 0], [.8.200 0], ..., [.6 .2 .2 0 0]. Probabilities
p(A) predicted by GCM used the same combinations of parameters except that the weight patterns for which attention
to the temporal dimension was superior to zero were removed from the computation. Maximum likelihood estimation was
estimated in TGCM and GCM for each subject and each epoch using the best combination of parameters. SUSTAIN was
run with integer values for the attentional focus r ranging from 1 to 10, with integer values for the Cluster competition 3
parameter ranging from 1 to 10, with Decision consistency d values taken from [1, 5, 10, 15, 20], and with Learning rate
n values taken among [.10,.15,.20,.25,.30,.35,.40,.45]. Maximum likelihood estimation was estimated in SUSTAIN for each
subject across epochs using the best combination of parameters.
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La compression de linformation dans Ila
formation de chunks en mémoire a court-
terme

Dans ce chapitre, nous présentons des recherches sur les capacités en mémoire de travail, qui se
distinguent de celles sur la catégorisation présentées plus haut. Le fil d’Ariane sera néanmoins
la notion fondamentale de compression de I'information.

La compression de linformation dans les processus de chun-
king

Mémoire a court terme, mémoire de travail

Lors d’une vente aux encheres de Qatar Telecom, le numéro 666-6666 s’est vendu pour un
montant record de 2.75 millions de dollars'?. Ce nombre a évidemment la particularité de
pouvoir étre remémoré aisément, mais qu’en est-il des autres séquences de chiffres? Dans un
article devenu classique, Miller (1956) propose I'idée que la capacité de la mémoire & court-terme
est limitée au nombre “magique” 7 £ 2. Selon Science Citation Index (Kintsch & Caciopo, 1994),
cet article est celui qui a été le plus fréquemment cité dans ’histoire de Psychological Review 8.
Cette limite est habituellement exprimée en chunks. Un chunk est un groupe d’items traités
comme une entité unique (Anderson, Bothell, Lebiere, & Matessa, 1998; Gobet et al., 2001;
Simon, 1974). Cette notion a été élaborée en partie afin de s’accommoder du fait que le contenu
en information total de 'empan mnésique peut différer considérablement (par exemple, 7 lettres,
7 syllabes, 7 mots, etc.). Par exemple, des séquences de lettres telles que USA ou BBBBB sont
suffissamment structurées pour former un chunk (e.g., un pays connu, une répétition de lettres
identiques). Les possibilités de chunker des items sont innombrables et dépendent du matériel.
Un exemple extréme est celui du sujet S.F. discuté par Ericsson et al. (1980), qui a pu améliorer
son empan mnésique jusqu’a environ 80 chiffres, avec un niveau d’intelligence pourtant normal.
S. F. a utilisé et perfectionné pendant quelques semaines un systéme ingénieux de comparaison
de temps de course a pied afin de grouper les nombres a apprendre.

Un chunk est un pointeur vers un contenu. Le mot chunk exprime 'idée que la capacité de la
mémoire de travail peut étre mesurée de maniere universelle en prenant en compte une mesure
relative. Miller a donc proposé de définir une lettre, une syllabe, un mot ou une phrase comme des

17. Source : http://farsuna.com/en/news.php?id=2927; cf. Guinness World record 2009.
18. L’article a été réédité : voir (Miller, 1994)
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chunks d’information. Cette hypothese rend parfaitement compte des données expérimentales :
en moyenne, un individu peut maintenir environ 7 chunks en mémoire a court terme, quelque
soit le matériel que ces chunks englobent. En référence aux théories de 'information, la mémoire
a court terme, contrairement a l'ordinateur, n’aurait pas une capacité limitée de traitement de
bits d’information, mais une capacité de traitement limitée en nombre de chunks. L’explication
donnée est la suivante : le traitement d’un chiffre requiert —logs (1—10) = 3.3 bits de codage puisqu’il
y a dix chiffres différents & coder). Entendu que la capacité de rétention de chiffres est 7 (d’apres
les mesures expérimentales), la somme totale pouvant transiter par le canal de la mémoire & court
terme est de 7 x 3.3 = 23 bits 1%, Si une somme de 23 bits d’information représente une limitation
pour la mémorisation de chiffres, on devrait retrouver cette limitation pour la mémorisation de
mots. Connaissant cette limitation et compte tenu du fait que le traitement d’un mot requiert
10 bits de codage (pour 1000 mots différents environ), la mémorisation des mots devrait étre
limitée a 23/10 = 2.3 , soit un peu plus de deux mots. Les expérimentations montrant que le
nombre de mots pouvant étre retenu coincide plutot avec 6 ou 7, Miller en conclut que ’empan
mnésique se définit en termes du nombre d’éléments (spécialement nommés chunks) et non par le
produit du nombre d’éléments par la quantité d’information mesurée en bits par élément.

La limite de capacité de 7, en général mesurée sur une session unique d’apprentissage, est tradi-
tionnellement attribuée au déclin rapide de 'information en mémoire a court terme (Baddeley,
1986 ; Barouillet, Bernardin, & Camos, 2004 ; Barouillet, Bernardin, Portrat, Vergauwe, & Ca-
mos, 2007 ; Jonides et al., 2008 ; Nairne, 2002) ou aux interférences mutuelles opérant entre les
divers items & mémoriser (Lewandowsky, Duncan, & Brown, 2004 ; Nairne, 1990 ; Oberauer &
Kliegl, 2006). L’empan est aussi substantiellement influencé par les aspects phonologiques, car
I’auto-répétion mentale de matériel verbal est limitée a une boucle d’environ 1.8 secondes chez
I’adulte. La durée de prononciation des items a mémoriser doit étre limitée, ou bien la vitesse
d’élocution doit étre rapide, afin que du matériel verbal puisse étre contenu dans cette boucle
afin d’étre mémorisé (Burgess & Hitch, 1999 ; Baddeley, Thomson, & Buchanan, 1975 ; Estes,
1973 ; G. Zhang & Simon, 1985). Malgré I'importance capitale des aspects langagiers en mémoire
de travail (Baddeley, 1986 ; Chen & Cowan, 2005), il existe, de notre point de vue, des proces-
sus d’abstraction de régularités (autres que des régularités verbales) a la base du chunking qui
restent inexpliqués.

Plusieurs études récentes convergent vers une estimation de I’empan mnésique plus faible, autour
de trois ou quatre items (Baddeley & Hitch, 1974 ; Broadbent, 1975 ; Brady, Konkle, & Alvarez,
2009 ; Estes, 1972; Gobet & Clarkson, 2004 ; Halford et al., 2005, 1998 ; Luck & Vogel, 1997 ;
Pylyshyn & Storm, 1988; W. Zhang & Luck, 2008 ; pour une revue exhaustive, voir Cowan,
2001). Le concept de mémoire de travail a émergé pour rendre compte de cette plus faible capacité
(Engle, 2002). La mémoire de travail est définie comme permettant de maintenir et manipuler
I'information en mémoire & court terme. La mémoire & court terme représenterait une notion plus
passive décrivant le simple maintien d’informations & court terme. Le paradoxe est le suivant :
les capacités de la mémoire a court terme sont plus élevées car I'information peut étre manipulée
librement, ce qui donne lieu a des processus de chunking non controlés. Par exemple, en donnant

19. Un autre exemple donné par Miller est celui des jugements unidimensionnels : un individu est dans I'im-
possibilité de catégoriser une variable continue en plus de sept catégories. Par exemple, si on fait écouter aux
sujets des sons audibles variant de 11 dB a 60 dB, il est possible pour tout individu de classer ses sons selon cing
catégories (11-20 dB, 21-30 dB, 31-40 dB, 41-50 dB, and 51-60 dB). En revanche, lorsque le nombre de catégories
augmente, les sujets n’ont plus la possibilité d’associer sans erreur les catégories et les sons. La limite est en
réalité de 7 catégories. Dans cet exemple, la capacité est égale & —logg(%) = 2.8 bits puisqu’il s’agit de la quantité
d’information qui peut étre transmise par le sujet sans erreur.
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des séquences de lettres tirées au hasard, rien ne peut empécher les sujets de grouper quelques
lettres entre elles afin de soulager leur mémoire. Les capacités en mémoire de travail sont plus
limitées car les taches tentent de limiter la manipulation d’informations (le plus souvent, en
saturant les processus exécutifs pour empécher toute auto-répétition mentale ou tout acces en
mémoire a long terme, ou en élaborant des taches dans lesquelles le matériel est présenté trop
rapidement pour permettre un quelconque recodage). Il résulte des deux courants une absence de
description des processus de chunking (incontrélés dans les taches de mémoire a court terme, et
éludés ou saturés dans les taches de mémoire de travail). Nous proposons d’examiner les processus
de chunking, avec des taches intermédiaires permettant une réconciliation entre mémoire a court
terme et mémoire de travail. L’idée est de montrer que les mesures de 7 et de 4 peuvent coincider :
7 étant une mesure superficielle, et 4 la mesure réelle aprés mesure des processus de chunking.
La difficulté est donc de mesurer les processus de chunking tout en les laissant opérer. Si nous
avions a définir notre objet d’étude en référence a la terminologie “Short-term memory” et
“Working memory”, nous utiliserions I’expression “Chunking memory”.

Chunks et compression des données

Un demi-siecle apres les travaux de Miller, la définition d’un chunk reste tres spéculative (bien
que les chunks puissent étre définis de maniére simple — ce qui n’est pas suffisant de notre point de
vue — comme des groupes d’éléments ; Anderson & Matessa, 1997 ; Cowan, 2010 ; Cowan, Chen,
& Rouder, 2004 ; Hitch, Burgess, Towse, & Culpin, 1996 ; Gilchrist, Cowan, & Naveh-Benjamin,
2009 ; Ryan, 1969). Cowan (2001) définit un chunk comme “a collection of concepts that have
strong associations to one another and much weaker associations to other chunks concurrently
in use” et Shiffrin et Nosofsky (1994) comme “a pronounceable label that may be cycled within
short-term memory”. La plupart des tentatives (exceptées celles référant a un processus simple
de reconnaissance de connaissances en mémoire a long terme, comme U-S-A = USA) sont donc
vagues, ad hoc, ou trop limitées aux aspects verbaux (Stark & Calfee, 1970 ; Shiffrin & Nosofsky,
1994), ce qui les rend inadaptées a I'explication de processus similaires au chunking dans I’ap-
prentissage animal (Terrace, 2001). Noter qu’on trouve néanmoins des définitions plus précises
dans des domaines restreints d’expertise (Charness, 1979; Egan & Schwartz, 1979; Gobet &
Clarkson, 2004 ; Gobet et al., 2001 ; McKeithen, Reitman, Rueter, & Hirtle, 1981).

Notre objectif est de donner une définition générique d’un chunk fondée sur I'idée qu'un chunk
permet de compacter et de décompacter une représentation. Notre conception est que les pro-
cessus de chunking fonctionnent par compression (Mathy & Feldman, en révision). L’idée que
les stimuli sont recodés est ancienne, mais aucun modele n’a tenté de quantifier précisément
le chunking. Tout ensemble de données peut étre représenté de diverses fagons, certaines étant
plus parcimonieuses que d’autres. La taille de la représentation la plus compressée pour un objet
représente une mesure de sa complexité aléatoire appelée autrement complexité de Kolmogo-
rov (Kolmogorov, 1965; Li & Vitdnyi, 1997). Par exemple, lorsqu’un ensemble est régulier, il
peut étre représenté d’'une maniere compacte par un algorithme encodant ses régularités. Une
séquence incompressible de longueur N nécessite simplement N symboles pour étre représentée,
alors qu’une séquence répétitive telle qu'une suite de 1000 chiffres égaux peut bénéficier d’une
représentation plus compressée (sans perte d’information) par l'utilisation d’une boucle telle
que “For ¢ = 1 : 1000, Print ...”. L’idée que l'incompressibilité permet de définir ce qui parait
aléatoire pour les sujets humains a rencontré un certain écho en psychologie (Nickerson, 2002),
ainsi que l'idée qu’il existe un lien étroit entre compressibilité et simplicité dans la cognition
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FIGURE 24 — Trois séquences d’items de différente complexité, compressibles en quatre chunks. Le nombre d’items
compressibles dans un chunk dépend du degré de régularité dans le matériel. Une séquence incompressible comme celle du
bas requiérent un chunk par item. Des séquences plus compressibles autorisent une rétention d’information plus élevée pour
un méme nombre de slots en mémoire de travail.

humaine en général (Chater & Vitanyi, 2003 ; Pothos & Chater, 2002).

Notre hypothese est qu'un matériel plus régulier est mieux mémorisé par le fait que des chunks
peuvent étre formés par une compression maximale de sous ensembles de données. Lorsqu’un
ensemble de données est réduit a sa forme la plus compacte, il nécessite moins d’espace en
mémoire de travail. Plus un chunk peut compresser de données, plus il permet de mémoriser
une séquence d’information longue. Lorsqu’un ensemble de données ne peut étre chunké sans
bénéfice de simplification, un nouveau chunk doit étre créé (par analogie avec un algorithme,
cela revient a écrire deux bouts de programme plutét qu’un seul). En contrepartie, tout matériel
incompressible ne peut étre chunké, et par conséquent limite sa mémorisation. Si ’hypothese se
vérifie, la capacité de la mémoire doit dépendre en grande partie de la taille du code compressé,
et non du matériel de départ. Les expérimentations qui suivent utilisent délibérément un matériel
recodable de maniere a quantifier les processus de chunking.

Cette approche vise une nouvelle compréhesion des liens entre les deux nombres magiques 7 et
4. Pour anticiper, nos résultats indiquent que 4 est une mesure correcte, invariable et maximale
de 'empan mnésique, tandis que 7 représente une mesure superficielle et variable résultant du
décompactage des chunks. Nous développerons notre conclusion en affirmant que le nombre
magique de Miller résulte d’une coincidence, parce que des séries —en théorie— aléatoires sont
néanmoins descriptibles par un taux de compression moyen de 7 : 4.

79



Tableau 11 — Proportion de réponses correctes en fonction du nombre de chiffres ou en fonction du nombre de chunks
dans une séquence.

Number of digits in a list
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Réponses correctes 245 206 158 185 164 285 125 155 126 90
Nombre de réponses 248 208 163 195 190 416 285 553 973 1296
Proportion Correctes .99 .99 97 95 86 .69 .44 .28 .13 .07

Number of chunks in a list
1 2 3 4 5 6 7 8
Réponses correctes 482 419 401 252 132 31 20 3 - -
Nombre de réponses 491 513 1001 922 844 439 270 47 - -
Proportion Correctes .98 .82 40 0 .2v .16 .07 .07 .06 - -

Méthode 1 - Rappel immédiat de séquences compressibles

Dans une premiere étude, nous avons souhaité mesurer le rappel immédiat de séquences de
complexité variable. Chacun des 48 sujets étudiant a été confronté a une liste de 100 séquences
de chiffres générés par un algorithme qui produisait des séquences plus ou moins régulieres.
Chaque séquence était constituée d’'une ou plusieurs séries consécutives a incréments constants
appelés “runs” (e.g., la séquence 123486456 est constituée de trois runs 1234, 864, et 56, de
longueur 4, 3, et 2, et d’incréments constants +1, -2, et +1, respectivement). La longueur des
runs et des incréments était tirée au hasard, a la condition que la longueur finale n’excede pas
10 et dépasse 2 items. La longueur des listes était aléatoire pour chaque essai, et non progressive
afin de déconfondre les effets de complexité et ceux liés a la fatigue ou a l'entrainement (voir
Conway et al., 2005, p. 773).

A chaque essai, une séquence était présentée séquentiellement au rythme d’un chiffre par seconde,
sans aucune instruction préalable sur la régularité possible des séquences. Chaque chiffre de 3
cm de large x 4 cm de haut apparaissait au centre de I’écran a la place du précédent. Les sujets
pouvaient ensuite entrer leur réponse au clavier. Les chiffres tapés au clavier étaient cumulés a
I’écran de gauche a droite avec des lettres de 1 cm de large et 1.5 cm de haut, de maniere a ce
que les sujets puissent relire et éventuellement corriger leur séquence rappelée avant de la valider
par un appui sur la barre espace. Aucun feedback n’était donné a I'issue d’une réponse.

Résultats 1

Les 48 sujets ont été inclus dans ’analyse des résultats. Soixante-dix sept pourcent des sujets ont
complété au moins 95% des 100 essais, pour un nombre total de séquences rappelé égal & 4527
(au lieu de 4800 si chacun des sujets avaient eu le temps de rappeler chacune des séquences ; les
sessions étaient limitées a 1/2 heure.)
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FIGURE 25 — Proportion de réponses correctes en fonction du nombre de chiffres ou de chunks dans une séquence. Les
barres d’erreurs indiquent + une erreur standard.

Proportion de réponses correctes

La Figure 25 montre les performances des sujets en fonction du nombre brut de chiffres (en rouge)
et en fonction du nombre de runs (en bleu; les runs sont maintenant assimilés a des chunks pour
clarifier les discussions). Les performances sont également décrites dans le Tableau 13. Le nombre
de réponses correctes differe significativement en fonction du nombre de chunks ou de chiffres
(respectivement, x?(7) = 1693, p < .001 et x?(9) = 2382, p < .001). Le nombre de chiffres n’est
évidemment pas indépendant du nombre de runs et la figure montre que les performances se
détériorent en fonction des deux mesures lorsque leur nombre par séquence est plus élevé. Le
déclin a néanmoins une forme plus exponentielle en fonction du nombre de chunks (un déclin
attendu pour ce type de situation ; voir Crannell & Parrish, 1957) qu’en fonction du nombre de
chiffres (pour les chiffres, R? = .51, SSE = 35.64, RMSE = .277; pour les chunks, R? = .69 SSE
= 14.22, RMSE = .198, sur la base d’une fonction & déclin exponentiel).

L’empan mnésique moyen mesuré par intégration de la courbe de performance est de 6.4 chiffres
ou 2.8 chunks, qui représentent approximativement les limites habituellement observées 2°. L’ana-
lyse du déclin des performances montre que les performances passent en dessous du seuil de 50%
pour environ 3 chunks et 7 chiffres (voir les lignes discontinues dans la Figure 25). Les odds ratios
(les chances de se remémorer une séquence de longueur n — 1 en comparaison avec une séquence
de longueur n) pour 7 chiffres et 3 chunks sont respectivement 2.05 and 1.57. Le passage de 6 a
7 chiffres et de 2 a 3 chunks montre donc un déclin important.

La Figure 26 montre plus clairement la fagon dont le nombre de digits et le nombre de chunks

20. Voir Conway et al., 2005, pp. 774-775, pour les procédures de codage des performances; des exemples sont
également donnés par Cowan, 2001, p. 100, et Martin, 1978. Noter que le calcul basé sur I'intégrale (Murdock,
1962 ; Brown et al., 2007) correspond & une procédure appelée “all-or-nothing unit scoring” (Conway et al., 2005).
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FIGURE 26 — Proportion moyenne de réponses correctes, en fonction du nombre de chunks, pour des longueurs constantes
de chiffres (de 3 a 10).

nChif fres r P nSéquences
3 .01 921 98
4 10 291 115
5 -.03 791 99
6 -.05 547 165
7 -.37 < .001 137
8 -.23 .001 219
9 -.14 < .028 247
10 -.19 .002 276

Tableau 12 — Statistiques des déclins (régressions linéaires) des proportions de réponses correctes en fonction du nombre
de chunks, pour chaque type de séquence (de 3 & 10 chiffres). nChif fres, nombre de chiffres dans une séquence ; nSéquences,
nombre de séquences sur lesquelles sont calculées les performances.
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contribuent de maniere indépendante aux performances. La figure montre 'influence du nombre
de chunks pour chaque longueur de séquence donnée. Pour des séquences suffisamment longues
(> 6), la figure montre un affaiblissement des performances lorsque le nombre de chunks est plus
élevé, ce qui tend a montrer la contribution relative des chunks a la mémorisation. Le déclin
pour chacune des courbes nChif fres =7, 8,9, et 10, est significatif lorsqu’il est ajusté par une
fonction linéaire (cf. le Tableau 12 qui répertorie les statistiques). Cela confirme que pour une
longueur constante, une séquence plus erratique, moins compressible, moins chunkable, est plus
difficile a rappeler.

Nous proposons maintenant de quantifier la complexité d’une séquence de chiffres en considérant
I’espace qu’elle occupe en mémoire. Chaque séquence de longueur N consiste en une
concaténation de K chunks (numérotés ¢ = 1...k), avec le i® chunk ayant une longueur L;,
un incrément Incr; et un point de départ du run Start;. La formule de complexité suivante
indique le nombre de bits nécessaires afin d’encoder a la fois la longueur, l'incrément, et le
point de départ d’un run : Zfil[logz (14 L;) + logy (1 + Incr;) + logy (1 + Start;)] (un 1 était
systématiquement ajouté a chaque terme afin d’éviter des valeurs nulles). Les résultats montrent
que le rappel est parfait aux alentours de 10 bits, environ 50% correct pour 20 bits, et nul pour
40 bits. Cette limitation de 10 bits équivaut a celle trouvée par Brady et al. (2009).

Proportion de chiffres correctement rappelés par séquence

Dans la Figure 26, un pur effet du nombre de chiffres devrait faire apparaitre des lignes ho-
rizontales séparées pour chaque condition, alors qu’un effet pur du nombre de chunks devrait
montrer des lignes descendantes et superposées. La Figure 26 montre donc quoi qu’il en soit un
effet important du nombre de chiffres dans les chunks, ce qui ne semble pas compatible avec
I’hypothése avancée. Cependant, la mesure utilisée dans cette figure est grossiére puisque les
performances sont codées 0 pour toute réponse incorrecte.

Afin de viser une évaluation plus fine des performances, nous avons calculé la proportion de
chiffres rappelés en utilisant une méthode d’alignement de séquence présentée dans la derniere
partie de cette habilitation. L’algorithme d’alignement de séquence utilise simplement quelques
opérations (délétion, substitution, ou insertion de chiffres) afin d’aligner la séquence stimulus et la
séquence réponse (distance de Levenshtein). Cet algorithme est particulierement utile dans le cas
ol des répétitions sont présentes dans une liste. Par exemple, pour une liste telle que 321.24.2345
(les chunks sont séparés par un point) et la réponse 3212345, le calcul de lalignement |||**||||’
entre deux séquences indique clairement que les 4¢ et 5¢ items ont été omis dans la réponse du
sujet. Sans cette méthode, il est difficile de savoir lequel des chiffres ‘2’ a été rappelé dans l'ordre
correct 21,

Avec cette mesure plus fine, nous espérions obtenir des courbes plus superposées, afin de montrer
le bénéfice de 'organisation des séquences en runs. La proportion de chiffres rappelés dans un
ordre correct est indiqué dans la Figure 27. Afin de mieux estimer l'effet des régularités sur les
performances dans un calcul de régression multiple, nous avons maximisé les chances d’obtenir un
coefficient relatif pour le facteur Nombre de chunks supérieur a celui pour le facteur Nombre de
digits en retirant de I’analyse les conditions sub-empan pour lesquelles le nombres de chiffres était

21. Cette méthode rappelle la distance de Kolmogorov entre deux objets (Hahn, Chater, & Richardson, 2003) :
plus petite est la série d’opérations transformant la premiére séquence en la seconde, plus les séquences sont
similaires.
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inférieur a 7, et les conditions dans lesquelles le nombre de chunks étaient supérieur a cinq ont
été moyennées afin de grouper les données les plus limitées en effectif. Dans cette condition, nous
avons obtenu une régression linéaire significative pour chacune des quatre conditions (Nombre
de chiffres = 7 & Nombre de chiffres = 10), respectivement : r = —.15, r = —.15, r = —.21, and
r = —.10. En revanche, la régression multiple a montré un plus grand effet du nombre de chiffres
que du nombre de chunks sur les performances (B,pigits = —.255, p < .001; BpRuns = —.122,
p < .001; F(2,3111) = 175, R? = .10, p < .001).

Méthode 2 - Rappel immédiat de séquences compressibles présentées non
séquentiellement

Il est probable que les participants de la premiere expérimentation n’aient pas pu bénéficier des
régularités manipulées dans les séquences, soit par difficulté & remarquer ces régularités, soit
par une difficulté a les encoder. Nous avons développé une tache visant a faciliter le processus
d’extraction des régularités par les participants. Vingt-trois étudiants de 'université de Franche-
Comté ont été soumis a une expérimentation similaire en tout point a la premiere, excepté que
chacune des 100 séquences de stimuli n’était pas présentée de fagon séquentielle. En utilisant une
procédure similaire & O’Shea et Clegg (2006), les chiffres étaient présentés de fagon simultanée
a I’écran avec un temps d’affichage proportionnel aux nombres de chiffres que composaient la
séquence (une seconde par chiffre). Chacun des runs construit par le programme apparaissait
sur une nouvelle ligne. Chacun des runs pouvait donc étre identifié assez aisément puisqu’il était
en outre spécifié aux participants dans les instructions que U'ordinateur allait découper de fagon
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optimale les séquences sur différentes lignes afin de faciliter leur mémorisation. Le nombre de
lignes reflétait donc le nombre de runs, et le nombre d’éléments par ligne, la longueur d’un
run.

Résultats 2

Les 23 sujets ont été inclus dans I'analyse. Le nombre moyen de chunks et de digits rappelés est
supérieur a ceux de la premiere expérimentation (respectivement 4.0 chunks and 7.9 digits par le
calcul d’intégrale sur la courbe de proportion moyenne). Le déclin des performances montre une
performance de 50% pour 4 runs et 8 chiffres. En utilisant la formule précédente de complexité
Zfil[logQ (1+ L;) + logy (1 4 Incr;) + logy (1 + Start;)], les résultats montrent a nouveau un
rappel parfait aux alentours de 10 bits.

La Figure 28 montre comment les chiffres et les runs contribuent a la performance, lorsque le
nombre de chiffres correctement rappelé était calculé par la méthode d’alignement. En utilisant
une sélection des données similaire a celle de la premiére expérimentation (les conditions sub-
empan ont été retirées et celles pour un nombre de chunks supérieur a 5 moyennées), le nombre
de chunks a cette fois-ci une plus grande influence sur le rappel que le nombre de chiffres dans
le calcul de régression multiple, un résultat qui se traduit dans la Figure 28 par des courbes
nettement plus proches (8,pigits = —-190, p < .001; BpRuns = —-219, p < .001; F'(2,1285) = 78,
R? = .11, p < .001; les 3 régressions linéaires sont significatives : F(1,272) = 7.5, p = .01,
BrnRuns = —-164, pour nRuns = 8; F(1,411) = 9.5, p = .01, Brruns = —-150, pour nRuns = 9;
F(1,599) = 53, p = .001, BrRuns = —-285, pour nRuns = 10).

Une derniere analyse dénombre le nombre de chunks qui ont été correctement encodés et rappelés
que la séquence entiere ft correctement rappelée ou non. Le nombre de chunks correctement
rappelé a été calculé apres alignement des chiffres. La Figure 29 indique que le nombre maximal
de chunks encodés et rappelés plafonne a 4.
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Méthode 3 - Rappel immédiat de séquences hautement compressibles

Notre conception des capacités en mémoire a court terme suggere qu’il est possible d’augmen-
ter considérablement la somme apparente de matériel mémorisé en utilisant des séquences plus
régulieres. L’idée est de faire disparaitre la capacité superficielle 742, qui ne résulte que d’un com-
pactage moyen d’items. Afin de tester cette prédiction, 32 participants étudiants ont été soumis
a une tache similaire en tout point a celle séquentielle utilisée dans la premiere expérimentation,
excepté que les runs étaient construits sur la base d’une longueur fixe de quatre chiffres, et
d’incréments égaux a +1 ou -1. Nous avons simplement fait varier le nombre de runs par
séquence. Le nombre de runs (entre 2 a 5) était tiré aléatoirement pour chaque séquence et
pour chaque sujet. Par exemple 3 runs d’incrément respectif 4+1,-1, -1 permettait de construire
la séquence 123487657654.

Résultats 3

La Figure 30 montre la proportion moyenne de réponses correctes en fonction du nombre
de runs/de chunks par séquence (rappelons que le nombre de chiffres est simplement quatre
fois le nombre de chunks; le nombre de chiffres est donc indiqué sur I'axe des abscisses du
haut). Le nombre de chiffres retenu en moyenne excede considérablement celui de la premiere
expérimentation. Dans la premiere expérimentation, une performance de 50% correspondait
a 7 digits ou 3 chunks, reflétant les estimations de Miller et de Cowan. Dans la seconde
expérimentation, une performance de 50% coincide & nouveau environ avec 3 chunks. En re-
vanche, le taux de compression étant plus élevé, le nombre de chiffres correspond a 12 pour
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une performance de 50%, ce qui est beaucoup plus élevé que précédemment. Dans cette
expérimentation, on observe une performance moyenne de 25% pour les séquences de 16 chiffres.
L’empan mnésique a été estimé a 2.5 chunks et 10 digits (par intégration des courbes de perfor-
mance). Les deux nombres magiques 7 et 4 sont simplement déconfondus lorsque la compressi-
bilité est plus élevée (cf. Mathy & Feldman, en révision, pour plus de détails).

Méthode 4 - Rappel immédiat de séquences ordonnées et catégorisables

L’objectif est d’évaluer la capacité de la mémoire a court terme (MCT) tout en mesurant la
compressibilité de l'information susceptible de permettre la formation de chunks. L’hypothese
est que la capacité réelle de la mémoire de travail est de 4 + 1 chunks, quelle que soit I'informa-
tion compactée a l'intérieur de chaque chunk. Nous avons construit une tache de rappel sériel
immédiat dans laquelle les participants devaient mémoriser et rappeler dans I'ordre des stimuli
catégorisables. La compressibilité des séquences de stimuli a été mesurée par la complexité lo-
gique des regles de classification de Feldman (2000). Une seconde manipulation des séquences
était relative a l'ordre de présentation (par regle, par similarité, ou par dissimilarité), susceptible
de favoriser 'extraction de régularités informationnelles. Les résultats ont montré une capacité
en accord avec 'estimation de 4+1 , avec une variabilité qui dépendait a la fois de la chunkabilité
des stimuli et de leur ordre de présentation. Le nombre d’information compacté en mémoire de
travail était maximal pour des séquences compressibles et présentées par regle. Nous discutons
le role de la MCT dans la formation des chunks.
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Compression de ’'information et formation des chunks

Brady et al. (2009) se sont demandés si, en accord avec les théories de I'information, les obser-
vateurs s’appuyaient sur les régularités entre stimuli pour améliorer la rétention des stimuli en
mémoire de travail visuelle. Dans une tache de mémorisation, ils ont introduit des régularités
statistiques dans certaines séquences de stimuli présentés visuellement afin d’étudier 'effet de la
redondance sur la mémorisation (par exemple, certaines paires de couleurs étaient plus souvent
associées parmi quatre couples de couleurs). Les auteurs rapportent que les observateurs ont
rappelé plus de couleurs lorsque les stimuli présentait des régularités, ce qu’ils expliquent par le
fait que plusieurs items associés en mémoire forment un chunk unique laissant une place plus
importante en mémoire pour le stockage d’autres stimuli.

Le type de compressibilité de l'information présentant des régularités statistiques étudié par
Brady et al. (2009) peut parfaitement étre modélisée par une approche de type Minimum Des-
cription Length, ou MDL (Rissanen, 1978). Cette méthode permet de recoder des séquences dont
la fréquence est élevée (Perlman, Pothos, Edwards, & Tzelgov, 2010 ; Robinet & Lemaire, 2009 ;
Servan-Schreiber & Anderson, 1990), sur la base d’idées telles que le codage de Shannon-Fano
(Sayeki, 1969) ou de Huffman. Par exemple, imaginons quatre objets (z, v, z, w) dont la fréquence
dans une séquence differe (z,z,x,z,y,y, z,w). Un encodage simple tel que (z = 00, y = 01,
z =10, w = 11) conduit & une séquence recodée totalisant 16 bits : 00,00, 00,00, 01,01, 10, 11.
L’utilisation d’un codage de Huffman (x = 0, y = 10, z = 110, w = 111) conduit en revanche a
une séquence de 14 bits : 0,0, 0,0, 10, 10, 110, 111. La solution de Rissanen (1978) est de combiner
le processus de redescription (e.g., par un codage de Huffman tel que x = 0, y = 10, z = 110,
w = 111) & celui de réécriture de la séquence (00001010110111) afin d’évaluer la quantité d’in-
formation totale résultant du processus de compression. On remarque ici que recoder une si
petite séquence (z,z,x,z,y,y,z,w) en (r =0+ y =10+ z = 110 + w = 1114+00001010110111)
ne présente guere d’intérét. En revanche, la suite de 15 chiffres 123123454512345 redécrite par
a = 123 et b = 45 permet une compression avantageuse (a + 123 + b + 45 + aabbab, totalisant 13
symboles).

Cependant, ’approche MDL ne présente aucun avantage pour un nombre limité de séquences de
fréquence équivalente, ce qui est le cas pour des listes courtes telles que 12349876 pour laquelle
le recodage a = 1234 et b = 9876 ne conduit a aucune compression. Cela ne signifie néanmoins
pas que les individus ne préferent pas procéder a un recodage (Mathy & Feldman, en révision).
Par exemple, la séquence 123456789 semble longue en comparaison avec une représentation de
type 1 :9 traduisant 1'idée d’une progression réguliere de 1 a 9. La compression algorithmique
(ou complexité de Kolmogorov) est une notion générique permettant de rendre compte d'un
tel processus de recodage : chaque séquence peut étre représentée par un algorithme capable
de la générer. Nous faisons ’hypotheése que des régularités algorithmiques sont utilisées par les
individus afin de compresser 'information. Le pendant de cette hypothese est que I'information
compressée est mieux organisée et donc mieux mémorisée. Cette vue rejoint I'idée que le rai-
sonnement humain repose sur des représentations compactées et que son efficacité repose sur le
principe du rasoir d’Occam (Baum, 2004). La prochaine section décrit le lien qu’il est possible
de faire entre un chunk et une représentation compressée (Mathy & Feldman, en révision).
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Capacité en mémoire de travail

Un consensus est que les individus ont tendance a regrouper l'information pour la rendre plus
facile & retenir en la recodant en des chunks de tailles plus ou moins grandes. Le processus de
chunking permet de simplifier une tache de mémorisation en tirant avantage des régularités
(répétition, symétries) afin de réduire la quantité d’information & retenir (Ericsson et al.,
1980 ; Miller, 1956). Ce processus peut agir par segmentation temporelle (1984 = 19 — 84),
réorganisation (4891 = 1984), ou pointage vers une connaissance en mémoire a long terme
(1984 = Roman de Orwell). Ce processus est particulierement développé chez I’expert (Charness,
1979 ; Egan & Schwartz, 1979; Gobet et al., 2001; McKeithen et al., 1981). Ce processus a
néanmoins été contrélé durant les 50 dernieres années dans les taches de mémoire a court terme
parce qu’il allait a Pencontre d’une estimation rigoureuse de ’empan mnésique (Cowan, 2001).
Un processus de controle basique consiste a limiter le temps de présentation et de rappel. Luck
et Vogel (1997) ont par exemple proposé une tache rapide utilisant des stimuli images tels que
des lignes orientées ou des formes de couleurs différentes. Leur conclusion suppose que 1’on
peut mémoriser jusqu’a quatre objets, quel que soit le nombre de dimensions qu’ils contiennent.
D’autres travaux soutiennent au contraire I'hypotheése de systemes de mémoire indépendants
pour chaque dimension (Magnussen, Greenlee, & Thomas, 1996 ; Olson & Jiang, 2002 ; Wheeler
& Treisman, 2002 ; Xu, 2002). Selon un point de vue intermédiaire, c¢’est la charge information-
nelle qui détermine le nombre d’objets qui peut étre retenu (Alvarez & Cavanagh, 2004 ; Bays
& Husain, 2008 ; Brady et al., 2009).

Mathy et Feldman (en révision) montrent que la capacité en mémoire de travail peut a la fois étre
évaluée en terme de chunks (441), chacun des chunks étant des unités fondamentales pouvant
étre associées aux slots de la mémoire de travail (W. Zhang & Luck, 2008), et en terme de
nombre de symboles décompactés des chunks (qui peut rejoindre par coincidence I'estimation
de Miller de 742), mais que la capacité réelle est bien 4 (un résultat qui rejoint des analyses
théoriques : Dirlam, 1972; Macgregor, 1988 ; Simon, 1974). Cette étude développe ce point
de vue que la capacité et les processus de chunking sont évaluables par la compressibilité de
I'information. Trois précisions sont nécessaires : nous décrivons un processus de compression
sans perte d’information, nous visons a expliquer la formation des chunks (et non leur utilisation
par rapport & des connaissances antérieures en mémoire a long terme), et nous visons des taches
libérales dans lesquelles nous tentons de quantifier un processus de compression sans perdre
d’esprit qu’une partie des stratégies individuelles peut échapper aux prédictions et que des
processus phonologiques associés a la remémoration des informations sont associés a une part
de variance inexpliquée.

Reégles logiques, ordres de présentation et hypotheses

Dans la tache que nous proposons, la compressibilité des séquences est manipulée via deux
facteurs : le premier est purement physique, le second est purement psychologique. Le premier
concerne la compressibilité des séquences et le second 'effet de ’'ordonnancement des séquences.
L’idée est que la compressibilité d’une séquence est constante pour divers ordres de présentation,
mais que les individus ne profitent de la compressibilité que lorsque 1’ordre de présentation suit
le processus de simplification de l'information qu’ils tentent de mettre en oeuvre. En posant
I’hypothese que les sujets utilisent des regles logiques pour réduire 'information (Feldman, 2000),
un ordre facilitant la formation d’une regle logique favorisera le rappel des objets (Mathy &
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Feldman, 2009).

A partir des travaux de Feldman sur la compressibilité de I'information, nous avons extrait des
listes d’objets a rappeler, dont certaines sont plus ou moins faciles a apprendre. Nous connaissons
par construction la complexité de chacune de ces listes puisque Feldman donne une description
de la regle logique qui les sous-tend et puisqu’il a validé globalement le lien entre complexité
logique et complexité subjective. Afin de transformer ces listes en séquences, nous avons ordonné
les objets selon trois ordres possibles : une présentation par regle, une présentation de proche
en proche, et une présentation désorganisée (Mathy & Feldman, 2009).

Pour anticiper, conformément & nos attentes, le rappel a été plus performant pour les séquences
compressibles et dans la condition d’ordre fondée sur une regle, tout en rejoignant la prédiction
d’un rappel moyen de 3.5 items. Nos résultats montrent qu’il est envisageable de mesurer la
capacité de la MCT tout en mesurant les processus de chunking opérant a court terme.

Participants

67 étudiants de 'université de Besancon, agés de 18 a 35 ans (M = 22 ans), volontaires pour

participer & 'expérience 22.

Stimuli

Les stimuli pouvaient varier selon trois dimensions : forme, taille et couleur. Il n’y avait que
deux tailles possibles (280 x 280 pixels ou 140 x 140 pixels). Pour chaque séquence de 1 a 8
stimuli, le programme choisissait aléatoirement deux formes parmi huit et deux couleurs parmi
huit (cf. Fig. 31.a), afin de créer un ensemble de huit objets. Par exemple, si les valeurs triangles,
carrés, blanc, et noir étaient tirés au sort, le programme générait 8 stimuli par combinaison (petit
triangle blanc, grand triangle blanc, ..., grand carré noir). Ces valeurs de dimensions permettaient
de générer 1568 ensembles possibles de huit objets, si bien que la probabilité pour un sujet de
rencontrer consécutivement deux ensembles identiques de 8 stimuli était faible. Des listes de 1
a 8 stimuli étaient tirées au sort parmi ’ensemble des 8 stimuli de départ. Les listes étaient
ensuite ordonnées et transformées en séquence selon une procédure expliquée plus loin. Par
exemple, une séquence de 3 stimuli était présentée séquentiellement au sujet, puis, le participant
était confronté aux 8 stimuli pendant la phase de rappel. Pour résumer, nous distinguons un
ensemble de stimuli (8 stimuli non ordonnés), une liste (un-sous ensemble non ordonné) et une
séquence (un sous-ensemble ordonné). Les stimuli étaient présentés sur un fond gris.

Procédure

La passation informatisée comptait 51 séquences de un a huit stimuli présentés de maniere
sérielle, a raison d’une seconde (41 sujets) ou deux secondes (26 sujets) par stimulus selon
la condition??. Avant de commencer, les participants étaient invités & lire un descriptif du
déroulement de ’expérience dans lequel ils étaient informés que des séquences d’images allaient

22. Ces données ont été récoltées par Chekaf (2011)
23. La condition une seconde est plus standard dans les procédures de mesures d’empan mnésique, mais nous
souhaitions moduler le temps dévolu au processus de chunking
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FiGURE 31 — (a) Un échantillon des 8 types de formes, 8 types de couleurs et 2 types de tailles, sur la base desquelles
les stimuli étaient construits. (b) Un exemple de séquence de 4 stimuli, suivi d’'un écran présentant une croix de fixation.
(c) Ecran de 8 stimuli placés aléatoirement, incluant les 4 stimuli présentés pendant la séquence; les stimuli sont soulignés
d’un trait lorsque 'utilisateur clique dessus, un écran de feedback lui indique si le rappel est correct lorsque 'utilisateur
valide sa réponse par la barre espace, et un écran présentant une fenétre GO attend que 'utilisateur passe a la séquence
suivante par un appui sur la barre espace.



s’afficher a I’écran, qu’ils devaient mémoriser les images dans le bon ordre, et que chaque phase
de présentation serait immédiatement suivie d’'une phase de rappel.

Dans la phase de présentation de la séquence, les stimuli étaient affichés au centre de I’écran (cf.
Fig. 31.b) pendant une ou deux secondes. Ensuite, un écran présentant une croix de fixation s’af-
fichait pendant une seconde. Cette phase était suivie d’une phase de rappel (cf. Fig. 31.c), pour
laquelle I’ensemble des huit stimuli étaient placés aléatoirement sur un écran. Les stimuli étaient
soulignés d’un trait lorsque 'utilisateur cliquait dessus. Ensuite, un écran de feedback indiquait
si le rappel était correct apres que l'utilisateur validait sa réponse par la barre espace, puis, un
écran présentant une fenétre GO attendait que 'utilisateur passe a la séquence suivante par un
appui sur la barre espace. L’ordre et les temps de réponse étaient collectés automatiquement
par le programme.

Construction des listes

On peut représenter schématiquement les ensembles de huit stimuli sur une structure en trois
dimensions, un diagramme de Hasse (cf. Fig. 33), dont les trois dimensions (hauteur, largeur
et profondeur) sont associées a celles de nos objets (taille, couleur et forme). Si deux objets
sont situés sur deux sommets adjacents, alors ils ne different que par une seule dimension. Par
exemple, un grand carré noir et un grand triangle noir ne difféerent que par leur forme. La
distance physique la plus courte entre deux objets (en suivant les arétes) équivaut au nombre
de différences qui les séparent. Par exemple, un grand triangle noir et un petit carré blanc
different par la forme, la taille et la couleur, et sur le diagramme, trois arétes les séparent
physiquement.

Les listes de stimuli étaient choisis sur la base des 13 concepts en 3D présentés dans la Figure 32
accompagnés de la mesure de compressibilité de Feldman (2000) qui était utilisée comme mesure
de complexité. Selon ce modele, la difficulté subjective d’un concept est directement proportion-
nelle & son incompressibilité logique ou encore a la formule la plus courte regroupant les objets
représentatifs du concept. Prenons ’exemple d’un concept présentant trois dimensions binaires :
Taille (petit ou grand), Forme (triangle ou carré) et Couleur (noir ou blanc). La séquence d’ob-
jets : (petit carré noir, petit triangle noir, petit carré blanc, petit triangle blanc) peut étre
simplifiée en faisant l'abstraction du trait commun aux quatre objets : “petit”. Si ces quatre
objets sont des exemples positifs d’un concept a découvrir, la reégle “SI petit ALORS positif”
permet de séparer ces objets des objets négatifs (grand triangle blanc, grand triangle noir, grand
carré blanc et grand carré noir). Pour ce concept, rien ne sert donc d’apprendre par cceur la liste
complete des objets positifs puisqu’une regle plus simple permet de les identifier.

Dans le contexte d’une tache de catégorisation, par principe, les sujets doivent séparer les
exemples positifs (sommets marqués d'un cercle noir) des négatifs (sommets vides) , a la
différence de la tache de rappel sériel que nous proposons. Rappeler six items dans l'ordre
sera plus complexe que former une catégorie. La mesure de complexité ne sert ici qu’a prédire
la chunkabilité des séquences.

Grace a leur indice de complexité, nous connaissons la compressibilité de chaque séquence, c’est-
a~dire la formule la plus courte pour décrire les objets appartenant a la séquence (les exemples
positifs) et par déduction ceux n’en faisant pas partie (les exemples négatifs).
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énoncés décrivant les concepts CF énoncés décrivant les concepts
grands triangles blancs 3 . petits ou noirs ou carrés
2 6. tits
grands triangles ROTES. Ol petis
e
i triangles ((grands blancs) ou (petits noirs)} 5 . carrés ou {grands noirs) ou (petits blancs)
p
((grands triangles blancs}) 6 (En’angJes {noirs ou petits)) ou
ou {petits carrés noirs) fcarres {grands ou blancs))
triangles (grands au noirs} 3 carrés ou (petits blancs)
- M
I {grands triangles) ou (petits carrés noirs) 5 (petits triangles) ou
- Mt (carrés (grands ou blancs))
(blancs et (petits triangles) ou {grands carrés)) 8 . i
3 | (carrés {petits ou noirs)) ou
our {petits trinngles blancs) _&—1-® ((grands triangles ou petits carrés) blancs)
triangles 1
(grands blancs) ou (petits noirs) 4
{grands blancs) ou (triangles noirs) 4
(triangles (grands ou blancs) ou 6
carréds (grands et blancs)
rands (triangles ou blancs) ou 6
petits carrés noirs) R 'f 2
ererence
carrés ((grands blancs) ou (petits nairs)) ou 10
triangles ((grands noirs) ou petits blancs))
-4

FIGURE 32 — La colonne CF indique la mesure de compressibilité logique de Feldman (2000) de chacun des concepts sur
la colonne de gauche ou de droite. Cette mesure indique juste le nombre de littéraux dans la formule logique la plus courte
permettant de décrire les exemples positifs d’un concept marqués d’un cercle noir.
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Ordonnancement des listes en séquences

Une seconde manipulation de I'expérience a consisté a ordonner la présentation des objets se-
lon trois conditions : Regle, Similarité et Dissimilarité. Avant de présenter plus en détail ces
types d’ordre, il est important de rappeler I'intérét de cette manipulation. La compressibilité de
I'information est en théorie indépendante de ’ordre de présentation. Les ordres de présentation
sont donc utilisés (en opposition avec un ordre aléatoire) afin de manipuler ’apprenabilité des
concepts, c’est-a-dire la capacité des sujets a faire les regroupements d’information nécessaires
a la simplification de I'information. L’hypothese est que certains types d’ordre favoriseront la
formulation d’un énoncé décrivant les objets présentés, et par conséquent leur rappel. Selon
ces trois conditions d’ordre de présentation, nous avons transformé les 21 listes d’objets en 51
séquences. Pour certaines listes (six listes au total) I'ordre n’était pas manipulable. Ce fut le cas
par exemple des listes constituées d’un ou de deux objets : une fois le premier objet tiré au sort,
il ne restait plus que le second, quel que soit 'ordre. Ces six listes ont été converties directe-
ment en séquences codées “condition d’ordre = Aucun”. Les trois conditions Regle, Similarité
et Dissimilarité se sont appliquées aux 15 listes restantes. Chacun des participants n’a donc été
soumis qu’a 51 séquences (6 + 3 x 15).

Les ordres de présentation sont inspirés de ceux étudiés par (Mathy & Feldman, 2009). Dans la
condition Regle (Fig. 33), les objets étaient regroupés par clusters. Dans un cluster, la similarité
entre objets était maximale et d’un cluster a 'autre, elle était minimale, ce qui devait contribuer
a une plus grande discrimination des clusters en unités distinguables. La similarité entre deux
objets est évaluée par la distance physique (le nombre d’arétes) qui les sépare sur le diagramme
de Hasse. Dans la Regle, a l'intérieur de tous les clusters d’une séquence donnée, les objets
différaient (quand cela était possible) selon une seule et méme dimension et dans le méme sens.
La Figure 33 montre un exemple de séquence ordonnée en Regle. L’énoncé le plus court pour
décrire I'ensemble des objets a rappeler est “carré ou petit”. Dans la condition Regle, les objets
de cette séquence étaient présentés dans un ordre qui les organisait successivement par paires.
Chaque paire présentait deux objets qui différaient uniquement par leur couleur, d’abord 1’objet
blanc, puis le noir. Les carrés étaient présentés en premier (la paire des grands carrés puis
la paire des petits carrés), les petits triangles ensuite. Les différences étaient donc minimales
a lintérieur d’un cluster (une seule dimension de différence), mais plus marquées entre deux
clusters. Par exemple, grand carré noir puis petit carré blanc (deux différences) marque une
séparation entre les deux premiers clusters. Nous avons fait I’hypothese que cet ordre présente
des objets successifs en clusters organisés, distinguables et donc chunkables. C’est dans cette
condition que, selon nos attentes, les participants devraient avoir les meilleures performances de
rappel, spécialement s’ils requierent a la formation de regle pour mémoriser des objets.

Dans l'ordre par Similarité, le premier objet de la séquence était choisi de maniere a favoriser
une distance totale inter-stimuli minimale, chaque objet suivant présentait une similarité maxi-
male avec le précédent, de sorte que la distance physique globale réunissant tous les stimuli était
la plus courte possible. Les objets étaient donc présentés en une chalne dont le principe était
une similarité maximale entre deux objets successivement présentés. Les clusters, aussi longs que
possible, et le moins nombreux possible, étaient donc moins distinguables que dans la Regle. Sui-
vant Mathy et Feldman (2009), cet ordre est fondé sur I'idée qu'une mémorisation d’exemplaires
n’est pas véritablement sensible a un ordre de présentation et qu’au mieux, un ordre favorisant la
contiguité des traces mnésiques devrait renforcer ces traces. C’est pourquoi, selon nos attentes,
dans cette condition les participants devraient montrer des résultats moins bons que dans la
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FIGURE 33 — Exemple de construction de trois séquences & partir de la liste “carrés ou petit” (la liste est représentée
par des cercles noirs). L’ordre de présentation est indiqué par les chiffres de un & six ainsi que par les fleches. La distance
physique entre deux objets successifs est illustrée par les fleches : pleines (une aréte), discontinues (deux arétes) et pointillées
(trois arétes). Dans la condition Regle, les objets sont présentés en trois clusters & lintérieur desquels les fleches pleines
sont paralleles et dans le méme sens. Cette régularité se combine & deux autres particularités de la Regle : la séparation
des clusters par des fleches discontinues (deux arétes) et la similarité entre les objets d’un méme cluster, afin de faciliter
la compression, la distinguabilité et la formation de chunks. Dans la condition Similarité, I’ordre favorise un enchainement
dans lequel la distance inter-stimuli est minimale. Tous les objets sont reliés entre eux par des fleches pleines. Dans la
condition Dissimilarité, la séquence est caractérisée par une distance inter-stimuli maximale. Les graphes illustrent les
distances physiques séparant les stimuli en fonction du temps de présentation (dans la condition 1 seconde). Ces graphes
illustrent I’aspect intermédiaire de la distance moyenne inter-stimulus dans la condition Reégle. Dans la condition Regle,
des sauts physiques peuvent faciliter I’identification de clusters. En ce qui concerne la Dissimilarité, les écarts sont plus
nombreux et moins réguliers.
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condition Regle si les participants forment des regles logiques plutét que s’ils retiennent des
exemplaires. La Figure 33 montre pour la méme liste d’objets un exemple d’ordre par Simila-
rité. Dans cet exemple, les objets sont présentés successivement avec une seule différence entre
chaque stimulus.

Enfin, dans 'ordre par Dissimilarité le premier objet était choisi de facon a favoriser une distance
totale inter-stimuli maximale. Chaque objet suivant présentait une similarité minimale avec le
précédent, de sorte que la distance physique globale entre stimuli était maximale. Ce principe
de présentation peut étre considéré comme volontairement désorganisant la présentation, si bien
que les associations entre stimuli sont plus difficiles. Cette condition qui se rapproche d’un
ordre aléatoire forcé devrait, suivant les résultats de Mathy et Feldman (2009), perturber la
mémorisation des objets. Par conséquent, les performances en terme de rappel devraient étre
plus faibles que dans les deux autres conditions. La Figure 33 montre une séquence ordonnée en
Dissimilarité pour le méme exemple que précédemment.

Les 51 séquences ont été présentées de maniere aléatoire, afin d’éviter toute présentation as-
cendante de la longueur ou de la complexité des items et afin de réduire les possibilités de
développer des stratégies par connaissance préalable du nombre d’éléments a mémoriser. Par
ailleurs, concernant la distribution des items sur le diagramme de Hasse, nous avons établi pour
chaque concept six rotations possibles qui correspondaient a six fagons possibles de placer les
objets sur ce diagramme tout en conservant la méme structure. Pour chacune des séquences
présentées, une rotation était tirée au sort de maniere a multiplier les combinaisons possibles
en terme dimensionnel (formes, tailles et couleurs). Ainsi, quelle que soit la séquence, le partici-
pant ne savait pas a I’avance les dimensions qui allaient présenter le plus de pertinence pour le
rappel.

Résultats 4

Au total, 3417 séquences (51 x 67) ont été présentées aux 67 participants. L’expérience durait
en moyenne 25 minutes. Le temps moyen de réponse a une séquence était de 9.79 s. Les analyses
suivantes ont été conduites sur trois variables : les scores de rappel ordonné correct (codé 1)
ou non (codé 0), la proportion de rappel ordonné correct (dans ce cas, les scores de rappel —0
et 1- étaient moyennés par la fonction aggregate d’SPSS, de facon a calculer une proportion
de rappel correct en fonction de la longueur de la séquence, de la complexité de Feldman et
du type d’ordre). Pour les scores agrégés par SPSS, les ordres Aucun, Regle, Similarité, et
Dissimilarité ont respectivement été recodés numériquement 1, 2, 3, 4 afin d’obtenir les meilleures
régressions.

Effet du temps de présentation (1s vs 2s)

D’une maniere globale, le rappel est plus important pour la condition 2 s, avec un gain moyen
d’environ 5,96%, t(3416) = —3,69,p < .001,n? = .004, lorsque les analyses sont faites sur
la variable dépendante Rappel correct (codé 1) ou non (codé 0). Une analyse de covariance
avec la longueur de séquences comme covariée montre également une différence significative de
rappel entre les conditions 1s et 2s, F(1,3415) = 18,04, p < .001,71? = .005, avec un effet guere
plus important. Lorsque les scores de rappel (0 et 1) sont moyennés (par la fonction aggregate
d’SPSS), la différence de rappel n’est plus significative entre les conditions 1s et 2s (ni en prenant
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la variable Longueur comme covariée). Etant donné D'effet assez faible de la variable temps de
présentation, elle n’est plus prise en compte dans les analyses suivantes.

Régression des proportions de rappel correct

La Figure 34 montre la proportion moyenne de réponses correctes en fonction de la longueur
de la séquence présentée, séparée par type d’ordre de présentation. De maniere globale, une
régression non linéaire (logarithmique) sur les points moyens de cette figure montre que 88% de
la variance de la performance (R? = .88) est expliquée par la Longueur. Tout ordre confondu,
I’estimation de ’empan mnésique au seuil de 50% de réponses correctes est de 3.5 objets, ce qui
correspond a la limite de 4 £ 1 chunks estimée par Cowan (2001) et qui confirme les observations
de Luck et Vogel (1997) que les individus retiennent des objets et non des traits (I’empan serait
dans ce cas de 3.5 x 3 = 10.5 traits). Quand la longueur de la séquence passait de trois a quatre
objets, la performance moyenne chutait de de .64 a .33. Elle diminuait & nouveau de moitié
également entre quatre et cing items a rappeler (de .33 & .14). Ainsi, la performance moyenne
était divisée par 4 (de .64 a .14) quand la longueur passait de trois a cing.

Une analyse de régression linéaire multiple sur la proportion de réponses correctes agrégées
indique que chacun des trois facteurs contribue significativement a la baisse des proportions
avec, dans l'ordre d’importance, la longueur de la séquence (8 = —.835), la compressibilité
(B = —.470), et l'ordre de présentation (8 = —.267), F(3,41) = 122,p < .001, R? = .90. Les
coefficients correspondent respectivement a des tailles d’effet de 67%, 9% et 13%.

Le rappel correct (codé 1) ou non (codé 0) moyen pour les ordres Regle, similarité et Dissimilarité
est respectivement : .353 (sd = .478), .253 (sd = ,435), .158 (sd = .365). Toutes les paires de
conditions Regle, Similarité et Dissimilarité montrent des différences significatives : 10% de
différence de moyenne entre les conditions Regle et Similarité, ¢(2009) = 4,89,p < .001, 9,5%
entre les conditions Similarité et Dissimilarité, ¢(2009) = 5,32,p < .001, et 19,5% entre les
conditions Regle et Dissimilarité, ¢(2008) = 10,28, p < .001. On conclut donc que la condition
Regle a eu un effet significativement supérieur sur le rappel a celui de la condition Similarité, lui-
méme supérieur a effet de la condition Dissimilarité sur le rappel. Lorsque les analyses étaient
restreintes aux longueurs 3 et 4, leffet du type d’ordre était significatif sur le taux de rappel,
F(3,1534) = 20.0,p < .001,.n? = 04, et les analyses post-hoc (Newman-Keuls) montrent que le
groupe d’ordre Aucun et Dissimilarité conduit & des performances significativement plus faibles
que le groupe d’ordre Similarité et Regle. La raison du faible score pour 'ordre Aucun est lié au
fait que les structures qui ne permettent pas de spécifier un ordre (du fait de I’hétérogénéité de la
répartition spatiale des exemples positifs) sont également les plus complexes pour les longueurs
3 et 4 (respectivement CF = 8 et CF = 10).

Une analyse de corrélation partielle montre qu’a longueur constante, compressibilité et propor-
tion correcte sont liées de maniere négative (r = —.28,p < .001). En effet, plus la complexité de
la séquence augmentait, plus les performances diminuaient.

Temps de réponse
Les Temps de Réponse moyens (de la fin de Iaffichage de la croix de fixation a ’appui sur la barre

d’espace) en fonction des ordres Regle, Similarité et Dissimilarité sont respectivement : 9799 ms
(sd = 6059), 9980 ms (sd = 6053), et 11438 ms (sd = 7072). Les tests pairés entre les conditions
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d’ordre montrent des différences de temps de réponse non significative entre les conditions Regle
et Similarité, significative entre les conditions Similarité et Dissimilarité, ¢(1875) = —5.09,p <
.001 (différence moyenne d égale & 1529 ms), et significative entre les conditions Reégle et Dissi-
milarité, £(1874) = —5.66,p < .001 (d = 1695ms). Le temps d’affichage (1s vs 2s) a également
influencé les temps de Réponse, F'(1,3416) = 44,p < .001,7% = .01, avec un temps de réponse si-
gnificativement plus long de 1508 ms dans la condition 2s. De méme, la complexité de Feldman a
influencé significativement les temps de Réponse, F'(8,3409) = 21,44, p < .001,n? = .05. Lorsque
la complexité augmentait, les participants mettaient plus de temps a rappeler les items.

Discussion 4

Les conditions de compressibilité des données, d’ordre de présentation et de temps d’affichage
des stimuli ont toutes trois montré des influences significatives sur les performances de rappel
et les Temps de Réponse. Cela signifie globalement que des processus de chunking operent au
moment de la mémorisation a court terme. Les chunks ne doivent donc pas uniquement étre
considérés comme des groupements d’information en mémoire a long terme (MLT). La tache de
chunking memory span présentée ici permet d’étudier la naissance d’un chunk en mémoire de
travail. Nos résultats sont une bonne indication de la raison pour laquelle il existe un lien entre
capacité en MCT et intelligence ou entre capacité en MCT et somme d’information stockée en
MLT (e.g., Lewandowsky, 2011).

Nos résultats corroborent I’hypothese d’une capacité limitée de la mémoire a court terme d’en-

98



viron 3.5 items & 50% de rappel. Ce résultat montre une limite de capacité qui se rapproche
de celle évaluée par Cowan, d’environ 4 + 1 items. Il se rapproche également d’une estimation
faite par Brady, Konkle et Alvarez (2009) qui suggerent que la capacité de la mémoire a court
terme est de l'ordre de 10 bits d’information pour ce type de matériel. Puisque chacun des sti-
muli constituant notre matériel comptait trois unités informationnelles, forme, couleur et taille,
retenir 3.5 items correspond & une capacité de coder et rappeler 10.5 bits d’information (en
considérant que le rappel des objets était indépendant, ce qui n’était pas le cas puisque des
effets de chunking étaient présents).

Compressibilité de I'information

Dans cette étude, la mesure de la compressibilité de I'information s’est appuyée sur les tra-
vaux Feldman (2000). Les performances de rappel étaient significativement améliorées lorsque le
matériel était plus compressible. Ce résultat peut étre expliqué par une réduction de la quantité
d’information présentée, une réduction résultante de la capacité d’abstraction des individus. Les
résultats tendent a conforter la validité de la métrique de Feldman. En effet, d’une maniere
générale, c’est-a-dire quelle que soit la longueur de la séquence, plus la complexité augmentait,
plus les performances de rappel diminuaient de maniere significative. L’effet est plus marqué si
I’on mesure les performances en fonction en fonction de la complexité de Feldman a longueur
constante : si la complexité de Feldman augmente, alors la performance diminuait significati-
vement. La complexité permet d’évaluer le coiit de I’encodage : plus la séquence a un indice
de complexité élevé, plus I'encodage est compliqué. Un coiit d’encodage élevé correspond a une
moindre probabilité de chunker. Sur ce point, Brady Konkle et Alvarez (2009), suggerent que
le chunking pourrait étre astucieusement utilisé comme une approximation d’un algorithme de
compression psychologique.

Ordre de présentation

Les manipulations des ordres de présentation dans les séquences visaient a explorer la nature
du processus d’abstraction opéré chez les sujets. La question était de savoir si la réduction
d’information est faite par calcul de similarité ou abstraction de regles logiques. Sur le modeéle de
Mathy et Feldman (2009), nous avons construit trois conditions d’ordre en formulant I'hypothese
qu'un ordre par reégle favoriserait la compression du matériel et son rappel subséquent dans le
bon ordre. Conformément a nos attentes, ’effet des conditions d’ordre sur les performances de
rappel a montré de meilleures performances lorsque les items étaient présentés par regle, en
clusters distinguables. Ainsi, dans la condition Reégle, le rappel a été plus performant que dans
la condition Similarité, et encore plus que dans la condition Dissimilarité.

Les modeles de la mémoire a cour terme fondés sur la distinguabilité des stimuli n’expliquent
pas ces processus de chunking. Ces modeles estiment que des items similaires interferent entre
eux et limitent la possibilité de les retenir de maniere suffisamment distincte les uns des autres
pour étre correctement rappelés (Hasher & Zacks, 1988; Lewandowsky et al., 2004 ; Nairne,
1990, 2002 ; Oberauer & Kliegl, 2006). Par conséquent, ces modeles tendent & prédire un rappel
meilleur dans la condition Dissimilarité. En revanche, le processus de chunking peut expliquer
le meilleur rappel avec des stimuli consécutifs non dissimilaires : les formes les plus proches
ont été regroupées, traitées en chunks et ont ainsi permis une augmentation de la capacité de
rappel. L’augmentation de la capacité est donc explicable par une compression de I'information
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par regroupement, plus facile et rapide a faire quand la présentation des objets était ordonnée
par similarité ou clusters.

Cependant, la similarité comme critere exclusif d’ordre entre objets successifs a conduit a de
moins bonnes performances que dans la condition Regle. Dans la condition Regle, des régularités
étaient associées a des similarités dans ’ordre de présentation. Cependant, entre deux clusters,
la similarité entre deux objets successivement présentés était faible. A I'intérieur d’un cluster,
la similarité était maximale avec une seule dimension de différence. De plus, les clusters d’une
méme séquence regroupaient des paires d’objets dans le méme sens. Par exemple, une méme
différence de couleur & lintérieur d’un cluster (premier objet : blanc, deuxiéme objet : noir)
se retrouvait dans tous les autres clusters lorsque la construction le permettait. Ainsi, 'ordre
de présentation : “grand carré blanc, grand carré noir, petit carré blanc, petit carré noir, petit
triangle blanc, petit triangle noir” facilitait 'extraction de l'ordre des couleurs (blanc, noir) et
permettait de réduire la séquence a : “grand carré, petit carré, petit triangle”, ou encore “grand
carré, petit carré/triangle”. En conformité avec les résultats de Mathy et Feldman (2009), I’ordre
basé sur la Regle a conduit a des performances plus élevées en favorisant la formation d’énoncés
compressés. Ce résultat va aussi dans le sens des travaux sur le rappel libre montrant que les
items similaires tendent a étre rappelés ensemble méme s’ils ne sont pas présentés ensemble
(Bousfield & Cohen, 1953 ; Hintzman, Block, & Inskeep, 1972 ; Kruschke, 1996 ; Lewandowsky,
Brown, & Thomas, 2009 ; Romney, Brewer, & Batchelder, 1993). Si les items sont préalablement
groupés pendant la présentation, la réorganisation du rappel ne peut étre que facilitée.

Encodage

Les participants soumis a la condition 2s ont montré des performances de rappel significativement
meilleures que ceux soumis a la condition 1s, avec une taille d’effet certes faible. Dans la condition
2s, le temps qui séparait le début de la présentation (I’affichage du premier item) et le début
de la phase de rappel passait du simple au double. Pourtant c’est dans la condition 2s que le
rappel a été le plus performant. Ce résultat ne va pas dans le sens d'une unique détérioration
mnésique par effet du temps (Baddeley, 1986 ; Barouillet et al., 2004, 2007 ; Burgess & Hitch,
1999 ; Henson, 1998; Jonides et al., 2008; Nairne, 2002; Page & Norris, 1998). Ce résultat
peut s’expliquer simplement par la différence de temps de traitement alloué au processus de
chunking.

Temps de décompression

Les résultats ont montré une influence significative de chacune des conditions principales (Temps
d’Affichage, Complexité de Feldman et Type d’Ordre) sur le temps de réponse, mais il semble
difficile de discriminer l’effet de chacun de ces facteurs. La diminution des temps de réponse en
fonction des conditions d’ordre et de compressibilité résulte probablement d’une restitution des
items plus efficace en raison d’un meilleur encodage des items. Lorsque des objets sont mieux
compressés, il est probable qu’ils soient plus facilement décompressés dans la phase de rappel
(Bradmetz & Mathy, 2008). Cela n’explique pas en revanche pourquoi le temps de décompression
a été allongé dans la condition 2s.
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Discussion sur les processus de chunking

Nos recherches sur les processus de chunking impliquent que la notion de compression est centrale
pour définir les processus de chunking. Nos résultats indiquent que la taille d’une séquence apres
compression (autrement dit, sa complexité de Kolmogorov) détermine sa probabilité de rétention.
Nous avons montré que la charge mentale dépend du nombre de chunks et de leur contenu et
que les estimations de Miller (7 & 2) et de Cowan (3 ou 4) réferent respectivement a un nombre
d’items décompressés et au nombre de chunks. La mesure qui présente le plus de sens est celle de
Cowan puisqu’elle représente une capacité plus constante que celle résultant du décompactage
des items.

Nos résultats indiquent que les sujets profitent systématiquement de toute possibilité d’encodage.
La conséquence est que les séquences offrant le plus de régularité, c’est-a-dire plus compressibles,
sont plus faciles a retenir. Les séquences les plus incompressibles requierent un nombre de chunks
équivalent au nombre d’items, puisqu’aucun regroupement n’est possible. En principe, cette
explication vaut pour tout type de régularité, mais nos expérimentations se sont limitées & des
régularités exprimées par des runs (i.e., des suites monotoniques d’incréments constants telles
que 12345, etc.) et des regles logiques (petit carré, grand carré, etc.). D’autres taches telles que
la rétention de matrices ou les blocks de Corsi pourraient étre utilisées afin de mesurer d’autres
possibilités de recodage du matériel.

La conception que nous présentons se rapproche de techniques communes de compression en
informatique, telles que celle de Lempel-Ziv (voir Ziv & Lempel, 1977), qui sous-tend 'utilitaire
de compression gzip. Une simple commande ‘gzip fichier’ dans un terminal permet de compresser
n’importe quel fichier. L’algorithme Lempel-Ziv cherche des blocks répétés de données afin de
construire une table de correspondance avec des codes plus simples. La seconde étape consiste a
recoder ’ensemble des données originales sur la base de cette table afin de les raccourcir. Tout
comme les sujets de notre expérimentation, les blocks de code dans l'algorithme Lempel-Ziv
doivent étre optimaux et assez courts pour permettre une compression optimale. Par exemple,
il n’y a pas d’intérét a coder dans une méme portion de code la suite 12345, avec 654, qui
n’ont pas la méme longueur ni le méme incrément. Deux portions de code séparées sont donc
préférables. Ceci illustre 'idée que les processus de chunking operent par compression maximale
dans les chunks, et entre chunks. Un chunk compresse maximalement un ensemble de données
(une boucle optimale est définie pour 12345, par exemple) et plusieurs chunks compressent de
fagon optimale une séquence entiere (deux chunks indépendants sont donc requis pour recoder
12345654).

La loi qui pourrait découler de nos travaux rejoint les perspectives actuelles sur la mémoire
de travail. La charge mentale maximale (’empan mnésique) correspond & un matériel ayant
une complexité de 3 ou 4 unités indépendantes. Néanmoins, cette conception n’implique pas
que les sujets sont des encodeurs parfaits. Aussi, cette théorie ne peut pas rendre compte des
patterns d’erreurs en mémoire de travail qui sont généralement observés (Brown, Preece, &
Hulme, 2000 ; Farrell & Lewandowsky, 2002 ; Henson, 1998 ; Henson, Norris, Page, & Baddeley,
1996 ; McCormack, Brown, Vousden, & Henson, 2000 ; Maylor, Vousden, & Brown, 1999), sans
mentionner qu’elle ne peut pas intégrer des mécanismes complexes comme la suppression de la
réponse durant le rappel (Lewandowsky, 1999), les processus de rédintégration (Roodenrys &
Miller, 2008), ou les gradients de transposition (Brown et al., 2000). Il faut admettre également
que notre conception n’a pas atteint le pouvoir explicatif des modeles développés depuis quelques
dizaines d’année (e.g., Estes, 1972; Brown et al., 2000 ; Lewandowsky & Murdock, 1989 ; Page

101



& Norris, 1998). Ces modeles considerent, par exemple, que le rappel dépend de la position des
items, d’associations entre items, d’interférences entre items, etc. Néanmoins, notre conception
offre une plus grande possibilité de prédire les performances dans des taches que nous pourrions
appeler de chunking memory, c’est-a-dire des taches dans lequel le sujet peut chunker librement,
mais dans lesquelles les processus de chunking sont quantifiables.

Les résultats montrent un résultat indéniable lié au contenu des chunks (e.g., 123123 plus facile
que 1234512345). Ces résultats sont néanmoins compatibles avec la formalisation de la complexité
de Kolmogorov en informatique théorique. Deux programmes peuvent avoir une complexité de
Kolomogorov identique tout en ayant des profondeurs logiques différentes. La profondeur logique
représente le temps nécessaire au programme le plus court pour décompacter un objet. Un
exemple commun est celui de ’algorithme pour générer le nombre 7, qui est trés court, mais qui
peut tourner a ’'infini. La complexité d’un chunk n’est donc pas totalement indépendante de son
contenu. Ceci peut expliquer les moindres performances lorsque les séries doivent étre recodées.
Sans compter qu’il y a une plus grande probabilité d’oublier le premier terme d’une grande série
que d’une petite, il y a également une possibilité pour que le contenu d’une grande série ne se
décompacte pas correctement (un des sujets, par exemple, restitue la séquence 987145678 pour
le stimulus 98714567). La contribution majeure de ce travail est I’éclaircissement de la notion de
capacité et de chunk par la notion de compression, qui est une notion générique, relativement
quantifiable, et adaptable a de nombreuses taches de mémoire.

Distribution de la complexité dans des séquences aléatoires. Retour sur le
nombre magique de Miller.

Notre conception est que le nombre magique de Miller est essentiellement un artifact résultant
de la décompression d’un nombre de chunks égal & 3 ou 4. Dans les séquences aléatoires typiques
des études relatées par Miller en 1956, les séquences contiennent accidentellement, des patterns
réguliers qui peuvent étre représentés de fagon compressée (Feldman, 2004). On suppose que dans
une séquence aléatoire, chaque item succédant au précédent a une probabilité € de continuer un
pattern typique des séries que nous avons utilisées (12345, 765, etc.). Pour ce type de séries
monotoniques, € = 1/10, parce que chaque classe d’incrémentation (e.g. +1, +2, +3, -1, -2, or -3
) ne peut étre continuée que par un seul digit pour produire une série. Par exemple, le run 23 ne
peut étre continué que par le chiffre 4. En réalité € est légerement inféreur a 1,/10, plutét 0.085,
parce que certains runs ne peuvent pas continuer au dela de 0 et 9, ce qui réduit les possibilités.
Il y a K = 6 classes d’incrémentation. Chaque chiffre initie un nouveau run a moins qu’il ne
continue accidentellement le run précédent. Par conséquent, ’espérance du nombre de chunks
est N moins 'espérance du nombre de patterns accidentellement produits par continuation. Le
nombre de patterns accidentels possibles par continuation est simplement le nombre de succes
pour (N —1) jets indépendants de piece (des essais de Bernoulli indépendants a probabilité €), ce
qui signifie que le nombre de patterns accidentellement réguliers suit une distribution binomiale
de moyenne eK (N — 1) et de variance €(1 — ¢)K (N — 1). L’espérance du nombre de chunks
résultant de ce calcul est également distribué de facon binomiale avec une variance égale a

E(nChunks) = N —eK (N — 1), (13)

et une variance de e(1 —¢) K (N — 1).

Le ratio entre nombre d’items et nombre de chunk peut étre calculé par :
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N

—_— 14
E(complexity)’ (14)

E(compression ratio) =

Avec les valeurs € = .085, K = 6 and N = 7 on obtient une espérance de 4.3 chunks et un ratio
de 1.78—assez proche de celui de 7/4(= 1.75). Le variance du nombre de chunks (2.8, ce qui
donne un écart-type de 1.67) correspond a un décompactage de 1.67 x 1.75 = 2.9, ce qui rappele
également vaguement la déviation de (£2) assortie au nombre magique de Miller.

Cette analyse est une approximation des stratégies qui peuvent étre utilisées par les sujets pour
ce type de tache, mais I'idée est que le nombre de chunks dans les études de Miller peut étre
consistant avec les mesures actuelles de la mémoire de travail. D’autres approximations plus
simples peuvent d’ailleurs conduire a des ratios équivalents : par exemple, si les sujets groupent
les chiffres par paires, 7 chiffres correspond a 3.5 chunks, etc. Le mérite de cette recherche est de
considérer que les processus de chunking, lorsqu’on tente de les mesurer, donnent une estimation
de la capacité en mémoire de travail identique a celle résultant de taches visant a saturer la
mémoire de travail afin d’empécher les processus de chunking. Un autre avantage est que la
notion de compression développée ici permet de modéliser le rappel pour des taches complexes
(i.e., non réduite a un matériel présenté brievement ou rendu indépendant par construction).
Les sujets, au contraire de la majorité des recherches sur les capacités en mémoire de travail,
sont incités ici & recoder le matériel. Cela n’est pas sans poser des problemes de cotation des
réponses, un sujet abordé dans le prochain chapitre.
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L’analyse des patterns d’erreurs en mémoire
a court terme

J’aborde dans ce dernier chapitre le probleme de la cotation des réponses des sujets dans les
taches de rappel sériel a court terme. Il existe une confusion importante dans la fagon dont
les performances peuvent étre cotées dans les taches de mémoire & court terme, ce qui peut
résulter par une évaluation incorrecte des performances ou par une simplification du matériel a
rappeler (une simplification du matériel peut également résulter par une évaluation incorrecte
des performances). L’idée est d’utiliser un algorithme habituellement dédié a l’alignement de
séquences ADN afin de coter le plus précisément possible les performances des sujets et d’analyser
de la maniere la plus fiable possible les patterns de réponse. Ce type d’algorithme habituellement
utilisé pour les classifications phylogénétiques trouve une utilité particuliere lorsque le matériel
a rappeler est complexe du fait qu’il est tiré aléatoirement avec remise. Cette méthode permet
de comparer les réponses des sujets aux stimuli, indépendamment du modele de la mémoire a
court terme considéré. L’idée est qu’il existe une analogie entre les erreurs putatives en mémoire
a court terme et les erreurs de délétions, substitutions, translocations, et insertions, typiques
dans PADN. Cette recherche illustre la difficulté & parvenir & une mesure correcte de la mémoire
a court terme, et vise a caractériser les facteurs sous-tendant la remémoration et ’oubli.

Le calcul de 'empan mnésique

Nous avons vu dans la section précédente qu’il y a un intérét particulier a utiliser des taches de
mémoire a court terme, plutot que des taches de mémoire de travail afin d’étudier les processus de
chunking. Les processus de chunking étant facilités par la présence de régularité et de répétitions,
nous nous intéresserons ici & la cotation (scoring, en anglais) des réponses de participants & des
taches complexes dans lesquelles des items peuvent étre répétés. Les options de cotation peuvent
considérablement changer les estimations de ’empan mnésique pour une tache (voir Conway et
al., 2005, pp. 774-775, qui compare quatre procédures classiques; voir Cowan, 2001, p. 100,
et Martin, 1978). Par exemple, certains travaux défendent 1'idée qu’il n’y a pas une différence
fondamentale entre les estimations de Miller (7) et celle de Cowan (4), parce qu'ils peuvent
représenter des criteres différents (respectivement un critere de 50% de réponses correctes, contre
100% ; je me réfere au commentaire de B. L. Bachelder, p. 116, in Cowan, 2001 ; cette remarque
rejoint 'idée de Broadbent, 1975, que les discontinuités dans les performances renseignent sur
les limites de capacité.)

Pour prendre un exemple, dans la plupart des taches psychométriques, les participants se voient
proposer des séries de longueur croissante. On donne par exemple aux participants trois séries
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consécutives pour chaque longueur de séquence donnée, jusqu'a ce que le sujet échoue aux
trois séries d’un niveau donné. Dans ce cas, le rappel correct des trois séries de 1, 2, et 3
éléments, le rappel correct de 2/3 des trois séries de 4 éléments, le rappel correct de 1/3 des
trois séries de 5, et I’échec aux séries de 6 éléments, permet de calculer un empan mnésique
de 3+3+3+2+1)x1/3 =4 (cette technique est fondée sur le calcul d’une intégrale).
La mesure est plus fidele aux capacités du sujet qui ne se limite pas strictement a trois items,
puisque parfois un rappel de 4 ou 5 items est possible (Barouillet et al., 2004, p. 88; technique
nommée all-or-nothing scoring par Conway et al., 2005). Cependant, il peut résulter de cette
méme performance un span de 4.65 si la mesure prend en compte le nombre d’items qui a été
rappelé correctement dans une série, qu’importe si la série a été rappelée correctement ou non :
dans le cas ot on prend en compte le fait que le sujet a rappelé une fois 3 éléments parmi les
4, et deux fois 3 éléments parmi les 5 lorsqu’il a commis des erreurs, l’estimation est revue a la
hausse (34+3+3+(24+.75)+ (14+.64.6)) x 1/3 = 4.65 ; méthode appelée partial-credit scoring
par Conway et al., 2005). Cependant, avec cette technique, il y a obligation d’arréter le calcul a
6 items, méme s’il est possible pour le participant de rappeler systématiquement quelques items
correctement pour les séquences de longueur supérieure a 6.

Un autre exemple concerne les études sur leffet de la distinctivité temporelle en mémoire sur la
discrimination des items a rappeler (Murdock, 1962 ; Brown et al., 2007). Ce type d’étude évalue
I’empan en intégrant sous les courbes de position sérielle. Néanmoins, Farrell et Lewandowsky
(2002) montrent qu’il est possible de tracer plusieurs courbes de position sérielle (p. 10) selon la
sévérité du critere de rétention d’un item (e.g., l'item est considéré comme n’étant pas remémoré
s’il n’apparait pas a la bonne place dans la séquence, ou pas remémoré si absent du rappel, etc.).
Un autre exemple encore montre que la cotation peut devenir treés délicate : Henson (1998)
recommande de coter par position d’entrée ou position de sortie (p. 124), mais reconnait que la
distribution des erreurs du sujet peut différer selon les deux méthodes. McCormack et al. (2000)
font également part du fait que 'ambiguité inhérente dans les procédures de cotation les ont
contraints a utiliser un matériel dans lequel les séquences étaient de longueur constante, afin de
classifier au mieux les erreurs mesurées par une procédure de rappel écrit.

Certaines des procédures indiquées plus haut ne sont ni standard ni généralisables a tout type
de matériel, et aucune n’est suffisamment complexe pour offrir une vue complete des erreurs
en mémoire a court terme. L’objectif de la recherche présentée ci-dessous vise au contraire a
proposer un outil plus universel de comparaison des séquences stimulus-réponse, afin de donner
une estimation des capacités plus rigoureuse et rapide.

Le probleme des répétitions dans les séquences complexes

Bien que simplifiant considérablement le probleme de la cotation, 1'utilisation d’un matériel
trop simplifié conduit a un risque d’estimation biaisée de I’empan mnésique. Nous venons de voir
I’exemple d’une simplification consistant a utiliser des séquences de méme longueur (McCormack
et al., 2000). De la méme maniere, les taches utilisant un matériel limité et tiré sans remise
présente des avantages pour la cotation mais présentent également un risque d’estimation biaisée.
Par exemple, en utilisant 10 chiffres, les probabilités conditionnelles de rappel évoluent avec la
position de Iitem. Supposons que le stimulus 124896537 soit donné a un sujet et qu’il puisse
rappeler la séquence 12489653 grace a un empan mnésique de 8 unités. Le sujet a une possibilité
de scanner la séquence remémorée afin de retrouver le chiffre 7 non présent dans sa liste mentale
(Sternberg, 1969), puis le I'ajouter & sa réponse. Par conséquent, il y a une probabilité p = 1
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de recouvrer le dernier chiffre. De maniere plus générale, p croit avec la longueur d’une série,
puisqu’il devient de plus en plus aisé pour le sujet de se remémorer un item par chance a mesure
qu’il rappelle les items (il y a une chance sur 9 de rappeler le premier chiffre par chance si
le zéro n’est pas utilisé, mais 1 chance 2 de retrouver le 9e chiffre, 1/3 pour le 8e. etc.). On
trouve dans la littérature, maints exemples de ce type (Martin, 1978, Exp. 1; idem pour une
expérimentation par Page & Norris, 1998, dans laquelle seulement un ensemble fixe de huit
lettres a été utilisé).

L’idée contraire est qu’un matériel moins simplifié avec répétitions (e.g., 11001011010101) permet
d’étudier des processus de chunking, au détriment d’une cotation fiable. Par exemple, étant
donné la réponse 1100110 pour un stimulus 110010110, il est nécessaire de déterminer quelle
portion a été oubliée par le sujet (e.g., 11001*0*110, ou 110010*1*10 —sans compter d’autres
possibilités conduisant a la réponse 1100110-). Un exemple plus simple est une réponse 125417
pour le stimulus 1251417. Comment savoir quel 1 n’a pas été rappelé autrement qu’en observant
le contexte de rappel du 17 Un alignement correct devrait indiquer que le 4¢ item n’a pas été
restitué, au bénéfice des trois premiers (125) et des trois derniers (417). La solution que nous
proposons est fondée sur 'idée qu’il faut aligner au mieux la réponse du sujet et le stimulus afin
de caractériser sa performance. Cette solution permet d’analyser de concert la mémorisation
des items et la mémorisation de 'ordre dans lequel les items sont énoncés, deux processus en
constant débat dans la littérature (Anderson & Matessa, 1997 ; Burgess & Hitch, 1999 ; Botvinick
& Plaut, 2006 ; Brown et al., 2000 ; Estes, 1997 ; Gallistel, 1990 ; Henson et al., 1996 ; Henson,
1998 ; Lewandowsky & Murdock, 1989 ; Page & Norris, 1998).

L’alignement de séquences ADN

Nous proposons d’utiliser un algorithme d’alignement de séquences d’ADN afin de coter les
performances aux taches sérielles de mémoire a court terme. Nous faisons I'’hypothése qu'un
alignement correct permet d’obtenir une estimation précise de ’empan mnésique en identifiant
plus correctement les erreurs en mémoire de travail. Une cotation trop stricte ne permet pas
d’étudier le dysfonctionnement de la mémoire, car elle repose sur une cotation trop sommaire
échec vs réussite. Par exemple, sous ’hypotheése qu’'une sujet rappelle la séquence 125417 pour
le stimulus 1251417, une correspondance un a un des items indique qu’aucun item a partir du
rang 4 n’est correctement restitué a sa position correcte. En identifiant ’'omission du 1 sur le
rang 4, un alignement correct donne une estimation d’empan égale & 6 puisque méme de fagon
imparfaite, le sujet parvient a mémoriser 6 chiffres. La méthode que nous proposons permettra
d’estimer 'empan mnésique dans des situations de rappel incorrect.

Les erreurs typiques de ’ADN pouvant trouver une correspondance avec les erreurs en mémoire
a court terme peuvent étre répertoriées de la maniere suivante : les délétions/omissions (un
oubli d’item), les translocations/transposition/erreur de mouvements (un item rappelé a une
position incorrecte), les mutations (ou item transformé en un autre au moment du rappel, par
confusion acoustique ou autre, Conrad, 1964), et les erreurs d’insertion/intrusion (un item absent
du stimulus est incorrectement inséré dans la réponse, ou répété de facon erronée). Notons que
le dernier type d’erreur mentionné est tres rarement observé en mémoire a court terme (Henson
et al., 1996), ce qui dénote le role prédominant du mécanisme de suppression de l'item rappelé
(Lewandowsky, 1999), mais il demeure une possibilité pour que cette erreur soit plus représentée
avec du matériel tiré avec remise.
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L’algorithme que nous proposons d’appliquer aux données est disponible dans le commerce, et ne
nécessite dans sa plus simple fonction qu'une commande aussi basique qu'un calcul de moyenne
(e.g., la fonction nwalign de MATLAB®), 2009b, Bioinformatics Toolbox™, The MathWorks).
La recherche de translocations (le transfert d’une séquence ADN & une autre location, par
exemple cba au lieu de abc) ou de permutations (une inversion de type ba, au lieu de ab, ou
des inversions de plus longues séquences) va en réalité au dela des possibilités des algorithmes
classiques (car de tels mouvements concernent en général uniquement des trés larges portions
d’ADN). Etant donné que ces erreurs sont relativement rares en mémoire a court terme, nous
nous focaliserons principalement sur un algorithme simple, utilisé avec les parametres par défaut,
dans ’objectif de rechercher en priorité des délétions, mutations et insertions.

En utilisant cet algorithme, nous avons obtenu, pour les données exposées dans la partie sui-
vante, une estimation fiable de la fréquence d’erreur par position et une estimation précise de
I’augmentation des erreurs en mémoire avec la longueur des stimuli. Au dela de la classique li-
mite de 7 items aux environs du critére de 50% de performance correcte, nous avons pu indiquer
que le nombre d’erreurs croit exponentiellement avec la longueur des stimuli, que les insertions
et transpositions sont les erreurs les moins fréquentes, et que 6 représente la limite maximale du
nombre d’items qui peuvent étre rappelés en condition supraspan (une condition dans laquelle
la mémoire est saturée).

Méthode : rappel sériel de séquences aléatoires de chiffres ou de lettres

Dans cette expérimentation informatisée, 37 sujets étudiants ont été soumis a une tache de rappel
sériel de séquences aléatoires de chiffres (tirés avec remise). Chaque stimulus (une séquence) était
composé d’'un maximum de 10 chiffres et d’un minimum de 3 chiffres. La longueur de chaque
séquence était tirée aléatoirement a chaque essai afin d’éviter de confondre apprentissage, fatigue
et longueur des stimuli (voir Conway et al., 2005, p. 773). Chaque séquence était présentée de
facon séquentielle & raison d’un item par seconde. Chaque nouvel item remplacait le précédent a
I’écran. On demandait aux sujets de rappeler dans ’ordre le maximum de chiffres. Le participant
entrait sa réponse au clavier. La réponse s’affichait a ’écran de gauche a droite, de maniere a ce
qu’elle puisse étre relue et éventuellement corrigée avant d’étre validée par un appui sur la barre
espace. Chaque session durait approximativement 1/2 heure et incluait une liste maximale de
100 séquences. Aucun feedback n’était donné.

Dans une seconde condition, 31 sujets étudiants ont été soumis a une tache équivalente en tout
point, excepté que des lettres étaient tirées aléatoirement (avec remise)

Résultats analysés de fagon classique

Les données des 37 sujets du premier groupe ont été incluses dans les analyses, pour un nombre
total de séquences rappelées égal a 3699. Les proportions de réponses correctes en fonction de
la longueur de la séquence sont données dans le Tableau 13. Une estimation simple de I'em-
pan mnésique par l’addition des proportions de réponses correctes entre conditions (calcul de
l'intégrale) donne une valeur de 6.2 (en admettant que la proportion correcte pour des séquences
de 1 ou 2 items est égale & 1). Le Tableau 13 montre qu’au critére de 50% de réponses correctes,
les sujets remémorent environ 7 items (p = .42 pour 7 chiffres). Les rapports de proportion
(odds ratio) permettent de quantifier simplement la discontinuité observée entre 6 et 7 chiffres :
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Tableau 13 — Effectifs et proportions de réponses correctes, en fonction du nombre de chiffres ou de lettres dans une
séquence stimulus. Note. Les proportions moyennes (entre sujets) ont été calculées en relevant au préalable les proportions
de réponses correctes pour chaque sujet et chaque condition de longueur de stimulus.

Expérimentation 1 (N = 37)
Nombre de chiffres dans un stimulus
3 4 5 6 7 8 9 10
Nbre de réponses correctes 343 425 381 326 189 101 42 21
Nbre total de réponses 353 458 455 458 451 498 573 450
Prop. de réponses correctes .97 .93 .84 .72 42 .20 .07 .05
Prop. moyennes (entre sujets) .97 .92 .83 .73 .39 .26 .07 .05

Expérimentation 2 (N = 31)
Nombre de lettres dans un stimulus
3 4 5 6 7 8 9 10
Nbre de réponses correctes 337 279 227 235 83 49 49 15
Nbre total de réponses 347 318 294 397 280 321 439 344
Prop. de réponses correctes .97 .88 .77 .59 .30 .15 .11 .04
Prop. moyennes (entre sujets) .96 .87 .78 56 .29 .16 .09 .04

(326/458)/(189/451) = 1.7, signifiant que la proportion de réponse correcte est 1.7 fois supérieure
pour 6 chiffres que pour 7. Les rapports de proportion étaient respectivement 1.05 (entre 3 et
4), 1.11 (entre 4 et 5), 1.17 (entre 5 et 6), 1.71 (entre 6 et 7), 2.05 (entre 7 et 8), 2.76 (entre 8
et 9), et 1.53 (entre 9 et 10).

La Figure 35 montre la courbe des moyennes de proportions correctes entre sujets. Ces propor-
tions également données dans le Tableau 13 sont tres similaires a celles calculées préalablement.
Les proportions de réponse correcte en fonction de la longueur des stimuli servant de base au
calcul de la moyenne ont été calculées pour chaque sujet au préalable afin d’obtenir les dis-
persions de performance. Comme dans I’étude de Crannell et Parrish (1957) et d’autres études
subséquentes, la courbe de performance peut étre caractérisée par une forme de S. De la méme
maniere, nous avons tenté de détecter la présence de discontinuités dans les performances en
conduisant plusieurs tests ¢ pour mesures répétées, entre conditions adjacentes (i.e., 1 vs 2, 2 vs
3, etc.), en ajustant la probabilité py par la correction de Bonferroni. Toutes les comparaisons
étaient significatives, excepté entre 9 et 10 chiffres, mais la plus grande différence était observée
entre 6 et 7 chiffres (My = .35, sdy = .21, t(36) = 9.9, p < .001).

Les données des 31 sujets du premier groupe ont été incluses dans les analyses, avec un nombre
total de séquences rappelées égal a 2740. En utilisant les mémes méthodes que précédemment,
on obtient un empan mnésique de 5.8, une probabilité de rappel de .30 pour 7 lettres, avec un
rapport de proportion de 2 entre 6 et 7 lettres. Les rapports de proportion étaient respectivement
1.11 (entre 3 et 4), 1.14 (entre 4 et 5), 1.30 (entre 5 et 6), 2.00 (entre 6 et 7), 1.94 (entre 7 et
8), 1.37 (entre 8 et 9), et 2.56 (entre 9 et 10). Les proportions moyennées sur les sujets ont a
nouveau une forme de S et sont tres proches des valeurs calculées globalement. Les discontinuités
observées par les t de Student étaient significatives, excepté entre 8 et 9 items pour laquelle la
valeur p < .011 n’était pas suffisante apres correction de Bonferroni. La plus grande différence de
performance a été observée entre 6 et 7 lettres (My = .27, sdg = .21, ¢(30) = 7.0, p < .001).
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FIGURE 35 — Moyennes des proportions de réponses correctes par sujet, en fonction de la longueur des séquences. Note.
Les barres d’erreur indiquent + une erreur standard.

Résultats analysés par alignement de séquences
Principes de I’alignement de séquences en bioinformatique

En bioinformatique, l'alignement de séquence permet d’identifier des régions similaires sup-
posées signaler des correspondances fonctionnelles ou liées a I’évolution des especes, comme des
motifs codant des protéines (Needleman & Wunsch, 1970; Notredame, 2007 ; Mount, 2004).
Sans trop entrer dans les détails, la reconnaissance de chaines de caractéres autorisant des er-
reurs opere par calcul d'une distance entre deux chaines, par exemple, en calculant le nombre
d’opérations (insertions, délétions, etc.) nécessaires pour transformer la premiére chaine en la
seconde (pour une introduction, voir Duda et al., 2001, qui donne un exemple de calcul de
distance entre ‘excused’ et ‘exhausted’ en utilisant des insertions et substitutions de lettres).
L’alignement peut étre représenté en format texte. La Figure 36 montre comment les aligne-
ments sont produits par un AAS (algorithme d’alignement de séquence), tel que la fonction
nwalign de MATLAB®), implémentant la méthode de Needleman et Wunsch (1970). Les lettres
ou chiffres ont été aléatoirement assignées & un codon spécifiant un acide aminé (e.g., A, Alanine;
C, Cysteine, etc.), et vice-versa pour retrouver le matériel de départ. Les symboles “|” et “”
permettent d’indiquer respectivement l'identité et la substitution/mismatch entre deux items
(les substitutions d’acides aminés n’ayant pas de propriétés biochimiques proches sont indiquées
par des espaces vides, mais les espaces vides et les “:” n’ont pas présenté de différence dans notre
analyse puisque l'assignement des items aux acides aminés était aléatoire). Les symboles “-” et

“*” permettent de rendre compte des insertions et délétions.

L’avantage majeur des AAS est que l'alignement calculé entre le stimulus et la réponse permet
de maintenir la correspondance entre les items et leur position dans le stimulus de départ. Par
exemple, apres que le sujet rappele aemfaeh au lieu de ‘aemfah’, le AAS aligne les lettres h
et trouve l'insertion de la lettre ‘e’ (voir Fig. 36, 2¢ exemple). Cela permet au dernier item
de pouvoir étre coté comme ayant été rappelé correctement. Un algorithme pas assez puissant
indiquerait des erreurs apres les cinq premieres lettres rappelées. Ce type de difficulté dans la
cotation peut étre évité avec un matériel tiré sans remise. Par exemple, avec aemh rappelé pour
le stimulus ‘aemfh’, il est aisé de conclure que le 4° stimulus n’a pas été rappelé. En revanche,
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FIGURE 37 — Nombre d’items rappelés par longueur de séquence, qu’importe si la séquence était rappelée correctement.
Note Les barres d’erreur indiquent + une erreur standard.

rechercher les items manquants dans un matériel tiré avec remise est plus délicat. Par exemple,
lorsque 125137 est rappelé au lieu de ‘12156137, compter le nombre de 1 dans la réponse permet
de noter qu’un item ‘1’ n’a pas été rappelé, mais savoir lequel nécessite un examen du contexte
dans lesquels les ‘1’ sont insérés, ce qui revient a la nécessité de calculer un alignement.

Réanalyse des données par 1’algorithme d’alignement

Puisque les permutations sont inaccessibles aux algorithmes classiques d’alignement, nous com-
mencons par indiquer leur taux par un calcul a part, visant a attester de leur caractere rare en
mémoire & court terme (Brown et al., 2000 ; Healy, 1974 ; Henson, 1996). Les algorithmes d’ali-
gnement sont néanmoins modifiables pour inclure de telles recherches comme nous le verrons plus
tard. Du fait que les items sont plus vraisemblablement rappelés a une position proche de leur
position originale qu’a une position lointaine (une tendance appelée contrainte locale/locality
constraint, Nairne, 1992; Henson et al., 1996), nous avons calculé le nombre moyen d’erreurs
de permutations pour les items adjacents (i.e., correspondant & un mouvement de distance 1,
comme ba au lieu de ab). La probabilité de permuter deux items adjacents était trés bas pour
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les deux ensembles de données, respectivement p = .064 (i.e., une paire toutes les 15) et p = .024
(i.e., une paire toutes les 42) pour les chiffres et les lettres. La plus grande probabilité pour les
chiffres provient en fait de la plus grande difficulté a comptabiliser les permutations dans un
matériel tiré avec remise, sans alignement préalable. Par exemple, pour un stimulus ‘13145’ et
une réponse 1345, un algorithme trop simple trouve la permutation 13 alors qu’un alignement
correct tend a indiquer que le 3¢ item a été effacé de la mémoire du sujet et qu’aucune permuta-
tion n’a eu lieu. Effectivement, en calculant les permutations apres alignement des stimuli et des
réponses, le nombre de permutations s’équilibre : .023 pour les chiffres et .022 pour les lettres.
Ces probabilités sont typiques du domaine (Henson et al., 1996, p. 91)

La réanalyse des données présentées ci-dessus par alignement de séquences nous a permis de
donner une premiére estimation de ’empan mnésique pour chaque longueur de stimulus donné,
qu’importe 'exactitude de la réponse du sujet (Figure 37). Ces nombres ont été calculés pour
chaque sujet, en faisant la somme des symboles | pour chaque alignement. La Figure 37 montre
une performance assez linéaire jusqu’a un point de rupture avoisinant 6 items. Au dela de 6
items (conditions de saturation de la mémoire dites supraspan), ’augmentation de la longueur
du stimulus ne générait que tres peu d’interférences puisque la courbe montre un plateau. Les
résultats sont similaires pour les deux groupes de données d’apres le calcul de la corrélation
entre les points moyens (r = .99, N = 8). Deux fonctions inverses ont été ajustées aux données
afin d’appuyer I'idée d’une asymptote & partir de 7 items (R%2 = .99, N = 8, F > 448,p < .001
pour les chiffres, et R? = .97, N = 8 F > 198, p < .001 pour les lettres). Une extrapolation pour
les stimuli de longueur 15 indique un span de 6.3 chiffres et 6.6 lettres.

Nous avons ensuite sommé les erreurs d’insertion, de délétion, de mutation pour chaque stimulus,
a condition que la réponse ait été incorrecte (afin de ne pas fausser les moyennes). La Figure 38
indique que le nombre d’erreurs augmente de facon exponentielle avec la longueur des stimuli.
Les points moyens ont été ajustés par deux fonctions quadratiques (R? = .99, MSE = .007,
RMSE = .084 pour les chiffres, et R?> = .99, MSE = .002, RMSE = .049 pour les lettres).
De nouveau, les points moyens observés entre les deux graphes de la Figure 38 sont corrélés
(r=.99, N = 8). La Figure 38 donne une idée précise du nombre d’erreur attendu dans le cas
ou la séquence n’est pas remémorée correctement. Par exemple, pour un stimulus de longueur 7,
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FIGURE 39 — Proportions de délétions et substitutions, en fonction de la position des items. Note. Les barres d’erreur
indiquent + une erreur standard. Les erreurs standard augmentent avec la position de 'item parce qu’il y a moins de stimuli
qui comprennent des items a position haute. Par exemple, tous les stimuli ont des items sur la position 1, ce qui n’est pas
le cas pour la position 10 qui ne concerne que les stimuli de longueur 10. Noter que l'effet fanning (Farrell & Lewandowsky,
2002) décrit plus loin est donc nécessairement masqué ici.

les sujets commettent en moyenne 2.5 erreurs. Les deux courbes indiquent un point culminant a
4.5 erreurs pour les séquences de 10 items. Dans la Figure 35, on retrouve 'idée que le nombre
d’items pouvant étre rappelé sans erreur est 4, mais la Figure 38 indique néanmoins que lorsque
les sujets commettent une erreur (méme si rarement), le nombre d’erreurs est relativement élevé
(approximativement 1.5).

La Figure 39 montre la proportion de délétions ou de substitutions en fonction de la position
de l'item. Pour les deux ensembles de données, on observe des points culminants a .5 pour les
délétions et .2 pour les substitutions. L’erreur la plus commune est donc l’oubli, ce qui tend
a valider 'idée que la désactivation de l'information en mémoire a court terme I’emporte sur
les effets d’interférence (qui tendraient en revanche & produire des substitutions). Le nombre
de délétions que nous observons?* est proche du nombre d’omissions prédit par le modele de

24. Noter que la Figure 39 indique des chiffres cumulatifs responsables de 'augmentation des erreurs standard
avec la longueur du stimulus. Par exemple, le premier point moyen de la Figure 39A est calculé sur tous les stimuli,
étant donné que tous les stimuli ont un item en position 1, ce qui n’est pas le cas des points suivants. Le point
moyen pour position = 10 n’est calculé que sur la base des stimuli de longueur 10.
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rédintégration de Lewandowsky (1999) (p. 441, Fig. 4), et proche du nombre d’erreurs d’items
noté par Page et Norris (1998) (p. 768, Fig. 5). Lorsque le nombre d’erreurs était calculé pour
chaque stimulus et divisé ensuite par le nombre de stimuli, nous avons observé respectivement
84% d’omissions pour les chiffres (signifiant simplement que 84 omissions ont été trouvées pour
100 stimuli), 100% d’omissions pour les lettres, et 68% de substitutions pour les chiffres et les
lettres. Nous avons donc trouvé 1.5 fois plus d’omissions que de substitutions. Le plus faible
pourcentage concernait les insertions (9% pour les chiffres et 8% pour les lettres). Ces estima-
tions sont comparables & celles obtenues par McCormack et al. (2000) (p. 229), bien que leurs
proportions étaient plus faibles a cause de leur utilisation de stimuli n’excédant pas six lettres.
Ces estimations semblent élevées, mais les erreurs n’apparaissent pas de maniere indépendante
pour un stimulus donné, ce qui explique pourquoi elles semblent supérieures a la valeur approxi-
mative de 50% qui semble ressortir du Tableau 13. Ces estimations sont néanmoins intéressantes
pour donner une idée du degré d’imprécision dans le rappel en mémoire a court terme. Pour
terminer, la Figure 40 montre l'effet fanning des erreurs (Farrell & Lewandowsky, 2002), qui
réfere au déclin de la performance pour une position d’item donnée, au fur et a mesure que la
longueur d’une séquence augmente. Cet effet était masqué dans la Figure 39.

Lorsque I’AAS a été utilisé avec une valeur autre que celle par défaut pour 'ouverture d’une
breche (gap opening ) dans 'alignement (GapOpenValue = 2 au lieu de GapOpenV alue = 8,
qui spécifie la pénalité pour ouvrir une bréche dans l'alignement), les résultats étaient globale-
ment comparables, excepté qu’un nombre plus important d’insertions était trouvé (24% pour les
chiffres et les lettres). Lorsque le nombre d’erreurs était calculé dans cette nouvelle condition,
nous avons relevé 99% d’omissions pour les chiffres, 115% d’omissions pour les lettres, et 43%
de substitutions pour les chiffres et les lettres. Ce résultat montre a nouveau la prédominance
de délétions (deux fois plus importante que les substitutions); idem pour le ratio substitu-
tions/insertions. Une valeur faible de GapOpenV alue (= 2) est nécessaire pour obtenir I’aligne-
ment montré dans la Figure 36 (cadre 4), avec I'alignement des deux chiffres ‘1’, la délétion du ‘7’
et 'insertion de 'item ‘6’. En utilisant une valeur plus élevée, le ‘7’ est plutot considéré comme
étant muté en ‘1’ | et le ‘1’ muté en ‘6’, et alignement final est “| : | : :|||” (quoi qu’il en soit, il
est difficile de dire pour ce seul exemple quel alignement est le meilleur). Il est donc logique d’ob-
tenir un pourcentage d’insertions plus élevé avec une valeur GapOpenV alue faible, qui donne
en contrepartie un nombre plus élevé de délétions et un nombre plus faible de mutations. Ce
paragraphe montre que le calcul de 'alignement est ouvert a de nombreuses options.

Réanalyse des données par un algorithme d’alignement de séquences reprogrammé
pour la recherche de permutations

Cette section montre une analyse partielle des résultats par un algorithme d’alignement de
séquences que nous avons reprogrammé pour la recherche de permutations. Cet algorithme per-
met de conduire une analyse supplémentaire car il autorise la prise en compte de transpositions
non contigués dans le calcul de la distance entre chaque paire stimulus-réponse. (e.g., [b/nm/[a]
au lieu de ‘[ajnm[b]’), ou contigués (e.g., /mb/[an] au lieu de ‘[an]|[mb]’). L’algorithme peut
produire plusieurs types d’alignements selon la pénalité associée a ’erreur de transposition. Pre-
nons 'exemple du stimulus 868948636 et de la réponse 989648148 relevée sur un de nos sujets
(il s’agissait du 10¢ stimulus pour ce sujet), on peut noter que le sujet a rappelé une symétrie
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de facon particuliere en commencant par rappeler 9896 au lieu de ‘8689’ 2°

Avec une pénalité élevée pour la transposition, l'algorithme produit un alignement “* :| |-’
(délétion du 8, substitution de 6 par 9, suivi de match pour 8, match pour 9, et insertion
d’un 6). Avec une pénalité intermédiaire, ’algorithme transpose 89 avec 6 (8[89][6] au lieu de
8[6][89]), ce qui lui permet de trouver la substitution de 8 par 9 pour le premier item sur la base
des nouvelles séquences a comparer (9896 comparé avec 8[89][6]). Enfin, en utilisant la pénalité
minimale, ’algorithme transpose le premier item avec le reste de la séquence et indique que le
premier item a été rappelé en dernier (i.e., [68948636][8] au lieu de [8][68948636] ; I’algorithme
compare ensuite la séquence remodelée [68948636][8] & la réponse du sujet 989648148 pour
calculer I’alignement). Un dernier exemple : le méme sujet a donné la réponse 6910547839 pour
le stimulus 6917340537 (29¢ stimulus). Dans ce cas, l'algorithme trouve une transposition de
691[734][0537] en 691[0537][734] afin de mieux aligner la réponse. On remarque alors que le sujet
a correctement rappelé les trois premiers items (691), puis, presque correctement la séquence
0537 (malgré que le 3 ait été transformé en 4, et malgré que cette séquence ait été rappelée au
mauvais endroit).

Discussion sur les patterns d’erreur en mémoire a court
terme

Bien que les débats sur le rappel sériel immédiat se soient focaliés durant le dernier siecle sur un
examen subtil des mécanismes sous-tendant ’encodage et le rappel en mémoire (Nairne, 2002), la
question de la cotation des performances est rarement abordé (Conway et al., 2005). L’expression
“Garbage in, garbage out” est parfois utilisée pour attirer I'attention sur le fait que des données
faussées peuvent corrompre les modeles. L’objectif ici était double : étudier les performances
en mémoire en utilisant un matériel tiré avec remise et proposer une méthode adéquate pour
coter les performances de fagon fiable. Les deux objectifs sont liés car la littérature abuse de
simplifications expérimentales en raison des difficultés nombreuses de cotation des performances.
Aussi, nous avons indiqué I'utilité d’utiliser des taches plus complexes pour étudier les processus
de chunking.

La méthode que nous proposons utilise les algorithmes d’alignement de séquence (AAS). Ces
algorithmes présentent de nombreuses options qui permettent d’ajuster les analyses. Les options
possibles sont les suivantes :

(1) le type d’opération considéré comme fondamental dans la comparaison d’un stimulus et
d’une réponse (insertions, omissions, substitutions etc.), et le colt associé a chaque opération
(par exemple, si une substitution est a priori moins probable qu'une omission, il est possible de
Passocier a un cout plus élevé). L’estimation peut étre faite sur la base d’un échantillon.

(2) la valeur du parametre autorisant l'intrusions d’items (des exemples prototypiques peuvent
étre utilisés pour affiner ’algorithme).

(3) une approche globale ou locale, dépendant essentiellement de la longueur des séquences a
rappeler.

25. Les chiffres 6, 8, et 9 sont présents, et le sujet a retenu I'idée que I'un d’eux était répété. L’autre aspect
intéressant est que, méme si la réponse se rapproche de loin du stimulus, le nombre d’items rappelé est correct !
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(4) linclusion d’une opération de permutation dans l’algorithme, car cette opération n’est pas
considérée par défaut.

Ces options peuvent étre utilisées pour ajuster le modele aux taches ou aux populations. Par
exemple, cette flexibilité d’utilisation peut étre mise au profit de I'examen du développement de
la mémoire a court terme avec 1’age (McCormack et al., 2000 ; Maylor et al., 1999).

Un certain nombre de problemes doivent étre abordés pour les recherches futures. Découlant
directement des remarques faites plus haut sur le caractere modulable des algorithmes, 1’es-
timation de ’empan mnésique est susceptible de montrer des variations. Un algorithme doit
éventuellement étre calibré avec des sous-ensembles de données, ou comparé avec une cotation
manuelle d’un ensemble critique de cas. Le second probleme est que la recherche d’items déplacés
a plusieurs positions (Henson, 1996) requiere une analyse complémentaire si l’algorithme d’ali-
gnement est utilisé dans sa forme la plus simple. Par exemple, si au lieu de rappeler ‘abede’, un
participant rappele bedea, ’algorithme le plus simple risque d’indiquer que le premier item est
délété et qu'un second est inséré en fin de séquence. Des analyses subséquentes sont nécessaire
afin de savoir si des paires d’items identifiés par les erreurs de délétion et d’insertion sont per-
mutables.

L’idée d’utiliser ces algorithmes dans de nouvelles recherches doit étre poursuivie. Par exemple,
I'utilisation d’algorithmes de séquences multiples permettrait de mieux caractériser les patterns
d’erreur en mémoire en utilisant un matériel strictement identique d’un sujet a l'autre. L’ali-
gnement consensuel permettrait de séparer précisément ce qui releve d’erreurs communes de
ce qui releve d’erreurs improbables. Un tel alignement pourrait montrer, par exemple, que la
majorité des sujets retiennent les items aux positions 1, 2, 4, et 5, pour une séquence donnée
(une éventuelle loi), alors que les patterns différents pour les sujets = et y relevent plutot de
problemes d’inattention indépendants du fonctionnement de la mémoire a court terme. Le type
d’erreur assigné a une position donnée dans un contexte donné pourrait gagner en précision avec
cette méthode. En recodant les stimuli (par exemple, le stimulus 1 ‘ahfc’ et le stimulus 2 ‘rtes’,
tous deux recodés ‘1234’), une telle méthode permettrait d’étudier précisément 'interférence
proactive concernant la position des items (appelées protrusions), c’est-a-dire le fait qu'un item
incorrect a une probabilité plus élevée de correspondre a un item incorrect sur la méme position
pour un stimulus précédent (Henson, 1996, 1998).

Pour conclure, la méthode d’alignement de séquences utilisée en bioinformatique permet de
mesurer les performances tout en caractérisant les patterns d’erreur en mémoire a court terme
dans des taches de rappel sériel qui peuvent étre complexes. L’analyse de tels patterns permettra
d’éclairer les mécanismes en jeu dans la remémoration, 'oubli et les processus de chunking en
jeu pour des items répétés.
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Table des figures

Illustration d’un concept booléen en trois dimensions. Note. Ici, le concept est “petit et rond, ou carré
et rouge”. Voir Feldman (2003a), qui fait une revue compléte des concepts jusqu’en 4 dimensions, en
incluant leur distribution statistique. .

Rotations de structures conceptuelles. Note. Pour certains concepts, il y a parfois des énantiomorphes (i.e.,
des images en miroir de structures). Les structures équivalentes par rotation ou réflexion sont considérées
comme isotopes puisqu’elles ont une complexité équivalente.

Protocoles de communication pour les modeles multi-agents statiques et dynamiques associés aux struc-
tures conceptuelles en 2D.

Protocoles de communication statiques et dynamiques en mémoire de travail associés a chaque structure
conceptuelle en 3D et complexité dynamique (DC) et statique (SC) associée aux protocoles, arbres de
décision correspondant au modele statique, et métrique de complexité dérivant du modele de Feldman
(FC). Note. La présence d’une étoile dans la colonne FC dénote la valeur corrigée. Les indices de com-
plexité dans les colonnes DC et SC sont simplement calculés par le nombre d’agents multipliés par leur
indice. La complexité de Feldman est calculée par I’addition du nombre de littéraux dans une formule, en
suivant sa préconisation. Dans un arbre de décision, les informations fournies par X sont en traits noirs
continus, celles communiquées par Y en traits noirs discontinus, et celles de Z en traits gris continus.
Chaque arbre contient deux feuilles : la décision qu’un exemple est positif (& gauche et marquée par un
cercle noir), et la décision qu'un exemple est négatif (& droite).

Analyse intra-conceptuelle du nombre d’agents recrutés pour la classification des stimuli pour le concept
2D-2, selon les modeles multi-agents statiques et dynamiques. Lorsque plusieurs regles sont possibles
dans le cas du modele statique, un nombre moyen d’informations est calculé.

Analyse intra-conceptuelle du nombre d’agents recrutés pour la classification des stimuli pour le concept
2D-2, selon les modeles multi-agent statiques et dynamiques. Le nombre d’agents indiqué a chaque
sommet d’un cube est équivalent au nombre d’informations minimal pour classer le stimulus. Lorsque
plusieurs régles sont possibles (dans le cas du modéle statique), un nombre d’information moyen par
stimulus est calculé dans le dernier cube de droite. Le trait discontinu dans un cube indique que les deux
stratégies possibles pour classer les stimuli d’une face ont été pré-moyennées.

Patterns de temps de réponse médians observés pour les concepts 2D-2, 2, 3,4, 5,8, 11, 12, en comparaison
avec ceux prédits par les modeles dynamiques et statiques.

Modélisation des temps de réponse pour le concept 10 par le modele multi-agent statique. Note. H,
hachurage (quadrillé ou rayé) ; C, couleur; F', forme ; HCF indique que I'ordre des informations échangées

dans le modeéle statique est constamment Hachurage-Couleur-Forme. .
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Les six types de classification étudiés par Shepard, Hovland, & Jenkins, 1961. Note. Les exemples posi-
tifs sont signalés par des cercles noirs, et les exemples négatifs par des sommets vides. Il n’y a que six
structures conceptuelles possibles & 3 dimensions booléennes et 4 exemples positifs. Les autres structures
sont équivalentes par rotation ou par réflexion en miroir. Le 7¢ cube montre un ensemble canonique de
stimuli de tailles, formes et couleurs différentes. L’arbre de décision indique les décisions appropriées pour
une classification correcte du Type VI. Dans cet arbre, les traits solides représentent (de haut en bas) les
valeurs Grand, Carré, et Blanc, respectivement, alors que les traits discontinus représentent (de haut
en bas) les valeurs Petit, Rond, et Noir. Par exemple, en prenant 3 branches a gauche successivement
(SI “Grand, Carré, et Blanc”) on parvient & une feuille représentant la classe + (signifiant : ALORS
“Catégorie = +”); en prenant une branche & droite suivie de deux branches & gauche (signifiant : SI
“Petit, Carré, et Blanc”) on parvient a la catégorie -. Noter que les deux sous-abres sont équivalents
excepté l'inversion des feuilles, ce qui conduit & un information mutuelle élevée. Cela signifie qu’il est pos-
sible de ne retenir que les classifications apprises pour les grands objets, puis d’inverser les classifications
pour les petits.

Taux d’erreur moyen par block avant critere d’apprentissage, pour 10 problemes de méme Type appris

successivement. Note. Les barres d’erreur indiquent + /- une erreur standard.

Concepts 14g] et 124[g] de la famille 4[8]. (voir Feldman, 2000, pour la taxonomie). Les exemples positifs
des concepts sont indiqués par des cercles noirs, tandis que les exemples négatifs sont indiqués par des
sommets vides. Il y a un cluster dans le concept 145 et trois dans le concept 124[5). L’encodage des
stimuli suit l’ordre abed. L’encodage 0000 représente la condition a’d’c’d’, et 1111 représente abed. Le
nombre précédant le code sert a identifier plus simplement les stimuli.

Nombre de blocks nécessaires & l’atteinte du critere d’apprentissage. Les barres d’erreurs indiquent +/-
une erreur standard.

Nombre de réponses correctes (et %), en fonction du nombre de blocks pour trois types d’ordres de
présentation, pour le concept 1,(g). Note. Afin de comparer les courbes d’apprentissage, un modele y =
bo + b1/ a été appliqué aux trois courbes (R? > .89). L’hypothése nulle de pentes égales a ensuite été
testée pour chaque paire de régression. Les résultats ont montré des différences significatives entre les
pentes. Cf. Mathy & Feldman, 2009. .

Nombre de réponses correctes (et %), en fonction du nombre de blocks pour trois types d’ordres de
présentation, pour le concept 124g). Note. Afin de comparer les courbes d’apprentissage, un modele
y = bo + bix + box? a été appliqué aux trois courbes (R? > .92). L’hypothése nulle de pentes égales a
ensuite été testée pour chaque paire de régression. Les résultats ont montré des différences significatives
entre les pentes. Cf. Mathy & Feldman, 2009. .

Temps de réponses par Cluster, et régressions linéaires .

Temps de réponses pour le Cluster 1 (régle) et pour les Clusters 2 et 3 (exceptions), et régressions
linéaires. Le pourcentage de réponses correctes est également ajouté grace a I’axe des ordonnées de droite.
Concept 5 — 4. Note. Les exemples positifs sont indiqués par des cercles noirs. Les exemples positifs
correspondent & la catégorie A. Les exemples négatifs indiqués par des cercles blancs correspondent a la
catégorie B, et les exemples présentés dans la phase de transfert & la catégorie T'. La notation 5 — 4 réfere
simplement au nombre respectif d’exemples positifs et négatifs dans les catégories. Pour ce concept, les
stimuli sont indexés en suivant la notation de Smith & Minda, 2000, p. 4. L’ensemble rouge indique les
objets positifs du plus gros cluster. L’ensemble bleu celui du second cluster. Les stimuli Tho,...,71¢ dans

Smith & Minda, 2000, sont respectivement 711,...,77 dans Johansen & Palmeri, 2002. .
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18

19

20

21

22

23

24

25

Proportion de réponses correctes en fonction du numéro de block. Note. Courbes (o...0) bleues, ordres
basés sur une régle. Courbes (+...+) rouges, ordres basés sur la similarité. A) Concept 1248}, exemples
positifs et négatifs distribués et ordres non constants d’un block a 'autre (données de Mathy & Feldman’s
2009 ; Méthode 1 de ce chapitre) B) Concept 124(g), exemples positifs et négatifs distribués et ordres
constants d’un block a l’autre. C) Concept 124[g), exemples positifs et négatifs massés et ordres constants
d’un block & 'autre. D) Concept 5 — 4, exemples positifs et négatifs massés et ordres constants d’un block
a lautre. .

Probabilités moyennes de catégorisation des stimulis diagnostiques d’une représentation par regle ou par
exemplaire (T19,711,T13,T14,T15) comme exemples positifs, pour la catégorie 5 — 4, durant la phase de
transfer. Barres d’erreurs : +/- une erreur standard.

Distribution des patterns de généralisation durant la phase de transfer consécutive a I’apprentissage du
concept 5 — 4 (N = 43). Note. Barres bleues pleines, patterns de généralisation suivis par des sujets
dans la condition d’apprentissage ordonnée Reégle. Barres rouges vides, patterns de généralisation pour
les sujets dans la condition Similarité. Le pattern 00101 représente les catégories BBABA (ou encore :
++4-+4-), les catégories respectives choisies par les sujets pendant la phase de transfer pour les cing stimuli
diagnostiques (Tho,T11, 113, T14, T15).

Une illustration du modéle GCM-Temporel (milieu et droite), en comparaison avec le modele GCM
(gauche). Note. La Figure illustre comment les probabilités d’'un modele & exemplaire peuvent étre af-
fectées par les ordres de présentation. Les numéros 1, 2, 3, et 4 indiquent l'ordre de présentation. Le
concept de gauche, sans numéro de présentation, donne les probabilités de classification dans le modele
classique GCM (ce modele ne prenant pas en compte les ordres de présentation). W est un vecteur
d’attention aux dimensions. Les deux premiéres valeurs indiquent le degré d’attention aux deux dimen-
sions physiques. La derniére valeur indique le degré d’attention a la dimension temporelle. Le carré de
gauche indique en rouge les probabilités de classification d’un stimulus dans la catégorie positive (i.e.,
p(A)), lorsqu’aucune attention n’est portée a la dimension temporelle. Le carré central indique des va-
leurs différentes lorsque le poids attribué a la dimension temporelle est .33 et lorsque les stimuli positifs
et négatifs sont présentés de fagon massée (le chiffre 1 représente le premier stimulus montré, etc.). Par
exemple, le stimulus positif présenté en premier est non seulement différent sur le plan physique des
exemples négatifs, mais également éloigné sur le plan temporel. Il est par conséquent mieux discriminé.
Sa probabilité d’étre classé comme positif (.73) augmente par rapport au carré de gauche (.62). au final,
les deux exemples négatifs et les deux positifs sont mieux classés que dans le carré de gauche. Le carré de
droite représente les valeurs lorsque l'ordre de présentation est distribué. Par exemple, ’exemple négatif
présenté en second se trouve présenté entre deux exemples positifs, ce qui fait monter sa probabilité d’étre
classé comme positif (.39), par rapport aux carré central (.27, car ce stimulus était justement isolé des
positifs).

(a) Proportions correctes prédites par GCM-Temporel (b) Proportions correctes observées dans les
données. Les courbes continues correspondent a la condition B, tandis que celles discontinues corres-
pondent & la condition C'.

Proportions correctes prédites par SUSTAIN, sur la base d’une combinaison de parametres valable pour

une majorité de simulations conduites dans le passé (Cf. Love et al., 2004, p. 313 ; Attentional focus r =

2.844642, Cluster competition 8 = 2.386305, Decision consistency d = 12.0, Learning rate n = 0.09361126).

Trois séquences d’items de différente complexité, compressibles en quatre chunks. Le nombre d’items
compressibles dans un chunk dépend du degré de régularité dans le matériel. Une séquence incompressible
comme celle du bas requierent un chunk par item. Des séquences plus compressibles autorisent une
rétention d’information plus élevée pour un méme nombre de slots en mémoire de travail.

Proportion de réponses correctes en fonction du nombre de chiffres ou de chunks dans une séquence. Les

barres d’erreurs indiquent £ une erreur standard.
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26
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32
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34

35

Proportion moyenne de réponses correctes, en fonction du nombre de chunks, pour des longueurs
constantes de chiffres (de 3 & 10).

Proportion moyenne de chiffres rappelés par séquence (Exp. 1), séparées en fonction du nombre de chunks
et de chiffres par séquence. La figure ne montre que les courbes présentant une pente négative (les autres
courbes au niveau sub-empan présentent des niveaux qui plafonnent). Barres d’erreur : £+ une erreur
standard. .

Proportion moyenne de chiffres rappelés par séquence (Exp. 2), séparées en fonction du nombre de chunks
et de chiffres par séquence. La figure ne montre que les courbes présentant une pente négative (les autres
courbes au niveau sub-empan présentent des niveaux qui plafonnent). Barres d’erreur : + une erreur
standard. .

Nombre de chunks encodés et rappelés (Exp. 2), en fonction du nombre de chunks par séquence. Barres
d’erreur : + une erreur standard.

Proportion moyenne de réponses correctes en fonction du nombre de chunks par séquence. Note. Le
nombre de chiffres est simplement quatre fois le nombre de chunks; le nombre de chiffres est donc
indiqué dans ’axe des abscisses du haut.

(a) Un échantillon des 8 types de formes, 8 types de couleurs et 2 types de tailles, sur la base desquelles
les stimuli étaient construits. (b) Un exemple de séquence de 4 stimuli, suivi d’un écran présentant une
croix de fixation. (c) Ecran de 8 stimuli placés aléatoirement, incluant les 4 stimuli présentés pendant
la séquence ; les stimuli sont soulignés d’un trait lorsque 'utilisateur clique dessus, un écran de feedback
lui indique si le rappel est correct lorsque 1'utilisateur valide sa réponse par la barre espace, et un écran
présentant une fenétre GO attend que l'utilisateur passe a la séquence suivante par un appui sur la barre
espace. .

La colonne CF indique la mesure de compressibilité logique de Feldman (2000) de chacun des concepts

sur la colonne de gauche ou de droite. Cette mesure indique juste le nombre de littéraux dans la formule

logique la plus courte permettant de décrire les exemples positifs d’'un concept marqués d’un cercle noir.

Exemple de construction de trois séquences & partir de la liste “carrés ou petit” (la liste est représentée
par des cercles noirs). L’ordre de présentation est indiqué par les chiffres de un & six ainsi que par
les fleches. La distance physique entre deux objets successifs est illustrée par les fleches : pleines (une
aréte), discontinues (deux arétes) et pointillées (trois arétes). Dans la condition Reégle, les objets sont
présentés en trois clusters & l'intérieur desquels les fleches pleines sont paralleles et dans le méme sens.
Cette régularité se combine a deux autres particularités de la Regle : la séparation des clusters par des
fleches discontinues (deux arétes) et la similarité entre les objets d’un méme cluster, afin de faciliter la
compression, la distinguabilité et la formation de chunks. Dans la condition Similarité, I’ordre favorise un
enchainement dans lequel la distance inter-stimuli est minimale. Tous les objets sont reliés entre eux par
des fleches pleines. Dans la condition Dissimilarité, la séquence est caractérisée par une distance inter-
stimuli maximale. Les graphes illustrent les distances physiques séparant les stimuli en fonction du temps
de présentation (dans la condition 1 seconde). Ces graphes illustrent I’aspect intermédiaire de la distance
moyenne inter-stimulus dans la condition Reégle. Dans la condition Regle, des sauts physiques peuvent
faciliter I’identification de clusters. En ce qui concerne la Dissimilarité, les écarts sont plus nombreux et
moins réguliers.

Proportion de séquences correcte rappelées en fonction de la longueur d’une séquence. Les barres d’erreurs

indiquent £1 erreur standard.

Moyennes des proportions de réponses correctes par sujet, en fonction de la longueur des séquences. Note.

Les barres d’erreur indiquent + une erreur standard. .
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Illustrations d’alignement montrant (1) des erreurs de substitution (2) une erreur d’insertion (3) une
délétion, et (4) une combinaison d’erreurs. Note. Pour chacun des quatre exemples : Ligne du haut :
stimulus. Ligne du bas : réponse du sujet. Ligne intermédiaire : alignement produit par un algorithme.
Symbole pipe | : alignement. Double-point : substitution. Tiret dans la ligne du haut : insertion dans la
réponse du sujet. Etoile : délétion dans la réponse du sujet. .

Nombre d’items rappelés par longueur de séquence, qu’importe si la séquence était rappelée correctement.
Note Les barres d’erreur indiquent £ une erreur standard.

Augmentation du nombre combiné d’erreurs de substitutions, insertions, et délétions, par longueur de
séquence. Note. Le graphique indique la moyenne du nombre d’erreurs pour les réponses incorrectes
seulement (i.e., les réponses parfaites n’étaient pas prises en compte dans le calcul). Les barres d’erreur
indiquent £ une erreur standard.

Proportions de délétions et substitutions, en fonction de la position des items. Note. Les barres d’erreur
indiquent & une erreur standard. Les erreurs standard augmentent avec la position de 'item parce qu’il y
a moins de stimuli qui comprennent des items & position haute. Par exemple, tous les stimuli ont des items
sur la position 1, ce qui n’est pas le cas pour la position 10 qui ne concerne que les stimuli de longueur 10.
Noter que Deffet fanning (Farrell & Lewandowsky, 2002) décrit plus loin est donc nécessairement masqué
ici.

Effet fanning (Farrell & Lewandowsky, 2002) de la proportion combinée de délétions et de substitutions,

par position d’item.

133

110

110

111

112

114



Liste des tableaux

w

10

11

Protocoles de communications possibles de une & quatre dimensions, définis par ’appel récursif d’agents.

Temps de réponses (TR) pour les stimuli positifs et négatifs du concept 2D-2 (Expérience 1, Bradmetz
& Mathy, 2008).

Nombre de patterns individuels (de temps de réponse) corrélés aux différents modeles multi-agents.
Temps de réponses moyens et médians pour les stimuli des concepts n°2, 3, 4, 5, 8,11,12 et du concept 10
(étudié dans une expérimentation séparée) mesurés dans une phase de reconnaissance successive & une
phase d’apprentissage

Nombre de patterns de temps de réponse individuels ajustés par le modele simplifié & exemplaires ou par
le modele multi-agent statique.

Trois concepts (SIMPLE, XOR et TYPE-VI —3D-n"13—, compressés par trois stratégies différentes (gain
en information, information mutuelle, information numérique).

Ordonnancement de la difficulté des six Types de classification étudiés & ’origine par Shepard, Hovland,
& Jenkins (1961), par différents modeles de la catégorisation.

Nombre moyen d’erreurs pour ’apprentissage de dix problémes successifs du méme Type (soit Type IV,
soit Type VI).

Items encodés du concept 1458), présentés dans la Fig. 11, et ordonnés selon trois types d’ordre de
présentation.

Maximum likelihood estimation, Akaike Information Criterion, and Bayesian Information Criterion, com-
puted for Exp. 2 and Exp. 3 combined. Note. Each model was fit to 5440 data points corresponding to
the proportion p(A) that a stimulus was categorized as a positive member by the 68 subjects across 5
epochs of 5 blocks (16 x 68 x 5 = 5440) ; k, number of parameters free to vary ; émle, maximum likelihood
estimation ; AIC, Akaike Information Criterion; BIC, Bayesian Information Criterion; R2, percent of
variance explained. Probabilities p(A) predicted by TGCM used a limited set of integer sensitivity values
ranging from 1 to 15 and 126 different weight patterns generated by considering all possible combina-
tions of weights that could be built using .2 increments (e.g., 1 0000}, [8.2000], ..., [6 .2.20
0]. Probabilities p(A) predicted by GCM used the same combinations of parameters except that the
weight patterns for which attention to the temporal dimension was superior to zero were removed from
the computation. Maximum likelihood estimation was estimated in TGCM and GCM for each subject
and each epoch using the best combination of parameters. SUSTAIN was run with integer values for the
attentional focus r ranging from 1 to 10, with integer values for the Cluster competition S parameter
ranging from 1 to 10, with Decision consistency d values taken from [1, 5, 10, 15, 20], and with Learning
rate n values taken among [.10,.15,.20,.25,.30,.35,.40,.45]. Maximum likelihood estimation was estimated

in SUSTAIN for each subject across epochs using the best combination of parameters.

Proportion de réponses correctes en fonction du nombre de chiffres ou en fonction du nombre de chunks

dans une séquence.
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12

13

Statistiques des déclins (régressions linéaires) des proportions de réponses correctes en fonction du nombre
de chunks, pour chaque type de séquence (de 3 & 10 chiffres). nChif fres, nombre de chiffres dans une

séquence ; nSéquences, nombre de séquences sur lesquelles sont calculées les performances.

Effectifs et proportions de réponses correctes, en fonction du nombre de chiffres ou de lettres dans une
séquence stimulus. Note. Les proportions moyennes (entre sujets) ont été calculées en relevant au préalable

les proportions de réponses correctes pour chaque sujet et chaque condition de longueur de stimulus. .
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