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RESUME

Le probléme traité ici est celui de 1l'analyse des
messages composites issus d'un ensemble de capteurs
sensibles & des mdlanges de sowrces multiples. En rai-
son de l'analogie avec les messages véhiculés par les
fibres nerveuses, nous proposons une approche utilisant

une architecture de caleul newromimétique.

Un réseau d'opérateurs munis des propriétés de
plasticité de la cellule nerveuse regoit les messages
composites et, par un mécanisme d'auto-apprntissage
(sans superviseur), réalise l'extraction des primitives

qui composent ces messages.

L'apprentissage est peumanent, il corrige auto-
matiquement les éventuelles dérives dans la composi-

tion du mélange des primitives & discriminer.

Les applications se situent au niveau du pré-
traitement de signaux de nature vectorielle : & partir
des échantillons du vecteur d'entrée, le systéme éla-~
bore un modéle de la matrice inconnue représentative
du mélange et en déduit 1l'unique décomposition cano-
nigque qui permet d'extraire les primitives, c'est-a-

dire d'accéder & l'information utile.
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Université de Provence, L.A. CNRS 372
rue Henri Poincaré
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SUMMARY

We present here the problem of the analysis of
composite messages produced by set of sensoxrs each
sensitive to a composition of multiple source signals.
According to the analogy with the messages carried by
nervous fibers, we propose an approach based on the
principle of a computational neuromimetic architec-

ture.

A network of operators provided with the proper-
ties of plasticity of the nervous cell is fed with
the composite messages and, by means ofva mechanism
of self-Learning (without supervisor), realises the
extraction of the primitives which compose these mes-

sages.

Learning is pesamanent, it automatically corrects
the possible drifts in the composition of the primi-

tives in the message.

Applications lie in pre-processing of signals
with vectorial structure : recieving only the samples
of the input vector, the system elaborates a model of
the unknown matrix of the mixture and finds the uni-
que canonical decomposition which allows the extrac-
tion of primitives, i.e. the access to the usefull

information.
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I1 est courant d'observer en neurophysiologie que
les fibres nerveuses véhiculent des messages complexes
résultant d'un méfange de plusieurs grandewrs piimi-
t{ves. Ce phénoméne est Al au fait que d'une manidre
générale des cellules volsines ont des champs récep-
teurs se recouvrant largement, ou encore que des cap-—
teurs sont sensibles 3 plusieurs grandeurs simultané-
ment. Ce schfma s'applique aussi & tous les capteurs
physiques dont on veut exploiter le signal.

Nous proposons ici, selon le moddle de certaines
structures nerveuses, un opérateur capable par un
mécanisme d'aufo-apprentissage (sans superviseur),
d'extraire les composantes primitives aléatoires ou
déterministes des messages afférents composites. Cette
structure est constituée de neuwrones foamalisés (auto-
mates 3 seuil, & sortie continue dans un intervalle de
(R+) en interconnexion compléte. Les pondérations de
ces interconnexions sont modifiables selon une loi lo-
cale modélisant la plasticité des synapses (liaisons
entres neurones). Cette loi fait infrvenir la corréla-—
tion de fonctions non-linéaires de l'entrée et de la
sortie de l'opérateur.

1. LE PROBLEME

Supposons que, pour l'analyse d'un systéme com-
plexe, nous disposions d'un ensemble de n voies de me-
sure. Chaque voie, issue d'un capteur spécifique,
fournit & chaque instant t un signal image d'une cer-
taine combinaison d'un nombre limité de variables in-
ternes du systéme. En supposant gque ces variables
soient des primitives ind&pendantes, ou simplement non
corrélées, est-il possible de les isoler par une mé-
thode d'analyse statistique, c'est-a-dire sans con-
nalssance a priori sur ces variables ni sur leur poids
relatif dans chaque voie de mesure ?

1.1. Les données initiales

Soit un vecteur E dont les composantes E;, Ep ...,
E, sont des signaux temporels, images des composantes
X1, X2, X d'un vecteur X dans une transformation
linéaire représentée par une matrice nxn : A. On écri-
ra

E(t) = A . X(%) (1)
Dans la sulte la variable t n'apparaitra plus afin
d'alléger 1'écriture.

Hypothése 1 : les composantes de X sont des signaux
indépendants ou simplement non corrélés.

Hypothése 2 : la transformation lindaire X -+ E est ré-
guliére il existe une matrice A”  représentant la
transformation inverse.

Hypothese 3 : les composantes Xp du vecteur X et les
coefficients a;; de la matrice A sont Anconnus. On ne
dispose 4 chagué instant que des composantes de E.

1.2. Principe de la solution

~

Le vecteur F est appliqué & un réseau de n opé-
rateurs aufo-adaptatifs en interconnexion compléte.
Ce réseau, 3 partir de tests d'indépendance statisti-
que entre ses sorties devra ajuster ses paramétres de
fagon & isoler sur chacune de ses sorties les primi-
tives Xx (fig.1). C'est une architecture neuromimé-
tique : chaque opérateur Nj recoit une information
externe E;i et une information interne ) cij 85. Les
coefficients ci; sont les poids des Jinterconnexions
analogues des etricacités synaptiques.
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Figure 1 : Réseau d'opérateurs en interconnexion com-

pléte. Chague triangle Nji est un opérateur dont la
sortie est S;. La ligne horizentale 2 gauche de l'opé-
rateur est une ligne de sommation, elle réalise la
somme : Ej - 4 Cij Sj.

]

Ce modéle de structure correspond bien au type de
connexions entre les cellules dans certalnes couches
corticales : la densitd des interconnexions (10" & 10°
par neurone) suggére que plusieurs centaines de cellules
peuvent se trouver en connexion compléte dans un certain
voisinage [1]. I1 est trés souvent utilisé en théorie
des neurosciences dans les modéles de mémoire associa-
tive 12, 3] ou dans les &tudes des processus de coopéra-
tion-comp étition dans les structures nerveuses L],

Nous pouvons évaluer les possibilités d'une solu-
tion & notre probléme de la maniére suivante : en sup-
posant que les opérateurs du réseau sont linaires, on

peut exprimer lansortie S; de ltopérateur Nj par

n
—

81 = Ei - z Cij'sj (
J=1
c'est-d-dire que le vecteur S de sortie du réseau s'ex-
prime par

S =E - C.8 (3)

C étant la matrice des coefficients eij-
Soit, en appelant I la matrice identit& et en rem-
placant E par son expression en fonction de X

5 = (1+¢) " LA.X ()

A4 condition que la matrice (I+C) soit régulidre. Si l'on
veut que les composantes de X soient isolées chacune sur
une composante de S, & un facteur de proportionnalité
prés, il faut que le produit (I+C)”'.A soit une matrice
nxn : P qui ait un seul &lément non nul par ligne et par
colonne, c'est 4 dire qui soit une simple permutation
des lignes ou des colonnes d'une matrice diagonale

5 = PX (5)
avee P = (T+0) 1A (6)

Nous postulons que la matrice C satisfaisant & (6)
veut €tre obtenue par un processus awto-adaptatil appa-
renté & ceux que l'on rencontre dans le fonctionnement
de la cellule nerveuse.

En réalité, ces processus sont encore actuellement
mal connus et relévent le plus souvent d'hypothdses for-
malées & partir de résultats essentiellement qualita-
tifs obtenus en physiologie TS5, 6]. En conséquence, nous
choisirons une hypcthése au formalisme simple compatible
dans une large mesure avec les données biologiques de la
cellule nerveuse.

1.3. Modele de la cellule nerveuse

Nous retiendrons ici de la fonction Neurone un mo-
d8le simplifié largement utilisé et se résumant ainsi
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* La caractéristique de transfert d'unneurone est non
1lindaire et son signal de sortie est positif. Il est
fonction de la somme algébrique p des signaux d'entrée
(p est l'analogue du potentiel de membrane). Ainsi,
dans le cas du réseau de la figure 1, 1'équation (2)
devient :

s; = N(pi) }

avec p; Ei - c:: Se

n

La fonction neurone N (p;) sera prise ici comme 1iné-
aire entre une valeur seuil 0i pour p; et une valeur
de saturation Sat pour Si :

N(pi) = Mip (sat, Max(0, p3-8;)) (8)
Dans de nombreux calculs, une simplification conduit
d prendre Sat = ® et 01 = 0.

* Le processus auto-adaptatif de la cellule nerveuse
que nous retiendrons est celui de la plasticité synap-
tique. C'est un mécanisme de régulation de la trans-
mission des signaux entre.cellules tel que l'efficaci-
té de transfert de la jonction (synapse) entre deux
neurones est une fonction des activités pré- et post-
synaptiques. Autrement dit, les coefficients synapti-
ques ¢ij du réseau de la figure 1 sont fonction des
signaux pré—(Sj) et post-(S;) synaptiques.

D'une maniére générale, il est admis [5, 7] que :

i. 1'efficacité d'une synapse augmente lorsque
les neurones pré- et post-synaptiques sont actifs
similtanément.

ii. 1'efficacité décroit lorsque 1'élément post-
synaptique est actif et le pré-synaptique inactif.

iii. elle diminue en outre lentement en l'absence
d'activité post-synaptique.

~

Ces observations peuvent répondre 3 un formalisme sim-
ple dans le cas d'un mod&le continu du neurone, la
variation temporelle de l'efficacité synaptique s'ex-
primant par

éij = -Y . cy; *ta £(83). g(Sj) (9)
ol o est le gain d'adaptation, y est un facteur d'ou-
bli. '

Nous n'appliquerons pas cette régle aux coefficients
cii qui peuvent &tre considérés comme des paramdtres
de la fonction neurone N(p;i). Celle-ci n'étant pas con-
sidérée ici comme variable, nous prendrons cij = O.

Dans le cadre de cette étude, nous adopterons un

moddle trds simplifié se définissant ainsi

8; = N(p;) = Max(0, Pi)
' n

pi = Ei- ) e358;, J#d
j=1

¢j3 = a. f(sy) . alsi), j#1i

L'observation de ces équations conduit a penser
que la fonction de chaque cellule Ni au sein du réseau
serait d'établir un modéfe du signal d'entrée externe
E; & partir d'une combinaison linéaire des signaux in-
ternes Sj. Ce modéle, Ej, serait une estimation de Ej
de la forme :

E, = Z °35 8j
J

(10)
) La sortie Si exprimerait donc dans ces conditions
1l'erreur d'estimation :

S; = Ej - Bf

(11)

Nous posons par hypothése que, si tel est le cas,
le processus auto-adaptatif doit tendre & minimiser une
fonction de cette erreur. Et d'aprés les équations (k4),

(5), (6) 1l'erreur obtenue aprds convergence du processus
sera 1l'une des composantes de X. Le nombre de degrés de
liberté du probléme est égal au nombre de coefficients
cij & trouver, c'est-d-dire n(n-1).

2. CHOIX D'UNE LOI D'ADAPTATION

Le probldme ainsi formulé répond au méme type d'é-
quation gque le filtrage auto-adaptatif. Nous utiliserons
donc la méthode classique qui consiste & minimiser une
fonction de l'erreur, soit par exemple, la moyenne qua-—

dratique
—T____A—
s; = (B - E;)? (12)

en fonction des coefficients cjj.

Calculons donc le gradient de cette erreur par rap-—

port & chague composante cij en utilisant les variables

centrées s; = 8; - Si et e = E; - Ej.
3 T . T = 35

Se.. 510 T FTTSp T @ sy o (13)
— clJ clJ 1 1 ciJ

En reprenant 1'équation (3) du réseau S = E-C.S
avec les variables centrées s et e, il vient

(I+C).s = e (14)

Dérivons les deux membres par rapport 4 l'un des coeffi-
cients de C, 2y

ds

Bcij

(1+C)

+

(15)

0 0

la matrice du 2e terme a tous ses &léments nuls sauf
celui d'indice i, j qui vaut 1. Si la matrice (I+C) est
régulidre, on peut exprimer le vecteur Bs/acij par :

.s (16)

la matrice du second membre a une seule colonne non nul-
le : la colomme J et ses &léments 43 sont ceux de

(1+¢)71.
On tire alors pour la composante d'indice k :
]
28k . .
Bcij qu . SJ (17)

soit, en particulier pour la liaison 85 > 53
sy
957 _
= -qj; . S; (18)
BclJ J J
Multiplions les deux membres par S = 5 + si

= —qij(Si.sj+Si.Sj)

5. 9si
. 987 . = ~q.. S. s.
1ocey; e Cij 95 i 55 (19)

ce qui donne si 1l'on prend la valeur moyenne des deux
membres

3 "7

55;3 sy = —quj'si'sj = —2qij.si.33 (20)
Le minimum partiel de s% s'obtient lorsque cjj est tel

que la covariance de S; et S; est nulle. En utilisant
1l'algorithme du gradient stochastique, on obtient une
loi de variation de cij qui permet d'atteindre ce mini-
mum .
c3y =0 s5 s, 21
ij is; (21)
Cette loi de contrdle de c¢.: n'est autre, au cen-—
trage des variables prés, que la‘rdgle de plasticité
synaptique énoncée par Hebb. Elle indique que les coef-
ficients cij ne varient plus lorsque les composantes S;

et S sont statistiquement indépendantes, ce qui se pro-
duit en particulier si le vecteur S répond aux &quations
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(5) et (6), c'est-d-dire si chaque composante de S est
proportionnelle & une composante de X. Cependant, il
est évident que la matrice C convenant & (5) et (6) ke
peut en général &tre obtenue par la loi (21) de varia-
tion de ses éléments car celle-ci implique & tous ins-
tantséij = &;i, c'est-d-dire que le nombre de degrés de
liberté du probléme se réduit & n(n-1)/2 au lieu des
n{n-1) prévus initialement.

Nous proposons donc une autre loi qui, en conser-
vant la notion de covariance, permet une dissymétrisa-—
tion des variations ¢ij et &3i : 1l s'agit de prendre
3 partir de 1'expression (9) deux fonctions f(.) et
g(.) impaires telles que f(sl)'g(sa) soit différente
de f(Sj).g(Si). Aprés une série d'essais par simulation
du probléme [8] nous avons obtenu les meilleurs résul-
tats pour une lol du type

Cii o= oSy . Arctg(SJ) (22)

id i
En prenant le développement limité au premier or-
dre de Arctg( ;). on remarquera que cette loi s'appa-
rente 3 un algorlthme du gradlent stochastique appli-
=%
qué & la recherche d'un minimum de sj.

En fait, dans les simulations, nous avons recher—
ché la plus grande compatibilité avec les données phy-
siologiques et nous avons remplacé

- la variable centrée si par Si,

- la moyenne SJ de S; par son estimation Sl a
1l'aide d'un flltrage passe-bas du premier
ordre : —t/1

§.(t) =8:(t) x e (23)

J J
L'argument de la fonction Arctg devient donc le
filtrage passe-haut du premier ordre de Sj.

En résumé, l'expression gue nous avons utilisé
dans ces simulations est de la forme

éij = a.sz.Arctg(B-(Sj - éﬁ)) (21)

0 étant le gain d'adaptation et B un coefficient.

Cette expression est plausible physiologiquement,
elle montre que la plasticité du coefficient synapti-
que cij n 'est une fonction que des variables Locales
S; et Sj ; le facteur pré-synaptique (Arctg) en forme
de 51gmolde 3 point d'inflexion centré i 1l'origine,
exprime gu'une faible activité pré- synaptique peut
avoir presque autant d'effet gqu'une plus forte, ceci
d'autant plus que le coefficient B est &levé. Inverse-
ment, le facteur Si exprime que 1l'activité& du neurone
doit &tre suffisamment élevée pour obtenir une modifi-
cation notable de 1'efficacité synaptique.

Nous allons montrer sur divers exemplesle mode
de convergence de l'algorithme &'apprentissage que
nous proposons et son intéré&t pour des applications en
traitement du signal dans le cas ol 1l'on dispose de
capteuns multiples sensibles & des mélanges de sources
multiples, les sources et les mélanges &tant inconnus.

3. PROBLEME A DEUX DIMENSIONS

Le probldme ici se limite au cas d'un réseau de
deux opérateurs—neurones recevant deux signaux E; et
E; qui combinent linfairement, de deux manidres diffé-
rentes, deux grandeurs primitives indépendantes X; et
X2

Ey =

E,

a12 X2
axp Xo

an
a2

Xy +

b (25)

de fonctionnement du réseau i deux
neurcnes s'écrivent facilement, dans le cas ol les si-
gnaux évoluent dans la partie linéaire de la caracté-
ristique des &léments

Les &quations

81 =E ~c12 S2 (26)
S = E2 - ca1 5,
Le réseau n'a évidemment aucune "connaissance" des

variables X1 et X2 ni des coefficients aj: du nélange,
mais nous, nous pouvons mettre en &vidence 1l'existence
d'une solution au probléme d'extraction des composantes
X1 et X2 par S; et Sz en reportant (25) dans(26) et en
résolvant

S, = (an-c1 @21 )Xy + (ajp-c1y 8 )X2
1 -cpp ¢

(27)

g, = (agi—co an )Xy + (am-co 215)%
z 1 -c12 ¢

Dans cette expression, on voit clairement apparal-
tre une solution & notre probléme : une primitive Xj
sera 1solée sur l'une des sorties si l'autre en est &&i~
minée, c'est-i-dire en annulant 1'un des termes entre
parenthéses. Ainsi pour que S1 ne soit fonction que de
X1, et S, que de X2, 11 faut ciz2 = ayp faz, et co1 =
as) /ai; . L'inverse s'obtient pour cyp = ayp /as; et
ca1 = ap /al.

i

De ces deux éventualités, une seule est solution
de notre probléme : celle qui conduit & la stabilité
du systéme, et qui donne donc cip.cz; .< 1. Dans l'es-—
pace des &états synaptiques constitués par les points P
de coordonnées (c12, c21), il lui correspond le point
théorique noté P* (figure 2.b). Nous nous proposons d'%-—
tudier le comportement de l'algorithme d'apprentissage
en observant la trajectoire du point P dans le plan
(012, e )

3.1. Cas de deux primitives aléatoires

3.1.1. Les deux grandeurs primitives indé&pen-—
dantes X1 et Xy sont deux variables allatolinres normales,
de moyenne 1 et d'écart-type 0,25. Les composantes E; et
Bz résultent du mélange (25) ol a1y = 0,3, aj» = 0,6,
a21 = 0,5 et azy = 0,2. Sur la figure 2.a est représen-—
tée la répartition conjointe des couples (Ei, E,) utili-
sés dans l'apprentissage. Les coefficients alJ permet'
tent de calculer les coordonnées du point théorique P*
correspondant & l'unlque*solutlon stable souhaitée
c12 = 0,3/0,5 = 0,6 et ¢y = 0,2/0,6 = 0,33.

la loi d'adaptation des coefficients cizet ca
est celle définie par la formule (2L4) avec 0 = 0,01,
B8 = 10, la constante de temps T du filtrage passe-bas
pour l'estimation de S, est prise &gale 3 50 unités de
temps. A chaque unité de temps, un couple (E;, E;) est
généré i partir d'un couple (X3, X2) et de la matrice A.

La figure 2.b (page 5) représente dans le plan
(cyp, ¢, ) quatre trajectoires temporelles fléchées du
point courant pendant l'apprentissage, correspondant 3
quatre &tats synaptiques initiaux indiqués par les points
0, A, B et C.

L'apprentissage se déroule toujours en deux
phases trés distinctes

- 1'une, hapdde, vers 1l'arc d'hyperbole représenté en
trait discontinu, lieu des points ou les sorties S et
S, sont déconnilées ;

-~ ltautre, fente, ol le point courant se déplace le long
de 1'hyperbole, qui est une phase de iecherche du mo--
d8le du mélange des primitives.

Finalement, le point théorique P* souhaité est
effectivement le seul attracteur stable du systéme, au—
quel correspond 3 = 0,6 X2 et S, = 0,5 X3 : les gran—
deurs primitives X, et X, ont &té ddtectles dans les
messages composites E; et Ez, et ceci 4ans superviseur.
La figure 2.c montre la répartition conjointe (S1, S2)
une fois le point P~ atteint.
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Figure 2 : a) répartition conjointe des composantes £, et E; du vecteur d'entrée. Les deux axes obligues

donnent les directions propres a chacune des primitives X, et X, dans cette distribution. b) Evolution de
1'état du réseau a partir de quatre cogditions initiales différentes. c) Répartition conjointe de S, et S,
quand le systéme a convergé au point P". Les axes relatifs & X; et X, sont maintenant paralleles aux axes

Sl et Sz.

3.1.2. Les deux grandeurs primitives sont
deux variables aliatoires a répartition unifoame : X3
sur [0,5-1,2], X2 sur [0,2-0,9]. Les composantes E; et
E, sont obtenues § partir de X; et X, par la méme ma-—
trice A que précédemment et les paramétes o, B, T sont
les mémes. La figure 3 représente la répartition con-—
jointe des composantes de E et celle des composantes
de S aprés convergence. Ce résultat montre de maniére
simple l'opération effectuée par le réseau auto-adap-
tatif.

Figure 3 : Répartitions conjointes de E,
et E;, puis de S) et S, aprés convergence.

3.2. Extraction d'un signal noyé dans le bruit

Dans le cas présent, la primitive X; est un si-
gnal synth&tisé non stationnaire. La primitive X, est
un bruit équiréparti sur [0-1)]. Les signaux E; et E,
sont obtenus avec la méme matrice A et les paramétres
o, B et T sont les mémes que précédemment. La figure b
montre la sortie S, du réseau avant, et aprés le début
de l'apprentissage (t=0). On voit progressivement s'ex-
traire le signal X;.

Remarque : Il est important de noter que cette méthode
d'extraction de primitives est indépendante de la na-
ture des signaux présentés : aléatoires ou déterminis-
tes, a bande ‘arge ou étroite, stationnaires ou non.

Figure L4 : voir page 6.

4. PROBLEME A TROIS DIMENSIONS

Nous disposons maintenant d'un réseau de trois opé-
rateurs qui reg¢olit un vecteur E 3 trois composantes is-
su lui-méme d'une transformation linfaire d'un vecteur
X a4 trois composantes. Ces dernidres sont trois varia-
bles al&atoires uniformes.

Le réseau est muni des mémes lois d'apprentissage
et i1 "découvre" les trois composantes primitives de X
dans les mémes conditions que précédemment. La figure S
montre, selon trois projections, la trajectoire du point
P représentatif de 1'8tat du réseau dans l'espace i 6
dimensions des coefficients Cij-

k3]
11

11 CL3

s o

1
{

TN
42 //P} .'. ‘ K&H\K (}iﬁ
o _—d S
- . L e,
o ..

o ", .
(A A iﬂ?f

3,
]

o

Figure 5 : Trajectoire de 1'état du réseau dans
1'espace & 6 dimensions des coefficients cy;. On
a représenté trois projections. Les pointi1?és
indiquent les coordonnées du point P* pour le-
quel le réseau détecte les primitives.
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Figure 4 : Extraction d'un signal noyé dans un bruit. X,

sortie du réseau, 1'apprentissage débute a2 t = 0.

5. REMARQUES

Ce systéme de traltement de signaux est une ar-
chitecture neuromimétique de caleul. Il utilise unc
loi d'adaptation basée sur les propriétés de plastici-
t& des interconnexions nerveuses. Des calculs théori-
ques rudimentaires montrent que les principes mis en
jeu sont trés voisins de ceux qui sont utilisés classi-
quement en traitement du signal. Cependant, les non-
linéarités typiques de ce systdme lui conférent des
propriétés remarquables de traitement auto-adaptatif.

Cette premidre étude, encore rebelle 3 l'analyse
mathématique n'a permis de dégager des idées guide
qu'au moyen de simulations numériques. Les principales
remarques auxquelles on a pu aboutir sont les sui-
vantes ‘

- A partir de la statistique des signaux qu'il recgoit,
le réseau &Labore un modéle du mélange des primitives
et "découvre" celles-ci par approximation stochastique.

- Aucune Anformation préalable sur la nature des pri-
mitives n'est nécessaire : elles peuvent &tre des si-
gnaux al&atoires ou déterministes, stationnaires ou
non, 4 bande large ou étroite.

~- Le systeme est nobusfe : il admet de larges plages
de variations de ses paramétres.

- L'apprentissage est permanent : toute dérive dans les
coefficients du mélange est automatiquement compensée,
elle n'affecte pas la discrimination des primitives.

- Le pouvoir discriminateur est cohdrent : s'il y a
moins de primitives que d'opérateurs, certaines sorties
du réseau s'annulent de telle sorte que seules un nom-
bre de sorties égal au nombre de primitives solent ac-—
tives. Au contraire, si le nombre P de primitives est
plus &levé que celui N des opérateurs, le systdme opd-
re un regroupement de celles-ci en N classes, chacune
gtant distribufe selon une direction voisine de la comr
posante principale du groupe de primitives auguel elle
est affectée.

- La modification des efficacités cjj n'existe que si
1l'activité pré-synaptique présente une certaine varia-
bilité : le terme (s; - s:) permet de la détecter. En
conséquence, si 1'entrée % est constante ou nulle, le
systéme conserve la mémoire de son &tat ; la fonction
d'"oubli" est active, elle ne peut se réaliser que par
l'apparition d'entrées relevant d'une structuration
nouvelle.
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