
Neuropsychologie et Explicabilité de l’IA:
Approche Distributionnelle de la Relation Entre

Activation & Similarité des Catégories
Neuronales de la Cognition Synthétique

Michael Pichat1,2, Enola Campoli1,3, William Pogrund1,4,
Jourdan Wilson1,5, Michael Veillet-Guillem1,6, Anton

Melkozerov1,7, Paloma Pichat1,8, Armanush Gasparian1,
Samuel Demarchi1,9, and Judicael Poumay1

1Neocognition (Chrysippe R&D) contact@neocognition.ai
2Université de Paris & Facultés Libres de Philosophie et de

Psychologie de Paris
3Département de Sciences Cognitives & Département de

Neuropsychologie, Université Côte d’Azur
4Département de Sciences Cognitives, Université de Grenoble

Alpes
5Département de Linguistique, Université Paris Cité & Université

de Californie Los Angeles
6Epitech Paris

7Académie des Sciences de Russie, FRC CSC RAS
8Faculté de Médecine de Lyon Est, Université Lyon 1

9Département de Psychologie, Université Paris 8

Publié sur arXiv le 23 Octobre 2024

Nous proposons une approche neuropsychologique de l’explicabilité des
réseaux neuronaux artificiels consistant à utiliser les concepts de la psy-
chologie cognitive humaine comme repères heuristiques pertinents pour
inventer des cadrages explicatifs synthétiques en phase avec les modalités
humaines de pensée. Les concepts analogiques ici mobilisés, de nature
à opérer un tel pont épistémologique, sont ceux de la catégorisation et
de la similarité, ces notions étant particulièrement ajustées à la « nature
» catégorielle du traitement reconstructif de l’information opéré par les
réseaux de neurones artificiels. Notre étude tend à mettre à jour un pro-
cessus de cognition synthétique singulier, celui de convergence catégorielle
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des tokens à fortes activations. Processus que nous tentons d’expliquer
par l’idée que le segment catégoriel créé par un neurone est en fait le fruit
d’une superposition de sous-dimensions catégorielles au sein de l’espace
vectoriel d’entrée qui est le sien.

1 Introduction

Au sein d’une démarche d’explicabilité, la neuropsychologie de l’intelligence arti-
ficielle se concentre sur l’étude des mécanismes cognitifs neuronaux synthétiques,
envisageant ces derniers comme de nouveaux sujets d’étude de la psychologie
cognitive. L’objectif est de rendre compréhensibles les réseaux de neurones
artificiels utilisés dans les modèles de langage en adaptant les concepts de la
psychologie de la cognition humaine à l’interprétation de la cognition neuronale
artificielle. Dans ce contexte, la notion de catégorisation est particulièrement
pertinente pour ce faire, dans la mesure où elle joue un rôle clé en tant que
processus de segmentation et de reconstruction des données informationnelles
par les vecteurs neuronaux de la cognition synthétique.

Il s’agira dès lors, dans le cadre de cette étude, de mobiliser la notion de
catégorisation, telle qu’appréhendée par la psychologie cognitive humaine (no-
tamment dans sa relation à la notion de similarité), afin de l’appliquer à l’analyse
comportementale neuronale et à l’inférence de certains processus cognitifs syn-
thétiques sous-jacents aux comportements observés.

2 Explicabilité catégorielle des réseaux de neu-
rones artificiels

2.1 Épistémologie et utilité de l’explicabilité synthétique
L’explicabilité consiste à décrire l’activité d’un réseau de neurones artificiels
dans des termes compréhensibles par l’être humain (Du et al., 2019 ; Pichat,
2023, 2024a, 2024b). Ou en tout cas de projeter le comportement observable
d’un réseau de neurones dans un référentiel interprétatif permettant l’attribution
d’un registre de signification à ce comportement qui soit pertinent pour un ob-
servateur, en fonction des finalités qui sont les siennes. En ce qui nous concerne,
ce registre est celui de la psychologie cognitive, qui consistera dès lors à mobiliser
les catégories de pensée de la cognition humaine (et, plus particulièrement pour
nous, la notion de catégorisation) comme référents conceptuels afin de tisser
des analogies heuristiques de conduites cognitives entre cognitions humaine et
artificielle. En nous gardant de tomber dans les pièges épistémologiques de
l’anthropomorphisme (Nadeau, 1999), du néo-comportementalisme (Bloch et
al., 2011) ou de la confusion entre observateur et système observé contre laque-
lle nous met en garde la cybernétique, la systémie et les sciences cognitives de
l’énaction (Watzlawick, 1977, 1984 ; Varela, 1984, 1996).
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La fonction pragmatique de l’explicabilité est double. Premièrement, inhiber
les réponses potentiellement fallacieuses voire dangereuses du système neuronal
synthétique (Luo et al., 2024) : erreurs, biais cognitifs (Echterhoff, 2024) ou
culturels (Kheya, 2024), hallucinations (Kandpal et al., 2023 ; McKenna et al.,
2023), focalisation abusive sur certains éléments d’entrée (Du et al., 2023), etc.
Deuxièmement, augmenter la performance des modèles de langage (Bastings et
al., 2022) en améliorant leur cohérence avec un raisonnement humain (Ma et
al., 2023). En un mot, il s’agit de développer un alignement cognitif (Pichat,
2023, 2024a ; Khamassi 2024) de la cognition artificielle sur l’humaine, même si
cela peut parfois relever d’une paradoxale injonction contradictoire consistant à
attendre des systèmes d’intelligence artificielle à la fois qu’ils dépassent et qu’ils
respectent la pensée humaine.

Dans le cadre de ce travail, nous nous focalisons sur ce que l’on peut épisté-
mologiquement qualifier d’une explicabilité à faible granularité cognitive, aussi
nommée explicabilité mécaniste. C’est-à-dire, une explicabilité qui n’analyse
pas cognitivement au niveau macroscopique les sorties finales d’un réseau de
neurones en fonction de ses entrées ; par exemple ses biais cognitifs, ses biais
culturels ou l’effet d’un étayage cognitif au sens de Bruner (1990) de la « chaîne
de pensée » en prompt engineering (Zhen et al., 2024). Mais une explicabilité
microscopique dont l’unité d’observation est le neurone formel (seul ou combiné
à d’autres au sein de couches ou de clusters intra- ou inter-couches). Cette
démarche explicative à faible granularité ayant pour finalité de rentrer dans
le système cognitif interne du réseau de neurones artificiels en fabriquant des
éléments de compréhension quant à la façon dont les catégories de pensée et
concepts sont plus ou moins localement encodés et structurés au sein du modèle
de langage (Dalvi et al., 2019, 2022). Il s’agit donc d’interpréter comment les
connaissances catégorielles voire les processus cognitifs sont élaborés et mis en
œuvre par les neurones formels (Fan et al, 2023).

2.2 Objets d’étude de l’explicabilité synthétique
Dans le registre de l’explicabilité à grain fin, les études portent schématiquement
soit sur les neurones de type perceptron multicouche (Bricken 2023) soit sur les
têtes attentionnelles des transformers (Clark et al., 2019). Concernant les têtes
d’attention, il s’agira de comprendre le type de connaissances catégorielles ou de
processus cognitifs encodés par les poids attentionnels. Ici, l’intérêt porte par
exemple sur les effets de l’attention sur l’analyse de la fiabilité des données dans
les couches initiales et médianes (Li et al., 2023), l’identification attentionnelle de
caractéristiques catégorielles syntaxiques tels les compléments d’objet indirect
(Wang et a., 2022) ou encore l’effet mnésique des poids attentionnels (Geva et
al., 2021).

En termes de type d’entités cognitives étudiées au niveau neuronal, on peut
distinguer deux classes de travaux d’explicabilité : ceux ayant trait à des con-
tenus cognitifs (catégories, concepts) et ceux portant sur des processus cognitifs
(circuits). Dans le premier registre, le sujet d’étude est principalement la rela-
tion entre neurones et catégories conceptuelles spécifiques (Sajjad et al, 2022 ;
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Foote et al., 2023). Dans le second, les études s’intéressent par exemple à l’effet
des poids de connexion entre neurones vis-à-vis de la réalisation d’opérations
logiques élémentaires (ET, OU, etc.) dans certaines branches neuronales (Voss
et al., 2021) ; ou encore à des sous-ensembles de neurones impliqués dans la
prise de décision (Antverg & Belinkov, 2022).

En termes d’empan neuronal, deux types d’investigations peuvent être dis-
sociés. Ceux se focalisant sur des encodages catégoriels propres à des neurones
ou têtes attentionnelles isolés (Bills et al., 2023 ; Jaunet et al., 2021) et ceux,
à spectre plus large, cherchant à tracer l’effet des connections neuronales sur
la constitution de circuits spécifiques homogènes quant à leur activité cognitive
(Anthropic, 2023 ; Olah et al, 2020 ; Bricken 2023).

Mentionnons enfin les études destinées à expliquer des phénomènes cognitifs
statiques (la catégorie « capturée » ou le processus cognitif encapsulé dans un
neurone ou un assemblage de neurones) par opposition à celle positionnées dans
une perspective dynamique. Ces dernières vont par exemple analyser l’évolution
de l’information attentionnelle à travers les têtes attentionnelles et les couches
(Yeh et al., 2023), décomposer la représentation des tokens en n vecteurs inter-
médiaires au fil des couches (Modarressi et al., 2022 ; Yang et al., 2023) ; ou
encore suivre comment, à l’issue de chaque couche, les nouveaux embeddings
sont constitués par combinaison de l’embedding attentionnel et de l’embedding
perceptron d’une couche, afin de tracker le traitement interne progressif des
représentations vectorielles (Kobayashi et al., 2023).

2.3 Exemples d’explications catégorielles synthétiques à
granularité faible

Diverses recherches dévoilent ou plutôt infèrent une variété de catégories (lin-
guistiques, logiques, positionnelles, etc.) encodées au sein des neurones et des
têtes d’attention. Nous en présentons certaines ici, en omettant donc les travaux
relatifs au neurones porteurs de processus cognitifs.

Dans le cadre de l’expérimentation classique de Clark et al. (2019) sur
BERT, les auteurs mettent en lumière les fonctions linguistiques convergentes
des têtes d’attention issues de mêmes couches :

• Identification de catégories linguistiques syntaxiques ou morphologiques
: objets directs des verbes, objets des déterminants du nom, objets des
propositions, objets des pronoms possessifs, verbes modifiés par les verbes
auxiliaires passifs.

• Identification de catégories linguistiques relatives à la coréférence : an-
técédents des mentions co-référentes (she/her, talks/negociations).

• Identification de catégories de type séparateur permettant la segmentation
et la délimitation du texte : points, token séparateur “SEP”.

• Identification de catégories positionnelles : prochain token, token précé-
dent.
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Dans leur passionnante étude sur GPT2-XL, Bills et al. (2023) manifestent
une série de neurones singuliers, en pointant pour certains leur forte prise en
compte des éléments de contexte :

• Des neurones catégoriels associés à tout token relevant d’un champ lexical
spécifique. Par exemple un neurone s’activant pour des mots décrivant
un mouvement impliquant les pieds (ran, walked, danced, kicked, hopped,
stepping, kicked, tiptoed) ; ou un neurone lié aux choses réalisées correcte-
ment.

• Des neurones associés à la catégorie des phrases possédant une certaine
valence sémantique, tel le neurone “simile” ayant trait aux phrases impli-
quant la certitude ou la confiance.

• Des neurones détecteurs d’anomalies, par exemple la catégorie des mots
tronqués ou étranges.

• Des neurones réagissant à un token précis mais uniquement dans un con-
texte linguistique donné, formant ainsi une catégorie contextuelle relative à
un token. A l’instar du neurone “hypothetical had” s’activant pour le token
“had” dans un contexte hypothétique ou dans lequel les choses auraient
pu être autrement; ou un neurone actif pour “together” mais seulement
lorsque précédé par “get”; ou encore des neurones devenant opérationnels
pour des mots spécifiques en début de texte.

• Des neurones détectant des séquences logiques comme la catégorie de la
répétition de tokens identiques ou celle de la rupture de la logique d’une
séquence (1, 2, 3, 5).

• Des neurones d’anticipation catégorielle (clairement liés à la finalité pour
laquelle le modèle a été entraîné) devenant fonctionnels dans un con-
texte correspondant à un probable prochain token, par exemple lorsque le
prochain token est probablement “from”.

Les études pointant également une distribution géographique du type spéci-
fique d’activité catégorielle neuronale réalisé en fonction du niveau de profondeur
des couches qui les portent. Ainsi les têtes d’attention des premières couches
ont une attention plus large par rapport aux autres plus centrées sur les tokens
(Clark et al, 2023). Ou le fait que les premières couches réagissent plus à des
catégories d’éléments morphologiques au niveau des mots, alors que les couches
plus tardives sont plus sensibles aux caractéristiques catégorielles syntaxiques
relatives aux phrases (voix passive/active, temps) ainsi qu’aux informations
catégorielles sémantiques (Jawahar et al., 2019).
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3 Catégorisation synthétique et catégorisation hu-
maine

3.1 Principales caractéristiques catégorielles d’un réseau
de neurones artificiels
neurones artificiels

Un réseau de neurones artificiels, notamment un modèle de langage, est organisé
en trois composantes : des couches d’entrée et de sortie, ayant respectivement
une fonction perceptive et effectrice (Savioz et al., 2010), et des couches intermé-
diaires dites cachées. Dans le cas des transformers, ces couches intermédiaires
regroupent des couches de type perceptron multicouches, qui sont les moins
étudiées (Garde et al., 2023) et sur lesquelles va porter notre présent travail, et
des couches attentionnelles.

Les couches de type perceptron multicouches se matérialisent par une fonc-
tion d’agrégation et une fonction d’activation. La fonction d’agrégation, de
la forme ∑

(wi,jxi,j)+a et dont les paramètres spécifiques sont propres à chaque
neurone, réalise en sortie la segmentation catégorielle (i.e. crée une nouvelle
catégorie) constitutive de ce neurone, sur la base de la représentation vectorielle
qui lui arrive en entrée. Dans un premier temps, chaque poids wi,j du vecteur
d’agrégation indique dans quelle mesure sa dimension catégorielle j associée, de
l’espace vectoriel sémantique d’entrée, est sélectivement à prendre en compte
afin de générer la nouvelle dimension catégorielle de sortie. Autrement dit,
chaque poids est un sélecteur épistémologique (Pichat, 2024b) qui réalise, d’un
point de vue cognitif, une activité d’attention sélective catégorielle, en régissant
le niveau d’importance à accorder à une caractéristique dimensionnelle caté-
gorielle d’entrée donnée. Dans un second temps, l’ensemble des produits (poids
attentionnel x dimension catégorielle) sont additionnés. Cette concaténation
additive réalise cognitivement une activité de fusion épistémologique pondérée
(Pichat, 2024) des dimensions catégorielles d’entrée impliquées. Il résulte, in
fine, de cette combinaison linéaire pondérée catégorielle, la création d’un nou-
veau segment catégoriel (i.e. une nouvelle dimension catégorielle j’, une nouvelle
catégorie), plus abstraite, pertinente pour l’activité finalisée du réseau de neu-
rones. Au niveau neurobiologique, par analogie comparative, les poids sont
instanciés par l’efficacité synaptique, c’est-à-dire la quantité dans laquelle la
synapse libère son neurotransmetteur dans la fente synaptique (Savioz et al.,
2010).

La fonction d’activation (Sigmoïde, Tanh, GeLU, ReLU, Leaky ReLU, Soft-
max, etc.), outre une normalisation éventuelle des sorties des neurones, introduit
de la non-linéarité dans le système neuronal. D’un point de vue cognitif, cette
non-linéarité augmente le contraste catégoriel (meilleure distinction signal /
bruit) et facilite alors la convergence de l’activation des neurones pour certaines
catégories (i.e. facilite la construction de catégories stables et différenciantes).
Elle permet une hiérarchisation de la distribution des catégories construites
par le réseau (catégories plus élémentaires sur les premières puis augmentation
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progressive de leur complexité dans les couches ultérieures) et une sparsité rel-
ative du réseau. Cette sparsité, c’est-à-dire l’activation limitée des neurones en
fonction du type d’entrée, se traduit par une prévention du sur-apprentissage
(catégories trop spécifiques rendant impossibles la généralisation et l’adaptation
à la diversité) et par une réduction du coût computationel du réseau. Le corol-
laire biologique de la fonction d’activation est la fonction de transfert (Savioz et
al., 2010), de type 1/(1+exp(-(G*activation net+b))), à l’échelle de la généra-
tion du potentiel d’action au niveau du hile de l’axone ainsi qu’à l’échelle de la
neuromodulation par la dopamine et la noradrénaline au niveau de la synapse
(Servan-Schreiber, 1990).

Les têtes attentionnelles (Vaswani et al, 2017) reposent quant à elles sur le
mécanisme fondamental de l’auto-attention permettant de calculer des pondéra-
tions contextuelles attentionnelles de chaque partie catégorielle des données
d’entrée ; cela, à travers trois matrices apprises de poids (queries Q, keys K,
values V). Les scores d’attention ainsi déterminés, par comparaison de chaque
élément avec tous les autres éléments d’une séquence informationnelle don-
née, rendent possibles une sélectivité informationnelle (i.e. une focalisation de
l’attention sur des catégories d’éléments pertinents au détriment des non perti-
nents) et une flexibilité contextuelle (i.e. un ajustement du poids attentionnel
accoré à certains éléments catégoriels en fonction du contexte global et des rela-
tions entre éléments). A vocation fondamentalement organisationnelle, chaque
tête attentionnelle permet de capter ou plutôt de construire un type de relation
structurelle catégorielle entre les différents éléments d’une séquence d’entrée puis
d’injecter ces « méta-informations catégorielles » dans les représentations des
éléments à traiter, ces représentations étant ainsi informationnellement enrichies
des relations catégorielles qu’entretiennent ces éléments avec les autres éléments
importants de la séquence en jeu.

3.2 La catégorisation humaine
Dans le registre de la pensée humaine, la catégorisation est essentielle dans di-
verses activités cognitives, telles que la classification, l’identification des objets,
la compréhension, le raisonnement, la résolution de problèmes, la mémorisation,
l’inférence, la prédiction et la conceptualisation (Sternberg, 2007 ; Roads et al.,
2024).

Rosch (1975) propose une approche de la catégorisation basée sur la ressem-
blance d’un objet à un prototype de la catégorie, notant que les individus tendent
à énoncer des traits caractéristiques plutôt que des propriétés déterminatives
(Rosch et Mervis, 1975) ; le prototype étant l’exemple le plus représentatif de
la catégorie (Singh et al., 2020 ; Vogel et al., 2021). La théorie de la catégori-
sation par l’exemplaire (Medin et Schaffer, 1978 ; Nosofsky, 1992 ; Nosofsky et
al., 2022), quant à elle, suggère quant à elle que les objets sont comparés à des
exemples typiques stockés en mémoire, l’exemplaire le plus typique étant celui
qui ressemble le plus aux exemplaires connus. Enfin, l’approche contextuelle
ou finalisée par le but de l’action (Barsalou, 1983 ; Glaser et al., 2020) met
l’accent sur la finalité de la situation pour définir une catégorie, plutôt que sur
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une logique ou une sémantique générale.
Les approches de la catégorisation par similarité, qui nous intéressent plus

dans le cadre du présent travail, postulent qu’un objet est assimilé à une classe
en fonction de sa proximité avec une représentation de cette classe (Thibault,
1997 ; Jacob et al., 2021 ; Kaniuth et al., 2022 ; Roads et al., 2021, 2024).
Les théories du prototype et de l’exemplaire mentionnées à l’instant mettent
en avant la similarité comme base de la catégorisation (Sanborn et al., 2021 ;
Ayeldeen et al., 2015 ; Roads et al., 2024). Les critiques de la catégorisation par
similarité soulignent cependant que le choix des critères de jugement de similar-
ité est arbitraire et peut ne pas correspondre aux fondements de l’attribution
catégorielle (Love, 2002 ; Kalyan et al., 2012 ; Reppa et al., 2013 ; Poth, 2023).
Le raisonnement par similarité est alors jugé trop équivoque pour être fonc-
tionnel (Wixted, 2018). Les défenseurs de la similarité dans la catégorisation
(Bobadilla et al., 2020 ; Hebart et al., 2020) contre-argumentent dès lors que
ces critiques reposent sur deux erreurs épistémologiques : (i) une erreur réaliste
qui suppose que la catégorisation doit saisir un réel prédéfini, et (ii) une erreur
rationaliste qui impose une logique normative à la catégorisation, logique que
tout individu devrait comprendre.

4 Problématique

Ainsi que nous l’avons mentionné, l’objectif de l’explicabilité synthétique est de
rendre les opérations d’un réseau de neurones artificiels accessibles à la com-
préhension humaine (Du et al., 2019). Cela nécessite de convertir le comporte-
ment observable des réseaux neuronaux en un cadrage interprétatif contenant
des éléments explicatifs compatibles avec les référentiels cognitifs de la pensée
humaine. Dans ce contexte, la psychologie cognitive humaine apparaît comme
un cadre heuristique pertinent pour fabriquer des analogies explicatives de la
cognition synthétique. Et plus particulièrement la psychologie cognitive de la
catégorisation dans la mesure où le traitement de l’information synthétique
relève de façon significative d’un comportement de segmentation et d’analyse
catégorielles (Pichat et al., 2024) ; en effet, nombre de travaux (Jawahar et al.,
2019 ; Clark et al., 2019 ; Bills et al. 2023 ; Clark et al, 2023) mettent en lu-
mière la cognition artificielle des modèles de langage comme reposant en grande
partie sur une dynamique d’extraction d’invariants catégoriels linguistiques au
sens large.

Dans le registre de cette étude, comme indiqué déjà, nous nous focalisons sur
une explicabilité épistémologique à faible granularité cognitive (Pichat, 2024).
En d’autres termes, nous examinons une explicabilité microscopique où l’unité
d’observation est le neurone formel. Cette approche interprétative à faible gran-
ularité vise à pénétrer directement le système "boîte noire" que constitue un
réseau de neurones artificiels, en créant des éléments de compréhension sur la
manière dont les catégories de pensée et les concepts sont encodés et structurés
localement au sein d’un modèle de langage (Dalvi et al., 2019, 2022). L’objectif
est donc d’interpréter comment les connaissances catégorielles sont construites
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et mobilisées par les éléments fondamentaux des réseaux, à savoir les neurones
eux-mêmes (Fan et al., 2023). En ce qui concerne la question spécifique de la
mobilisation, nous nous centrons ici sur la question particulière de la relation
entre activation et similarité catégorielle.

En effet, en lien avec la problématique que nous avons soulevée, dans le do-
maine de la cognition humaine, concernant la relation entre catégorisation et
similarité, nous avons, dans une étude précédente (Pichat et al., 2024), trans-
posé cette question relationnelle heuristique au domaine de la cognition artifi-
cielle en nous soumettant à l’interrogation suivante : le degré d’appartenance
(opérationnalisé en termes de niveau d’activation) des tokens (reçus par un neu-
rone sous forme d’embedding) à la catégorie associée à ce neurone est-il lié à
leur niveau de similarité (opérationnalisé en termes de cosinus similarité) ? En
d’autres termes, l’intensité de l’appartenance catégorielle et l’intensité de sim-
ilarité des tokens, telles qu’évaluées par un neurone, sont-elles deux facettes
d’un même phénomène ? Cette question, largement inexplorée à ce jour dans le
domaine de l’explicabilité des systèmes artificiels (Fan et al., 2023 ; Luo et al.,
2024 ; Zhao et al., 2024), nous semblait particulièrement pertinente à examiner.

Dans le cadre de notre étude antérieure, nous avons montré la compatibilité
de nos résultats avec deux hypothèses qui ont été formulées : (i) une discontinu-
ité catégorielle des core-tokens (i.e. à fort niveau moyen d’activation) successifs
en termes de niveau d’activation (suggérant des cosinus de similarité partic-
ulièrement bas entre ces core-tokens) et, (ii) une hétérogénéité catégorielle des
core-tokens ayant des niveaux d’activation similaires (ces core-tokens ne sont
pas les plus proches en termes de cosinus similarité). Ces deux hypothèses se
complètent mutuellement et concernent toutes deux le sujet de la relation glob-
ale entre proximité d’activation et similarité cosinus. Mais elles se positionnent
au sein d’une approche statique, visant à investiguer la relation entre proximité
d’activation et similarité cosinus indépendamment des niveaux de valeurs des
activations des tokens impliqués. Or d’autres résultats, non encore exploités du-
rant cette recherche initiale, nous invitent à poursuivre cette investigation sous
un angle distributionnel, s’interrogeant dès lors sur une possible évolution de la
relation entre proximité d’appartenance catégorielle (i.e. proximité d’activation)
et proximité catégorielle (i.e. proximité ou similarité cosinus) en fonction des
niveaux d’activation des tokens impliqués. C’est le travail auquel nous nous
livrons dans le cadre de cette présente recherche.

5 Methodologie

5.1 Méthodologies de l’explicabilité synthétique
A des fins de contextualisation méthodologique de notre étude, nous présentons
ici un bref panorama non exhaustif d’approches techniques, à faible ou à forte
granularité, visant à inférer les contenus ou les processus cognitifs encapsulés
dans les neurones formels comme dans leurs assemblages (en couches, en clusters
ou en réseau global) ; ces méthodes n’étant pas exclusives les unes des autres,
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elles présentent dès lors une relative porosité.
Les techniques à forte granularité, comme évoqué déjà, sont ancrées sur le

contraste entrée / sortie et se donnent pour objectif d’étudier la relation entre
informations initiales et informations finales d’un modèle de langage. Dans ce
registre, les méthodes basées sur les gradients visent à mesurer l’importance
de chaque entrée en analysant les dérivées partielles de la sortie par rapport à
chacune des dimensions d’entrée (Enguehard. 2023). Que les caractéristiques
des entrées soient par exemple mesurées en termes de trait (Danilevsky et al.,
2020), de score d’importance de tokens (Enguehard, 2023) ou de poids atten-
tionnel (Barkan et al., 2021). De façon connexe, les approches fondées sur les
exemples visent à comprendre dans quelle mesure l’output change avec différents
inputs. Cela, en montrant comment les sorties des réseaux sont impactées par
de petits changements en entrée (Wang et al., 2022) ou par des altérations (sup-
pression, négation, mélange, masquage) des entrées (Atanasova et al., 2020 ;
Wu et al., 2020 ; Treviso et al., 2023). Citons enfin ici les travaux effectuant un
mapping conceptuel des entrées puis mesurant la contribution de ces concepts
aux sorties constatées (Captum, 2022).

Les méthodologies à granularité fine, nous l’avons déjà abordé également,
prennent comme sorties non par l’output final du modèle de langage étudié
mais ses outputs ou états intermédiaires au niveau de neurones ou de clusters
ou couches de neurones. Dans ce cadre, certaines méthodes visent à décom-
poser linéairement le score de pertinence d’un neurone d’une couche donnée en
fonction de ses inputs (neurones, têtes attentionnelles ou tokens) dans la couche
précédente (Voita et al., 2021). D’autres méthodes s’attachent à linéariser les
fonctions d’activation afin de rendre plus aisée l’activité d’interprétation neu-
ronale (Wang et al., 2022). D’autres méthodes encore, basées sur le vocabulaire
du modèle, cherchent à repérer les connaissances encapsulées en projetant les
poids de connexion comme les représentations intermédiaires dans l’espace de
vocabulaire de ce modèle via une matrice de désembedding (Dar et al., 2023 ;
Geva et al., 2023). Enfin, mentionnons les démarches fondées sur les statistiques
d’activation neuronale en réponse à des corpus (Bills et al., 2023 ; Mousi et al.,
2023 ; Durrani et al., 2022 ; Wang et al., 2022 ; Dai et al., 2022). C’est dans le
cade spécifique de ces dernières démarches que s’inscrit notre présente étude.

5.2 L’étude d’explicabilité source de nos données
Nos données sont issues de la passionnante étude Bills et al. (2023). Partant de
l’hypothèse qu’un neurone s’active spécifiquement pour une propriété à déter-
miner, cette propriété pouvant inclure le contexte, les auteurs mettent en place
une vaste étude d’interprétation de la sémantique catégorielle de la totalité des
neurones de GPT-2XL.

Méthodologiquement, les chercheurs d’OpenAI procèdent de la façon suiv-
ante. Ils soumettent GPT-2XL (le modèle "sujet") à une large série de séquences
de 64 tokens, extraites au hasard des données issues d’internet avec lesquelles
le modèle a été entraîné. Pour chaque token, ses valeurs d’activation pour
l’ensemble des neurones de la totalité des couches sont enregistrées. Un mod-
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èle plus élaboré, GPT-4, le modèle "explicateur", est ensuite mobilisé pour
identifier de façon automatisée les éléments auxquels réagissent chaque neu-
rone (i.e. pour générer "l’explication"), sur la base d’un prompt d’instruction
et d’exemple (few shot learning) opérant uniquement sur les cinq séquences
textuelles à activation maximale (i.e. contenant au moins un token à activation
maximale), déterminées par le quantile des activations maximales. GPT-4 est
par la suite utilisé comme modèle "simulateur" : sur la base d’un prompt lui in-
diquant "l’explication" de chaque neurone, le simulateur doit prédire le niveau
d’activation de chaque token pour les mêmes séquences de 64 tokens. Enfin,
toujours pour chaque neurone, ses activations réelles et prédites pour chaque
token sont comparées pour calculer un score d’explication supposé mesurer la
qualité de l’interprétation générée.

Les principaux résultats de l’étude sont les suivants. Concernant les tokens
à mobiliser pour l’explication neuronale : la focalisation sur les 5 top activations
des neurones est interprétée par les auteurs comme la plus efficace en termes
de score de prédiction et l’augmentation du nombre de tokens n’augmente pas
significativement le score de prédiction ; l’injection de tokens à plus faibles ac-
tivations, quant à elle, diminue le score de prédiction. Concernant la dimension
quantitative des scores d’explication : le score moyen d’explication est faible à
0.15 (seulement 1000 neurones sur 307200 ont un score supérieur à 0.8), ce score
diminue avec la profondeur des couches, les scores d’explication croissent avec
l’augmentation de la complexité du modèle explicateur comme avec sa sparsité.
Concernant la dimension qualitative des scores d’explication : les explications
de GPT-4 comme les humaines présentent de faibles scores de prédiction, les
explications automatiques générées sont trop larges (hyperonymes descriptifs
trop vastes là où des hyponymes seraient plus spécifiques aux données précises
impliquées).

Dans le cadre de notre présent travail, nous repartons des données d’activation,
neurone par neurone, obtenues pour le vaste empan de tokens mobilisés dans
l’étude menée par Bills et al. (2023). Données que nous réutilisons à d’autres
fins, dans le but d’étudier, comme évoqué, la relation entre activation et simi-
larité au niveau de la cognition catégorielle neuronale synthétique.

5.3 Sélection et interprétation des données
Nous présentons ici de façon synthétique les choix méthodologiques que nous
avons opérés dans le cadre de cette présente étude, en continuité de ceux réalisés
durant notre étude préalable (Pichat et al., 2024) relative à la relation entre
appartenance catégorielle (activation) et proximité catégorielle (similarité), dont
ce travail actuel est la poursuite.

Pour simplifier notre étude, nous avons limité notre analyse aux deux pre-
mières couches de GPT-2XL (couches 0 et 1) et aux 6400 neurones de chaque
couche. Pour chaque neurone parmi ces 12800 neurones au total, nous avons
choisi de considérer ses 100 tokens les plus activés en moyenne (les core-tokens),
ainsi que leurs valeurs d’activation respectives. Cette approche diffère de celle
de Bills et al. (2023), qui se concentre uniquement sur les tokens à hyperac-
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tivation. Nous estimons en effet cette méthode en partie limitée (même si elle
permet de précieux effets comme indiqué par les auteurs) car elle ne capture
pas la variabilité des tokens pour lesquels un neurone s’active, et préférons ainsi
une vue plus complète de la catégorie de tokens à laquelle un neurone réagit.

Nous considérons que le niveau d’activation moyen d’un token dans un neu-
rone est une bonne mesure de l’appartenance catégorielle de ce token à la caté-
gorie neuronale impliquée. En effet, l’activation moyenne des tokens les plus
activés semble bien représenter la mesure dans laquelle ces tokens font partie
de l’extension d’une catégorie. Cela est en phase avec l’hypothèse de Bills et al.
(2023) selon laquelle un neurone s’active pour une propriété spécifique.

Le cosinus de similarité entre deux tokens semble également une bonne
mesure de la similarité catégorielle entre items. Cela, en phase avec Thibault
(1997) définissant la similarité comme basée sur une modalité de calcul de
distance entre dimensions catégorielles comparées. Le cosinus de similarité,
couramment utilisé en NLP pour mesurer la proximité sémantique (Ham, 2023),
s’aligne bien avec cette définition.

Nous avons choisi de mesurer le cosinus de similarité au sein de la base
d’embeddings de GPT-2XL pour éviter les limites méthodologiques mention-
nées par Bills et al. (2023) et Bricken (2023), qui consistent à apparier des
systèmes cognitifs synthétiques basés sur des systèmes d’embeddings différents.
Pour comparaison et vérification, nous avons également utilisé trois autres bases
d’embeddings librement disponibles : Alibaba-NLP/gte-large-en-v1.5, Mixedbread-
ai/mxbai-embed-large-v1, et WhereIsAI/UAE-Large-V1.

6 Résultats

6.1 Évolution de la relation entre proximité cosinus et ac-
tivation

Nous étudions, pour rappel, concernant les core-tokens successifs de chaque
neurone, la relation entre proximité d’activation et proximité cosinus, c’est-à-
dire la relation entre la proximité de niveau d’appartenance catégorielle entre
deux tokens et la proximité catégorielle entre ces deux tokens. Cela, en nous
focalisant plus spécifiquement sur la dynamique de cette distribution en fonc-
tion des niveaux d’activation. Autrement dit, nous nous posons la question de
l’éventuelle évolution, au fil des segments activationnels, de la relation entre
proximité cosinus et niveau d’activation des core-tokens successifs. Les graphes
n°1 (couche 0) et n°2 (couche 1) présentent la distribution moyenne des cosinus
similarité des paires de core-tokens successifs en fonction des rangs du niveau
d’activation du premier token de chaque paire. Nous pouvons assez limpidement
y voir une évolution, d’abord très lente (rangs 0 à 40), puis plus rapide (rangs
40 à 80) et enfin d’allure exponentielle (à partir du rang 80), de la proximité
catégorielle en fonction de la proximité activationnelle.

Plusieurs points peuvent être notés : (i) cette évolution semble invariante
pour les 4 bases d’embeddings (même si la dynamique de croissance est plus
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marquée pour les embeddings de GPT-2XL, dans la mesure où ils sont plus
discriminants comme évoqué dans Pichat et al., 2024), (ii) le segment de crois-
sance exponentielle semble encore plus marqué pour la couche 1 par rapport
à la couche 0 (une accélération serait-elle à noter au fil de la profondeur des
couches ?), (iii) à partir du rang 80 pour la couche 0 et du rang 40 pour la
couche 1, les moyennes de cosinus similarité par rang deviennent supérieures
aux moyennes globales (respectivement 0.38 et 0.42 selon les embeddings de
GPT-2XL, cf tableaux n°1 et n°2), (iv) ce phénomène de croissance de la prox-
imité cosinus en fonction de la proximité d’activation est malgré tout borné par
des maxima pas très élevés de cosinus similarité (respectivement 0.48 et 0.55
avec les embeddings de GPT-2XL).

Cette première vue, exploratoire et descriptive, de l’évolution monotone pos-
itive de la distribution des cosinus similarité en fonction du niveau d’activation
nous donne à interroger de façon plus formelle l’hypothèse du phénomène de
cognition synthétique suivant : celui de la convergence catégorielle des paires de
core-tokens successifs (quant à leur niveau d’activation) en fonction de l’augmentation
de ces niveaux d’activation. Autrement dit, hypothèse postulant le fait que plus
les niveaux d’activation des core-tokens successifs (i.e. proches au niveau activa-
tionnel) augmentent et plus la variabilité catégorielle de ces core-tokens diminue
(i.e. plus la proximité catégorielle augmente). Nous allons tester dans ce qui
suit cette hypothèse à partir de différentes opérationnalisations.
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6.2 Convergence Catégorielle et Valeurs Extrêmes de
Cosinus Similarité

Une première opérationnalisation de nature à tester notre hypothèse de conver-
gence catégorielle des paires de core-tokens successifs en fonction de l’augmentation
des niveaux d’activation peut se fonder sur l’étude de la distribution des valeurs
inférieures extrêmes des cosinus similarité. En effet, conformément à cette
hypothèse, le nombre de minima de cosinus similarité devrait décroître avec
l’augmentation des valeurs d’activations.

Les tableaux n°3 (couche 0) et n°4 (couche 1) présentent la distribution
du nombre d’outliers inférieurs des cosinus similarité des paires de core-tokens
successifs en fonction des quartiles d’activation du premier token de ces paires
(outliers issus des embeddings de GPT-2XL avec étendue interquartile). On
constate, pour la couche 0, une sur-représentation (+0.35) des écarts pondérés
relatifs au premier segment de quartilage des activations, décroissant progres-
sivement jusqu’à une sous-représentation (-0.46) des écarts pondérés relatifs
au dernier segment. De même, concernant la couche 1, nous trouvons une sur-
représentation de +0.33 décroissant progressivement jusqu’à une sous-représentation
de -0.36. Dans les deux cas, l’analyse inférentielle de χ2 d’ajustement, avec une
équi-distribution théorique de 25% conforme à notre segmentation en quartile,
souligne cette diminution p(χ2) < 0.05.

Dans la même logique, intéressons-nous maintenant aux faibles valeurs de
cosinus, que nous définissons, neurone par neurone, comme inférieures au seuil
du minimum du cosinus du neurone augmenté de 10% de son étendue. Les
tableaux 5 (couche 0) et 6 (couche 1) manifestent la même tendance de diminu-
tion progressive, au fil des quartiles d’activation, des effectifs de faibles cosinus
; tendance toujours significative p(χ2) < 0.05.

Ces deux lots de résultats mettent en lumière le fait que l’effectif de valeurs
extrêmes faibles de coninus similarité diminue en fur et à mesure de l’accroissement
des valeurs d’activation. Ils sont ainsi compatibles avec notre hypothèse de con-
vergence catégorielle postulant le fait que plus les niveaux d’activation des core-
tokens successifs augmentent et plus la variabilité catégorielle de ces core-tokens
diminue.
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6.3 Convergence catégorielle et positivité de la monotonie
relationnelle

Une deuxième opérationnalisation pertinente pour tester notre hypothèse de
convergence catégorielle des paires de core-tokens successifs en fonction de l’accroissement
des niveaux d’activation implique un angle plus fonctionnel (au sens mathéma-
tique du terme), en étudiant la monotonie et le sens de la relation liant cosinus
similarité et valeur d’activation catégorielle. En phase avec notre hypothèse,
nous devrions observer une relation monotone et positive (fonction croissante)
entre ces deux variables.

Une première approche dans ce registre consiste à réaliser une étude de
régression linéaire. Les tableaux 7 (couche 0) et 8 (couche 1) présentent les
principaux termes de la régression linéaire du cosinus similarité des paires de
core-tokens successifs en fonction de l’activation du premier token de chaque
paire. Notons d’emblée une compatibilité variable et modérée de la condition
d’application de la régression qu’est la normalité des résidus (les pourcentages
de cas de tests inférentiels mobilisés associés à un p > .05 variant de 62% to 99%
pour la couche 0 et de 53% to 98% pour la couche 1) : ces données de régression
sont dès lors peu fiables (cf également les graphes 3 et 4 semblant aller dans le
même sens de réserve). Une modélisation linéaire se prête peu à nos données,
avec seulement 34% de tests de Fisher significatifs pour la couche 0, et 45 %
pour la couche 1. Néanmoins, en changeant d’amplitude d’unités statistiques
(i.e. en passant des tokens aux neurones), plusieurs résultats intéressants se
manifestent. Premièrement, la moyenne du coefficient directeur a est positive,
bien que faible (respectivement 0.06 pour la couche 0 et 0.04 pour la couche
1 avec les embeddings de GPT-2XL), cela étant relativement stable pour les
4 systèmes d’embeddings. Deuxièmement, le pourcentage de neurones assortis
d’un tel coefficient directeur positif est extrêmement élevé (respectivement 80%
pour la couche 0 et 85% pour la couche 1 via les embeddings de GPT-2XL), cela
étant pleinement constant pour les 3 autres systèmes d’embeddings ; tendance
largement significative au niveau inférentiel sur la base d’un χ2 d’adéquation
basé sur une équi-distribution dichotomique théorique p(χ2) < 0.05 pour les
deux couches). Modulo notre réserve d’applicabilité, ce dernier résultat serait
de nature à être compatible avec notre hypothèse, même si à nouveau, le choix
d’une approche linéaire ne s’avère pas bien adapté ici. A titre d’illustration, le
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graphe 5 nous produit un exemple de régression linéaire neuronale, illustrant la
légère pente positive reliant les deux variables conformément à notre hypothèse
(cf annexes pour une illustration par des neurones témoins des couches 0 et 1).

Nous complétons notre première approche méthodologique ci-dessus par une
seconde démarche, non paramétrique cette fois-ci (en nous dégageant donc des
conditions de normalité) et peut être plus adaptée dans la mesure où elle est
ordinale, à travers un de spearman. Nous retrouvons le même type de résultats,
que précédemment, dans les tableaux n°9 et n°10 relatifs aux paramètres de
la relation ordinale du cosinus similarité des paires de core-tokens successifs en
fonction de l’activation du premier token de chaque paire. Un pourcentage assez
faible de cas où l’effet de corrélation ordinale est significatif (33% pour la couche
0 et 40% pour la couche 1), montrant à nouveau une insuffisante pertinence de ce
nouveau mode de modélisation choisi pour rendre compte de notre effet postulé.
Mais des moyens plus importants que leurs corollaires de coefficients directeurs
linéaires précédents (0.10 pour la couche 0 et 0.13 pour la couche 1, avec les
embeddings de GPT-2XL, valeurs stables pour les autres embeddings), faisant
montre d’une légère meilleure adéquation de notre modélisation ordinale ; et
toujours donc d’une positivité de la relation entre nos deux variables. Derechef,
un pourcentage important de neurones associés à un coefficient positif de cor-
rélation ordinale (75% pour la couche 0 et 81% pour la couche 1), résultat à
nouveau significatif (p(χ2) < 0.05 for pour les deux couches).

Les résultats des deux approches méthodologiques complémentaires que nous
venons de présenter ci-dessus sont pour partie compatibles avec notre hypothèse
de convergence catégorielle des paires de core-tokens successifs en fonction de
l’augmentation des niveaux d’activation.

Précisons qu’une nouvelle vue sur les graphes n°1 et n°2, présentant la distri-
bution des cosinus similarité entre paires de core-tokens successifs en fonction du
rang d’activation du premier token de chaque paire, nous montre qu’une modéli-
sation plus adaptée est en fait de la forme y = a+exp

(
x
b + c

)
(y représentant le
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cosinus similarité et x la valeur d’activation) ; le paramètre b, positif, exprimant
le taux de croissance exponentielle du cosinus similarité (plus b est faible et plus
ce taux de croissance est rapide) et le paramètre c, négatif, exprimant la zone
d’activation correspondant à l’apparition de la cassure de croissance exponen-
tielle du cosinus similarité ; le paramètre a dénotant, quant à lui, l’ordonnée
à l’origine, c’est-à-dire le cosinus similarité minimal associé à l’activation min-
imale. Dès lors, une analyse de régression de type exponentiel est, bien mieux
que nos approches linéaires ou ordinale, de nature à rendre compte d’une mono-
tonie positive de la relation cosinus / activation, dans les conditions que nous
avons décrites concernant les graphes 1 et 2, à savoir une évolution, d’abord très
lente du cosinus en fonction de l’activation, puis plus rapide et enfin d’allure ex-
ponentielle.

6.4 Convergence Catégorielle et Moyennes Activationnelles
Contrastées

Une troisième et dernière opérationnalisation pertinente pour tester notre hy-
pothèse de convergence catégorielle des core-tokens successifs en fonction de
l’activation consiste en une approche par contraste, consistant à comparer la
proximité catégorielle de paires de core-tokens sucessifs entre groupes de tokens
extrémisés quant à leur niveau d’activation. Selon notre hypothèse, pour chaque
neurone, la moyenne des cosinus similarité des paires de core-tokens successifs
devrait être supérieure pour les paires à fortes activations par rapport à celles
à faibles activations.

Nous utilisons une approche non paramétrique, celle de Wilcoxon-Mann-
Whitney, étant donnée la relative normalité de nos données et les groupes à
faibles effectifs que nous allons mobiliser ici. Les tableaux n°11 (couche 0) et
n°12 (couche 1) contiennent les principaux résultats ayant trait aux différences
moyennes des moyennes de cosinus similarité des 21 paires de core-tokens succes-
sifs ayant les plus faibles / forts rangs d’activation du premier token de chaque
paire. Nous pouvons observer un écart de moyennes globales systématique pour
les 4 embeddings, même si les écarts obtenus avec les embeddings de GPT-2XL
sont plus contrastés dans la mesure où ce modèle d’embeddings est plus différen-
ciant (cosmin=.364 / cosmax=.417 en moyenne pour la couche 0; cosmin=.393
/ cosmax=.459 pour la couche 1); avec cependant une significativité de cette
différence (p(MW) < .05) pour seulement 30% des neurones de la couche 0 (as-
sociée à une taille moyenne d’effet effectivement négative et non négligeable de
-0.17) et 37% de ceux de la couche 1 (associée à une taille d’effet effectivement
négative et non négligeable de -0.21) ; notons également un contraste plus fort
pour la couche 1 par rapport à la 0, évoquant la question d’une éventuelle ac-
centuation de ce clivage au fil de la profondeur des couches. Si ce contraste n’est
pas significatif notons cependant que, de façon largement majoritaire, pour les 4
embeddings, nous obtenons une supériorité de la moyenne de similarité cosinus
dans les groupes de core-tokens à fortes activations par rapport aux faibles ac-
tivations (76% des neurones de la couche 0 et 82% de ceux de la couche 1), avec
dans tous les cas (les deux couches et les 4 embeddings) un effet significatif de ces
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pourcentages sur la base d’un χ2 d’ajustement fondé sur une équi-distribution
dichotomique théorique p(χ2) < 0.05. Ces résultats sont à nouveau compati-
bles avec notre hypothèse de convergence catégorielle des paires de core-tokens
successifs en fonction de l’augmentation de ces niveaux d’activation. Précisons
qu’un contraste certainement nettement plus fort aurait été trouvé neurone par
neurone si nous avions mobilisé des groupes de tokens plus contrastés quant à
leur activation, en prenant par exemple comme classe de tokens à faible acti-
vation des tokens non issus des core-tokens, c’est-à-dire des 100 tokens les plus
activés en moyenne par neurone.

Au terme de nos trois opérationnalisations complémentaires du test de notre
hypothèse de convergence catégorielle postulant le fait que plus les niveaux
d’activation des core-tokens successifs augmentent et plus la variabilité caté-
gorielle de ces core-tokens diminue (i.e. plus la proximité catégorielle augmente),
une partie majeure de nos exploitations statistiques obtenues semble compatible
avec cette hypothèse.

7 Discussion

7.1 La Convergence Catégorielle pour les Fortes Activa-
tions
comme Révélatrice de la Co-activation des
Sous-dimensions Catégorielles des Catégories Synthé-
tiques

Nous nous sommes questionnés, concernant les core-tokens successifs, à propos
de l’éventuelle existence d’une évolution de relation entre proximité cosinus et
activation. Nos résultats dans ce registre tendent vers une notion de conver-
gence catégorielle des paires de core-tokens successifs en fonction de l’activation
; i.e. vers le fait que plus les niveaux d’activation des core-tokens successifs (i.e.
proches au niveau activationnel) augmentent et plus la variabilité catégorielle
de ces core-tokens diminue (i.e. plus la proximité catégorielle augmente). Com-
ment penser ce résultat ? Nous allons mobiliser dans ce qui suit différentes clés
explicatives partielles avant de tenter de les coordonner à des fins de réponse à
cette question.
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Dans leur travail relatif au lien entre catégorisation et similarité en psycholo-
gie cognitive humaine, Roads et al. (2024) mettent l’accent sur les représenta-
tions mentales de type géométrique, c’est-à-dire celles pour lesquelles la représen-
tation d’un objet (à catégoriser ou dont il faut évaluer la similarité avec un autre)
se traduit par des coordonnées multidimensionnelles dans un espace à plusieurs
axes. Mode de représentation en phase avec les sous-dimensions catégorielles
relatives à un neurone donné que nous allons évoquer dans ce qui suit. Dans
ce type d’approche représentationnelle, Thibault (1997) indique que les travaux
liant catégorisation et similarité partent du principe qu’un objet est assimilé à
une classe par estimation de la proximité de celui-ci avec ce qui représente cette
classe ; cela, sur la base (i) d’un espace de dimensions retenues comme perti-
nentes pour effectuer la comparaison, (ii) d’une modalité de calcul de distance
entre les éléments comparés.

Ainsi que nous l’avons évoqué, les tenants d’une dissociation de la catégori-
sation et de la similarité (Murphy et Medin, 1985 ; Rips, 1989 ; Barsalou, 1991
; Medin et al, 1993 ; Love, 2002 ; Kalyan et al., 2012 ; Reppa et al., 2013 ;
Poth, 2023) opposent la subjectivité, la labilité et la versatilité des critères choi-
sis hic et nunc pour fonder le jugement de similarité, critères qui ne sont qu’un
choix singulier et subjectif parmi d’autres possibles dans l’espace des dimen-
sions impliquées. Ces objections pointent que le raisonnement par similarité est
équivoque, c’est-à-dire non assez contraint (Goodman, 1972 ; Wixted, 2018).

Mais, nous l’avons évoqué également, Goldstone (1994) contre-argumente
que la similarité n’est pas toujours instable, et Thibault (1997) dénonce un essen-
tialisme psychologique de ces contradicteurs en leur reprochant que l’argument
de la faiblesse de la similarité prend pour parti pris que les critères de la seg-
mentation catégorielle devraient avoir une valeur intrinsèque et stable, relevant
d’une conception d’un réel ontologiquement défini à copier. Plus encore, Hamp-
ton (1997), dans un positionnement issu de la logique floue, leur rétorque que
les critères de la catégorisation ne peuvent pas être pensés de façon univoque et
étanche, c’est-à-dire comme relevant du mode de la logique classique. Cela, en
phase avec les positions de divers défenseurs de la similarité dans la catégorisa-
tion (Bobadilla et al., 2020 ; Hebart et al., 2020).

Ces différentes contradictions nous semblent in fine en partie en phase avec
notre observation de convergence de la similarité catégorielle des paires de core-
tokens successifs en fonction de l’activation. En effet, cette convergence à partir
d’un certain seuil activationnel exprime la discordance suivante : il n’y pas
ou peu de relation entre similarité catégorielle et proximité catégorielle pour
les « faibles » niveaux d’activation, alors que pour les plus fortes activations
apparaît un lien entre ces deux phénomènes. Et cela, précisément en raison
du type d’arguments et de contre-arguments résumés ci-avant, que nous allons
transposer à la cognition synthétique dans ce qui suit, en conservant à dessein
leur antagonisme.

Comme déjà évoqué dans notre précédente étude (Pichat et al., 2024), les to-
kens successifs à faibles niveaux d’activation sont associés à des faibles valeurs de
cosinus similarité entre eux pour un neurone donné car ils correspondent en fait à
une variabilité, une diversité de sous-dimensions catégorielles associées à ce neu-
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rone ; un token donné relèvera d’une certaine sous-dimension catégorielle, alors
que son voisin en terme d’activation relèvera d’une autre sous-dimension caté-
gorielle, le tout formant un faible cosinus similarité traduisant une hétérogénéité,
une disparité catégorielle (en tout cas, à partir de notre point de vue humain).
Cela, en phase avec les arguments ci-avant en défaveur d’un lien entre catégori-
sation et similarité invoquant la versatilité des dimensions utilisées pour évaluer
la similarité. Autrement dit, un neurone encode une catégorie complexe, multi-
dimentionnelle ; catégorie qui n’est pas homogène mais polysémique (Fan et
al, 2023, Bills et al., 2023). Pour un neurone donné, cette polysémie nous fait
percevoir cette catégorie comme un alien concept (Bills et al., 2023) (ce qu’elle
est effectivement pour notre cognition humaine) car elle résulte d’une superposi-
tion de différentes sous-dimensions catégorielles générées par la base vectorielle
intermédiaire de ce neurone (base que nous ne concevons pas de la même manière
que Bricken et al. (2023) mais plutôt, pour un neurone donné dans une couche
n, en termes de dimensions catégorielles de sortie de ses neurones précurseurs
dans la couche n− 1).

Alors que, en ce qui les concerne, les tokens successifs à forts niveaux d’activation
sont associés à de plus fortes valeurs de cosinus similarité entre eux. Cela, étant
donné que, par construction mathématique de la fonction d’agrégation, ils ont
un niveau élevé d’activation précisément parce qu’ils relèvent conjointement,
simultanément de plusieurs sous-dimensions catégorielles (issues de leurs neu-
rones précurseurs) co-activées. Co-activations de différentes sous-dimensions
catégorielles qui ne peuvent se produire que dans la mesure où, dans les cas spéci-
fiques des tokens fortement activés ici impliqués, ces différentes sous-dimensions
se trouvent être catégoriellement, sémantiquement convergeantes pour les to-
kens impliqués ; autrement dit, que dans les situations particulières où les to-
kens en jeu sont à l’intersection sémantique de ces diverses sous-dimensions
catégorielles. Ces intersections catégorielles produisent alors une réduction des
degrés de liberté sémantiques et provoquent ainsi, à l’instar d’un puits de po-
tentiel en physique, des minima locaux sémantiques ne pouvant que converger
vers des éléments stables de sens, que vont exprimer alors les plus forts cosinus
similarité qui sont les leurs. Autrement dit, à ces intersections catégorielles pré-
cises, ne peuvent exister qu’un nombre plus réduit de possibles sémantiques. Et
cela va correspondre aux arguments cognitifs humains des tenants de critères
plus fixes, invariables et unifiés (ou en tout cas nous apparaissant comme tels)
de la catégorisation ou de la similarité évoqués ci-avant.

En phase avec notre observation empirique, cette explication tend à rendre
compte de ce que Bricken et al. (2023), dans le registre de la cognition synthé-
tique, indiquent : beaucoup de neurones apparaissent mono-sémantiques si on
les regarde avec des tokens top activés mais se relèvent être poly-sémantiques
si on les étudie sur la base de tokens à activations plus basses. Ou du fait que
Bill et al. (2023), se cantonnent, à des fins de simplification, à l’interprétation
des neurones formels uniquement à partir de leurs quelques tokens suractivés,
en indiquant que la prise en compte des plus faibles activations baisse le pouvoir
explicatif de leurs explications à visée mono-sémantique.
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7.2 La convergence catégorielle « human like » comme
manifestation des catégories synthétiques à l’interface
des cognitions humaine et synthétique

Nous avons postulé que les cas de co-activation de différentes sous-dimensions
catégorielles associées à un neurone génèrent une convergence catégorielle. Mais
pourquoi cette convergence semble-t-elle orientée vers des tokens relevant d’une
relative homogénéité sémantique isomorphe à des catégories humaines de pen-
sée, attestée par l’augmentation des cosinus similarité, alors que l’on pourrait
également imaginer qu’elle puisse être réalisée en direction de tokens dont l’unité
relèverait d’alien concepts ? Nous évoquons ci-après le postulat explicatif suiv-
ant.

Ainsi que l’évoquent Thibault (1997) et Roads et al. (2024), en commentant
des modélisations mathématisées de la catégorisation humaine, dont le « gener-
alized context model » de Nosofsky (1986) et Nosofsky et al. (2022), la fonction
de similarité peut être implémentée dans ces modèles en utilisant par exemple
une distance pondérée de Minkowski afin de formaliser la notion d’attention
sélective : l’attention spécifiquement accordée à une dimension utilisée pour le
jugement de similarité est ainsi modélisée par le poids spécifiquement associé
à cette dimension. Les auteurs indiquent que cette pondération sélective rend
compte d’un processus de contraction ou de dilatation de l’espace cognitif ap-
parié à cette dimension. Un poids élevé d’attention relatif à une dimension étire
alors l’espace le long de cette dimension, ce qui a pour effet d’éloigner les stimuli
(dans notre cas les tokens) dont la proximité catégorielle est évaluée sur cette
dimension et permet ainsi une discrimination plus forte de ces stimuli sur cette
dimension.

Par construction mathématique de la fonction d’agrégation, ce que nous
venons d’indiquer est précisément le cas des tokens à (très) forte activation :
leur activation, sur un neurone donné, ne peut être forte que dans la mesure
où ils tendent à être co-activés sur leurs sous-dimensions catégorielles (issues de
leur espace vectoriel d’entrée) générées par ceux de leurs neurones précurseurs
qui ont les plus forts poids de connexion avec le neurone impliqué. Il s’en suit
dès lors, pour ces tokens à forte activation, une plus grande capacité du neurone
à les discriminer sur les sous-dimensions catégorielles impliquées.

Or cette capacité discriminante mentionnée nous semble être fondamentale-
ment la fonction des catégories synthétiques neuronales, qui sont à ce titre des
catégories ad hoc (Barsalou, 1995 ; Glaser et al., 2020 ; Bove et al., 2022) ; cela,
étant donné qu’elles sont finalisées vers le but d’opérer des distinctions fines
entre tokens (distinctions fines progressivement construites par des catégories
synthétiques de plus en plus abstraites et subtiles) afin de parvenir à réaliser
ce pour quoi le modèle de langage a été entraîné, à savoir prédire avec une
très forte acuité différenciante le token suivant précisément pertinent (dans le
cas de GPT). Mais cette précision prédictive ne pourra être adaptée que dans
la mesure où elle est partiellement en phase avec la sémantique humaine, car
c’est bien de générer des phrases ajustées à cette sémantique dont il s’agit. Il
faut donc que la discrimination évoquée soit, en partie (mais pas en totalité car
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l’efficience des catégories synthétiques provient aussi de leur dimension d’alien
concept), convergente au vu de la sémantique humaine ; ce qui se traduira dès
lors par des cosinus similarité plus importants et faisant montre d’une plus forte
homogénéité catégorielle (selon le point de vue de l’univers sémantique de la
cognition humaine) pour les tokens à (très) fortes activations.

Pour le dire autrement et de façon plus synthétisée, au niveau d’un neu-
rone donné, sa discrimination accrue sur certaines sous-dimensions catégorielles
(issues de des précurseurs neuronaux auxquels il est fortement relié) génère
une meilleure segmentation et séparation des tokens sur les différentes sous-
dimensions impliquées, ce qui rend alors possible des intersections catégorielles
fines de ses sous-dimensions, abstractions affinées au service de la finalité de pré-
diction différenciante de prochains tokens adaptés aux modalités sémantiques
humaines (auxquelles le modèle a été entrainée).

Terminons ce questionnement en indiquant que les tokens à (très) fortes ac-
tivations peuvent être pensés comme étant ou tendant vers les prototypes, au
sens de Rosh (1975) (mais aussi Singh et al., 2020 ; Vogel et al., 2021), de leurs
neurones respectifs (le vrai prototype ultime étant, pour un neurone donné,
le token fictif qui maximalise la fonction d’agrégation associée à ce neurone).
Cela, dans la mesure où, à nouveau par construction mathématique de la fonc-
tion d’agrégation, les tokens fortement activés satisfont conjointement le plus les
différentes sous-dimensions catégorielles (de l’espace vectoriel d’entrée) de leurs
neurones associés. Interpréter les choses ainsi abonde dans le sens d’une relation
forte entre catégorisation et similarité (en phase avec les supporters d’une in-
dexation de la catégorisation sur la similarité en psychologie cognitive humaine)
dans la mesure où nous observons que les tokens les plus fortement activés sont
associés à une proximité de cosinus similarité accrue. Mais, plus fondamentale-
ment, interpréter les core-tokens à très fortes activations comme les prototypes
des catégories synthétiques dont ils relèvent nous permet de penser ces catégories
synthétiques, en leurs prototypes, comme des états cognitifs limites, des points
de transition de phase décrirait une analogie issue de la physique, à l’interface
de deux registres de contraintes qu’il appartient à un réseau de neurones de con-
cilier : (i) faire montre en sortie d’un respect des contraintes qui sont celles de la
sémantique humaine (but), (ii) créer des segmentations catégorielles artificielles
relevant d’aliens concepts distincts de la sémantique humaine mais efficaces pour
parvenir à la finalité mentionnée (moyen). Les prototypes dénoteraient alors une
sous-zone catégorielle interface à la limite (car si la similarité cosinus des tokens
qui en relève est plus forte, les données montrent qu’elle demeure relative) de
la clôture informationnelle (au sens de Varela) des aliens concepts que sont les
concepts synthétiques des neurones formels.

8 Conclusion

Face à nos résultats empiriques majoritairement compatibles avec notre hy-
pothèse de convergence catégorielle, postulant le fait que plus les niveaux d’activation
des core-tokens successifs augmentent et plus la variabilité catégorielle de ces
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core-tokens diminue, l’élément central explicatif que nous avons invoqué est le
suivant : le segment catégoriel construit par un neurone d’une couche n (plus
précisément par sa fonction d’agrégation entre autres) peut être décomposé
en un espace vectoriel de sous-dimensions catégorielles. Ces sous-dimensions
résultent d’une projection de l’espace vectoriel d’entrée de ce neurone, lequel
est constitué, par construction mathématique de sa fonction d’agrégation, des
dimensions catégorielles de sortie de chaque neurone de la couche précédente
(n-1). En d’autres termes, pour comprendre un neurone, il faut le concevoir
comme étant multidimensionnel, composé de sous-dimensions catégorielles. Les
tokens à faible activation (mono-déclenchements catégoriels) relèvent de ces
sous-dimensions de manière distincte, tandis que les tokens à forte activation
(co-déclenchements catégoriels) les impliquent conjointement, ce que traduit
notre observation de convergence catégorielle. Nous explorons actuellement ce
postulat de sous-dimensions catégorielles dans le cadre d’une étude « génétique
» visant à expliquer l’abstraction catégorielle produite par les neurones artificiels
en termes de reconstruction des segmentations catégorielles de leurs neurones
précurseurs les plus influents (c’est-à-dire ceux avec les connexions neuronales
les plus fortes).
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