;?‘:he

'y

—
"C !-
SCONNAISSANCE,

/

A

-
Denis Cousineau,

| Université de Montréal




-
1- Recherche visuelle
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e HEChERChENesE riealisee: B ture
. CNISEHEMIRIOBIET a [a fois; de recherche
en panglielespltisielirsiobjets simultanement.

Si l'objet’ arrechercher est present, arréte-t-on:
des gu'on e trouve? (auto-cessante); darrét
apres avoir Verifie les autres objets? (exhaustif).

Quand oni porte attention a un objet, est-ce:

un "spotlight™ qui amplifie le signal L 'attention
(i.e. une capacité limitée);
une reduction du bruit.

Regle




Attentloh et 1 recherche sont deux dlmen5|ons indépendantes.

Par exemple, un spotlight seriel se deplace tres rapidement d'une
localisation a ['autre alors gu'un spotlight parallele est large mais
amplifie peu le signal au debut de la recherche, puis se concentre.
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: 1 Demo

’ ;é rage de la recherche est plus

c) LLes distributions
a charge est grande; 100
dd! L nce entre les modes est 75
nstante suggere que la majorité des

a0
%F des recherches aléatoires
sériels uto-cessante;

e Les ﬂdes 2, 3 et 4 sont sous-

representes par ~10%, 25% et 60%;
suggere que

 Certains essais sont arrété trop tot
=> essais devinés

e Pour certains essais, la recherche
1

n'est pas aléatoire, mais guidée par
un traitement parallele.
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aNechHErcher se faittsimultanement en seriel et en

.Qal‘ 5 Cr

'efficacibEpdeNal riechernche parallele sur la recherche

serellerdoievaner avee la difficulté des cibles par
rapport aux distracteurs;

La grande question:
Comment un systeme parallele (le cerveau) peut-il
faire du traitement seriel?
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2- Reconnaissance




Trop facile?
La recherche est facile ici,
mais il faut aussi vérifier qu'il s'agit de Charlie -> Reconnaissance




"U_rfe e didentification difficile
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: 1 Demo
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b) Les stimuli {'r}fji IP’Q{}{} Q{b’

Dlstracteurs

c) Résultats

Les sujets ont appris ce qui
est diagnostic (a leur insu).

Plus il y a de traits a
identifier, plus il y a des
erreurs d'encodage ou de
I'estompage.




Bamber,1969
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&5 o Les résultats sont

? 380 id i |
identiques!

c) Implications:
Plus il y a d'estompage, plus les temps pour dire "méme" sont lents
=> en faveur d'un modele qui accumule les évidences

Pas de trace de "dégradation catastrophique" (la décroissance est
lente au début) => contre un modéle a capacité limitée (. e.
spotlight)




Sshiglbs diagnosticsideviennent saillant avec la

Pratigue;

Etice, meme siis ne sont pas visuellement saillants

[QUrest-ce gklenla Salllance?]

En faveur dfunimoedele de réduction du bruit

L'estompage est le retour du bruit quand on ne se
focalise pas sur une localisation (i. e. quand on ne
rafraichit pas le signal)
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3- Une theorie de I'amorcage




M INHER
§ FACE, AND

L

GREAT
THIS 6IR
ICE CREA



'''''
.......

M INHER
§ FACE, AND

L

THIS 6IR
ICE CREA



Sfitre amorcage et
—_—

2
it, si'l'activité des evidences se reduise a un

92l ESLOMpPade,
lisme guil eleve leur niveau d'activite.

Besoinrd-tmnN ecanlsme d‘amorcage.
[Précisons gl |I existe aussi une theorie du désamorcage]

On peut donc postuler que:
La saillance est ce qui est amorcee;

L'apprentissage crée un amorcage inscrit de fagon
permanente dans le systeme.
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ation en reseau de la

[Famorcage rend le chemin "plus
graisseux. Est-ce par:

a) Accroissement de |'activation?
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b) Pré-activation?

()
N
R

®
'\\,/7' Les resultats de Bamber suggerent que b)
\\\ ::f{:; est le bon schéma.
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La pre-activation serait une excitabilite
accrue, et I'estompage, une perte
)\\\. d'excitabilite.
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L
‘ON PEUt mesurer un “coefficient

DECHOIt=] -avEc4e temps?

Et alguel rythime?

Ce rythme concorde-t-il avec les resultats de la tache
meme-different?
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4- Une theorie des réseaux




ACUS pour I'apprentissage
rons;y Feed-rorward Networks, etc.

LLes modelest glfssiques"
Excellent pourpredire les temps de reponses (TR);
Exemples: Theorie de detection de signal, Modeles
d'accumulateurs, Rarmndom. Walk
Cette dichotomie Apprentissage/Temps de reponse
n'est pas souhaitable...
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rgea‘n‘x (suite)

2 dififo trahsmise et la regle d'intégration,

Random Walk

Avec les changements dus a la pré-activation (T), on
predit les courbes de SATO; avec les changements
dans les seuils, on prédit les courbes ROC

Finalement, il existe une regle d'apprentissage pour le
modele d'accumulateur.




rgea‘n‘x (suite)

2 dififo trahsmise et la regle d'intégration,

Random Walk

Avec les changements du a la pré-activation (T), on
predit les courbes de SATO; avec les changements
dans les seuils, on prédit les courbes ROC

Finalement, il existe une regle d'apprentissage pour le
modele d'accumulateur.
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IPIERMOAEIE diaccumulateur

Problem Categories

OA

Apprendre a detecter la conjonction de deux
Entirees.

Dimension 1
% (]
O
w

Dimension 2

Solution apres la phase d'apprentissage:

Amorcer les liens entre les entrées et la

réponse A, mais ne répondre gque si les deux

entrées sont présentes (seuil de 2) =>
Réponse rapide.

Ne pas amorcer |'autre réponse: la réponse B
arrive par défaut plus tard => Réponse lente
RMSE = Erreurs

Systeme qui apprend les priorités!

Ce systeme parallele, pour donner des
reponses sans erreur, serialise I'ordre des

reponses. Ce modele mimigue donc un
20 40 60 80 1oo-Poch systéme paralléle.
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ENCORMECHONISTE MEst gu'un seul type de réseau;

» PoSSIIEmENL: PE peu fertile puisgu'il ne predit pas de

Lir
distribUtiBRIdENIR, ne permet pas de seriation, n'indique
Pas COMImIENL IEs courbes SATO/ROC peuvent étre

produites.

Les reseaux en general peuvent manipuler la force
de I'association et;le temps de connexion;

Tous les modeles classiques ont aussi une regle
d'apprentissage.
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Merell poulr votre attention

Cet expose sera aussi disponible sur:
http://Prelude.Psy.Umontreal. CA/~cousined/home/talks.htmi




