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ENSEIGNEMENT

Cours : Le cerveau statisticien : la révolution bayésienne
en sciences cognitives

L’organisation du cerveau humain résulte de multiples évolutions enchassées, un
« bricolage » (Jacob, 1977) ad hoc de systemes les plus divers sélectionnés pour
leur valeur de survie, sans garantie d’optimalité. C’est pourquoi bon nombre de
neurobiologistes et de psychologues cognitifs estiment qu’il ne saurait y avoir de
théorie mathématique universelle du cerveau, mais seulement des modeles restreints
de compétences cognitives spécifiques.

A I’encontre de cette idée répandue, toutefois, un vaste courant récent des sciences
cognitives s’appuie sur la théorie mathématique de 1’inférence bayésienne pour
modéliser une tres grande diversité de phénomenes psychologiques : perception,
inférence statistique, prise de décision, apprentissage, traitement du langage... La
rapidité avec laquelle cette théorie envahit et unifie divers domaines de la cognition,
la simplicité de ses fondements axiomatiques, et la profondeur de ses conclusions
justifient de parler d’une véritable « révolution bayésienne » en sciences cognitives.
Le cours de 2012 visait a en expliquer les principes.

Pour résumer, la théorie bayésienne fournit un modele mathématique de la maniere
optimale de mener un raisonnement plausible en présence d’incertitudes. Des la
naissance, le bébé semble doté de compétences pour ce type de raisonnement
probabiliste. L’inférence bayésienne rend également bien compte des processus de
perception : étant donné des entrées ambigiies, le cerveau en reconstruit 1’ interprétation
la plus probable. La regle de Bayes indique comment combiner, de facon optimale,
les a priori issus de notre évolution ou de notre mémoire avec les données recues du
monde extérieur. En cela, elle offre une nouvelle vision de 1’apprentissage qui
dépasse le dilemme classique entre théories empiristes et nativistes. Enfin, de
nombreuses décisions humaines semblent résulter d’une approximation de la regle
bayésienne d’accumulation d’évidence, combinée a une estimation de la valeur
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attendue des conséquences de nos choix. Dans la mesure ou les principes de
I’inférence bayésienne sont ainsi partagés par de multiples domaines de la cognition,
il se pourrait que 1’architecture du cortex ait évolué pour approximer ce type de
calcul probabiliste a grande vitesse, et de fagcon massivement paralléle. L’algorithme
utilisé pourrait expliquer non seulement 1’organisation du cortex en couches, mais
aussi la maniere dont notre cerveau anticipe sur le monde extérieur (codage prédictif)
et dont il répond a la nouveauté (propagation des signaux d’erreur).

Introduction au raisonnement bayésien et a ses applications cognitives

Pasteur de I’Eglise presbytérienne et mathématicien britannique, le révérend
Thomas Bayes (~ 1701-1761) étudie la logique et la théologie a 1’université
d’Edimbourg. Divers travaux, dont une introduction au calcul différentiel, le font
élire a la Royal Society le 4 novembre 1742. Ce n’est qu’apres la mort de Bayes, en
1761, que son ami Richard Price retrouve, dans ses papiers, un Essai sur la maniére
de résoudre un probléeme dans la doctrine des risques. Publié par la Royal Society
en 1763, cet essai applique le principe d’inférence que nous connaissons aujourd’hui
sous le nom de «regle de Bayes ». Sans nier I’inventivité de Bayes, on s’accorde
aujourd’hui a penser que sa regle n’est qu'une application simple de la regle du
produit en théorie des probabilités, déja connue de Bernoulli et de De Moivre, et
dont Laplace (1774) percevra, le premier, le trés vaste champ d’applications.

De quoi s’agit-il ? Les principes du raisonnement bayésien étendent, a des valeurs
continues de plausibilité, les principes de la logique classique avec des valeurs de
vérité discretes. 11 est d’ailleurs possible de les déduire des axiomes que doivent
vérifier ces plausibilités (Jaynes, 2003). Brievement : on suppose que (1) les degrés
de plausibilité sont représentés par des nombres réels ; (2) ces valeurs suivent des
regles de bon sens, suivant ainsi la célebre formule de Laplace («la théorie des
probabilités n’est au fond que le bon sens réduit au calcul ») ; (3) aucune des
données disponibles n’est ignorée ; (4) des états de connaissance équivalents ont le
méme degré de plausibilité. Le théoreme de Cox-Jaynes montre que ces regles
suffisent a définir, a une fonction monotone pres, des regles mathématiques
universelles pour la plausibilité p. Celles-ci sont les regles habituelles de la
probabilité et la regle fondamentale « de Bayes » :

P(A & B) = p(AIB) p(B) = p(BIA) p(A)

Point important, dans la théorie bayésienne, ces probabilités p ne sont plus
interprétées comme les fréquences relatives d’événements (point de vue
« fréquentiste »), mais comme des mesures du degré de connaissance subjective.
Cette acception est bien couverte par le terme de « plausibilité », mais étant donné
I’équivalence que nous venons de présenter, dans ce qui suit, nous continuerons a
utiliser également le terme usuel de probabilité.

La théorie des probabilités, telle qu’elle est enseignée, est surtout utilisée pour
calculer la probabilité d’une observation D, étant donné certaines hypotheses H sur
I’état du monde. Cependant, les données d’observation D et les hypotheéses H jouant
des rdles symétriques, rien n’empéche de poser la question inverse : étant donnée
une observation D, quelle est la plausibilité de I’hypothése H ? La regle fondamentale
répond a cette interrogation :

p(HID) = p(DIH) p(H) / p(D) ou p(HID) o p(DIH) p(H)
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Dans cette équation, p(H) est appelée probabilité a priori de H (prior en anglais)
(notons qu’il ne s’agit pas nécessairement d’une connaissance indépendante de
I’expérience, au contraire, ’a priori résulte souvent d’expériences antérieures).
p(HID) est la probabilité a posteriori de H (ce terme n’étant pas nécessairement a
prendre dans son sens temporel, mais plutdt au sein d’une déduction logique : apres
avoir pris connaissance des données D, nous révisons la plausibilité de H). Enfin,
p(DIH), considéré comme une fonction de H, est la vraisemblance de H.

Le facteur de Bayes qui sépare deux hypotheses ou deux « modeles » M1 et M2,
est une mesure de leur mérite relatif, le rapport de leurs vraisemblances : p(D|M1)/
p(D|M2). Le logarithme décimal de cette valeur (log likelihood ratio), mesuré en
décibans, est une mesure souvent plus intelligible. On appelle également « évidence »
(en anglais weight of evidence ou, chez Turing, log odds) la valeur log(p/(1-p)), qui
quantifie la vraisemblance d’une hypotheése par rapport a toutes les autres. Selon
Jeffreys, 10 décibans, soit un rapport de 10 contre 1, constitue une évidence
« substantielle », et 20 décibans ou plus (au moins 100 contre 1) une évidence
« décisive ».

Le principe du maximum de vraisemblance consiste a choisir le modele M; pour
lequel les données sont les plus probables (p(D|M;) est maximale). Le principe du
maximum a posteriori (ou MAP) consiste 2 maximiser p(Mi |D) — ce qui prend
également en compte les probabilités a priori des différents modeles M;.

On attribue a Guillaume d’Ockham (1285-1347) un principe de raisonnement, en
réalité énoncé depuis 1’ Antiquité, selon lequel « une pluralité ne doit pas étre posée
sans nécessité » : « Les entités ne doivent pas €tre multipliées au-dela du
nécessaire » ; ou encore, toutes choses égales par ailleurs, les explications les plus
simples doivent étre préférées aux plus complexes. Le raisonnement bayésien, en
tant que modele optimal de la «logique de la science » (Jaynes, 2003), inclut
automatiquement un rasoir d’Ockham. En effet, une vraisemblance plus petite est
allouée aux hypotheses les plus faibles, celles qui font les prédictions les plus
diffuses ou les moins spécifiques. De plus, si deux modeles atteignent la méme
vraisemblance, celui qui I’atteint avec le plus de parametres libres est automatiquement
pénalisé par les équations bayésiennes. Enfin, il est souvent naturel d’attribuer une
probabilité a priori plus petite aux modeles plus complexes. Tous ces facteurs
contribuent a la régle d’Ockham et font de 1a théorie bayésienne un modele plausible
du raisonnement scientifique (Jaynes, 2003).

Les mécanismes bayésiens de l'induction chez I'enfant

L’intérét que suscite la théorie bayésienne en psychologie cognitive se fonde sur
certaines observations qui suggerent que le trés jeune enfant, des les premiers mois,
serait capable d’un raisonnement plausible, probablement inconscient. Par exemple,
un bébé de 12 mois, voyant le contenu d’une urne, peut anticiper le résultat d’un
tirage aléatoire : si I’urne contient trois objets bleus et un jaune, I’enfant manifeste
sa surprise en regardant plus longuement lorsque c’est 1’objet jaune qui sort (Teglas,
Girotto, Gonzalez & Bonatti, 2007 ; Teglas et al., 2011). Et inversement, comme
I’a décrit Laura Schulz dans le séminaire, les bébés de 8 mois peuvent inférer le
contenu d’une urne a partir de quelques échantillons (Gweon, Tenenbaum & Schulz,
2010 ; Xu & Garcia, 2008).

Joshua Tenenbaum et ses collaborateurs suggerent que 1’apprentissage du langage
fournit I'un des exemples les plus convaincants d’apprentissage bayésien par induction
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(Kemp & Tenenbaum, 2009 ; Perfors, Tenenbaum, Griffiths & Xu, 2011 ; Tenenbaum,
Kemp, Griffiths & Goodman, 2011). En effet, la théorie apporte des éléments de
réponse au « scandale de I’induction » débattu depuis 1’ Antiquité (Platon, Aristote,
Kant, Peirce, Quine, Russell), et que Tenenbaum résume ainsi : « comment nos esprits
parviennent-ils a inférer autant & partir de si peu? » Les enfants et les adultes réalisent
quotidiennement des inférences tres sophistiquées, alors qu’il semble évident que les
données disponibles ne le justifient pas. Par exemple, tout scientifique sait que
« corrélation n’est pas causation » — et pourtant, les humains inferent régulierement
des relations causales, sur la base de données en nombre si faible qu’elles ne suffiraient
méme pas a calculer un coefficient de corrélation.

Tenenbaum approfondit ’exemple, discuté par Quine (1960), de I’apprentissage
des mots. Comment un enfant ou un adulte inferent-ils 1’extension d’un mot sur la
base de quelques exemples, qu’il s’agisse d’une instance (« Fido») ou d’une
catégorie plus ou moins étendue (« basset», «chien», «animal»)? Cette
observation peut étre modélisée dans le cadre bayésien en supposant que le monde
perceptif est organisé sous forme d’un arbre d’hypotheses. Une vraisemblance plus
faible est automatiquement accordée aux catégories les plus vastes. Le modele
converge en deux ou trois exemples : il attribue la plausibilité la plus forte au sens
correct du mot, et généralise correctement a des instances nouvelles. De fait, le
modele bayésien fournit une théorie universelle de la maniére dont un apprentissage
se généralise (Shepard, 1987), modele qui capture un trés grand nombre de données
empiriques sur la psychophysique de la généralisation perceptive.

La théorie bayésienne offre une vision de 1’apprentissage qui attribue une place
bien définie aux connaissances innées : 1’apprentissage est contraint par 1’espace
d’hypotheses envisagées, la fonction de probabilité a priori et la fonction de
vraisemblance. De plus, un volet récent de la théorie introduit le concept fondamental
de modele bayésien hiérarchique : I’espace des hypotheses au niveau n peut étre, a
son tour, engendré par un modéle génératif de niveau supérieur n + 1, et ses
probabilités a priori déterminées par un petit nombre d’hyper-paramétres. Une fois
le modele hiérarchique spécifié en détail, la théorie bayésienne fournit alors une
maniere simple de mettre a jour les plausibilités a chaque niveau.

De tels modeles bayésiens hiérarchiques possedent une propriété intéressante que
Tenenbaum appelle « bénédiction de D’abstraction » (blessing of abstraction) :
I’apprentissage est souvent tres rapide au niveau le plus élevé, celui qui concerne
les principes mémes d’organisation d’un domaine, car chaque observation nouvelle
contribue a sélectionner le modele le plus pertinent, et celui-ci se généralise a toutes
les observations nouvelles. Cette propriété s’apparente a ce que 1’on appelle «le
transfert d’apprentissage » ou « apprendre a apprendre ». Pour reprendre un exemple
da a Nelson Goodman (1955), supposons que 1’on tire d’une seule urne une unique
balle bleue. Que peut-on en conclure sur les tirages suivants ? Rien... sauf si, par
le passé, on a découvert que chaque sac ne contient que des billes d’une seule
couleur, auquel cas on peut avoir la quasi-certitude que toutes les balles suivantes
seront bleues. Tenenbaum (2011) montre comment modéliser cette situation par un
modele bayésien hiérarchique (modele Dirichlet-multinomial).

Le modele d’induction bayésienne s’applique directement aux expériences
d’apprentissage des mots chez 1’enfant de 17 a 19 mois réalisées par Linda B. Smith
(2002). Dans cette étude, un enfant voit un adulte appeler des formes par des noms
nouveaux (wif, dax, etc.). Systématiquement, I’enfant voit que la méme syllabe
s’applique a deux objets de méme forme, mais dont la texture, la taille et la couleur
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varient. Par la suite, exposé a une seule instance d’un mot nouveau (« lug ») apparié
a un objet nouveau, il généralise correctement 1’'usage de ce mot a ces objets
nouveaux de méme forme, tandis qu’il refuse d’appliquer le mot & des objets de
méme texture, taille ou couleur. L’enfant a donc induit un principe général qui
gouverne la plupart des noms communs : chacun d’eux se réfere a un objet de
forme donnée. L’apprentissage bayésien est capable d’expliquer et de modéliser en
détail cette capacité de généralisation : « Each bit of individual learning changes the
learner, and thus progressively changes what the learner finds easy to learn. »
(Smith et al., 2002).

Sur la base d’un algorithme informatique plus complexe, Kemp et Tenenbaum
(2008) parviennent a modéliser I’induction automatique de la structure profonde de
nombreux domaines : I’arborescence de la famille des étres vivants, la structure
circulaire du globe terrestre, ou méme le principe de causalité lui-méme. Nous ne
sommes donc pas loin d’'une modélisation des grands principes de la découverte
scientifique, méme si les données de psychologie cognitive manquent encore pour
le valider.

En résumé, les modeles bayésiens incluent a la fois des hypotheses a priori tres
riches (sur I’espace des représentations mentales considérées et leur probabilité
a priori), et un mécanisme simple et puissant d’apprentissage par inférence statistique.
Jusqu’a récemment, la psychologie cognitive était tres divisée sur le rdle de
I’apprentissage dans 1’organisation des compétences de I’enfant. Le connexionnisme,
d’une part, proposait des mécanismes sophistiqués d’apprentissage, mais portant sur
des représentations non-structurées des connaissances (matrices d’associations). Les
théories « représentationnelles », d’autre part, faisaient 1’hypothése de représentations
symboliques structurées et sophistiquées des connaissances, mais étaient dépourvues
d’un réel dispositif d’apprentissage. L’approche bayésienne présente 1’avantage de
réconcilier ces deux camps et de dépasser ainsi de nombreuses oppositions
caricaturales et stériles (inné/acquis ; nativisme chomskyen contre constructivisme
piagétien ou associationnisme skinnérien).

Sommes-nous de mauvais statisticiens ?

L’idée d’un « cerveau statisticien », présent deés la naissance, conforte la vision
de Laplace, selon lequel «la théorie des probabilités [...] fait apprécier avec
exactitude ce que les esprits justes sentent par une sorte d’instinct, sans qu’ils
puissent souvent s’en rendre compte ». Selon cette hypothése, nous serions tous
pourvus d’une intuition de la plausibilité, fondée sur de complexes calculs bayésiens
non-conscients. Toutefois, cette perspective s’oppose directement aux travaux
d’Amos Tversky et Daniel Kahneman pour qui les humains sont de bien pietres
statisticiens. « On s’accorde généralement a penser que les choix rationnels doivent
satisfaire des criteres élémentaires de cohérence », écrivent-ils dans leur célebre
article de Science (1981); « Dans cet article nous décrivons des problemes de
décision dans lesquels les gens violent systématiquement ces criteres. »

Etendant notamment le paradoxe d’Allais (1953), Tverky et Kahneman montrent
que les jugements humains s’écartent parfois massivement de la théorie du choix
rationnel. Ils rendent compte de leurs observations empiriques en proposant une
théorie des perspectives (prospect theory), qui s’écarte de 1’optimalité bayésienne
en plusieurs points : (1) les gains et les pertes ne sont pas absolus, mais rapportés
a un cadre de référence (frame) ; (2) les décisions maximisent 1’espérance de la
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valeur subjective ; (3) la fonction de valeur subjective est concave pour les gains,
convexe pour les pertes ; (4) la probabilité est pondérée selon une fonction en S
inversé qui surestime les petites probabilités et sous-estime les grandes probabilités.

La réconciliation des travaux de Kahneman et Tversky avec les nombreux travaux
qui soutiennent la perspective bayésienne fait partie des axes importants de recherche
des prochaines années. Dans le cours, sans résoudre cette contradiction apparente,
nous avons abordé quelques pistes de recherche. Tout d’abord, notons que bon nombre
des difficultés qu’observent Kahneman et Tversky ne proviennent pas nécessairement
de I’évaluation des probabilités, mais plutdt de la prise de décision. La fonction
d’utilité, mais aussi la prise en compte du risque, pourraient expliquer certains des
biais observés. En second lieu, le cerveau, qui n’est pas un ordinateur digital, pourrait
n’implémenter qu’un algorithme bayésien imparfait. II se pourrait ainsi que la
représentation des toutes petites probabilités, ou la multiplication de deux probabilités
ou de deux distributions, posent des difficultés particulieres au cerveau.

En troisieme lieu, Kahneman et Tversky utilisent des tdches conscientes, verbales,
de haut niveau. Or notre espace de travail conscient ne prend en compte que peu de
données : le traitement conscient fonctionne selon un mode sériel et fondamentalement
limité (voir le cours de 2009-2010). Au contraire, il se pourrait que les traitements
non-conscients qui sous-tendent la perception, la décision motrice, 1’apprentissage
du langage... fassent appel a des algorithmes massivement paralleles et plus proches
de I'optimalité bayésienne. Un axe de recherche récent consiste ainsi a comparer
des problemes formellement identiques sur le plan mathématique, mais qui sont
résolus soit par une réflexion verbale consciente, soit inconsciemment par le
systeme sensori-moteur. Effectivement, des biais treés différents sont observés
(Braun, Nagengast & Wolpert, 2011).

Enfin, le contexte et les mots utilisés pour présenter un probleme statistique
peuvent avoir un effet important. Notre cerveau pourrait traiter plus facilement
certains types de problemes, soit parce qu’ils font spontanément appel a des
domaines de connaissances pour lesquels I’évolution nous a dotés de solutions
spécifiques (Cosmides, 1989), soit parce que le format de présentation des données
du probleme facilite leur recodage dans le format interne que nous utilisons pour
I’inférence bayésienne (Gigerenzer & Hoffrage, 1995). Gigerenzer conteste ainsi les
travaux de Kahneman et Tversky en montrant, par exemple, que le biais de
négligence de la probabilité a priori disparait largement lorsque le probléme est
formulé a I’aide de « fréquences naturelles », ¢’est-a-dire avec des nombres entiers.

Krynski et Tenenbaum (2007) proposent une hypothese distincte, également tres
intéressante. Selon eux, le cadre théorique approprié aux « jugements sous
incertitude » de Kahneman et Tversky ne serait pas celui de 1’inférence statistique
traditionnelle, mais celui de I’inférence causale. Notre cerveau n’aurait pas évolué
pour compiler des statistiques sur de complexes probabilités conditionnelles
P(A|B,C,D...) (probléme qui devient d’ailleurs trés vite impossible a évaluer), mais
plutdt pour tirer des inférences a partir de modeles causaux des observations
effectuées. L’interprétation d’un probleme statistique se ferait donc en trois étapes :
(1) construction d’un modele mental des relations causales, (2) attribution d’une
valeur aux différents parametres du modele, (3) inférence bayésienne. La construction
d’un modele causal inapproprié expliquerait les erreurs des sujets. Krynski et
Tenenbaum testent leur hypotheése en montrant qu’il suffit de changer une phrase
dans I’énoncé du probleme pour changer le modele causal qu’utilisent les
participants. Immédiatement, la capacité d’inférence s’améliore : méme en 1’absence
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de valeurs numériques précises, les sujets testés montrent des intuitions correctes
des probabilités mises en jeu.

Il semble donc bien, contra Kahneman et Tversky, que le cerveau humain
comprenne des mécanismes intuitifs et approximatifs d’inférence bayésienne.
Ceux-ci ne sont toutefois déployés de fagon appropriée que si I’exposé du probleme
conduit I’auditeur a se représenter le modele causal adéquat.

Les illusions visuelles : des inférences optimales ?

La perception visuelle fournit un excellent exemple d’application non-consciente
de statistiques bayésiennes. Des 1867, dans son célebre Traité d optique physiologique
(Handbuch der physiologischen Optik), Hermann von Helmholtz introduit le concept
d’« inférence inconsciente » : les entrées sensorielles (« Perception ») se
combineraient a nos attentes (« Vorstellung ») pour former le contenu de I’expérience
consciente (« Anschauung »).

De fait, la notion d’inférence s’applique bien au probleme posé par la perception.
En effet, toutes nos entrées sensorielles sont ambigiies — chacune d’elle pourrait
résulter d’une infinité de causes possible. La tache de notre systeéme perceptif est
donc de sélectionner, parmi une infinité de solutions, celle qui est la plus plausible.
La théorie bayésienne explique ce processus de choix optimal sur la base de (1) la
connaissance a priori des probabilités des objets dans le monde extérieur p(O) (qui
peut résulter d’une accumulation de connaissances au cours de 1’apprentissage),
(2) la connaissance de la fonction de vraisemblance p(SIO) (qui peut résulter d’un
modele interne du comportement des objets), et (3) I'application de la regle de
Bayes : p(OIS) a p(SIO) p(O).

Selon cette théorie, de nombreuses illusions visuelles s’expliqueraient par un
processus d’inférence optimale qui prend en compte les statistiques de
I’environnement. Si la perception est optimale, pourquoi engendre-t-elle une
illusion ? Parce que le stimulus qui crée I’illusion est trés appauvri en comparaison
de notre expérience usuelle du monde extérieur. Le systeme perceptif I’enrichit
alors d’informations statistiques accumulées au fil de l’expérience passée. De
I’intégration de I’a priori et des entrées sensorielles résulte une perception consciente
qui s’écarte des données sensorielles réelles. Bien qu’elle conduise ainsi a une
illusion, il n’est pas inapproprié de qualifier cette inférence perceptive de
« rationnelle », dans la mesure ou, dans un contexte plus naturel, elle serait utile ou
méme optimale pour 1’organisme.

Simoncelli et ses collegues analysent dans cette perspective les biais dans la
perception de I’orientation d’une barre (Girshick, Landy & Simoncelli, 2011). La
perception varie avec 1’orientation, a la fois dans sa précision (la variabilité interne
est minimale pour la verticale et I’horizontale) et dans son biais (les réponses sont
biaisées en direction des orientations horizontale et verticale). L’analyse théorique
montre que ces données s’expliquent intégralement, dans le cadre bayésien, par
I’a priori d’une fréquence plus élevée de ces directions cardinales dans le monde
extérieur.

Une interprétation trés semblable permet de rendre compte des illusions de
mouvement (Weiss, Simoncelli & Adelson, 2002). A partir d’un cadre théorique
apparenté, Dale Purves et ses collegues analysent de nombreuses autres illusions
visuelles et auditives, en montrant qu’elles peuvent s’expliquer par une internalisation
des statistiques du monde extérieur. Pour ne prendre qu’un exemple, a cause de la
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perspective, une barre verticale sur la rétine reflete souvent une plus grande distance
dans le monde réel qu’une barre horizontale — ¢’est pourquoi, selon Purves, elle est
également percue comme plus longue (Howe & Purves, 2002; Purves, Lotto,
Williams, Nundy & Yang, 2001).

Combinaison de contraintes et sélection d’un percept unique

L’inférence perceptive peut étre bien plus complexe que la simple reconstruction
de la valeur optimale d’un parametre (orientation, vitesse, distance). En effet, les
entrées sensorielles résultent fréquemment d’une combinaison complexe de
nombreuses variables et sources de bruit. Une scéne visuelle résulte par exemple
d’un modele génératif multi-niveau qui prend en compte les sources de lumiere, la
probabilité que tel ou tel objet soit présent, sa forme, les matériaux et leur réflectance,
etc. Les réseaux bayésiens permettent de modéliser cette propagation hiérarchique
des contraintes et d’inverser le modele afin de reconstruire, a partir d’'une image sur
la rétine, la distribution de probabilité de tous les parametres (Kersten, Mamassian
& Yuille, 2004).

Ces modeles bayésiens hiérarchiques rendent compte d’illusions telles que la
perception de la troisieme dimension a partir de I’éclairement. Le cerveau infere la
présence d’une source de lumiere, en s’aidant de 1’a priori qu’elle vient probablement
du haut, et cette information inférée, a son tour, est utilisée pour résoudre I’ambiguité
sur la forme concave ou convexe d’une demi-spheére (Morgenstern, Murray &
Harris, 2011).

La théorie bayésienne clarifie également la fagon dont le cerveau integre plusieurs
indices sensoriels. En présence d’informations visuelles et tactiles, plus ou moins
bruitées, comment décidons-nous, par exemple, de la taille d’un objet ? Si les
distributions sont gaussiennes, la théorie fait des prédictions précises : la perception
doit étre une moyenne pondérée des valeurs suggérées par chaque indice, tandis que
sa fiabilité (reliability, c’est-a-dire I’inverse de la variance) doit étre la somme des
fiabilités de chaque indice pris isolément. Une étude psychophysique démontre que
le comportement humain se conforme trés précisément a ces prédictions (Ernst,
2007 ; Ernst & Banks, 2002). La théorie bayésienne s’applique également a
I’intégration séquentielle d’indices multiples (Petzschner & Glasauer, 2011).

Quoique la théorie prescrive comment les distributions de probabilité sont
combinées et mises a jour, elle ne spécifie pas quel parametre accede finalement a la
conscience. Nous ne percevons jamais 1’ambigiiité d’une distribution statistique, mais
seulement une valeur unique (éventuellement assortie d’une incertitude). Percevons-
nous systématiquement la représentation la plus plausible (maximum a posteriori ou
MAP) ? Pas nécessairement. Une hypotheése intéressante pose que notre conscience
ne nous donne a voir qu'un échantillon de la distribution de probabilités a posteriori
(Moreno-Bote, Knill & Pouget, 2011). Les processus perceptifs non conscients
manipuleraient ’ensemble de la distribution, tandis que I’accés & la conscience
consisterait en un tirage aléatoire d’un échantillon de la distribution a posteriori.
Moreno-Bote et coll. notent avec intérét qu’un tel tirage se produit spontanément dans
certaines implémentations mathématiques des réseaux bayésiens, qui se fondent sur
un échantillonnage aléatoire des différentes possibilités en jeu (sampling).

Moreno-Bote et ses collaborateurs testent 1’hypothése de 1’échantillonnage
conscient en présentant a des observateurs un stimulus ambigu constitué de deux
grilles superposées. Dans cette situation typique de rivalité perceptive, la perception
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consciente alterne : la grille A est percue tantdt devant la grille B, tant6t derriére.
La dominance d’un percept sur 1’autre peut étre manipulée par des indices visuels :
la longueur d’onde et la vitesse de déplacement des grilles (expérience 1) ou bien
la longueur d’onde et la disparité binoculaire (expérience 2). Le modele bayésien
prédit que, si les indices sont conditionnellement indépendants, la perception par
échantillonnage doit suivre une loi multiplicative. Effectivement, la mesure de la
proportion du temps pendant lequel les observateurs rapportent percevoir I’une des
deux possibilités suit précisément cette loi. « Dans la perception bistable », concluent
les auteurs, « la fraction de dominance se comporte comme une probabilité » — un
résultat parfaitement compatible avec I’hypotheése d’un échantillonnage conscient
de distributions calculées non consciemment.

Les travaux de Vul ef coll. sur I’attention temporelle et spatiale renforcent encore
ce point de vue (Vul, Hanus & Kanwisher, 2009 ; Vul, Nieuwenstein & Kanwisher,
2008). Ils indiquent que la sélection attentionnelle opere de maniere graduelle et
statistique, mais que, la encore, les réponses rapportées se comportent comme des
échantillons d’une distribution interne. Bien que le cerveau fonctionne d’une
maniere probabiliste, nous ne prenons conscience que d’échantillons discrets (Aly
& Yonelinas, 2012 ; Sergent, Baillet & Dehaene, 2005 ; Sergent & Dehaene, 2004).

Nous pouvons cependant ré-échantillonner plusieurs fois la méme distribution, et
obtenir a chaque fois de I’évidence supplémentaire. Cet effet d’échantillonnage
répété affecte également la récupération d’informations en mémoire. Ainsi, lorsque
nous répondons a des questions qui demandent une approximation numérique (par
exemple : quel pourcentage des aéroports mondiaux se trouvent aux Etats-Unis ?),
le fait de demander a la méme personne deux réponses successives améliore le
résultat : la moyenne de la premicre et de la seconde réponse s’avere plus proche
de la vérité que chacune de ces réponses prises séparément, particulierement si les
réponses sont faites a plusieurs semaines d’intervalle (Vul & Pashler, 2008). Ces
résultats sont compatibles avec 1’hypothése que chaque réponse échantillonne la
distribution de probabilité de la réponse. D’une maniére analogue, 1I’échange verbal
d’informations sur la confiance permet a deux personnes de répondre mieux qu’une
seule (Bahrami et al., 2010), méme si cet effet présente des limites (Lorenz, Rauhut,
Schweitzer & Helbing, 2011).

La prise de décision bayésienne

Percevoir le monde extérieur ne suffit pas a agir de facon optimale. Comment
passer d’une perception a une décision ? Le probleme est exposé de fagon simple dans
une revue récente (Maloney & Zhang, 2010). Chaque état du monde (w) se traduit,
apres inférence bayésienne, par une distribution d’états sensoriels inférés (x). Le
probleme de la décision consiste a choisir I’action a = d(x) en fonction des états
sensoriels x. Les actions ont des conséquences positives ou négatives qui dépendent
des états réels du monde, selon une fonction de Gain (ou de Coiit) G(a,w). Une
stratégie rationnelle consiste a choisir I’action qui maximise I’espérance du gain G.

De ce modele tres général, on peut déduire, par exemple, la totalité de la théorie de
la détection du signal (signal detection theory). Les états du monde sont binaires (w
ou ~ w) et la fonction de gain, trés simple, vaut 4 1 si la réponse correspond a I’état
du monde, -1 sinon. Cependant, la théorie permet de modéliser des situations bien
plus complexes. Par exemple, une tiche intéressante consiste a demander au sujet de
pointer trés vite du doigt vers une cible (un disque vert) tout en imposant une pénalité



348 STANISLAS DEHAENE

si le doigt touche un disque rouge (Trommershauser, Maloney & Landy, 2008). Les
résultats indiquent que de telles décisions motrices, en dépit de leur rapidité et de leur
automaticité, s’approchent de I’optimalité. Les sujets prennent convenablement en
compte I'incertitude associée a leurs propres mouvements, la distribution des stimuli
et les colits qui en résultent. Ils parviennent également a arbitrer entre le temps
consacré a la prise de décision et le temps consacré au mouvement, toujours en
optimisant la fonction de cofit imposée par 1’expérimentateur (Battaglia & Schrater,
2007). Enfin, ils prennent en compte, de facon quasi-optimale, les informations
sensorielles intermédiaires, plus ou moins bruitées, qu’ils regoivent sur la trajectoire
de leur mouvement en cours (Kording & Wolpert, 2004).

Dans de nombreuses tiches, la prise d’information sensorielle n’est pas
instantanée, mais séquentielle : plusieurs stimuli peuvent s’échelonner dans le
temps, et méme un stimulus unique fournit, au niveau neuronal, une série temporelle
d’échantillons bruités. La théorie bayésienne prédit alors une accumulation
d’évidence, c’est-a-dire I’addition de 1’évidence apportée par chaque échantillon
successif (I’addition des logarithmes correspond au produit des distributions)
— éventuellement pondérée par les gains attendus. Ce modele prédit que la prise de
décision repose sur une marche aléatoire interne, la décision étant prise lorsque
I’évidence atteint un seuil préalablement déterminé. Effectivement, une telle
évolution progressive des taux de décharges neuronales, semi-aléatoire et dépendante
de I’évidence disponible, est observée dans les neurones du cortex préfrontal et
intrapariétal du singe macaque (Gold & Shadlen, 2002).

Dans un travail récent, Yang et Shadlen (2007) démontrent la capacité du modele
d’accumulation d’évidence a rendre compte de la prise de décision, tant au niveau
comportemental que neuronal. Ils présentent a des singes quatre formes successives,
chacune donnant une information partielle sur la probabilit¢ de recevoir un
renforcement apreés une saccade vers un rond rouge ou vert. Apres plusieurs milliers
d’essais d’entralnement, les singes connaissent la valeur symbolique de chaque forme
et réalisent une intégration statistique quasi-optimale. Leur taux de réponse est une
fonction sigmoidale de 1’évidence objective totale, et peut étre modélisé par une
régression logistique ou les poids subjectifs attribués a chaque forme sont étroitement
corrélés aux poids objectifs. Le taux de décharge des neurones de 1’aire latérale
intrapariétale reflete, & chaque instant, la somme de 1’évidence apportée par chacune
des formes observées jusqu’alors. Ainsi, la décharge des neurones de LIP constitue
une approximation de la marche aléatoire postulée par de nombreux modeles de la
prise de décision chez I’homme. Le taux de décharge de certains neurones
« accumulateurs » serait directement proportionnel au logarithme du rapport de
vraisemblance en faveur de telle décision plutdt que telle autre. Yang et Shadlen vont
jusqu’a montrer qu’« une variation d’un potentiel d’action par seconde d’un neurone
unique est équivalente a un déciban d’évidence ».

Limplémentation neuronale des mécanismes bayésiens

Toutes ces données comportementales et électro-physiologiques suggerent que le
cerveau des primates, et sans doute de nombreuses autres especes, abrite des
mécanismes qui approximent la statistique bayésienne. Au minimum, ces mécanismes
doivent représenter plusieurs distributions de probabilité ; représenter et stocker
leurs a priori ; combiner plusieurs distributions selon la régle du produit (ou par
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addition de leur logarithme) ; et enfin, en identifier le maximum a posteriori. Quels
circuits neuronaux remplissent ces fonctions ?

Selon Alex Pouget et ses collaborateurs, le calcul sur des distributions fait partie
du répertoire naturel de toute population de neurones dont les taux de décharge sont
aléatoires selon une certaine loi de probabilité (Beck et al., 2008; Ma, Beck, Latham
& Pouget, 2006). En effet, dans la plupart des neurones, la variabilité des décharges
neuronales suit une loi « de type Poisson », appartenant a une famille exponentielle
de distributions, c’est-a-dire que la probabilité d’observer un certain nombre de
potentiels d’actions dans un intervalle de temps donné suit une courbe dont la
variance est proportionnelle a la moyenne. Chaque neurone posséde une courbe
d’accord (tuning curve) qui le rend apte a décharger en réponse a certains stimuli
(par exemple, en fonction de la direction d’un mouvement sur la rétine). Chaque
stimulus extérieur (par exemple la vitesse d’un ensemble de points en mouvements)
est donc représenté par un vecteur de décharges neuronales a travers une population
de neurones. Ma et coll. (2006) montrent alors que la regle de Bayes permet de
considérer ces décharges comme la représentation d’une distribution de probabilité
sur I’espace des stimuli. L’intensité des décharges correspond directement a la
largeur de la distribution de probabilité sur les stimuli.

Lorsque la variabilité des décharges neuronales appartient a la famille exponentielle,
la somme arithmétique des décharges de deux populations de neurones réalise
automatiquement le calcul du produit des distributions qu’elles représentent. Ce type
de réseau offre également une solution simple au probleme de marginalisation, qui
consiste a calculer les probabilités en s’abstrayant de variables de non-intérét (par
exemple, inférer la vitesse d’un stimulus en s’abstrayant du contraste de I’'image).
Enfin, I’addition de connections latérales permet d’identifier rapidement la valeur
approximative du maximum a posteriori (réseau dit « winner take all »). Tous les
ingrédients d’une machine bayésienne neuronale sont donc réunis.

Beck et ses collaborateurs (2008) montrent que ces principes treés généraux
suffisent a capturer I’ensemble des données du groupe de Mike Shadlen sur la prise
de décision optimale par accumulation d’évidence. Le réseau proposé calcule
exactement, et a chaque instant, la distribution de probabilité a posteriori de la
vitesse du stimulus, méme si le contraste varie, sans avoir besoin de connaitre ou
d’estimer ce contraste, et sans savoir combien de temps s’est écoulé depuis le début
de I’essai. Cette implémentation des mécanismes d’inférence bayésienne est donc
tres séduisante, méme si elle n’est peut-€tre pas le seul modele compatible avec les
données observées.

Le cerveau vu comme un systeme prédictif

Il nous reste a aborder 1’une des dernieres notions qui appartiennent a la sphere
des modeles bayésiens : I'idée de « codage prédictif » (predictive coding) (Mumford,
1992 ; Rao & Ballard, 1999). En effet, I’hypotheése du « cerveau bayésien » postule
que notre cerveau infeére, a partir des entrées sensorielles, un modele interne du
monde extérieur. A son tour, ce modele interne peut étre utilisé pour créer des
anticipations sur les entrées sensorielles. L’hypotheése du codage prédictif suppose
que le cerveau génére en permanence de telles anticipations, et génere un signal de
surprise ou d’erreur lorsque ces prédictions sont violées par des entrées sensorielles
inattendues.
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L’idée que le cerveau ne fonctionne pas comme un dispositif passif d’entrée-
sortie, mais comme un systeme actif capable de générer des prédictions et d’en
vérifier la validité, possede une longue histoire en éthologie, psychologie, et
neurosciences. Elle a été proposée sous des formes les plus diverses : concepts de
copie efférente (von Helmholtz, von Holst), de critique interne (Sutton & Barto) ou
de prédiction de la récompense (Schultz). Les avantages en sont nombreux. Prédire,
c’est gagner du temps en disposant d’informations a I’avance, parfois avant méme
qu’'elles n’atteignent les récepteurs sensoriels. Utiliser le passé pour prédire le
présent peut également aider a interpréter des entrées sensorielles bruitées, voire a
remplacer totalement un stimulus masqué, manqué ou absent (notion de filtre
optimal de Kalman). La prédiction conduit également a simplifier 1’architecture et
le traitement des données, en comprimant I’information : comme les systémes de
compression de son ou d’image (JPEG, MPEG), notre cerveau n’a peut-étre pas
besoin de se représenter ou de transmettre ce qu’il sait déja prédire, seule compte
pour lui 'erreur de prédiction. Enfin, les algorithmes prédictifs fournissent une
implémentation efficace de I’inférence bayésienne, dans la mesure ot la maximisation
de la vraisemblance d’un modele des entrées sensorielles est équivalente a la
minimisation de I’erreur de prédiction sur ces entrées.

Pour Karl Friston (Friston, 2005, 2010), I’hypothese du codage prédictif s’inscrit
dans un cadre théorique beaucoup plus large, le principe de minimisation de
I’énergie libre. Il s’agit, dans les mots mémes de son auteur, d’une « formulation
mathématique de la maniere dont les agents biologiques résistent a la tendance
naturelle au désordre » : ils « maintiennent leur état dans un environnement
changeant ». Les états de 1’organisme doivent donc étre de basse entropie : « les
agents biologiques doivent minimiser la moyenne a long terme de la surprise ».
L’énergie libre est une équation mathématique qui donne une borne supérieure sur
la surprise : « si les agents minimisent 1’énergie libre, ils minimisent implicitement
la surprise ». Dans le domaine de la perception, le principe conduit a optimiser les
inférences perceptives. « L’agent infere ou représente, de facon implicite, les causes
de ses entrées sensorielles selon les principes de I'inférence bayésienne optimale ».

L’énergie libre peut étre maximisée par 1’algorithme EM (Expectation-
Maximisation), une procédure itérative qui, en alternant deux étapes (E et M) de
facon répétée, permet de trouver le maximum de vraisemblance ou le maximum
a posteriori des parametres d’un modele probabiliste. Friston propose que le cerveau
utilise un algorithme EM. Si le modele générateur est gaussien, il montre que cela
revient a propager des erreurs de prédiction. Chaque aire du cortex réaliserait une
inférence causale spécifique, et le passage de messages d’erreurs entre aires
permettrait leur mise a jour. L’architecture en couches du cortex correspondrait a
une répartition naturelle du calcul. Les connections descendantes implémenteraient
le modele prédictif (forward model), c’est-a-dire la prédiction des signaux du
niveau n, sur la base des représentations inférées au niveau n + 1. Inversement, les
connections ascendantes, issues des couches supérieures du cortex, transmettraient
I’erreur de prédiction, c’est-a-dire la différence entre 1’entrée regue et sa prédiction.
Le signal d’erreur est utilisé pour mettre a jour le modele de niveau supérieur, afin
d’éviter que cette erreur ne se reproduise a I’avenir.

Bien que le modele précis que propose Friston n’ait pas regu de validation
définitive, et ait été critiqué pour son ambiguité (Spratling, 2008), I’idée plus générale
d’un échange bidirectionnel de prédictions et de signaux d’erreurs rend compte d’un
ensemble exceptionnellement vaste d’observations électro-physiologiques. En effet,



PSYCHOLOGIE COGNITIVE EXPERIMENTALE 351

de nombreuses réponses cérébrales sont évoquées par des stimuli inattendus ou qui
violent une regle précédemment inférée. Par exemple, la présentation de sons répétés,
puis d’un son nouveau, élicite une onde (mismatch response [MMR] ou mismatch
negativity [MMN]) facilement mesurable a la surface du scalp, a tous les ages de la
vie. D’autres ondes similaires indexent la surprise dans d’autres modalités sensorielles
ou a plus haut niveau : représentation sémantique des mots ou des images (N400),
anomalies syntaxiques (ELAN), conscience de la nécessité d’une mise a jour de la
mémoire de travail (P3b).

Bien que certains tentent d’expliquer ces réponses par un simple processus
synaptique d’habituation/récupération (May & Tiitinen, 2010), de nombreuses
données récentes militent en faveur de ’hypotheése du codage prédictif. Dans le cas
de ’onde MMN, la réponse continue d’étre observée lorsque les stimuli alternent
(ABAB...) ou sont présentés par paires (AB) et que c’est donc la répétition (AA)
qui constitue un stimulus nouveau (Horvath & Winkler, 2004). Analysant un
paradigme de ce type au niveau neuronal dans la modalité visuelle, Meyer et Olson
(2011) montrent clairement que la diminution des décharges neuronales au deuxieéme
élément de la paire AB ne peut s’expliquer que par un signal de prédiction. La
surprise observée lorsqu’une paire inattendue est présentée (AC) entraine une
décharge neuronale si précoce qu’elle indique nécessairement la violation d’une
attente perceptive.

Le modele prédictif suppose qu’a chaque instant, notre cerveau génere des attentes
sensorielles. Avant méme de recevoir un stimulus, un signal descendant tente d’en
annuler les conséquences sensorielles. Seule I’erreur, c’est-a-dire la différence entre
la prédiction et 1’observation, est représentée dans les décharges neuronales
transmises. S’en déduit une prédiction simple : si ’on supprime 1’entrée attendue,
une réponse neuronale devrait étre évoquée par [’absence d’un son attendu. Cette
prédiction est vérifiée (Joutsiniemi & Hari, 1989). Le paradigme d’omission
inattendue d’un stimulus attendu offre une maniere simple d’isoler un signal prédictif
et d’en étudier les propriétés d’organisation hiérarchique (Wacongne et al., 2011).

Le modele de Friston rend compte de ces observations, mais il se cantonne au
niveau d’une description mathématique phénomologique. Catherine Wacongne,
Jean-Pierre Changeux et moi-méme avons proposé un modele neuro-réaliste du
codage prédictif, qui capture la grande majorité des observations sur la mismatch
negativity (Wacongne, Changeux & Dehaene, 2012).

Conclusion

L’hypothese du « cerveau bayésien » s’avere remarquablement productive dans de
nombreux champs des neurosciences cognitives. Le comportement animal et humain
suggere que les adultes et les enfants possedent une vaste capacité d’inférence
statistique a de multiples niveaux (perception, action, langage...). L’ architecture
méme du cortex pourrait s’expliquer par la réplication, a plusieurs niveaux
hiérarchiques, d’un méme circuit neuronal bayésien. Dans le cours de 2012-2013,
nous étudierons comment 1’hypothése bayésienne s’applique aux tout premiers
apprentissages, lorsque I’enfant apprend a ajuster ses modeles internes en fonction
de ’environnement qui I’entoure et de 1’éducation qu’il regoit.
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SEMINAIRE : LE NOURRISSON : CE QU’IL SAIT, CE QU’IL APPREND
(CORE KNOWLEDGE AND LEARNING IN INFANTS)

En complément du cours, le séminaire a fait intervenir sept chercheurs dont les
travaux portent sur 1’origine des compétences cognitives du tres jeune enfant. Dans
les dix dernieres années, en effet, la recherche sur la cognition du nourrisson a
considérablement progressé. Des compétences insoupgonnées ont été mises en
évidence, par exemple, dans I’anticipation des propriétés statistiques des ensembles
d’objets (travaux d’Arno Teglas, Luca Bonatti, Fei Xu, Laura Schulz). Dans le méme
temps, le débat classique sur l’origine de ces compétences a été relancé par le
développement de modeles théoriques bayésiens. Ces modeles proposent un
mécanisme précis d’apprentissage qui pourrait expliquer la vitesse remarquable avec
laquelle les compétences cognitives de 1’enfant progressent dans les premieres années
de la vie (travaux de Joshua Tenenbaum). L’apprentissage du langage fournit un
ensemble de données particulierement pertinentes pour mettre a 1’épreuve ce modele.
Dans ce domaine, en effet, les hypotheses nativistes des années 1990 sont en partie
abandonnées. L’expérimentation et la théorie convergent pour suggérer que 1’enfant
pourrait, par des inférences bayésiennes simples, acquérir rapidement diverses
compétences complexes sur la segmentation de la parole, la formation du lexique,
I’extraction des regles syntaxiques et le sens des mots. Toutefois, cet apprentissage
nécessite de supposer l’existence, chez le nourrisson, d’un espace contraint
d’hypotheses linguistiques, ainsi que d’une machinerie complexe d’inférence.

Afin de faire la part des compétences précoces et de I’apprentissage rapide dans
la cognition du trés jeune enfant, le séminaire a présenté les exposés de sept
spécialistes du développement cognitif :

— Anne Christophe (CNRS, Paris) : L’acquisition précoce de la syntaxe ;

— Patricia Kuhl (University of Washington, Seattle) : The first stages of first and
second-language acquisition ;



PSYCHOLOGIE COGNITIVE EXPERIMENTALE 355

— Benoist Schaal (CNRS, Dijon) : La cognition olfactive du nouveau-né et du
nourrisson ;

— Francesca Simion (Université de Padoue) : Babies in society: perception of
faces and biological motion ;

— Véronique Izard (CNRS, Paris) : L’intuition mathématique : du bébé a I’adulte ;

— Jenny Saffran (University of Wisconsin, Madison) : Statistical learning and
infant language acquisition ;

— Laura Schulz (MIT) : Causality and inference in infants.

AUTRES ENSEIGNEMENTS

Deux autres cours et séminaires ont ét€¢ donnés par Stanislas Dehaene a 1’université
Macquarie de Sydney (Australie).

ACTIVITES DE RECHERCHE DU LABORATOIRE

Mécanismes cérébraux de la conscience

Depuis les années 1990, avec Jean-Pierre Changeux, nous avons congu une
approche théorique et expérimentale permettant d’analyser les mécanismes cognitifs
et neurobiologiques impliqués dans 1’acces a la conscience chez ’homme. En 2011,
nous avions publié une vaste synthese de ces réflexions théoriques dans le journal
Neuron.

Pour mesurer 1’activité neuronale lors de la prise de conscience, plusieurs
paradigmes expérimentaux permettent de comparer de 1’activité cérébrale dans des
conditions expérimentales minimalement différentes, mais dont 1’une est consciente
tandis que 1’autre demeure non-consciente. La combinaison de ces travaux avec des
mesures de 1’activité cérébrale a permis d’établir la succession des événements qui
se déroulent dans le cerveau lors de la prise de conscience. Lors du traitement
conscient, entre 200 et 400 millisecondes apres la présentation d’un stimulus auditif
ou visuel, un vaste réseau cérébral qui inclut le cortex préfrontal montre soudainement
une activité soutenue et de grande ampleur. Selon le modele de I’espace de travail
global, cet embrasement du réseau préfrontal refléte I’acces de 1’information a un
réseau neuronal richement interconnecté. L’acces d’une information a la conscience
correspondrait a I’entrée dans un «espace de travail neuronal » constitué de
neurones a axones longs, particulierement denses dans le cortex préfrontal. Cette
théorie, appuyée par des simulations de réseaux de neurones, rassemble une grande
variété d’observations expérimentales, et notamment les situations cliniques ou
I’acces a la conscience est altéré ou empéché, par exemple dans le cas de 1’anesthésie
générale, du coma ou de maladies psychiatriques comme la schizophrénie.

Les recherches du laboratoire tentent de mettre a 1’épreuve ce modele théorique.
Avec Sébastien Marti, en utilisant le nouvel équipement de magnéto-encéphalographie
du centre NeuroSpin, nous avons Vérifié une prédiction du modele : lorsqu’on
demande a un participant de réaliser deux taches successives, ’espace de travail
impose un goulot d’étranglement central qui ralentit le traitement du second stimulus
(effet de « période psychologique réfractaire », psychological refractory period ou
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PRP). Il empéche parfois totalement son acces a la conscience (effet de « clignement
attentionnel », attentional blink ou AB). En accord avec le modele, nos résultats
montrent, pour la premiere fois, que ces deux phénomenes sont étroitement reliés : ils
peuvent survenir au cours de la méme tache et leurs mécanismes cérébraux sont tres
similaires : I’activité préfrontal tardive, vers 350 millisecondes et au-dela, est différée
dans le premier cas (PRP) et absente dans le second (AB).

Avec Guido Hesselmann, nous avons exploré les mécanismes de la PRP par des
enregistrements simultanés en EEG et en IRMf, tant chez le sujet normal que chez
un patient avec une lésion de la partie postérieur du corps calleux. Chez ce dernier,
en réponse a un stimulus visuel présenté dans un seul hémichamp visuel, on
n‘observe pas un embrasement tardif bilatéral, mais seulement restreint a
I’hémispheére controlatéral. Ces résultats sont compatibles avec I’hypothese,
initialement proposée par Michael Gazzaniga, d’une dissociation partielle de la
conscience chez les patients atteints de lésions du corps calleux.

Enfin, une analyse de I’acces a la conscience au cours du masquage visuel a été
réalisée en collaboration avec Valentin Wyart et Catherine Tallon-Baudry ; et une
nouvelle démonstration de la profondeur du traitement non-conscient des nombres
a été réalisée par Filip Van Opstal.

Codage prédictif et erreur de prédiction

L’hypothese du codage prédictif postule que le cerveau comprend des mécanismes
d’apprentissage bayésien qui internalisent les régularités des entrées sensorielles et
anticipent sur leur survenue (voir le cours de 2011-2012). Cependant, la nature
précise des circuits neuronaux qui permettent cette anticipation n’est pas encore
connue. Avec Catherine Wacongne, thésarde, et Jean-Pierre Changeux, nous avons
développé des simulations détaillées d’une architecture corticale dotée d’une
capacité de codage prédictif. Fondé sur des mécanismes neuronaux réalistes, qui
font notamment jouer au récepteur NMDA du glutamate un réle important dans
I’apprentissage des régularités, le modele reproduit 1’intégralité des phénomenes
associés a la mismatch negativity (MMN) — I’émission d’un potentiel de grande
amplitude lorsqu’un son inattendu est présenté au sein d’une séquence auditive
réguliere. Selon cette hypothese, la MMN refleterait directement ’erreur de
prédiction (la différence entre la prédiction attendue et ’entrée sensorielle recue)
au sein d’un réseau qui internalise les probabilités de transition.

En nous appuyant sur ce modele, nous avons étudié, avec la technique de magnéto-
encéphalographie, les propriétés des réponses a la nouveauté auditive chez 1’adulte.
Les résultats montrent que la MMN traduit bien une prédiction et non pas une
simple habituation (Wacongne et al., PNAS, 2011). En particulier, I’omission d’un
stimulus attendu se traduit par 1’émission d’une réponse que I’on peut interpréter
comme un signal de prédiction. Nous avons également montré que le cerveau
humain abrite plusieurs systemes prédictifs, vraisemblablement organisés de facon
hiérarchique (Wacongne et al., J. Neurosci., 2012).

Nous avons également utilisé le traitement de la nouveauté comme index de la
profondeur du traitement non-conscient et conscient. La mise en opposition des
régularités auditives locales et globales, paradigme que nous avons développé en
collaboration avec 1’équipe de Lionel Naccache a I’'hdpital de la Salpétriere
(Bekinschtein et al., PNAS, 2010), montre que la premiere étape de détection de la
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nouveauté (MMN) peut rester présente chez les patients comateux et reflete donc
un traitement non-conscient de la nouveauté, tandis que la seconde (P3) indexe plus
spécifiquement I’acces de 1’information a la conscience. Nous étendons actuellement
ces résultats afin de détecter une éventuelle conscience résiduelle chez certains
patients en état végétatif (Faugeras et coll., Neurology, 2012). Ces recherches font
I’objet d’un vaste projet financé par I’ European Research Council.

Génétique des réseaux du langage

L’année 2012 a vu I’aboutissement d’un projet étendu sur plus de cinq ans et
portant sur I’héritabilité génétique des réseaux corticaux du langage. Dirigé par
Philippe Pinel, il consistait a créer une grande base de données qui permette de
relier imagerie cérébrale et polymorphismes du génome humain, afin d’examiner
quels génes modulent les réseaux cérébraux impliqués dans le traitement du langage
parlé, de la lecture et du calcul.

Jusqu’a présent, I’identification de geénes impliqués dans le développement des
bases cérébrales du langage et de la lecture était essentiellement fondée sur I’étude
de famille de patients. Ainsi, un haplotype du gene TTRAP réduisant 1’expression
du géne de migration neuronale KIAA0319 avait été précédemment associé a un
risque de dyslexie (trouble spécifique de la lecture), tandis qu’une mutation du géne
de régulation FOXP2 était associée a une dyspraxie orofaciale ainsi qu’a des
difficultés de compréhension du langage. En corrélant, dans une population de
94 adultes normaux, les variations ponctuelles de ces genes (single-nucleotide
polymorphisms ou SNPs) avec Dintensité et 1’asymétrie de 1’activité cérébrale
mesurée par IRM, nous avons pu confirmer que 1’asymétrie fonctionnelle du cortex
temporal est associée a ’haplotype a risque de la région KIAAO319/TTRAP, alors
que ’activation des régions frontales de 1’hémisphere gauche varie en fonction du
polymorphisme du géne FOXP2.

Cette premiere étude suggere donc que les polymorphismes de ces deux geénes
sont associés a des modulations du réseau de la lecture dans des régions distinctes,
y compris chez le sujet sain. Le résultat sur FOXP2 est particulierement intéressant
dans la mesure ou ce gene, tres stable, a subi une évolution récente dans la lignée
humaine. Sa mutation pourrait, en combinaison avec d’autres genes, expliquer
I’émergence des compétences linguistiques dans la lignée humaine. A I’avenir, nous
envisageons d’étendre la base de données a plusieurs centaines, voire plusieurs
milliers d’examens d’IRMf, afin d’explorer I’ensemble du génome pour identifier
et proposer aux généticiens et cliniciens de nouveaux geénes candidats pouvant étre
impliqués dans des pathologies de la cognition humaine.

Codage cérébral de la structure syntaxique des phrases

Au cours des dix dernieres années, le laboratoire a clarifié les mécanismes de la
lecture de mots isolés. Avec Christophe Pallier, nous commencons a présent
I’exploration des réseaux cérébraux qui sous-tendent 1’intégration de plusieurs mots au
sein d’une phrase. Un financement de 1’Agence nationale de la recherche nous a
permis de mettre au point un nouveau paradigme expérimental visant a caractériser le
codage neural de la structure en constituants des phrases (Pallier et al., PNAS, 2011).
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L’une des caractéristiques universelles des langues humaines, en effet, est
I’organisation des phrases en constituants enchissés, des groupes consécutifs de
mots qui forment des structures arborescentes selon des regles récursives. Afin de
caractériser le codage cérébral de ces structures, nous avons créé un jeu de stimuli
dont le nombre de mots est fixe, mais dont la taille des constituants varie. En
mesurant 1’activité cérébrale en IRM fonctionnelle alors que les participants lisaient
ces séries de mots, nous avons identifi€ un réseau cérébral dont 1’activité croit avec
la taille des constituants. Ce réseau comprend quatre régions situées le long du
sillon temporal supérieur gauche, deux régions dans le gyrus frontal inférieur
gauche (aire de Broca) ainsi que le putamen gauche. Une fraction de ce réseau
continue de s’activer lorsque les mots a contenu sont remplacés par des pseudo-
mots équivalents, formant une version expérimentale du célebre poeme Jabberwocky
de Lewis Carroll — ce qui suggere que ces aires forment un noyau de compétence
syntaxique qui continue a fonctionner méme en 1’absence d’informations lexico-
sémantiques.

Le profil d’activation en IRM donne plusieurs indices importants sur la nature du
code neural des phrases dans ces régions. L’activation varie de facon logarithmique
avec la taille des constituants, aussi bien dans son intensité que dans sa phase. Le
délai de I’activation, notamment dans la région frontale inférieure gauche, suggere
que le réseau effectue des calculs pendant une longue durée qui s’étend probablement
apres la fin de la présentation de la phrase. Dans les années a venir, ce travail sera
poursuivi en magnéto-encéphalographie et a I’aide d’enregistrements intracraniens,
afin de préciser la dynamique temporelle de 1’activation dans ces régions, et la
nature précise du code qui s’y trouve.
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— « The visual word form area », conférence et discussion avec Cathy Price, Society for
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— « Les neurones de la lecture », College de Belgique, 18 janvier 2011.
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— «Physiological signatures of conscious access and the workspace model », conférence
COSYNE, Snowbird, Etats-Unis, 28 février 2011.

— « Brain mechanisms of numeracy and consequences for education », The Latin American
school for education, cognitive and neural sciences (James S. McDonnell Foundation &
Universidad de Chile), San Pedro de Atacama, 14 mars 2011.

— « How math comes to mind: intuition, visualization, and teaching », discussion avec le
mathématicien Stephen Strogatz, Princeton, 27 avril 2011.
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— Enregistrement 2 New York de I’émission télévisuelle de Charlie Rose consacrée aux
mécanismes cérébraux de la conscience (NBC), New York, 14 novembre 2011.

— Session pléniere « Emerging fields of science », World Science Forum, Budapest,
17 novembre 2011.

— «Reading as neuronal recycling », The second Latin American school for education,
cognitive and neural sciences (James S. McDonnell Foundation), El Calafate, Argentine,
7 mars 2012.

— « Qu’est-ce que lire ? », conférence au Salon du livre, Paris, 18 mars 2012.

— « Signatures of conscious processing in the human brain », Seattle Brain Salon, a
I’occasion de I’inauguration de I’institut Paul Allen, Seattle, 19 avril 2012.

— « Education matters: literacy, numeracy and the developing brain », Robarts Research
Institute, London, Ontario, 7 mai 2012.

— « The brain circuits for reading: how literacy alters our cortical representations and their
connections », The annual Geschwind lecture, Harvard Institute of Medicine, Boston, 9 mai
2012.

— « How learning to read changes the brain », seminar series, Stanford Institute for Neuro-
Innovation and Translational Neuroscience, Stanford University, 10 mai 2012.

— Série de trois conférences invitées sur 1’alphabétisation et la lecture, a 1’occasion de la
publication du livre Les Neurones de la lecture au Brésil ; Rio, Florianopolis, Brasilia, 6, 13
et 17 juillet 2013.

— « From word to sentence: in search of the brain mechanisms for constituent structure »,
colloque en I’honneur de Noam Chomsky, Trieste (Italie), 18 septembre 2012.

Théses soutenues dans le laboratoire

Francois Leroy (15/09/2011, directeur: Ghislaine Dehaene-Lambertz): « Etude
méthodologique et structurale du développement cérébral en IRM : Application aux aires du
langage dans une population de nourrissons ».

Felipe Pegado (6/12/2011, directeur : Stanislas Dehaene) : « Impact de I’alphabétisation sur
I’organisation cérébrale et la cognition: aspects de la perception visuelle et du langage parlé
chez les adultes alphabétisés et non-alphabétisés ».

Participation aux programmes nationaux et internationaux

Responsabilité du pilier « Neurosciences cognitives » du Human Brain Project, dossier
préparé en réponse a l'appel d’offre Future Emerging Technologies de la Communauté
européenne.

Participation au comité de sélection du Prix international Kavli en neurosciences.

Participation au conseil scientifique de la direction générale de I’Enseignement scolaire
(DGESCO) dirigée par Jean-Michel Blanquer.

Conseil scientifique du Max-Planck Institute de Francfort, dirigé par Pascal Fries.






