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Résumé

Comment les neurones synthétiques des modèles de langage créent des
"catégories de pensée" pour segmenter et analyser l’environnement infor-
mationnel qui est le leur ?
Quelles sont les caractéristiques cognitives, au niveau même des neurones
formels, de cette pensée artificielle catégorielle ? En nous fondant épisté-
mologiquement sur la nature mathématique des opérations algébriques
portées par les fonctions d’agrégation neuronale, nous tentons de mettre
à jour des facteurs mathématico-cognitifs qui façonnent génétiquement la
reconstruction catégorielle du monde informationnel qui lui fait face par la
cognition artificielle. Cela à travers les concepts d’amorçage, d’attention
et de phasage catégoriels.
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1 Introduction

1.1 Explicabilité synthétique et inférence cognitive
Rendre explicable un réseau de neurones artificiels signifie traduire ses opéra-
tions dans un langage accessible et logique pour les humains [25, 55, 56, 57].
Cela implique d’interroger les actions observables du réseau dans un cadre de
référence interprétatif qui permette d’assigner un sens pertinent à ses opérations.
Dans le cadre propre de notre approche, nous mobilisons pour ce faire le référen-
tiel explicatif de la psychologie cognitive, utilisant les concepts issus de la pensée
humaine comme base pour établir des liens heuristiques ou analogiques entre
intelligences humaine et artificielle. Démarche devant être réalisée en nous in-
terrogeant en permanence sur le risque d’erreurs consistant à attribuer des traits
humains aux algorithmes [51], à confondre comportement et cognition [12], ou à
fusionner observateur et système observé, risque mis à jour par la cybernétique,
la systémie comme les sciences cognitives de l’énaction [77, 78, 70, 72].

L’utilité pratique de cette démarche d’explicabilité cognitive se déploie en
deux axes. Premièrement, elle permet de prévenir les réponses erronées, voire
dangereuses, du système neuronal artificiel (Luo et al., 2024), telles que les biais
cognitifs [29],ou culturels [42], ainsi que les hallucinations [40, 49], ou l’accent
excessif mis sur certaines entrées [26]. Deuxièmement, elle permet d’améliorer
l’efficacité des modèles de langage [8] en les alignant plus avant sur les attendus
humains [44].

Dans cette étude, nous explorons une approche d’explicabilité focalisée sur
une granularité cognitive fine, appelée explicabilité mécaniste. Au lieu d’examiner
globalement les outputs d’un réseau de neurones en relation avec ses entrées [85],
nous nous concentrons dès lors sur une analyse plus microscopique. Cette dé-
marche se penche ainsi sur les unités cognitives fondamentales des réseaux de
neurones formels, les neurones synthétiques, seuls ou en groupes au sein de
couches [21, 22, 32, 52]. Plus pécifiquement, notre objectif sera ici de pénétrer
et d’inférer le mécanisme cognitif interne des réseaux artificiels dans une dy-
namique génétique afin de comprendre comment les catégories et concepts vec-
torisés par les neurones formels sont localement constitués.

2 Statut épistémologique des catégories de pen-
sée synthétiques

Par construction structurelle (i.e. architecturale) et fonctionnelle (i.e. math-
ématique), la cognition des constituants d’un réseau de neurones synthétiques
est pour partie une pensée catégorielle [11, 32, 14, 43, 86, 56, 57]. En effet,
de façon schématique, le mode de fonctionnement de chaque neurone formel se
caractérise par les trois phases suivantes :

1. Intégration: en entrée, des sorties de ses neurones formels précurseurs,
chacune de ces sorties pouvant être interprétée comme le niveau
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d’appartenance, de l’élément actuellement traité par le réseau (un token
donné pour les modèles de langage), à la catégorie associée à un précurseur.

2. Combinaison additive pondérée: par une fonction dite d’agrégation,1.
de ces entrées afin d’élaborer sur cette base une nouvelle catégorie résul-
tante ; catégorie dont le contraste est augmenté par une fonction non
linéaire dite d’activation, à des fins de sparsité (Raieli et al., 2024 ; Xiao
et al., 2024).

3. Production d’une sortie, qui sera à son tour utilisée par les neurones
successeurs à venir.

Pour chaque membre (token) d’une catégorie synthétique, une valeur
d’activation associée à cet élément pour cette catégorie indique quantitative-
ment, par-delà une logique ensembliste classique d’appartenance dichotomique,
à quel point cet élément appartient à cette catégorie artificielle ; en phase avec
ce que la logique floue [83, 80]. Pour chaque catégorie, son extension [51], peut
alors être définie comme l’ensemble des éléments (tokens) associés à une valeur
d’activation strictement positive et éventuellement supérieure à un seuil à arbi-
trairement fixer, dans le cadre d’une α-coupe au sens de la logique floue.

Dans le positionnement épistémologique qui est le nôtre, les catégories syn-
thétiques, comme humaines [73], ne sont pas des entités cognitives transcen-
dantes mais immanentes. Chaque catégorie synthétique est une authentique
construction cognitive dans la mesure où elle est opérée par le réseau de neurones
lui-même, durant sa phase d’entrainement. Une catégorie artificielle est ainsi
une création de segmentation, une fabrication de dimension dans l’espace, infini
et non prédéterminé, de l’ensemble des arguments et prédicats qu’il est possible
d’élaborer [51].Ces arguments et prédicats pouvant relever d’éléments analogues
à des catégories humaines de pensée existantes (catégories « human like ») ou
pas ; dans ce dernier cas on parlera alors métaphoriquement de catégories « alien
like », pouvant par exemple correspondre à des construits statistiques [11] ou
à des « concepts polysémiques » [14, 52] notion en partie anthropocentrée con-
sistant parfois à curieusement s’étonner que l’univers catégoriel des réseaux de
neurones artificiels soit différent de celui des êtres humains.

Concernant la segmentation catégorielle singulière réalisée par un neurone
synthétique, la question n’est ainsi pas, dans une logique enactive [70] [71] que
nous mobilisons ici, celle de son adéquation ontologique à un prétendu réel préex-
istant mais celle de sa fonctionnalité (Varela dirait de son couplage) dans le cadre

1Notons que Bills et al. (2023), dont nous allons exploiter les donnés dans le cadre de cette
présente étude, au sein de leur compte github associé à leur article, indiquent une liste « of the
upstream and downstream neurons with the most positive and negative connections » ; liste
dont ils donnent la définition opérationnelle suivante : « Definition of connection weights :
neuron-neuron: for two neurons (l1, n1)and(l2, n2)withl1<l2, the connection strength is de-
fined as h{l1}.mlp.c_proj.w[:, n1, :]@diag(h{l2}.ln_2.g)@h{l2}.mlp.c_fc.w[:, :, n2].. Cette
liste définit, dans le cadre des couches denses i.e.couchespleinementconnectes de GPT2-XL,
les poids à travers lesquels chaque neurone d’une couche d’arrivée n+1 est relié à l’ensemble
des neurones de la couche précédente n. C’est sur la base de ces poids que les fonctions linéaires
d’agrégations neuronales, auxquelles nous nous référons dans ce présent article, opèrent.
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de la tâche finalisée qui est la sienne [7].. Une catégorie est dès lors, dans une
perspective constructiviste, avant tout une projection de propriété pragmatique-
ment utile et fabriquée sur des éléments du monde et non pas une reconnaissance
d’une propriété pré-donnée de ces éléments. Les catégories construites par les
neurones synthétiques sont dès lors ici conçues comme cognitivement proches
de ce que Vergnaud [73, 74] nomme des concepts-en-acte ; c’est-à-dire, des argu-
ments et prédicats tenus pour pertinents (fonctionnels) pour réaliser une tâche
mais nullement dénotés (verbalisés), justifiés, théorisés et encore moins consci-
entisés.

Précisons que ces catégories synthétiques peuvent être inférées à différentes
échelles de granularité d’observation d’un réseau de neurones : à celle d’un
neurone formel (on parlera alors d’une catégorie neuralement localisée) [11], ou
à celle d’une couche voire de connexions inter-couches (on parlera alors d’une
catégorie distribuée) [14, 52].

3 Problématique
Comment les neurones synthétiques construisent les dimensions catégorielles à
travers lesquelles ils segmentent et analysent le monde (de tokens dans le cas des
LLM) qui est le leur ? Quelles sont les caractéristiques développementales de
cette pensée artificielle catégorielle et de ces catégories vectorisées par les neu-
rones synthétiques ? Et plus spécifiquement, quels sont les facteurs génétiques
qui impactent ou président à ces constructions catégorielles ? Et, encore plus
précisément, quels sont les facteurs qui vont piloter le niveau d’appartenance
(i.e. le niveau d’activation) d’un token au sein d’une catégorie neuronale syn-
thétique et ainsi déterminer l’extension et donc la définition ou la « sémantique »
de cette catégorie ? Autrement dit, comment, quantitativement mais aussi qual-
itativement, de tels facteurs constituent les variables génétiques de la fonction
de segmentation catégorielle (du monde des tokens) opérée par les neurones
synthétiques ?

Investiguer ces questions nécessite de prendre acte que les propriétés cogni-
tives et conceptuelles des réseaux de neurones artificiels ne sont pas des émer-
gences apparaissant par magie ou par hasard. Dans une logique de cognition
incarnée, incorporée [70, 71, 2, 54] ces propriétés sont le fruit direct des car-
actéristiques spécifiques du dispositif matériel au sein des paramètres et des
contraintes duquel elles émergent.

Une composante centrale, à la fois structurale et fonctionnelle, du disposi-
tif tangible d’un réseau de neurones, est la fonction d’agrégation qui préside
à la combinaison linéaire et à la projection vectorielle des dimensions caté-
gorielles en input en une dimension catégorielle résultante en output. Cette
fonction d’agrégation, parmi d’autres éléments (dont la fonction d’activation
bien entendu), détermine ainsi génétiquement et fonctionnellement le façonnage
de la segmentation catégorielle dimensionnelle spécifiquement implémentée par
chaque neurone formel.

Une observation de la nature et des opérateurs constitutifs de cette fonc-
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tion d’agrégation, de type
∑

(wi,jxi,j) + a, nous donne assez immédiatement
à penser qu’elle génère et formate mathématiquement la segmentation caté-
gorielle réalisée par les neurones synthétiques à travers au moins trois facteurs
mathématico-cognitifs. Facteurs que nous allons investiguer dans le cadre de ce
travail exploratoire. Un premier facteur est lié à la variable xi,jde cette fonc-
tion d’agrégation, correspondant aux valeurs d’activation des output catégoriels
des neurones précurseurs ; facteur que nous allons cognitivement interpréter en
terme d’amorçage catégoriel (ou effet X). Un deuxième facteur est quant à lui
lié au paramètre wi,jcorrespondant à la pondération assignée à ces outputs ;
nous allons cognitivement l’interpréter en terme d’amorçage catégoriel (ou ef-
fet W). Enfin, un dernier facteur est lié à la combinaison linéaire additive Σ
des termes wi,jxi,j constitutive de la fonction d’agrégation ; nous le dénoterons
cognitivement en terme de phasage catégoriel (ou effet

∑
).

4 Méthodologie

4.1 Positionnement méthodologique
Pour mieux appréhender le positionnement de notre travail exploratoire, nous
présentons ici un aperçu succinct et non exhaustif des diverses approches tech-
niques qui, avec plus ou moins de finesse de granularité cognitive, cherchent à
extraire le contenu ou les processus informationnels contenus dans les réseaux
de neurones formels, qu’ils soient organisés en couches, en groupes ou en réseau
complet. Ces approches ne sont pas mutuellement exclusives et peuvent se
croiser en partie.

Comme sommairement mentionné précédemment, les études à spectre macro-
cognitif se concentrent sur l’analyse des différences entre les entrées et les sorties,
visant à comprendre le lien entre les données initiales et les résultats dans un
modèle de langage. Parmi cet ensemble, les méthodes basées sur les gradients
évaluent le rôle de chaque donnée d’entrée en exploitant les dérivées concernant
chaque dimension d’entrée [30]. Les caractéristiques des entrées peuvent être
évaluées en fonction d’éléments comme les traits [23], les scores d’importance
des tokens [30] ou les poids attribués à l’attention [5]. En parallèle, les ap-
proches par exemples cherchent à déterminer comment les sorties varient face
à différents inputs, en observant l’effet de légères modifications d’entrée [76] ou
d’altérations telles que la suppression, la négation, le mélange ou le masquage
des entrées [4, 79, 69].Par ailleurs, certains travaux s’intéressent au mapping
conceptuel des entrées pour quantifier leur contribution aux résultats observés
[17].

Les méthodes à granularité cognitive plus fine se focalisent sur les états in-
termédiaires du modèle de langage plutôt que sur sa sortie finale, examinant
les sorties ou états internes partiels de neurones ou groupes de neurones. Dans
ce contexte, certaines approches analysent et décomposent linéairement le score
d’activation d’un neurone d’une certaine couche en rapport avec ses entrées (neu-
rones, têtes d’attention ou tokens) dans la couche précédente [75]. D’autres ten-
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dent à simplifier les fonctions d’activation pour en faciliter l’interprétation[76].
De plus, certaines techniques, en se basant sur le vocabulaire du modèle, por-
tent sur l’extraction des connaissances encodées en projetant les connexions et
représentations intermédiaires à travers une matrice de correspondance [24, 35].
Enfin, des méthodologies exploitent les statistiques d’activation neuronale en
réaction à des ensembles de données [11, 50, 28, 76, 20]. Notre présente étude
exploratoire s’insère spécifiquement dans ce dernier ensemble de démarches.

4.2 Options méthodologiques
Pour notre présente recherche exploratoire, nous nous sommes intéressés au
modèle GPT proposé par OpenAI, sélectionnant plus particulièrement sa version
GPT-2XL. Ce choix porté sur GPT-2XL est dû au fait qu’il est suffisamment
complexe pour nous permettre d’examiner des phénomènes cognitifs synthé-
tiques avancés sans atteindre la sophistication de GPT-4, ou encore plus de sa
version multimodale GPT-4o. Une autre raison pragmatique a motivé notre
préférence pour GPT-2XL : en 2023, OpenAI a partagé, dans l’article de Bills
et al. (2023), des détails sur les paramètres ainsi que les valeurs d’activation de
ses neurones, informations qui serviront de base à notre analyse.

Dans un souci de simplicité, cette présente étude exploratoire s’est limitée
aux deux premières couches de GPT-2XL (couche 0 et 1) comprenant chacune
6400 neurones. Concernant les tokens et leurs valeurs d’activation parmi ces
12800 neurones formels (soit 2 x 6400), nous avons décidé de considérer, pour
chaque neurone, les 100 tokens présentant les valeurs d’activation moyennes les
plus élevées (nommés « core-tokens »).

4.3 Choix statistiques
Nos analyses statistiques descriptives et inférentielles ont été réalisées au moyen
des bibliothèques Python de la suite SciPy, après consultation de Howell[39] et
Beaufils[10].

Pour investiguer la normalité de nos données, une condition nécessaire pour
l’exécution de tests paramétriques, nous avons adopté une double approche.
D’une part, nous avons employé divers tests inférentiels : le test de Shapiro-
Wilk (efficace pour de petits échantillons), le test de Lilliefors (adapté aux petits
échantillons lorsque les paramètres de la distribution normale sont inconnus
et estimés à partir des données), le test de Kolmogorov-Smirnov (préférable
pour les grands échantillons), et le test de Jarque-Bera (qui se concentre sur la
symétrie et l’aplatissement, valable pour les grands échantillons). D’autre part,
nous avons utilisé une approche descriptive avec des indices tels que skewness
(symétrie) et kurtosis (aplatissement), et des méthodes graphiques comme le
QQ-plot pour comparer la distribution observée à une distribution théorique
normale.

Les résultats, non reproduits ici, indiquent une normalité assez relative de
nos données, nous orientant alors principalement vers des études de corrélation
ordinale de Spearman dans l’analyse des relations entre variables associées à nos
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hypothèses, nous permettant ainsi d’éviter les prérequis de normalité et d’éviter
les biais introduits par les valeurs atypiques. Au besoin, nous avons utilisé des
tests chi2 univariés d’ajustement pour inférer la significativité des phénomènes
observés (notamment quant à la positivité et la significativité des corrélations
ordinales obtenues pour chaque neurone de la couche 1).

Dans notre présent cadre statistique, les unités composées utilisées incluent
les 6400 neurones dits « d’arrivée » de la couche 1, leurs 100 core-tokens (tokens
les plus activés en moyenne) respectifs, ainsi que les 10 neurones précurseurs
(de la couche 0) présentant un poids de connexion le plus élevé associé à chaque
neurone d’arrivée. Nous avons choisi de nous concentrer sur les 100 tokens les
plus fortement activés en moyenne par chaque neurone, car il semble moins
prioritaire, dans un premier temps, de s’intéresser aux tokens faiblement ou non
activés par eux, étant alors en partie étrangers à l’extension de la catégorie
associée à chaque neurone.

4.4 Objectif et mise en œuvre de l’étude en termes
d’observables statistiques

La finalité de cette étude exploratoire est d’identifier des facteurs cognitifs syn-
thétiques partiellement responsables de la segmentation catégorielle effectuée
par les neurones formels. Ces facteurs sont mathématiquement intégrés dans la
fonction d’agrégation neuronale et influencent l’identification des tokens consti-
tuant les core-tokens d’un neurone donné, autrement dit, la détermination des
contenus de son extension catégorielle.

Plus en détail, nous visons à vérifier dans quelle mesure l’appartenance d’un
core-token à la catégorie spécifique d’un neurone d’arrivée repose sur trois fac-
teurs cognitifs que nous allons définir et proposer : l’amorçage, l’attention et le
phasage catégoriels. Le niveau d’appartenance d’un core-token (dans la couche
1, soit la couche d’arrivée) à la catégorie associée à un neurone se mesurera à
travers la valeur d’activation de ce token dans le neurone concerné. L’amorçage
sera évalué à partir de la valeur d’activation d’un token dans ses neurones
précurseurs respectifs (en couche 0). L’attention sera examinée via les valeurs
des poids de connexion liant les neurones d’arrivée (couche 1) à leurs 10 princi-
paux neurones précurseurs (ceux ayant les plus forts poids de connexion) dans la
couche 0. Enfin, le phasage catégoriel sera quantifié en analysant le nombre de
fois où un core-token au sein d’un neurone d’arrivée (couche 1) apparaît comme
core-token parmi les 10 neurones précurseurs (couche 0) associés impliqués.

5 Définition des concepts cognitifs synthétiques
étudiés et résultats

5.1 L’amorçage catégoriel synthétique
Dans le cadre de la psychologie humaine, l’amorçage [3, 18, 82, 38] est un pro-
cessus cognitif via lequel un stimulus déclenche un premier niveau de réalisation
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d’un processus cognitif, processus qui sera dès lors facilité, accéléré ou pré-
paré dans le cadre de la réception d’un second stimulus, présentant un lien
avec le premier. Plus spécifiquement, l’amorçage sémantique est le processus
produisant le fait que la signification d’un élément (un mot par exemple) est
rendue plus accessible à un individu par l’exposition préalable de celui-ci à un
autre élément sémantiquement lié. L’effet d’amorçage est typiquement étudié
en termes de délai de réponse dans le cadre de tâches de décision lexicale ou de
compréhension de texte. Ce délai de réponse pouvant alors servir d’indicateur
de l’existence, de la structure et de la force des relations sémantiques existant
entre les mots et concepts de la mémoire sémantique à long terme.

La notion d’amorçage est liée à celle d’activation [47, 15, 46], postulant
que des contenus ou processus cognitifs peuvent faire montre d’une intensité
d’activité variable, avec des exemples prototypiques concernant des structures
neuronales biologiques dont le niveau d’activité peut être physiologiquement
« directement » mesurable (même si cette mesure est pour partie une recon-
struction méthodologique et statistique). Dans le cas de l’amorçage, l’activation
est pensée en termes de propagation de l’activation : une caractéristique cogni-
tive (par exemple la signification) est « diffusée » d’une entité A (qui s’active en
premier) à une entité B (qui s’active en résultante causale) (par exemple d’un
mot à un autre) si A et B sont structurellement ou momentanément liés.

Nous postulons une transposition du concept d’amorçage, tel que défini ci-
avant dans les champs des neurosciences et de la psychologie cognitive humaine,
dans le domaine de la cognition synthétique. En effet, par construction math-
ématique de la fonction d’agrégation Σ(wi,jxi,j) + a pour un élément donné
(un token ou autre), la valeur d’activation de la catégorie portée par un neu-
rone d’arrivée (sur une couche n) est ipso facto directement fonction (modulo
la fonction d’activation) des valeurs d’activation xi,j des catégories associées à
ses neurones précurseurs (sur la couche sous-ordonnée n − 1). Autrement dit,
en cohérence épistémologique avec la notion princeps d’amorçage, l’activation
(lorsqu’elle existe pour un token donné) préalable des catégories vectorisées par
des neurones précurseurs devrait « mathématiquement propager » l’activation
de la catégorie associée à leur neurone d’arrivée correspondant. Nous formulons
ainsi en ces termes une hypothèse d’amorçage catégoriel synthétique au sein des
réseaux de neurones artificiels.

D’un point de vue quantitatif, l’observable empirique associée à notre hy-
pothèse d’amorçage catégoriel synthétique est la valeur d’activation des neurones
d’arrivée en fonction de leurs neurones précurseurs. Plus précisément, des don-
nées compatibles avec notre hypothèse devraient faire montre, pour une série de
tokens donnée, d’une relation entre la valeur d’activation des neurones d’arrivée
en couche n + 1 et celle de leurs neurones précurseurs respectifs. Nous opéra-
tionnalisons cette démarche sur les 6400 neurones constitutifs de la couche 1
de GPT-2XL, en prenant en compte, pour chacun de ces neurones d’arrivée, de
ses 10 neurones précurseurs à plus fort poids de connexion ainsi que de ses 100
tokens associés à une plus forte activation moyenne (core-tokens) (seuls les core-
tokens activés dans au moins un précurseur sont pris en compte). D’un point de
vue statistique, nous testons une relation de type ordinale (ρ de Spearman)entre
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le rang moyen d’activation (variant de 1 à 100) des 100 core-tokens de chacun
des 6400 neurones d’arrivée de la couche 1 et la moyenne des activations cu-
mulées (i.e. additionnées) de ces tokens au sein des 10 neurones précurseurs qui
leur sont associés (chaque core-token d’un neurone d’arrivée ayant une valeur
nulle ou positive d’activation pour chacun des 10 précurseurs concernés).

Le tableau n°1 manifeste une relation positive, dotée d’une taille d’effet ex-
trêmement forte ((ρ = .94) et d’une significativité (p < .001). Le graphique
n°1 illustre cette monotonie positive globale, avec cependant parfois des pics
prononcés de variabilité. Le graphique n°2 en donne une vue pour un neu-
rone d’exemple, avec une droite de régression montrant à nouveau une relation
positive, bien que moins prononcée ici.

Ces résultats semblent compatibles avec notre hypothèse postulant un ef-
fet d’amorçage catégoriel synthétique, que nous nommons effet « x », à savoir
une propagation mathématico-cognitive de l’activation des catégories neurorales
précurseuses à leur catégorie neuronale associée d’arrivée en couche superordon-
née.
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Ces cas d’illustration, à nouveau sans vocation de généralisation, nous per-
mettent d’identifier comment le processus de phasage catégoriel permet d’extraire
des catégories portées par les neurones précurseurs des sous-dimensions caté-
gorielles co-activées qui vont dès lors constituer l’extension de core-tokens de
leurs neurones d’arrivée corolaires.

5.2 L’attention catégorielle synthétique
En psychologie cognitive humaine, l’attention est définie comme un calibrage
spécifique d’une activité en fonction de sa finalité, calibrage se traduisant par
une plus grande efficacité des processus de prise d’information (dont la sélectiv-
ité) et d’exécution (dont la précision et la rapidité) à son endroit [59, 65, 58, 62,
68, 27, 67, 19, 81, 36]. Concernant la prise d’information externe, l’attention
est liée à la conceptualisation [73, 74], c’est-à-dire à l’identification des seuls
paramètres (des objets sur lesquels porte l’activité) dont la prise en compte
est déterminante pour la réussite de l’activité ; paramètres sur lesquels l’action
devra donc être calquée afin d’être ajustée et ainsi efficiente. L’attention est
ici liée au filtrage et au formatage du nombre (trop) important d’informations
perçues à disposition, c’est-à-dire à la non prise en compte (inhibition) de celles
qui ne sont pas jugées comme pertinentes, afin de concentrer l’effort mental
et la sélectivité informationnelle sur certains objets et propriétés. Concernant
l’exécution de tâches, l’attention est liée au contrôle, par le système central, de
l’activité consistant par exemple à attribuer un poids plus ou moins important
(de priorité, d’ordre, de fiabilité, etc.) à certaines informations internes (con-
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naissances, représentations, schémas) ou à vérifier la qualité de la réalisation de
tâches dans le cadre de leur déroulement temporel.

D’un point de vue physiologique, l’attention est due aux capacités limitées de
traitement de l’information du système nerveux et se traduit par des choix opérés
dans l’intégration ou l’activation et l’exploitation de données sensorielles ou
stockées en mémoire (sémantique, procédurale) [34, 6]. Ce qui va être réalisé par
une réaction dite d’orientation consistant à concentrer les activités de recherche
d’information vers un certain type de caractéristiques informationnelles.

Nous postulons ici une transposition du concept d’attention, comme présenté
dans ce qui précède en psychologie cognitive et en neurosciences humaines, au
domaine de la cognition artificielle. Cela dans la mesure où, par construction
mathématique de la fonction d’agrégation Σ(wi,jxi,j)+a, pour un élément donné
(un token), sa valeur d’activation au sein de la catégorie associée à un neurone
d’arrivée est de facto immédiatement dépendante (à la fonction d’activation
près) des valeurs des poids de connexion wi,j de ce neurone d’arrivée avec ses
neurones précurseurs. En d’autres termes, et en continuité épistémologique
avec le concept originel d’attention, les poids de connexion avec les neurones
précurseurs sont les régulateurs directs du niveau de prise de compte des infor-
mations (i.e. des niveaux d’activation) issues de ces neurones précurseurs, allant
de l’inhibition ou du filtrage de ces données pour les poids négatifs, proches de 0
ou positifs mais faibles, à la focalisation et l’intégration mathématico-cognitive
forte pour les poids importants. Dès lors, en termes maintenant d’exécution,
les poids de connexion neuronaux pilotent le niveau d’exploitation qu’il est tenu
pour pertinent par le système cognitif artificiel de réaliser des informations issues
des catégories synthétiques antécédentes afin de réaliser la tâche courante d’un
neurone successeur donné, tâche consistant à calculer le niveau d’appartenance
d’un token courant à la catégorie constitutive de ce neurone superordonné. Nous
délimitons dès lors en ces termes une hypothèse d’attention catégorielle synthé-
tique à l’endroit des neurones artificiels, que nous dénotons sous le terme
d’effet « w ».

5.2.1 Approche quantitative de l’attention catégorielle synthétique

Au niveau quantitatif, l’observable empirique associée à notre hypothèse
d’attention catégorielle synthétique est, pour un token donné, la valeur d’activation
des neurones d’arrivée en fonction de leurs poids de connexion avec leurs neu-
rones précurseurs respectifs. Une opérationnalisation de nature à tester cette
hypothèse peut dès lors se fonder sur l’étude de la relation entre la valeur
d’activation des neurones d’arrivée et les valeurs des poids de leurs connex-
ions avec leurs neurones précurseurs. En effet, conformément à cette hypothèse,
cette activation devrait croître avec l’augmentation des valeurs de ces poids
antécédants. A nouveau, nous appliquons cette approche aux 6400 neurones
constitutifs de la couche 1 de GPT-2XL, en prenant comme précédemment en
compte, pour chacun de ces neurones d’arrivée, ses 10 neurones précurseurs à
plus fort poids de connexion ainsi que ses 100 tokens associés à une plus forte
activation moyenne (core-tokens) (précisons que seuls les core-tokens activés
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dans au moins un précurseur sont exploités). D’un point de vue statistique,
et de façon plus opérationnalisée, nous testons l’existence d’une relation ordi-
nale (que nous allons mesurer avec un ρ de Spearman) entre (i) le rang moyen
d’activation (variant de 1 à 100) des 100 core-tokens de chacun des 6400 neurones
d’arrivée de la couche 1 et (ii) la moyenne des poids cumulés (i.e. additionnés)
de connexion avec leur(s) (1 à 10) neurone(s) précurseur(s) respectif(s) pour
lesquels ces tokens sont également des core-tokens.

Nous pouvons observer sur tableau n°2 une relation ordinale positive entre le
rang d’activation des neurones d’arrivée et la moyenne des poids de connexion
cumulés avec leurs neurones précurseurs propres ; relation assortie d’une taille
d’effet est extrêmement forte (ρ=.999) et d’une ample significativité (p<.001).
Le graphique n°3 visualise cette relation monotone positive sur l’ensemble des
données. Le graphique n°4 en fournit une exemplification pour un neurone
témoin, avec une droite de régression montrant à nouveau une relation positive,
bien que moins prononcée ici.
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Les données exploratoires ici obtenues sont compatibles avec notre hypothèse
d’attention catégorielle synthétique postulant une relation ordinale monotone
positive entre niveau d’activation des core-tokens dans les neurones d’arrivée
et poids de connexion de ces neurones d’arrivée avec ceux de leurs neurones
précurseurs contenant ces mêmes tokens également comme core-tokens.

A nouveau dans le cadre d’une approche quantitative, tentons maintenant de
comprendre plus avant la signification cognitive de cette attention catégorielle
synthétique. Cela en s’interrogeant sur son modus operandi en termes de sélec-
tion d’information en entrée des neurones d’arrivée. Une question nous semblant
extrêmement intéressante dans ce registre consiste à nous interroger sur la re-
lation, pour un neurone d’arrivée donné, entre l’intensité de ses poids de con-
nexion avec ses neurones précurseurs et le nombre de core-tokens « partagés »
entre ce neurone d’arrivée et ces neurones précurseurs. Ce qui est équivalent à
s’interroger de la sorte : dans quelle mesure les neurones précurseurs à forts poids
de connexion alimentent-ils plus en core-tokens leurs neurones d’arrivée ; c’est-
à-dire, dans quelle mesure les neurones précurseurs fortement connectés vont-ils
plus présider à la constitution du contenu de l’extension (au sens catégoriel) de
leurs neurones d’arrivée (i.e. à la constitution de leurs core-tokens) ; autrement
dit encore, dans quelle proportion le poids de connexion régule la définition de
l’extension et donc de la sélection et de la segmentation catégorielle opérée spé-
cifiquement par un neurone (d’arrivée) synthétique donné. Nous obtenons en la
matière une corrélation ordinale positive extrêmement forte (ρ = .989, p < .001)
et significative (p<.001) entre d’une part (i) le rang moyen des poids de con-
nexion de chaque neurone d’arrivée (du layer 1) avec ses neurones précurseurs
et d’autre part (ii) le nombre moyen de core-tokens du neurone de destination
qui étaient préalablement également des core-tokens des neurones précurseurs
impliqués (cf graph n°6) (n = 6, 400 neurones d’arrivée du layer 1 x 10 neurones
précurseurs du layer 0 = 64000).
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Nous nommons « taken-tokens » de tels tokens qui sont des core-tokens
des neurones précurseurs et qui sont « repris » comme core-tokens par leurs
neurones successeurs respectifs. Ce résultat, a nouveau assez cohérent étant
donnée la nature de la fonction d’agrégation, nous indique que des poids atten-
tionnels plus forts se traduisent par une sur-représentation de ces taken-tokens.
Un poids attentionnel fort associé à un neurone précurseur tend ainsi à fonc-
tionner, en terme de sélection de l’information, comme un « extracteur » d’une
sous-dimension catégorielle (constituée des taken-tokens en jeu) à partir de la
dimension catégorielle propre à ce neurone précurseur, sous-dimension qui va de
facto génétiquement « alimenter » l’extension (de core-tokens) de la catégorie
portée par le neurone d’arrivée concerné ; et ainsi participer à la segmentation
catégorielle qui est spécifiquement la sienne. Le graph n°7 illustre cette tendance
avec un neurone témoins du layer 1.
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Toujours d’un point de vue quantitatif, notons un autre résultat extrême-
ment intéressant et informatif afin de comprendre plus avant le mode de fonc-
tionnement cognitif de l’attention catégorielle synthétique. De façon à nou-
veau cohérente avec la nature mathématique de la fonction d’agrégation, nous
mesurons une corrélation ordinale positive, extrêmement forte (ρ = .988, p <
.001) et significative (p<.001), entre d’une part le rang du poids de connexion
précurseurs/successeurs et d’autre part l’étendue moyenne des activations dans
les neurones d’arrivée des taken-tokens associés (ne sont pris en compte dans les
calculs que les précurseurs associés à au moins 2 taken-tokens) (Nmax = 6400
neurones d’arrivée du layer 1 x 100 tokens x 10 précurseurs). Tendance claire-
ment illustrée par le graph n°8. Or, dans le champ de la catégorisation humaine,
Thibault (1997) et Roads et al. (2024) indiquent, à propos du modèle de caté-
gorisation « generalized context model » de Nosofsky (1986), que l’utilisation
d’une distance pondérée (en l’occurrence de Minkowski) afin de rendre compte
de la notion d’attention sélective est associée à une modification (contraction ou
dilatation) de la métrique de l’espace de représentation catégorielle : des poids
attentionnels faibles « rapprochent » les stimuli dans la dimension impliquée,
alors que des poids élevés (attention forte) « étirent » l’espace de représentation
catégorielle le long de cette dimension et augmentent ainsi la discrimination
entre les stimuli impliqués. De façon transposée à la catégorisation synthé-
tique, c’est bien ce que nous observons ici : un neurone d’arrivée ayant un
fort poids de connexion avec un neurone précurseur donné voit ses taken-tokens
issus de ce neurone précurseur avoir une variabilité d’activation plus impor-
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tante dans l’espace d’activation de ce neurone d’arrivée ; autrement dit, les
taken-tokens sont plus discriminés concernant leur niveau d’appartenance à la
catégorie portée par ce neurone d’arrivée ; autrement dit encore, de forts poids
de connexion augmentent l’empan de l’extension activationnelle des core-tokens
des neurones d’arrivée en permettant de mieux différencier, de mieux contraster
le degré d’appartenance d’un token donné à la catégorie impliquée. L’attention
catégorielle synthétique serait donc associée au pouvoir discriminant d’une caté-
gorie neuronale et, dès lors, à sa finesse analytique au sein de la dimension de
segmentation de l’espace des tokens qui est la sienne. Cela, épistémologiquement
en phase avec les caractéristiques conceptuelles mentionnées précédemment con-
cernant la définition de l’attention en psychologie humaine.

Dans un registre quantitatif, les résultats empiriques de notre présente étude
exploratoire tendent à être compatibles avec un phénomène de la cognition
synthétique, celui de l’attention catégorielle artificielle, qualifié d’effet « w ».
Cela, en pointant successivement trois caractéristiques potentielles de cette
phénoménologie afférente à un poids de connexion attentionnel significatif : (i)
la sélection, par un neurone d’arrivée, de certaines caractéristiques information-
nelles spécifiques (i.e. certains types de core-tokens) (et pas d’autres) issues
de ses neurones précurseurs, (ii) l’extraction associée, par un neurone d’arrivée,
d’une sous-dimension particulière (de core-tokens) de la dimension catégorielle
portée par chacun de ses neurones précurseurs et, (iii) le contraste permettant
une différenciation plus fine (traduite par le niveau d’activation) de différents
types d’éléments constitutifs de l’extension (de core-tokens) de la catégorie pro-
pre à un neurone d’arrivée.
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5.2.2 Approche qualitative de l’attention catégorielle synthétique

Tentons maintenant de comprendre plus avant ces trois caractéristiques con-
vergentes (qui ne sont in fine que des facettes alternatives l’une de l’autre)
de l’attention catégorielle synthétique à partir d’une exploration qualitative de
cette phénoménologie. Nous mobilisons à cette fin des exemples qualitatifs il-
lustrant les modalités selon lesquelles les catégories portées par les neurones
précurseurs associés à de forts poids attentionnels de connexion neuronale al-
imentent et génèrent sélectivement le contenu (en termes de core-tokens) de
l’extension des catégories de leurs neurones d’arrivée respectifs. Cela, ainsi
que nous allons l’observer, à travers un processus de « complémentation caté-
gorielle » consistant à focaliser électivement l’attention du traitement calcula-
toire exécutoire de la fonction d’agrégation du neurone d’arrivée sur certaines
sous-dimensions catégorielles extraites des neurones précurseurs afin de con-
stituer la nature catégorielle propre à ce neurone d’arrivée, c’est-à-dire le con-
tenu particulier de son extension catégorielle en termes de core-tokens.

Voici, à titre purement illustratif (cf tableau n°3), sans velléité d’exhaustivité,
une comparaison de différents types catégoriels de core-tokens « apportés » sélec-
tivement et respectivement, via un processus de complémentation catégorielle,
par les différents neurones précurseurs à fort poids attentionnel de connexion,
afin de constituer « progressivement », ajout sous-catégoriel par ajout sous-
catégoriel, l’extension catégorielle propre à leur neurone d’arrivée associé. Nous
identifions qualitativement deux principales classes de complémentation caté-
gorielle : linguistique versus non linguistique.

Intéressons-nous en premier à la complémentation catégorielle de nature
linguistique. Celle-ci peut être de nature sémantique, c’est-à-dire constituée
d’ajouts catégoriels interprétables en termes d’opérations analogues à la séman-
tique humaine :

• Par complémentation intra-lexicale, consistant en une adjonction de
tokens de même racine (variantes de tokenisation) ; exemple : un neurone
précurseur « apporte » au neurone d’arrivée le token « manager », un
autre le token « manag » et encore un autre le token « managerial ». Ou
par complémentation intra-lexicale consistant en une adjonction de tokens
issus de racines différentes ; exemple : un précurseur fournit au neurone
d’arrivée le token « manager » et un autre le token « director » (le champ
lexical est bien toujours le même ici).

• Par complémentation sub-lexicale, consistant en une adjonction de
tokens issus d’un sous-champ lexical. Exemple : un précurseur alimente le
neurone de destination avec le token «manager» et un autre avec les tokens
«wenger», «Klopp» et «Mourinho» (ces derniers dénotent des entraîneurs
de clubs de foot et relèvent bien à ce titre d’une sous-catégorie lexicale de
«manager»).

• Par complémentation péri-lexicale, se traduisant par une adjonc-
tion de tokens en provenance d’un champ lexical connexe. Exemple :
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un précurseur apporte «listen» alors qu’un autre fournit «sound»; ou un
neurone précurseur délivre «order» et un autre «request»; ou encore un
précurseur produit «necessary» quand un autre procure «indispensable».

• Par complémentation para-lexicale, via un ajout de tokens d’un champ
lexical antonymique. Exemple : un neurone précurseur contribue au neu-
rone d’arrivée avec «love», «adore» mais un autre avec «hate», «despise»,
«dislike».

La complémentation catégorielle linguistique peut également être de nature
graphémique. Exemple : un neurone antécédant apporte au neurone d’arrivée
le token « Said » et un autre antécédant le token « id » (nous retrouvons bien
dans les deux cas le même graphème “id”).

La complémentation catégorielle linguistique peut enfin être de type phonologique.
Exemple : un précurseur amène les tokens « be », « bee » et un autre les tokens
« Eve », « ea » (nous retrouvons bien dans les deux cas le même son /i/).

Penchons-nous maintenant sur la complémentation catégorielle non linguis-
tique :

• Celle-ci peut être de nature quantitative. Exemple : un neurone
précurseur alimente le neurone d’arrivée avec les tokens « er », « cv »,
« ku » et un autre avec les tokens « od », « fx », « yw » (chaque token
contient invariablement exactement deux graphèmes).

• Elle peut être de type culturel (au sens d’éléments partagés par une
culture humaine donnée). Exemple : un neurone apporte « ObamaCare »
et un autre « Congres » (le Congrès des États-Unis ayant voté ce dispositif
en mars 2010).

• Elle peut également être d’autres natures: non nécessairement in-
terprétables par des catégories de pensée humaines mais liées à des con-
tingences statistiques identifiées par le réseau neuronal durant son en-
traînement et donnant lieu à ce que nous dénoterons comme des « alien
catégories » ou « non human like categories » ou encore des « catégories
polysémiques » à partir de notre perspective cognitive humaine. Exem-
ple : un neurone précurseur fournit le token « manager » alors qu’un autre
associe le token « ID », sans que l’observateur humain puisse y assigner
une logique (humaine) d’une nature ou d’une autre.

Ces exemples illustratifs, à nouveau sans volonté d’exhaustivité ou de sys-
tématicité, nous donnent à comprendre comment peut qualitativement être
opéré le processus de sélection de l’information entrante par le mécanisme de
l’attention catégorielle synthétique. Cela, à travers une activité de complémen-
tation catégorielle permettant à la fonction d’agrégation d’un neurone d’arrivée
d’extraire de chacun de ses neurones précurseurs à forts poids attentionnels de
connexion une sous-dimension catégorielle particulière et contrastée par rapport
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aux autres ; l’apposition conjointe de ces sous-dimensions générant ainsi, sous-
dimension catégorielle par sous-dimension catégorielle, le contenu catégoriel pro-
pre de l’extension du segment dimensionnel catégoriel que porte ce neurone
d’arrivée.

5.3 Le phasage catégoriel synthétique
De par la construction de la fonction d’agrégation Σ(wi,jxi,j)+anous postulons
un troisième facteur mathématico-cognitif du niveau d’attribution d’un token
à une dimension catégorielle neuronale. Facteur que nous nommons « phasage
catégoriel synthétique », ou effet “Σ,”, dans la mesure où la fonction d’agrégation
d’un neurone d’arrivée additionne, pour un token donné, les valeurs pondérées de
ses activations wi,jxi,j au sein de ses neurones précurseurs respectifs. Plusieurs
travaux en psychologie cognitive et neurosciences humaines impliquant la notion
de phasage pourraient indirectement être ici l’objet d’analogies partielles avec la
cognition synthétique dans ce registre ; par exemple, dans le champ des sujets de
modalités perceptives [48, 41] ou de synchronisation cérébrale [1, 16, 61, 66, 64].

Dans le registre de la cognition synthétique qui est le nôtre, nous définissons
la notion de phasage catégoriel synthétique par le fait qu’un token préalable-
ment fortement activé pour différents neurones précurseurs (i.e. un core-token
de ces neurones précurseurs) doit, à nouveau par construction mathématique de
la fonction d’agrégation, être associé à un fort niveau d’activation au niveau du
neurone d’arrivée associé ; cela, dans la mesure où ce token se retrouve de facto
co-activé dans les différents termes constitutifs de la fonction d’agrégation ;
co-activation dont la concaténation additive résulte en un niveau significatif
d’activation de ce token en sortie du neurone de destination concerné. Un tel
token est donc théoriquement l’objet d’un phasage des catégories neuronales des
précurseurs en jeu : ces segments catégoriels précurseurs, bien que conceptuelle-
ment potentiellement différents, sont conjointement activés, ces dimensions ren-
trant alors en « écho » ou en « résonnance » catégorielle pour ce token précis ;
cela, à travers une intersection catégorielle tracée au sein de ces dimensions et
renforçant ipso facto le niveau d’activation en sortie dimensionnelle d’arrivée.
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5.3.1 Approche quantitative du phasage catégoriel synthétique

D’un point de vue quantitatif, nous opérationnalisons notre postulat de phasage
catégoriel sous la forme de l’hypothèse suivante : plus un core-token d’un
neurone d’arrivée est un core-token d’un nombre important de ses neurones
précurseurs (à forts poids de connexion ici) et plus son niveau d’activation dans
ce neurone d’arrivée est important. Hypothèse posant dès lors une relation
monotone positive entre les deux variables impliquées. Le tableau n°4 présente
les résultats compilés du test analytique de cette hypothèse à un niveau « lo-
cal », c’est-à-dire au niveau de chacun des 6400 neurones d’arrivée isolément
du layer 1. Nous y observons une corrélation ordinale entre les deux variables
dotée d’une taille d’effet très forte (Mean (ρ) = .976), , largement significative
(% of (p(ρ) < .05) = 99.40%; p(χ2) < .0001)et massivement positive (% of
(ρ > 0) = 99.45%, p(χ2) < .0001). . Le tableau n°5, quant à lui, indique les
résultats du test global de cette hypothèse directement au niveau de l’ensemble
des données prises comme un tout (Nmax =6400 neurones de la couche 1 x
10 précurseurs de la couche 0 x 100 core-tokens). Nous y trouvons à nouveau
une corrélation ordinale entre les deux variables très forte (ρ = .989), posi-
tive et significative (pp(ρ) < .001). Le graph n°9 illustre graphiquement cette
dernière tendance, en y manifestant une distribution logarithmique prononcée
débouchant sur un plateau asymptotique ; et le graphe n°10 en fournit un ex-
emple pour un neurone témoin assorti d’une droite de régression nettement
positive.
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Dans une approche quantitative, l’ensemble des résultats ci-avant obtenu
est compatible avec notre hypothèse de phasage catégoriel, qualifiée d’effet Σ,
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postulant que plus un token est fortement activé (core-token) au niveau de
plusieurs neurones précurseurs plus il tend à être fortement activé en sortie
au niveau de leur neurone d’arrivée associé ; ce token se retrouvant dès lors à
l’intersection catégorielle des catégories portées par ces précurseurs, catégories
alors localement phasées.

5.3.2 Approche qualitative du phasage catégoriel synthétique

Tentons maintenant, au sein d’une dynamique cette fois-ci qualitative, de nous
doter de points de repère de compréhension des modalités cognitives propres
selon lesquelles des catégories, a priori distinctes ou tout du moins non isomor-
phes, associées à des neurones précurseurs peuvent se retrouver phasées caté-
goriellement localement, i.e. pour des tokens donnés. Cela afin de penser plus
avant la phénoménologie conceptuelle à travers laquelle peuvent se manifester
de telles intersections catégorielles, de tels croisements de segments catégoriels.
Et donc de mieux nous représenter comment, via ces intersections, les neurones
précurseurs alimentent et génèrent sélectivement l’extension des catégories de
leurs neurones d’arrivée respectifs ; cela, en permettant l’extraction sélective de
sous-dimensions catégorielles des catégories portées par les neurones précurseurs
afin de constituer la nature catégorielle spécifique à leur neurone d’arrivée.

Dans une seule fin d’illustration, à nouveau sans volonté classificatoire systé-
matique et encore moins exhaustive, le tableau n°6 présente des types d’exemples
qualitatifs de modalités de phasage catégoriel. Cela, nécessairement, dans des
cas où différentes catégories au niveau des neurones précurseurs sont conjointe-
ment activées pour des mêmes tokens donnés ; co-activations fortes provoquant
génétiquement l’activation significative de la catégorie du neurone d’arrivé as-
socié ou, autrement dit, co-activations définissant génétiquement le contenu
(en termes de tokens) de l’extension catégorielle de cette catégorie d’arrivée
(pour rappel, l’extension d’une catégorie étant définie ici, dans une perspective
d’alpha-coupe en logique floue, par les 100 tokens les plus activés, à savoir les
core-tokens).

Nous identifions qualitativement trois principaux types d’intersections caté-
gorielles :

• Le premier est de nature intra-lexicale (relation d’identité séman-
tique). Exemple : deux catégories précurseures contiennent chacune,
parmi leurs core-tokens respectifs, les mêmes tokens « manager » et « lead-
ership », qui vont dès lors constituer une sous-dimension catégorielle ex-
traite de la totalité de l’extension des deux dimensions catégorielles
précurseures impliquées.

• Le deuxième est de type sub-lexical (relation d’inclusion sémantique).
Exemple : une catégorie précurseure contient entre autres core-tokens
« executive », « manager », « leader », « chief », « director », « CEO »,
« supervisor » ; et une autre : « director », « executive », « CEO ».
Cette dernière série est incluse dans la première et va dès lors constituer
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une sous-dimension catégorielle extraite des deux dimensions catégorielles
précurseures.

• La troisième est extra-lexicale(relation de bi-lexicalité). Exemple :
une catégorie précurseure contient dans son extension de core-tokens
« knife », « gun », « mortar », « bomb », « axe », « cleaver », « sword »,
« grenade » (champ lexical des armes), et une autre : « cleaver », « spat-
ula », « colander », « knife », « mixer », « mortar » (champ lexical des
instruments de cuisine). A la croisée de ces deux champs lexicaux dis-
tincts, se trouvent les tokens « knife », « mortar » et « cleaver » qui vont
dès lors constituer une sous-dimension catégorielle extraite de l’extension
de core-tokens de ces deux dimensions catégorielles précurseures.

Ces cas d’illustration, à nouveau sans vocation de généralisation, nous per-
mettent d’identifier comment le processus de phasage catégoriel permet d’extraire
des catégories portées par les neurones précurseurs des sous-dimensions caté-
gorielles co-activées qui vont dès lors constituer l’extension de core-tokens de
leurs neurones d’arrivée corolaires.

5.4 Vision d’ensemble sur les trois facteurs de la segmen-
tation catégorielle

Nous avons postulé l’existence de trois facteurs cognitifs synthétiques qui
génèrent pour partie la segmentation catégorielle spécifiquement opérée par un
neurone formel. Facteurs qui sont mathématiquement incarnés dans la fonction
d’agrégation neuronale et qui, à ce titre, président (avec la fonction d’activation)
à la détermination des seuls tokens qui constitueront les core-tokens d’un neu-
rone donné, c’est-à-dire le contenu de son extension catégorielle. Ces trois fac-
teurs que sont l’amorçage, l’attention et le phasage catégoriels pilotent ainsi
le découpage catégoriel que les neurones vont opérer au sein de l’univers des
tokens.

Afin de nous doter d’une sommaire représentation quantitative globale de
l’action conjointe de ces trois facteurs, une régression linéaire multiple réalisée
sur le rang d’activation des core-tokens dans les neurones d’arrivée en fonction (i)
du nombre moyen de fois où ces core-tokens sont également des core-tokens des
neurones précurseurs impliqués (a1) (effet Σ), (ii) du poids moyen de connexion
des neurones d’arrivée avec leurs neurones précurseurs associés (a2) (effet w),
et (iii) de l’activation moyenne de ces core-tokens dans les neurones précurseurs
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concernés (a3) (effet x)Précisons que cette régression, à des fins de faisabilité
statistique, est réalisée uniquement sur les core-tokens des neurones d’arrivée
qui sont core-token d’au moins un neurone parmi les neurones précurseurs en
jeu ; et que lorsqu’un core-token d’arrivée est un core-token au sein de plusieurs
précurseurs, son poids associé est la somme des poids précurseurs impliqués ; et
qu’enfin, il en est de même concernant son activation au sein de ces précurseurs.
Indiquons également que cette régression est réalisée sur les 6400 neurones con-
stitutifs du layer 1.

Cette régression linéaire (cf. tableau n°7) fait montre de coefficients linéaires
standardisés positifs et non négligeables pour les trois facteurs postulés (s-
a1 = .86, s-a2 = .56, s-a3 = .65); cela, en phase avec nos hypothèses à
leur endroit. Nous pouvons également noter que les impacts respectifs de ces
trois variables indépendantes sur la variable dépendante semblent eux égale-
ment non négligeables et de surcroit du même ordre de grandeur (r2(a1) = .74,
r2(a2) = .75, r2(a3) = .54), nous donnant ainsi à penser que les trois facteurs
identifiés impactent à travers des poids analogues la segmentation catégorielle
opérée par les neurones d’arrivée. Même si ces présents résultats sont incertains
dans la mesure où nos tests de normalité (Shapiro-Wilk, Kolmogorov-Smirnov et
Jarque-Bera) des résidus ne sont pas en phase avec les conditions d’application
attendues (ce que les graphs n°11 à n°13 semblent confirmer en mettant notam-
ment à jour des outliers). Précisons de plus que nous suspectons ici des effets
perturbateurs de co-linéarité entre les trois facteurs, ces derniers étant a priori
fortement corrélés. Ces présents résultats sont donc uniquement à exploiter à
titre illustratif.
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6 Conclusion
Dans le cadre de cette étude exploratoire, nous avons investigué, quantitative-
ment mais aussi qualitativement, des facteurs génétiques de la segmentation
catégorielle (du monde des tokens) opérée par les neurones synthétiques.
En nous basant sur la fonction d’agrégation Σ(wi,jxi,j)+a, nous avons postulé,
par construction mathématique de celle-ci, trois facteurs mathématico-cognitifs
impliqués dans ce découpage catégoriel. Le premier, l’amorçage catégoriel syn-
thétique ou « effet x », est associé au fait que l’activation préalable des catégories
vectorisées par des neurones précurseurs se propage à l’activation de la catégorie
associée à leur neurone d’arrivé correspondant, impactant dès lors directement
son extension catégorielle. Le deuxième, l’attention catégorielle synthétique ou
« effet w », relève du fait que les poids de connexion entre un neurone d’arrivée et
ses neurones précurseurs pilotent le niveau d’importance et d’exploitation alloué
aux catégories précurseures dans la constitution de l’extension de la catégorie
d’arrivée ; cela se traduisant, qualitativement, par un processus de complémen-
tation catégorielle. Enfin, le phasage catégoriel synthétique ou effet Σ, ayant
trait au fait que lorsque des segments catégoriels précurseurs, potentiellement
conceptuellement différents, sont conjointement activés pour un token donné,
ces dimensions rentrent alors en « écho » catégoriel en participant ainsi à la
détermination du contenu de l’extension des catégories d’arrivée concernées ;
cela se manifestant pour un processus d’intersection catégorielle.

Ces trois facteurs mathématico-cognitifs de la segmentation synthétique sem-
blent génétiquement piloter un mécanisme d’extraction, à partir des catégories
précurseures des neurones sous-ordonnés, de sous-dimensions catégorielles spé-
cifiques ; ces dernières, qui combinées par la totalité de la fonction d’agrégation
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(complétée par la fonction d’activation), façonnent le contenu (i.e. les core-
tokens) de l’extension des catégories synthétiques ainsi résultantes au niveau
des neurones hyper-ordonnés associés. Ce processus d’extraction conceptuelle
synthétique, largement étudié en psychologie cognitive au niveau de son corol-
laire humain [13, 37, 31, 33, 9, 45, 84], se révèle passionnant d’un point de vue
épistémologique et constitutif de la « construction du réel » opérée par la cogni-
tion synthétique, dans la fabrication qui est la sienne des arguments et prédicats
du monde de tokens avec lequel elle interagit.
Nous étudions actuellement plus avant ce thème, dans une prochaine étude à
paraitre, à travers l’investigation du processus d’abstraction catégorielle réal-
isé à partir des neurones précurseurs (couche n) par leurs neurones successeurs
associés (couche n+1). Cela, en tentant de mieux comprendre comment un « dé-
tourage catégoriel », généré et piloté par les trois facteurs mathématico-cognitifs
causaux que nous avons définis ici, est opéré sur la diversité catégorielle relative
des core-tokens constitutifs de l’extension de la catégorie de chaque neurone
précurseur afin d’extraire, de chacun d’entre eux, un sous-ensemble de tokens
catégoriellement homogènes vis-à-vis de et alignés avec la catégorie spécifique
que fabrique singulièrement leur neurone d’arrivée corollaire.
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