Chapitre 8
Mémoire et apprentissage

Pierre Perruchet et Bénédicte Poulin-Charronnat

La littérature scientifique sur la mémoire ct I'apprentissage est immense.
[ synthése en quatre volumes récemment éditée par John Byrne {2008),
qui totalise plus de 3000 pages, permet de se représenter I'étendue du
domaine: chacun de ses 157 chapitres n'est lui-méme qu'une synthese
d’un ensemble de travaux souvent vaste. Lobjectif du présent volume
d'illustrer la complémentarité de différentes approches impose certes
unc premiére sélection. Par exemple, analyse des mécanismes molé-
culaires ct cellulaires, qui constitue plus du quare de 'ouvrage précité,
ne sera pas évoquée ici, en raison de Vinsuffisance des points de contact
entre cette analyse et I'approche cognitive. Mais il reste une multi-
tude d’approches, de théories et de données expérimentales, au sein
desquelles le choix ne peut qu'étre arbitraire et subjectif.

C'est donc sans aucune prétention d'exhaustivité que nous traiterons
de deux questions. La premiére concerne ce quiil est convenu d'appeler
les «systémes» de mémoires. Dans une premiére grande section, nous
poserons le probléme et examinerons pourquoi les recherches récentes
ont conduit 4 relativiser Pimportance de certaines distinctions classiques,
en l'occurrence entre mémoire 4 court terme et 4 long terme, d’une part,
et entre mémoire explicite et implicite, d’autre part. La section sutvante
mettra Paccent sur la distinction qui parait aujourd’hui recueillir le plus
large consensus, entre un systeme hippocampique essentiellement dédié
4 la mémoire précise d’épisodes spécifiques et un systeme néocortical
configuré pour exploiter les régularités statistiques de Ienvironnement.

La seconde question traitée est relative aux apprentissages statistiques.
Nous examinerons dans les deux derniéres sections pourquoi et comment
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la prise en compte des régularités statistiques présentes dans Penvi

nement est devenue centrale pour la psychologie contemporai‘srog_
! a.pprentissagé. Tout au long de ces analyses, différentes approchesed .
sciences _cogmtives seront considérées. Nous conclurons sur quel ues
propo.smons concernant leur complémentarité, mais sans doute 3 ESl
plus simple pout Ie lecteur de dévoiler dés & présent Iidée princi St]l
que’nous voudrions illustrer. En bref, les données de la psycholf:.)a‘e
expérimentale traditionnelle et les données de la neuropsychol o
sont sources d’hypothéses et de modeles, faisant Pobjet d’une c:rog'le
sance 'con.tinuc en termes de complexité et de diversité. Face a cel: If-
modélisation computationnelle, quelle soit d’inspiration conneximmi,sta
ou nomn, tend i exercer un réle modérateur et unificateur, en suggéral .
comment ces données peuvent étre interprétées de fagon plus égém .
mique. Plus précisément, notre fil conducteur sera d'illustrer commm-
la modélisation permet de démontrer la puissance ou la viabilitéc(rilt
modes d'explication qui, exprimés sous une forme purement verbalef,:

pourraient paraitre insuffisants ou inadaptés pour rendre compre des
données empiriques.

Les «systémes» de mémoires

I’.oui comprendre le probléme que le concepr de «systémes» de mémoires
vise a résoudre, il sutht d'imaginer la diversité des situations mettant en
jeu des processus d’acquisition. La phase d’étude ou de familiarisation
peut éFre intentionnelle (en laboraroire, le sujet sait que 'on teste sa
mémoire) ou incidente (un prétexte est donné pour justifier la tiche
comine juger du caractére plaisant des items présentés). La tiche eu;
impliquer dv matériel visuel, tel que des mots ou des images, ou au(Fl,itiF
ou encore consister 4 acquérir une habileté motrice. Il peut d’agir d’unej
liste d’items simples ou d’une liste de paires d’items (une littérarure
considérable existe sur I'apprentissage de « paires associées », mauvaise
traﬁduction de paired associates). Lintérét peut porter sur les }tcms eux-
mémes ou sur leur ordre dans unc liste (les mécanismes d’apprentissage
sériel font lobjet d’approches spécifiques). La mémoire peut étre test%c
au moyen d’une riche de rappel libre (par exemple, quel mot avez-vous

wu?), de rappel dit «indicé» (quel mot avez-vous vu qui commence
par «1a» ?) ou de reconnaissance (avez-vous vu «table» ou « tableau» ).
Lintéréc pcuif-portcr sur la mémoire d’événcments passés, ce qui est le
cas le plus fréquent, mais également sur ce que I'on doit faire & linstant
présent: Cest la mémoire prospective, qui a récemment donné lieu 3 de
nombreuses études. La liste des variantes possibles est évidemment trés
loin d’&tre exhaustive.

Le probléme posé par cette diversité est le suivant. Si Fon observe
Peffer d'une variable quelconque (par exemple, le fait d’espacer la répé-
rition des items dans une liste) dans un apprentissage intentionnel avec
des mots présentés visuellement, en utilisant un test de reconnaissance
présenté 10 minutes aprés la phase de familiarisation, 2 quelle autre
sicuation pourra-t-on généraliser ces résultats? Si Pon observe un déficit
dans cette tiche pour une catégorie de la population (par exemple, des
personnes dgées), que pourra-t-on conclure sur 'étendue du déficit?
[.a réponse impose de catégoriser les sicuations, et il est usuel de qua-
lifier les catégories ainsi obtenues de «systemes». Ce que doit étre un
systéeme de mémoire a fait I'objet de nombreux débats dans lesquels il
West pas possible d’entrer, mais de fagon générale, outre le fait de pos-
séder une organisation particuliére et un certain nombre de principes
communs, un sysitme de mémoire est le plus souvent associ¢ 4 une
structure anatomique spécifique, ou du moins A un réseau neuronal
physiquement identifiable.

Toute la question cst évidemment de définir le nombre et la nature
des systemes qu'il convient de retenir. Selon les auteurs, la réponse peut
étre un seul, ce qui revient A nier utilicé du concepr, plus classique-
ment deux, avec des oppositions comme court terme/long terme, ex-
plicite/implicite, déclaratif/ procédural, épisodique/sémantique, ct bien
d’autres jusqu’i... 256, nombre qu'Endel Tulving, une figure majeure
dans ce champ d’¢étude, a proposé avec un peu d’humour (mais, la liste
de 256 est bien présente en annexe! Cf. Tulving 2007). On trouve
¢galement des classifications comprenant de Pordre de 5 2 10 caté-
gories, avec diverses tentatives d’organisation hiérarchique. Nous en

resterons aux classifications binaires, et tout d’abord 4 deux d’entre
elles qui ont eu une importance historique certaine: les oppositions
court terme/flong terme et explicite/implicite.
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Mémoire 4 court terme et mémoaire & long terme

I;idée selon laquelle les processus responsables de la tétention (; fc

tion sur des délais de quelques secondes différent de ceux quj P
la mc’:moire sur des délais se compiant en minutes, heyres jgursreglssém
est trés ancienne. Mais l'idée de systémes spécifiques a surt‘our ;_aﬂﬂecs
apres que Scoville et Milner eurent publié, en 1957, le cas dll)l s
H.} M Ce patient avait subi une ablation bilatérale des [obes tempatlent
med.mns afin de traiter une épilepsie sévere. 1e traitement cont p(l)’rfm'x
lf?P’Sle se révéla efficace, mais les cffets sur Ja némoire furent drésre _CPI-
Spécifiquement, H. M. avair perdu toute capacité de se former j‘s“eux-
veaux souvenirs. Ses performances dans des tiches de mémoire :’ ﬂOl’b
dant pas quelques secondes de rétention émient toutcfois compqralf]xce‘-
celles de sujets normaux, Par |4 suite, d’autres patients furenr 1"dent'€ﬁs’a
comine présentant [a configuration inverse, 3 savoir une mémoire 3 et
terme (MCT) déficiente lice 3 une mémoire 3 long terme (MLT) inct(a):tr:

s’tcl:ckage neurologiquement distinctes. Des modeles psychologiqu

et¢ élaborés, et la distinction entre MCT et MLT a servi d'exgli:‘:'s n

un ce'rtain nombre d’effers, comme, par exemple, les effers [iéi s‘lcl’(l)o:il .

de présentation des items dans une liste. On sair que de fagon générral::e
)

fer;[r::[l:ef\;é fl{farnler a ¢té reli€ & la MLT, alors que leffer de récence 3 dré
La dcm}onstration apportée par la neuropsychologie s'est progressi-
vement avérée beaucoup moins claire qu'il ne le semblait, Les raisons en
sont multiples, mais la principale est sans doute qu'un cerdtain nombie
dff fac.reurs ont été initialement confondus avec la variable «durée de
fetention », et notamment le type d'information traitée. Par exemple
lfzs Lests visant & mesurer la MCT emploient souvent un marérie] 111;
simple (ou plus familier) que ceux mesurant la MLT (pour une s nthpés
¢f. Ranganath et Blumenfeld 2005). Ainsi, les lobes temporaux ﬁ]édianﬁs’

i(ceux qui avaient été retirés chez H. M.) semblent nécessaires a la réten-
? tion & court terme dés lors qu'un matériel plus complexe est utilisé pour
Ja mesure. Les explications psychologiques qui reposaient sur la dualjté
 MCT/MLT ont, elles aussi, chang¢. Ainsi, pour les effets d’ordre évoqués
¥ plus haur, il est apparu que l'effer de récence pouvait persister 4 long
[ rerme sous certaines conditions expérimentales, rendant caduque l'idée
b sclon laquelle il attesterait d’'une MCT autonome (Crowder 1993),

Peut-on alors considérer que la distinction entre MCT et MLT est
obsoléte? Ce serait aller trop loin, car la distinction garde au moins un
intérée descriptif. Mais I'idée d’une dualicé de systémes, responsables
de phénoménes comportementaux spécifiques, n'est plus d’actualité,
et la modélisation computationnelle apporte sur ce point un éclairage
particulier. Considérons SIMPLE, un acronyme pour Seale-Independent
Memory, Perception, and Learning. SIMPLE est un modéle proposé par
Brown, Neath et Chater (2007), dont I'objectif est de montrer que,
moyennant une certaine forme de codage — la trace des événements en
mémoire inclut leur distance temporelle au présent — et certains postu-
lacs, il devient possible de rendre compte d’un grand nombre de phéno-
meénes au moyen de mécanismes similaires, quelle que soit 'échelle de
temps considétée. Par exemple, SIMPLE rend compte aussi bien des cas
oli I'effet de récence disparait A long terme que des cas oft celui-ci persiste,
évitant ainsi de postuler tout 4 la fois I'existence de deux formes de mé-
moires, a court et 2 long terme, et I'existence de deux formes d’effets de
récence, chacune étant sous la dépendance de I'un des systémes. Le méme
modele se révele également capable d'expliquer certaines dissociations
neuropsychologiques initialement considérées comme des preuves de
dualité MCT/MLT (Brown, Della Sala, Foster et Vousden 2007), Ces
résultats ne prouvent pas que MCT et MLT ne constituent pas deux sys-
témes séparés, mais ils démontrent que les données actuelles ne contrai-
gnent pas a faire 'hypothése d’'une telle distinction.

Mémoire explicite et mémoire implicite

A bien des égards, 'idée de systémes respectivement dévolus A la mémoire
explicite et 4 la mémoire implicite a suivi la méme évolution. L3
aussi, I'origine est & rechercher dans des dissociarions observées dans
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les troubles neuropsychologiques, conforedes par des dissociations expé.

rimentales chez le sujet sain. La remise en cause sest 13 aussi opérée par
la découverte d'un certain nombre de facteurs confondus avec I va-
riable initialement tenue pour critique, les modeles computationpels
venant confirmer Pidée quil n'est nul besoin d’imaginer des systémes
indépendants.

Considérons par exemple I'étude de Keane, Gabrieli, Noland ec McNealy
(1995), qui exploite une variante des procédures inidalement dévelop_
pées par Warrington er Weiskranez (1 968). Des patients amnésiques
et des sujets contréles sont tout d’abord exposés 4 une liste d’items
composés de suites arbitraires de trois consonnes (par exemple, RDp
HRW ou SMN). On leur présente ensuite une autre liste dans laquelle
les items d’étude sont mélangés i des items nouveaux, mais similaires,
Les sujets doivent dire, pour chaque item, s'il a été vu ou non. 1l sagit
d’une tiche de reconnaissance, qui est une tiche standard de mémoire
dite «explicite». Ce qui est explicite est [a recherche en mémoire des
items présentés que Ia tiche implique de la part du sujet. Dans une
seconde épreuve, les mémes sujets sont exposes 2 de nouvelles suites
pour étude, mais la tache de test qui suit differe, A nouveau des items
déja vus et des items nouveaux sont présentés, mais cetre fois de fagon
tres bréve, et la tache des sujers est simplement de lire les items. On
observe généralement une différence de performance entre les items

vus ¢t non vus dans ce type de tiche, les items vus étant plus facile-
ment identifiés. Cet effet, appelé « amorgage de répétition », est une
manifestation de la mémoire — il faut bien qu'une trace de ['expérience
antérieure subsiste pour expliquer 'amélioration observée —, mais il
sagit d’une manifestation «implicite» (ou indirecte), puisque I'évocation
explicite du souvenir n'est pas requise. Les résultats de expérience de
Keane ez alii sont que, de fagon non surprenante, les amnésiques ont
de moins bonnes performances que les normaux dans la tache expli-
cite de reconnaissance, mais se comportent normalement dans la tiche
implicite d’amorcage. Ces résultats, qui répliquent nombre d’érudes
antéricures, ont été considérés comme une preuve de Pexistence de
deux systémes neurologiquement distincts, respectivement consacrés aux
mémoires explicite et implicite. Nombre de dissociations comporte-
mentales ont également ét¢ mises en évidence che les sujets norraux.

Des simulations ultérieures ont toutefois montré que la preuve ainsi

faite était loin d’étre convaincante. Ainsi, Kin'c'ler et Shanks (200 3)d?11t
" renté de simuler les résultats de Keane .et letz (1,9.95_) al im‘oycn un
simplc réseau connexionniste. La se}lle varlatiofn' quiils mt‘ro.( uisent pf)ll_;;
reproduire la différence entre patients an}nes1quc.s et SL;J?S contrd :
potte sur le taux d’apprentissage: un [aLIIX d’apprentissage ,;11 e_est censé
] correspondre au traitement des amnésiques et un taux d’apprenrissage

élevé A celui des contrédles. Ce que montrent les auteurs est que cette
simple variation, a I'exclusion de tout autre ‘changemel’n de s;(ructurf;
ou de paramerre, sufht i expliquer la dlssocm’uon observée par ?al1c 'e
aliz, Quand les items tests sont présentés au réseau dans- le mem? omziat
que les items d’érude, comme dans la tiche de reconnaissance, effer du
taux d’apprentissage est important. En revan?he, q?Jand les 1tcn(113 teslts
sont présentés de maniére parcellaire ou trés raplde:, comme a1}slla
tache d’amorgage, I'effer du taux d’apprentissage devient 1?1’11’01.1’ négli-
geable. Pour les auteurs, ce phénomeéne refléce une propriéeé ’generale
des modéles connexionnistes, a savoir que l’impact. du taux d appre(r{l-
tissage est beaucoup moins important lorsque les items d F:tude. et de
test different que lorsque les items d’étude et de test sone 1dcnt-1quils.
Ce que fournit I'étude de Kinder et Shanks est une demonstlaltlon. €
principe que les dissociations neuropsychologlq’ues entre mémoires
explicite et implicite ne peuvent en aucun cas d6fnon.tre.r 'existence
de systémes neurologiques distincts: (’ie telles dI‘SSOClaUOl‘lS peuvent
érre reproduites en ne faisant varier quun parameétre dé}l’.ls un réseau
unique {pour une bréve synthése sur 'intérér de la ’moc'ichsanox} pour
démontrer la possibilité de modéles unirtaires des mémoires explicite et
implicite, ¢f Berry, Shanks et Henson 2008). ‘ N _—
On a pu également montrer que le caractere explicite ou implicite
des épreuves érait confondu avec un certain nombr‘e de cilracterlanu.e'i.:.
Ainsi, la plupart des épreuves implicites recoutent & des tache? essentiel-
lement perceptives, dites aussi bottom-up. Ils flglt en efﬁ':t. trés souvent
de montrer que I'exposition antérieure 4 un stimulus 'facdltc la percep-
tion ultérieure de ce méme stimulus (ce qui se traduit par une r’educ-
tion de la latence ou du nombre d’erreurs) lorsqu’il est présenté dans
des conditions dégradées. La plupart des épreuves explicites recourent
au contraire 2 des tiches appelées, par contraste, «conceptuelles» ou
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tap-dozf)n, puisque P'essentiel de la tiche consiste 3 rechercher I;

fo‘rmanon en mémoire. Les distinctions sont beaucoup moins netm_
d,es .lors que l'on tente de contréler ces facteurs (Blaxton 1989), J| o
sagit certes pas de conclure que des tiches explicites et implici.tes :jle
nllemmre peuvent €tre utilisées indifférernment, mais I'idée que les dife
fctre.nces observées entre ces tiches attestent de I'existence de Systér ;
distincts a sans doute moins de défenseurs aujourd’hui que par [e pa:szs

,\/ers deux systémes complémentaires:
données comportementales, neuropsychologiques
et computationnelles

On peut comprf.ndre que les distinctions envisagées jusqua présent ne
renvoient pas 4 l'existence de systémes de mémoire autonomes. En effet
Sl,.l on raisonne en termes de nécessité adaptative, il ne semble pasy avoi;
d'incompacibilité fondamentale entre les fonctions servies par ces sys
témfas hypothétiques. Par exemple, il est difficile de voir pourquof ii
serait nécessaire d’avoir développé des systémes séparés pour le court et
le long terme, sachant que Uobjectif final est le méme: récupérer I'in-
for.mation initiale aussi fidélement que possible. Mais quand Pexploi-
tation des expériences antéricures i des fins adaptatives exige-t-elle
r?ellement lebciéveloippemcnt de plusieurs systémes de mémoire? Une
reponse possible est la suivante : lorsque l'on vit un éri ¢
que I'on appelle communément unq« épisode» dai: )'(:l;ezi?t(;io?ln:;
utile d’en retirer au moins deux types d’information. D’une part’ il est
géx'léralement utile d’en garder un souvenir spécifique, dacé e contéxtua—
ils?, ct, d'autre part, il est également souhaitable que cet épisode enri-
Ch[SSﬁl notre représentation générale du monde. Si Je suis attaqué par
l’m c’hlcn errant, il pourra m'étre utile de conserver un souvenir précis de
| cverlement, ne serait-ce que pour pouvoir en faire état i qui de droit
mais il parait également ucile que mon interaction avec ce nouvel animai
participe a I'élaboration de ma connaissance générale des chiens, notam-
ment par la mise & jour de ma représencation des liaisons statistiques
existant entre des traits physiques (par exemple, les oreilles dressées) et
des traits comportementaux (la dangerosité). Le point crucial est que ces

deux fonctions semblent a priori incompatibles, car la premiére requiert
une conservation des détails et du contexte, alors que la seconde im-
plique qui, les informations spécifiques individualisane 'épisode sofent
négligées au profit de Pextraction de régularités statistiques.

Est-il réellement impossible d'optimiser les deux fonctions au sein d’un
seul systéme? Certains modeles ont cette prétention. Dans MINERVA
2 (Hintzman 1986), chaque épisode individuel forme une trace indé-
pendante, quelle que soit sa similarité avec un épisode antérieur. Méme
strictement identiques, deux événements font I'objet de deux traces sépa-
rées. Le «magasin de souvenirs» ainsi engendré est supposé étre accessible
en paralléle 2 tout moment, soit pour retrouver une trace individuelle,
soit pour abstraire une information plus générale, d'ordre catégoriel,
par exemple. Le modéle permer ainsi de simuler adéquatement de
nombreux résultats expérimentaux. On peut routefois douter de son
intérét réel. Si 'on sort du contexte limité du laboratoire auquel le mo-
dele a été appliqué, MINERVA 2 apparait requérir une capacité de
stockage extraordinaire, ainsi qu'une puissance de traitement lors de
la récupération tout aussi démesurée. Il ne parait pas trop surprenant
qu'un modéle qui ne pose aucune limite dans la capacité de stockage
et la puissance de traitement auxquelles il accéde parvienne a rendre
compte d’un grand nombre de données (voire de toures les données),
mais son pouvoir explicatif vis-a-vis des processus psychologiques réel-
lement mis en jeu chez 'homme semble limité.,

Les modéles connexionnistes de la mémoire, tels que le modele évo-
qué plus haut (Kinder et Shanks 2003), apparaissent considérablement
plus économiques qu'un modéle comme MINERVA 2. Mais le point
crucial pour notre propos est que les réscaux qui réussissent parfai-
tement dans leur tiche d’extraction et de généralisation ont des perfor-
mances désastreuses lorsqu'il s'agit de récupérer une information précise
et fidele, et inversement. Il existe une grande variété d’architectures de
réseaux qu'il ne s'agit pas d’examiner ici, mais dés lors que 'objectif est
de simuler le comportement humain, les réseaux les plus utilisés sont
les réscaux distribués, du moins au niveau de la couche intermédiaire
(le codage des entrées et sorties pouvant étre localiste). En cffer, ces
réseaux rendent compte naturcllement d’un grand nombre de capacités
humaines que les modéles symboliques peinent 4 reproduire. Ainsi,
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ils ¢ i
lzieuvent compléter un stimulus dont seule une partic inco 1
O'LI ’ ’ L2 s . ! e ‘ m :
° eg;adce est présentée; ils sont également capables de l'épondp e
. . - " r
agon identique 4 des stimulations proches, mais différente | de
tant ainsi des capacités d tgorisati e
e st . ¢ catégorisation et de généralisacion. En by £
o révelent sensibles, tout comme les humains, 4 I'information o
l 7 1 . i
sthltle présente dans I'environnement. Malheureusement, ces ré o
ey ‘ ! ‘ » ces réseay
¢ bien peu performants lorsqur'il s'agit de retrouver une informag; .
réci . isée. E .
préc S;-Et contextualisée. En effet, le taux d’apprentissage, qui dét -
min i ions i ’ o
e l1mportancc des modifications induites dans le réseau A cha,
no by in d’¢ i p
uvel événement, a besoin d’étre fajble pour que le réseay oy
gure en fonction de I’ bl é i
! ensemble des données du domaine considéré {et
non ef i iers évé ¥
; onction des seuls derniers événements stables), ce qui se rével
non ¢ i i .
adapté 4 Ia formation du souvenir d’un événement unique, D
plus, ces réseaux sont sensibles ' «i e catae.
puus, ) ¢s 2 ce quon appelle I'«interférence catas-
z‘ﬁquc». e par le codage distribué et le mode d'apprentissage, les
modi i indui i
o caulons induites par un stimulus donné se trouvent irrémé::lia
ment altéré : i ‘
o ¢ altérces par la présentation d’autres stimuli. Linterférence est
alem ‘moi i
[ lg ent CYme marque de la mémoire humaine, mais dans une propor
on considér i i les i :
tion ¢ idérablement moindre. Si les informations potentiellement
crentes sont présentées de fagon mixée et répétée, le ré
apprendre 2 fes différencj i applicable s
: crencier, mais cette solution n’est pas applicable aux
souvenirs épisodi iéré
o s épisodiques, dont la propriété essentielle est précisémen
étre uniques. , ’
Il est possible d’optimi
e d'optimiser '] i pi
- d’alp:tr p se:IIe codage d’informations épisodiques,
mats da es structures de réseaux sont alors nécessaires qui maxi
n . a . ’ ’ ’ )
[ lsf(‘:lllt ’mdlvlduatlon des événements et leur rapidité d’encodage. En
;rel, il n’apparait pas possible d’optimiser simultanément la découv.erte
e la structure globale d’un évié
ensemble d'événements et d’expéri
1 ‘ . semb ts et d’expériences et
a formation rapide du souvenir précis d’un épisod iculi ag
i adion rapids : pisode particulier. Il s’agit
o jectifs fonctionnellement incompatibles, dans le sens que Sherry
et Schact
o b er (r987) donnent aux processus d’adaptation qui requiérent
implication de plusieurs systémes.
Des distincei . N
; s ;ilstmctlons relativement similaires A celles-ci one éé proposées
epui i
puis longtemps, contrastant en particulier mémoire déclarative et
mémoir J i
mem le-procedurale (Cohen et Squire 1980) ou mémoire épisodique
¢ ) . .
moire sémantique (Tulving 1972). On peut débatere A Pinfini

du choix des termes, et il est inévitable qu'une terminologic particu-
litte, en mettant l'accent sur une dimension donnée, ait un caractére
réducteur. A la suite de Sherry et Schacter {1987), nous désignerons
par Systéme I le systeme impliqué dans l'acquisition d’habiletés
perceptives, cognitives et motrices, de connaissances sémantiques
et catégorielles, c'est-d-dire, de fagon générale, regroupant tous les pro-
cessus qui procédent par ajustement graduel aux propri¢tés statis-
tiques de 'environnement, ct par Systeme ] le systéme responsable de
Papprentissage d'épisodes uniques et contextualisés, susceptibles d’étre
explicitement réévoqués dans leur singularité, Un trés grand nombre
de données, provenant tant de la neuropsychologie que de l'imageric
cérébrale, permettent de rattacher ces systémes & des aires cérébrales
différentes. Brievement, le Systeme I est classiquement rattaché aux
aires hippocampiques, alors que le Systéme | semble li¢ au néocortex
dans son ensemble et 3 certaines structures sous-corticales telles que

ici

les ganglions de la base.
Si cette distinction, quelle que soit la terminologie retenue, est celle

qui regoit actuellement le plus large consensus, en raison de la remar-
quable convergence des informations issues des différentes approches, il
existe également un consensus pour ajouter que ces systémes ne peuvent
étre congus en termes de modules indépendants. Ainsi, dans la théorie
d’Anderson (1983), il y aurait un passage graduel du « déclaratif» au
«procédural» lors de l'acquisition des habiletés. Lidée selon laquelle
la mémoire sémantique serait formée par le résidu des traces épiso-
diques a aussi éeé défendue. Ces théories suggérent que la formation
du Systeme I (intégrant les notions de procédural et de sémantique)
dépend de Pactivité du Systéme II {proche du versant déclaratif et épi-
sodique). Mais les interactions pourraient étre plus complexes que les
relations unilatérales décrites dans ces travaux anciens. Lidée défen-
due par les tenants des «systémes d’apprentissage complémentaires» est,
certes, que Vinformarion est bien transférée de hippocampe au systeme
cortical, le premier jouant le role d'un instructeur ou d’un «répétiteur»
pour le second (McClelland, McNaughton et O’Reilly 1995 O'Reilly

et Rudy 2007). Mais l'informartion transférée nest pas une copie brute

de I'information sensorielle: une propriété cruciale de Porganisation du

systéme cortical est que les entrées dans les lobes temporaux médians
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tionnement pavlovien, étaient en fajt
sait. En particulier,
temporelle ou spatia

sont elles-mémes en provenance des aires néacorti

cales, Le schéma qui
s'esquisse est donc quel

a formation des souvenirs événementiels dans e
Systéme 11 - souvenirs qui participeront ultérieurement & I'ajustemen
du Systéme I aux régularicés statistiques de I'environnement —

elle-méme des représentations condensées, abstraites, élaborées anté-

rieurement par le néocortex. Les informations en provenance de dif-
férentes régions corticales par les projections cortico-hippocampiques,
nécessairement multiformes puisquelles sont formées des éléments
hérérogénes composant une expérience singulicre, seraient intégrées en
une représentation cohérente (le processus de binding), avant de retour-
ner enrichir le Systéme I de cette nouvelle configuration d’événements.
Plus profondément encore, cette architecture interactive conduit 3 ré-

viser lidée méme de systemes « de mémoires ». Limage de la mémoire
comme une bibliotheque de souvenirs,

de nouvelles perceptions provisoiremer
plus guére étre maintenue. Comme [
lidée d’un systeme cérébral uniquemen
sens: 'ensemble des systémes neurona
tout & la fois dans le traitement et la mé
<€ qui est percu et mémorisé 3 un inst
des expériences antérieures et vient 3 so
épisodes fucurs seront eux-

dépend

alimentée en permanence par
1t stockées en MCT, ne peut
exprime Lynn Nadel (2008),
t dévolu 3 la MLT n'a plus de
ux sont sans doute impliqués
morisation. En d’autres termes,

ant donné dépend éiroirement

n tour modifier la fagon dont les

mémes percus et mémorisés.

Les apprentissages statistiques

Dans Ia section précédente, nous avons qualifié¢ de «statistiques »

les pprentissages réalisés par le Systéme 1, résumant par ce terme
lensemble des acquisitions qui reposent sur I'extraction d’invariants
d'expériences multiples. I usage du terme en ce sens est relativement ré-
cent, mais il rencontre un succés grandissant, sans doute en raison d’une
double évolution. D’une part, il est apparu dés le tournant des années

1970 que les apprentissages les plus élémentaires, rels que le condi-

plus complexes qu'on ne le pen-
les recherches ont moneré que la simple contiguité

le de deux événements w'érait pas sufhisante pour

,
: ir currence de
‘un conditionnement s'élabore. I est nécessaire que l{?c rence ce
o isse & ecti tdite & partir
E in des deux événements puisse éure effectivement predi lfce i de
u § g ! ctive '
Pautre, ce qui suppose I'existence d'une relation de contmgfﬁ ¢ cnre
o ¢ imé g ocfhcier
: lle quielle peur étre cxprimée par un c -
les événements, telle qu p < eXpriee e e
ontingence standard comme le Chiz. D’autt 1; ' ¢ e
\ ion, i ale a-
nous tenterons d'illustrer dans cette section, 1l est ?gq ont appe
o i ¢s élaborés, semblant impliquer la ¢ -
entissages tres élabords, : eou
u que des appren : . Jn decon
l ?e de régles complexes, pouvaient en fait relever d ucl;i it
rd i lé aires. Cela conc
isti g t ¢lémental
; toularités statistiques relativemen - :
e L ‘apprentissage, mais le domaine cen-
ircuellement toutes les formes d'apprentissag : .
. | dintérét pour de nombreux chercheurs est I'acquisition | % g
o invitc 4 penser comme hor:
it skyenne invitc a pe
naturel, que la tradition chc:m yent el
rtée de tout mécanisme d’apprentissage, quel quitl s ; . azce quicll
: ¢ < nt l'a 4
feposerait sur 'acquisition de regles que les données do pp
disposc ne permettent pas d abst1'alr§. sébat i dure deps phos
Nous prendrons ici pour illustration le débat q  deps pLUS
i ¢ en anglais, Com
de vingt ans, concernant lapprentissage du passé en ang
« L]

3 . 2. . ]
: rmaton [) !)
Lllaque f[ allcopllt)nc l a apprls a lec()le, a ‘U natio (l]l [ S assc

. L REERN l
: outer “~ed” ala
¢pond 4 une régle, que I'on peut formuler comme «aj S
tép eut le - _
L'ne des verbes réguliers». Lidéc traditionnelle ei:t que’t:;le e
e i i wil apprend ¢
rent cette régle que le perit anglophone applique orsq y Pﬁr "
. g : edes -
ler, ce que vient apparemment confirmer le phénomen de s tgtend
i i nfa
} li t,ion {Cest-a-dire le fait que durant un cerrain temps, e fane rend
o : irréguli rant ps
N liquer la régle du «—ed» & des verbes irréguliers, engendrant p
L : éne atteste que
xci? 12 «goed» au lieu de «went»). En effet, ce pheno_mf:nc driagle
] 2 i b : ne v
1 ﬂpﬁxc «—ed» n'est pas lié a un item speclﬁquel, mais la une \ étan;
S — touliers (la régularisatior
ique rhes réguliers it
A savoi taxique des verbe gularis: -
3 savoir la classe syn ' . ularisation érant
neue comme l'inclusion erronée de certains verbes irrég,
co
cette variable). B B S
deL déh le plus séricux a cette vision waditionnelle est],, af;: tim;
\ i i in ré : rma
délisation connexionnistc. En réponse a l'a :
R iert I'acquisition de regles,
selon laquelle I'acquisition du langage requie Facquisidon ce repes
i ¢les n'inc
i avance que des mod .
O ot campo és d’un ?ése'lu d’associations plus ou moins
¢ omposcs d un. resed
régle, et seulement ¢ plus o molns
f ?te; sont capables d’apprendre des aspects fondamentéil o (1;395)6)
o : ¢ ) ellan
Pour l”apprentissage du temps passé, Rumelhart et Mc
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ont montré qu'un réscau connexionniste était capable apprend
le temps pass¢ des formes réguliéres et irréguliéres & partir cl’unpe r: .
sentation phonologique des verbes, et qu'il parvenait méme 3 reprodili‘(?-
Papparition transitoire de la surgénéralisacion. Cette étude initiale 2 éi?
fo‘rt.emenr critiquée par les défenseurs de la position classique Cette
critique a conduit & une évolution des modeles et, depuis, ces écimn .
se sont poursuivis sans reliche, les modélisateurs ajustanc leurs modc’:gl:S
pour répondre aux défis successifs posés par les défenscurs d’une visi S
t1:ad1ti0nr1€lle (McClelland et Patterson 2002). Des débats similai o
bien que plus limités, ont eu lieu sur d’autres aspects du langage. 11 1 e
pas }fossible d’entrer ici dans le dérail des arguments, Nous \%o.udriloelft
Rlutot tenter de dégager les aspects qui permetrent de comprendrz
Pessence et la puissance de I'approche statistique. En effet, il ne faudraic
pas coanrendl'e «statistique» dans le sens d’«appauvri», donnant de
Papprentissage statistique I'image d’un apprentissage bruité ou limigé
par exemple, aux cas les plus faciles ou les plus fréquents. Deux ar L-,
ments principaux s'opposent 2 cette vision, i
Le premier point est que, dans I'approche statistique, lindividu n'ap-
prend pas une «version probabiliste des régles»; il apprend généralE—
ment quelque chose qui se trouve étre 4 un niveau de description autre
que ce que les regles décrivent. Ce qu'il apprend, ce sont des éléments
.facl.lement petceptibles qui se trouvent, pour des raisons parfois trés
11’1d1rectcs, corrélés aux régles. Si un réseau connexionniste est capable
d’apprendre le temps passé pour les verbes régulicrs et irréguliers, c'est
parce que les verbes réguliers et irréguliers different dans la dist,ribu-
tion de leurs traits phonologiques: par exemple, la majorité des verbes
pho_nologiquemem similaires 4 « drink »/«drank» ont également une
ﬂexmtn irrég?liérc («sing»/«sang», « ring »/« rang », «stink »/« stank »)
L-e fait que P'apprentissage porte généralement sur une autre dimen-.
ston que celle régie par les régles a éwé amplement attesté dans un cham
de re(,:herche qui mest pas particuliérement orienté vers e langage, mai; qfi
est near‘mwins pertinent pour notre sujet, i savoir le champ de I'cappren-
tissage implicite». Dans les études expérimentales sur Papprentissage im-
plicite, df:s volontaires sont d’abord exposés & du matériel strfcturé
s cone ol s T o o e s i
nsibles & cette structure.

Le résultat général est quune amélioration des performances est mani-
feste, alors.méme que les sujets restent incapables de verbaliser les régles
du domaine. histoire récurrente dans ce champ de recherche est que
les auteurs des premiéres recherches explorant une situation particuliére
considérent, immanquablement, que les sujets ont acquis (inconsciem-
ment) les régles structurant la sicuation. Ces publications sont régulie-
rement suivies d’autres publications montrant que les performances ne
sont pas dues 4 I'apprentissage des régles elles-mémes, mais & la considé-
ration d'éléments de surface facilement perceptibles, dont les propriétés
statistiques se trouvent étre un produit dérivé des régles, pour des raisons
parfois difficilement identifiables (pour une synthése, ¢f. Perruchet 2008}
Le second point important est que les traits corrélés peuvent étre nom-
breusx, et situés A différents niveaux de description. Sil'on considére a nou-
veau I'exemple du passé en anglais, il est apparu rapidement que les traits
phonologiques qui étaient considérés exclusivement par Rumelhart et
McClelland (1986) n'éraient pas suffisants pour tout expliquer. Ainsi,
comment expliquer qu'il soit possible de former le passé cortect de verbes
homophones (comme « brake» et «break») dont I'un est régulier («brake»
—» «braked») ct Pautre irrégulier («break» — «broke») ? Ramscar (2002)
a montré que ccci était possible i condition de considérer des indices
additionnels, d’ordre sémantique. Des simulations connexionnistes ont
actesté que Pexploitation d'indices multiples, tant phonologiques que sé-
mantiques, conduit & une excellente approximation de la performance qui
résulteraic de la connaissance formelle de fa régle du suffixe «—ed», jointe
3 la connaissance des exceptions, et permet dans certains cas un meilleur
ajustement aux données {(Woollams, Joanisse et Patterson 2009). Pour
ne considérer qu'un autre exemple de la méme approche, il a ée¢ montré
que la considération de simples statistiques de co-occurrence entre mots
conjoints (Redington, Chater et Finch 1998) ou encore d’indices phono-
logiques (Monaghan, Chater et Christiansen 2005) est riche d’informa-
tions sur les catégories grammaticales. Ces recherches, ainsi qu'un large
éventail d'autres érudes (pour unc analyse portant sur le langage éctit,
cf. Pacton, Fayal et Perruchet 2005), suggérent que, pour autant quil
Sagisse de langage, les catégories abstraites sont souvent associées 4 une
configuration statistique particuliére de traits perceptivement saillants
situés A des niveaux de description variés.

Mémoire et apprentissage

265




l.a psychofogie cognitive

266

Le développement de cette perspective repose bien siir sur lavancé
des f'echerches concernant les processus d'apprentissage humain, i "
aussi sur le développement d’un mode de description non conve, o
nel de 'objec d’étude. En ce qui concerne le langage, cette (1611111;[0}?_
suppose de transcender les frontiéres entre domaines que la lingui t'rc .
traditionnelle considére comme séparés, tels que prosodie phcgmosl e
syntaxe et sémantique. Si les analyses 4 venir sur des cc;rpus deolil:’
gage confirment et étendent les conclusions actuelles, et si le méme e
d’analyse se révéle heuristique dans d’autres domaines de compétentzpe
al’ors cette approche devrait s'affirmer comme la premiére alternat'es’
ree[ljemenr viable 4 la vision innéiste qui caractérise encore rout un an
d(,: la.p-proche cognitive. Mais il est trop ot pour tirer des conclusi[z:ll;
jzf;::::f; ;t: ljé&;l}i;fig;inll- po.ssi.b[e auj)our(fl’hl.li est que le champ

| ‘ ges statistiques s'est étendu A des domaines
qui semblaient hors de sa portée il y a vingt ou trente ans.

Apprend-on comme les réseaux connexionnistes?

L:’-l con)c}luswn selon laquelle la pertinence d’une approche connexion-
niste s ¢tend A des champs de recherche de plus en plus vastes sug-
3(?;‘6 nal}:urellement que les réseaux connexionnistes fournissent un mg-
lee;ztfsgzzti;l Ii?ﬁ;:?l;za“ de notre cerveau. ]?',n- d’autres termes,
: e attester de leur validité biologique et
psychologique en tant que modéles de fonctionnement pour unc large
part .de nos apprentissages. Lidée que nous voudrions présenter pour
terminer est que si une telle conclusion est possible, et méme sans doute
communément acceptée dans la communauté scientifique, elle n'est
pas fa seule. Une fagon alternative d'interpréter les données p,art du fa‘ir
que le succes des modélisations connexionnistes vient de la capacité des
réseaux a chraire des statistiques. Un tel succés indique que I'adapra-
tion 4 une ‘Sll’ZuatiOD particuliére peut sopérer par la seule exploitation
des régularités statistiques présentes dans cetre situation. Ce point est
peu contestable et constitue une avancée remarquable. Toutefois, for-
mellement, ce succés n'indique rien sur la fagon dont sopére I'ex ioit
tion des régularités statistiques chez un sujet humain. Certes, l’ar?alog?e_:

TR

¢ un réscau artificicl et un réseau neuronal peut conduire
n fournit le modele adéquar de l'autre, mais d’autres
que nous introduirons a travers un exemple. Nous

apparente entr
a penser que 't
possibilités'éxistcnt,
verrons ensuite les raisons de préférer 'un ou l'autre modéle.

Lexemple choisi est celui de la découverte des mots du langage. Lune

des premiéres tiches 2 laquelle les nourrissons doivent faire face pour
parvenir 2 comprendre et émettre du langage consiste 4 isoler les mots
d'un flux plus ou moins continu de parole. Les bébés sont bien str aidés
dans cette tache par la présence de différents indices, comme les pauses
ou le contour mélodique (Jusczyk 1997). Mais cette information, si elle
est utile, ne semble pas nécessaire. En effet, les travaux de Saffran et de
ses collaborateurs (Saffran, Aslin ex Newport 1996; Saffran, Newpott ¢t
Aslin 1996} ont clairement démontré que le bébé, dés 8 mois, sait dis-
tinguer des « Mots» de «non-mots» aprés une exposition relativement

bréve A un langage artificiel émis en flux continu, sans pauses ni indices

prosodiques. Dans ces expériences, Jes bébés entendent un langage arti-

ficicl formé de quatre «mots» trisyllabiques (par exemple, «golabu»

ou «tupiro») produits en succession immédiate par un synthétiseur de

parole, dans un ordre al¢atoire (par exemple, « golabutupiropadoribi-

dakutupirogolabu »...). Dans un deuxi¢me temps, ils sont confrontés 4

des « mots» de ce langage, ainsi qu'a des «non-mots» constitués par de
nouveaux assemblages de trois syllabes extraites de la fin d'un motet du
début d'un autre mot (par exemple, «labutu» ou «pirogo »). Les bébés
parviennent 4 différencier les deux catégories d’items au-dela de ce
que le hasard prédirait. Des performances semblables ont également
été rapportées chez Uenfant et chez 'adulte (Saffran, Newport, Aslin,
Tunick et Batrueco 1997). Notons que ce résultat est également géne-
calisable & du matériel visuel (Fiser et Aslin 2001, 2005 Turk-Browne,
Jungé et Scholl 2005), suggerant que les processus en jeu pour extraire
les mots du langage et les objets de lenvironnement spatial pourraient
étre cn partie communs,

Ces performances peuvent sexpliquer aisément en rermes d’'appren-
tissage statistique. En effet, dans le langage artificiel utilisé, les probabilités
transitionnelles encre deux syllabes contigués sont plus élevées intra-mot
(par exemple, de «go» & « la») gquinter-mots (de «bu» a «tu»). Notons
que cette propriété reste vraie dans le langage naturel (par exemple,
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dans «le tapis», la probabilité que «ta» suive «lex» est sans doute ply

faible que cetle que «pis» suive « ta»), mais seulement en moyenne.p D:
facon non surprenante, les réseaux connexionnistes se révélent adaptés

et en particulier les SRN (Simple Recurrent Networks: Elman 1990). Ur;
SRI’\] est un réseau a couche cachée, qui apprend par rétropropagation
de Terreur. Le langage est entré syllabe par syllabe, et la tiche du résean
est de prédire la syllabe suivante & chaque essai, Laspect récursif d’un
SRN (les poids de la couche cachée a I'essai 7 sont copiés en entrée [ors
de I'essai 7z + 1) lui permer de tenir compte dans ses prédictions de ply-
sieurs syllabes antéricures & chaque essai. Il apparait qu'aprés entraine-
ment, les prédictions du SRN sont meilleures lorsqu’il s'agit de prédire
la syllabe suivante a Iintérieur d’un mot que lorsqu’il s'agit de prédire Ia
s-yllabc suivant la fin d'un mot. 1l est donc possible d’en inférer les fron-
tieres de mots, qui sont situdes 13 olt P'erreur est maximale (Christiansen

Allen et Seidenberg 1998). Ce qui permet au réseau d’apprendre ains;
est que ses prédictions fournissent une (excellente) approximation des
probabilités transitionnelles entee syllabes successives.

Mais le succes des SRN n’implique pas qu'ils constituent la seule
classe de modeles possible. Au lieu d’inférer les mots & partir des proba-
bilités transitionnelles entre les syllabes du discours, une autre classe de
modéles tente de fes découvrir directement, en sélectionnant parmi des
unit¢s candidates, appelées chunks (d'oit le nom de chunk-based models)
Dans le modéle INCDROP de Brent (1996; Brent et Cartwright 1996).
le choix entre les différentes scgmentations possibles est traité commé
un probléme d’optimisation. Le principe de la méthode revient 3 éta-
blir unc liste exhaustive de toutes les segmentations possibles (bien que
des outils mathématiques évitent au programme de procéder réelle-
ment ainsi} et a retenir celle qui permet de satisfaire au micux trois cri-
téres: le nombre de nouveaux mots est réduit au minimum, la somme
de leurs longueurs est également réduire au minimum, et le produit de
la fréquence relative de tous les mots est le plus grand possible. Ce pro-
cessus d’optimisation est réalisé par une méthode standard d’inférence
statistique fondée sur le principe de «longucur de description mini-
male» (Minimum Description Length, on MDL). D’autres modéles de
segmentation sappuient également sur cet algorithme (comme le MDI-
Chunker de Robinet et Lemaire [2009]), parfois dans un cadre bayésien

t
*

(Goldwater, Griffiths et Johnson 2009). Ce processus exploite I'appari-
tion progressive des mots dans le lexique, car le calcul d’optimalité tient
systématiquement compte de ces derniers.
On peut toutefois douter de la plausibilité psychologique et bio-

fogique de tels modéles, qui impliquent qu'un calcul mathématique

d’optimalité sur une trés large base de données soit réalisé de fagon

rapide ct inconsciente. Le modele PARSER proposé par Perruchet et

Vinter (1998) recourt A la méme stratégie générale que les modeles

MDL, A savoir effectuer une sélection parmi une liste d’unités candi-

dates, mais au moyen de processus beaucoup plus simples. D'une part,

au lieu d’établir la liste exhaustive de toutes les segmentations possibles
d’un corpus donné, les différentes possibilités sont explorées en succes-
sion lors de la répétition des mémes séquences au cours du temps, en
se fondant sur le hasard comme source de variabilité. D’autre part, au
lieu de sélectionner le mode de segmentation qui engendre le nombre
minimum de différents mots, PARSER exploite un corollaire logique :
pour un corpus fixé, minimiser le nombre de mors différents revient
A maximiser la fréquence de ces mots. Cet objectif peut étre atteint
naturellement grice aux processus d’oubli au cours du temps er d’inter-
férence entre éléments partageant des parties communes. En effet, ces
processus concourent A éliminer Jes unités candidates les moins fré-
quentes et/ou les moins cohésives. Les unités restantes servent a guider
la perception de nouvelles séquences, ce qui assure la convergence du
processus et évite la création sans fin de nouvelles unités. Certes, cet
algorithme est moins puissant que les méthodes MDL, mais ce point
n'est pas crucial dans la mesure ott PARSER semble encore découvrir
les mots d’un langage artificiel plus rapidement que les sujets humains
{Perruchet et Vinter 1998).

Ainsi, 4 un niveau général, un méme comportement — la découverte
des mots d’un flux continu de discours — peut étre simulé par des modeéles
d’architectures aussi différentes que celle d’'un SRN, des méthodes MDL
et de PARSER. Comment décider du meilleur modéle? Le premier cri-
tere est évidemment celui de I'adéquarion du modéle aux données.
Pour ce qui est de la découverte des mots dans la situation originale
de Saffran, Newport et Aslin (1996}, les différents modéles sacquittent
facilement de cetre tiche, ce qui n'est pas spécialement éronnant compte
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tenu de [a simplicité de la sicuation. 1l faur donc recourir 3 des situations
tests plus spécifiques, une démarche que suivent actuellement un
certain nombre d’auteurs (Frank, Goldwater, Griffiths et Tenenbaum
2010; Giroux et Rey 2009; Perrucher et Tillmann 2010; Robinet et
Lemaire 2009),

Un autre critére de choix est fondé sur la parcimonie des différentes
s.olutions. Mais il n'existe pas de consensus a ce niveau, car une soly.
t’lon parcimonieuse pour certains ne le sera pas pour d’autres. Méme si
Pon se limite & une dimension particuliére, le choix n’est pas toujours
¢vident. Qu'en est-il par exemple de [a plausibilité biologique et psy-
chologique des processus impliqués dans les modéles? De ce point de
vue, les modeles basés sur MDL n'ont sans doute pas 'avantage. Mais
la comparaison entre un SRN et PARSER est plus délicate. Certes, un
SRN a I"avantage, comme tous les modéles connexionnistes, d’avoir
une certaine analogie avec un vrai réseau neuronal, composé de neu-
rones et de synapses. De plus, les réseaux implémentent naturellement
Pidée séduisante d'une mémoire reconstructive. Plurdr que d’'imaginer
la mémoire comme un magasin ou une bibliothéque o1 Pinforma-
tion, stockée telle quelle, devrair écre retrouvée, la mémoire est congue
comme une capacité a engendrer les souvenirs. Ce qui est conservé
au couts du temps, ce ne sont pas les souvenirs eux-mémes, mais
la capacité de les recréer dans un certain contexte {en d’autres termes,
la capacité de produire une certaine sortie, étant donné une certaine
entrée). Les modéles connexionnistes apparaissent de ce point de vue
plus satisfaisants qu'un modéle comme PARSER, dans lequel les chunks
sont conservés sous forme lircérale, Mais d’un autre point de vue, des
réseaux tels que les SRN ne se conforment pas a l'organisation interac-
tive des processus de mémoire et d’apprentissage esquissée dans la sec-

. - £t A bl Z - M
tion «Les “systemes” de mémoires», p. 252. Si les encrées du Systéme

IT, traitant chaque épisode individuel, proviennent des structures affé-
rentes au Systeme I, elles sont supposées évoluer continuellement au
cours de 'apprentissage ou du développement, en fonction de Iajuste-
ment progressif du Systéme I aux régularités du matériel traité. Or rien
de tel ne correspond A cetre organisation progressive dans les réseaux
actuels, Les entrdes restent identiques 2 elles-mémes (par exemple, des
syllabes) tout au long de Papprentissage. On peut évidemnment imaginer
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des réseaux en cascade, la sortie de I'un servant d’encrée & 'autre, mais
le résultat est dépourva de la puissance d’un systeme bouclant sur lui-
méme. En fevanche, PARSER est fondé sur des principes dynamiques
d’auto-organisation qui se révélent rotalement compatibles avec la struc-
turc du systéme neuronal décrite plus haut. En cffet, dans PARSER,
la perception fagonne les représentations internes (des primitives per-
ceptives pergues simultanément deviennent de nouvelles représenta-
tions), mais en retour, la perception est continuellement guidée par les
unités déja formées (les nouvelles représentations deviennent de nou-
velles primitives perceptives lorsqu’elles sont suthsamment cohésives).

Conclusion: le réle de la modélisation

Dans cette présentation sélective du champ de la mémoire et de I'appren-

tissage, nous avons donné beaucoup d’importance a l)approche compu-

tationnelle. Ce choix est trompeur & certains égards: en fait, considé-

rée en proportion de 'ensemble des travaux du domaine, I'approche

computationnelle reste assez marginale. Dans les ouvrages de synthése sur

la mémoire et Papprentissage (Byrne 2008 ; Tulving et Craik 2000), les

autcurs des quelques chapitres consacrés a la modélisation commencent
généralement par noter la pauvreté relative de leur sujet et par s’inter-
roger sur le pourquoi de cette désaftection. Une hypothése est que I'in-
térér réel de la modélisation reste mal compris. Le propre de la modé-
lisation est souvent pensé comme érant de nature & contraindre 4 une
formulation plus précise des hypotheses, I'objectif étant d’accroitre
la finesse des prédictions qui peuvent en étre déduites. La possibilité
de comparaisons guantitatives entre les prédictions du modele et les
comportements observés apparait comme la finalité ultime. Clest
peut-étre le cas dans cerrains domaines. Mais les données présentées
dans ce chapitre suggerent qu’il en va différemment dans le champ de
la mémoire et de apprentissage. La recherche de précision quantita-
tive ne s'est jamais révélée crés fructucuse. Par exemple, les nombreux
travaux visant a déterminer si la courbe d’oubli s'ajuste mieux a telle ou
telle fonction mathématique (par exemple, logarithmique, puissance
ou hyperbolique) wont pas conduit & des conclusions claires. La scule
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conclusion faisant P'objer d’un consensus est celle d’une fonction néga-
tivement accélérée, telle que lavait déja décrite Ebbinghaus en 1885 :
oubli, rapide au début, tend A s'atténuer au fil du temps (pour une
synthése, ¢f. Nairne ct Pandeirada 2008).

Lintérét majeur de la modélisation, nous semble-t-il, est bicn plu-
tot d'examiner la viabilité d’hypothéses alternatives au mode de pensée
dominant. Comme l'histoire de ia psychologie cognitive Iillustre abon-
damment, la premiére explication qui vient a Pesprit face A la découveite
d’un nouveau phénomeéne par les psychologues expérimentalistes ou
les neuropsychologues manque bien souvent de parcimonie. La plupart
du temps, il s'agit de postuler Pexistence de processus spécialisés, ad
hoe, en correspondance directe avec les comportements observés. Ainsi,
comme nous I'avons vu, Pobservation de dissociations neuropsycho-
logiques ou comportementales évoque-t-elle nacurellement existence
de syst¢mes de mémoires indépendants. A un autre niveau, le respect
de la syntaxe du langage par lenfant évoque Pexistence d’un analyseur syn-
raxique autonome, et si les capacités requises pour I'acquisition semblent
dépasset les capacités d'analyse de 'enfant, la solution de I'innéisme vient
immédiatement se substituer & Papprentissage en guise d’explicarion.
Remettre en cause un mode de pensée apparemment cohérent avec un
grand nombre d’observations est une démarche longue et difficile. La diffi-
culté vient principalement du fair que les explications alternatives sont sou-
vent plus difficiles & comprendre que I'explication de dépatt. Ainsi, face 3
unc dissociation comportementale, imaginer que chaque comportement
est le produit d'un systéme particulier ne réclame aucun effort de compré-
hension, ce qui nest pas le cas d’une explication fondée sur un systéme
unique. De la méme fagon, imaginer que la maitrise de la syntaxe repose
sur existence d’un analyseur syntaxique est plus simple & comprendre
qu'une explication basée sur 'ajustement du systéme aux propriétés statis-
tiques d'événements corrélés perceptivement saillants.

Méme si, du point de vue de Lapprenant, le gain en parcimonie est
considérable, le cotit cognitif pour le chercheur est indiscutablement
plus élevé. Face 4 cette situation, montrer qu'un modéle computation-
nel reposant sur des postulats élémentaires, parfaitement bien iden-
tifiés, est suffisant pour rendre compte des données apparait comme
une stratégie de recherche irremplagable pour montrer que d'autres

systémes d'explication sont possibles. Evidemment, les conclusions
d’unc telle démarche peuvent également éure celles d’une impaossibilité,
comme nous 'avons vu & propos de I'existence de systémes de mémoires
complémentaires (McClelland er afii 1995). Mais la finalité est la méme,
celle d’explorer des possibilités. Pour remplir cette fonction indispen-
sable dans la dynamique de la recherche sur la mémoire ct lapprentis-
sage, on ne peut que souhaiter lavénement d'une meilleurc intégration
de 'approche computationnelle avec les approches plus empiriques de
la psychologie cognitive et de la neuropsychologie.
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