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Résumé Pour pouvoir être autonomes dans un environnement complexe,
les humains comme les systèmes artificiels doivent posséder un apprentissage
souple et capable de s’adapter au changement. Dans cette thèse, nous nous in-
téressons à comment cette autonomie peut être obtenue par interactions entre
les différents systèmes d’apprentissage de notre cerveau. Pour cela, nous modé-
lisons dans une approche inspirée de la biologie le comportement de certaines
des parties du cerveau impliquées dans les apprentissages répondant et opérant,
et observons comment leurs interactions permettent un apprentissage flexible
dans des tâches impliquant des changements comme l’extinction et le reversal.

Title Combining associative and motivated learning.

Abstract In a complex environment, humans and artificials systems need a
flexible learning system to adapt themselves to situations which can change. In
this thesis, we study how autonomy can be the result of interactions between
the different learning systems of our brain. In particular, in a biologically-
inspired approach, we model different parts of the brain involved in respondant
and operant conditioning, et show how their interactions can promote flexible
learning in tasks in which situation can change, like extinction or reversal.

Keywords Learning, Biologically-inspired, Neuroscience, Amygdala, Cor-
tex, Striatum, Neuromodulation.

Mots-clés Apprentissage, Bio-inspiré, Neuroscience, Amygdale, Cortex, Stria-
tum, Neuromodulation.
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Introduction

Aristote le dit, “le tout est plus que la somme des parties”.
En 2016, année où j’écris cette thèse, un programme, AlphaGo, bat le

champion du monde de Go Lee Sedol, par un score de 4 à 1, et bat avec 99.8%
de certitude les programmes existants jouant au Go.

Si nous examinons AlphaGo d’un peu plus près, nous pouvons nous s’aper-
cevoir que celui-ci est basé sur un apprentissage par réseaux de neurones [Silver
et al., 2016]. Comparé aux échecs, le jeu de Go présente deux difficultés ma-
jeures. Premièrement, la combinatoire, i.e le nombre de coups possibles à partir
d’une position, est beaucoup plus importante, rendant très compliquée une ex-
ploration des différentes possibilités. Deuxièmement, il est difficile d’évaluer la
valeur d’une position. Les joueurs professionnels parlent “d’instinct”, “de sens
esthétique”, pour évaluer une position.

AlphaGo résout ce problème par la combinaison de différents apprentis-
sages, via des réseaux de neurones calculant des valeurs différentes. Un réseau
de neurones apprend ainsi à calculer la valeur des différentes positions, et un
deuxième à définir quels sont les coups intéressants dans une situation donnée.
Grâce à ces deux apprentissages, qui répondent précisément aux deux difficul-
tés majeures du jeu de Go par rapport aux échecs, et de leur utilisation par
un algorithme de décision classique en théorie des jeux, de type MonteCarlo,
AlphaGo est capable d’être plus performant que l’humain. AlphaGo montre
ainsi l’intérêt de combiner différents apprentissages pour la prise de décision.
Il illustre ainsi dans une certaine mesure la citation d’Aristote, en permettant
au tout, à la combinaisons de différents apprentissages, d’être plus efficace que
la somme des parties, que ces apprentissages et de décisions, pris séparément.

Cependant, si AlphaGo montre l’intérêt de combiner différents apprentis-
sages, ceux-ci sont spécifiques au jeu de Go, et les valeurs qu’ils calculent ne
sont pas adaptées à d’autres types de problèmes. Est-il possible de combiner
des apprentissages moins spécifiques, pour obtenir un apprentissage global plus
général, et adaptés à davantages de problèmes ? Si nous regardons l’humain,
certes moins performant au Go, notre point fort, et dans une moindre mesure
celui des animaux par rapport aux machines, est notre capacité d’adaptation,
notre autonomie, notre flexibilité à apprendre des tâches différentes. Je sais
jouer à la fois aux échecs, aux dames, et au Go. Si pour chacun des jeux, je
suis moins performant qu’un programme dédié exclusivement à ce jeu, je suis
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capable d’apprendre à jouer, et acquérir une performance toute relative, dans
ces trois jeux. Et je serai probablement capable d’apprendre à jouer à un nou-
veau jeu, qui n’a pas encore été inventé moment où j’écris cette affirmation.
Étudier la façon dont l’humain combine les apprentissages qu’il possède, et
créer des modèles de prises de décision basés sur son fonctionnement, peut
ainsi nous permettre de créer des systèmes plus autonomes, plus flexibles que
ceux qui existent actuellement, capables de s’adapter à différents types de
tâches.

Une définition de l’autonomie, qui est un des grands centres d’intérêt de
l’IA et de la robotique actuellement, est la capacité à se définir par soi-même
ses propres buts, en fonction de ses besoins et à apprendre les actions néces-
saires pour parvenir à ces buts. Si notre cerveau possède différentes régions,
et différents mécanismes d’apprentissage dans ces régions, deux apprentissages
sont particulièrement nécessaires à l’autonomie. Le premier est l’apprentissage
du conditionnement opérant, que j’appellerais par la suite apprentissage opé-
rant ou apprentissage motivé, l’apprentissage des actions nécessaires à l’ob-
tention d’un but. Cependant, pour pouvoir obtenir choisir et obtenir notre
but, il nous faut pouvoir arriver à prédire quels buts peuvent être obtenus
dans une situation. L’apprentissage observé lors du conditionnement répon-
dant, que j’appellerais par le suite apprentissage répondant, ou apprentissage
pavlovien, est l’apprentissage passif des contingences entre les stimuli que nous
percevons et les récompenses, buts potentiels, ou les punitions, éviter une pu-
nition étant un but en soi. C’est un apprentissage associatif, qui apprend à
associer stimuli et buts. Fait intéressant, ces deux apprentissages sont les deux
apprentissages, appliqués au cas précis du jeu de GO, utilisés par AlphaGo.
Son premier réseau de neurone apprend en effet à associer une valeur aux posi-
tions, indépendamment du choix effectué, et est ainsi proche de l’apprentissage
pavlovien considéré ici. Son second réseau apprend les actions pertinentes à ef-
fectuer dans une situation donnée, et est ainsi similaire à un apprentissage
opérant.

Combiner les apprentissages associatif et motivé permet ainsi de définir
quels sont les buts atteignables dans une situation, et quelles sont les actions à
faire pour atteindre ses buts. Nous espérons ainsi dans cette thèse, par l’étude
et la modélisation de ces apprentissages et de leurs interactions dans la biologie,
pouvoir apporter des réponses sur comment créer des systèmes informatiques
plus autonomes, et plus flexibles, face aux différentes situations qu’ils ren-
contrent. Afin de présenter l’état de l’art de ce qui est connu de ces différents
apprentissages, et de leurs interactions, dans le vivant, je présenterai deux ap-
proches différentes de l’étude de ces mécanismes. La première est l’approche
comportementale, c’est-à-dire l’observation et la modélisation des apprentis-
sages associatifs et motivés au travers des comportements observés chez les
humains et les animaux lors du conditionnement à différentes tâches. Puis,
motivé par les limites de cette approche, je présenterai dans une étude de la
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Introduction

biologie un état de l’art des mécanismes et régions impliqués dans les appren-
tissages associatif et motivé dans le cerveau. Cet état de l’art nous permettra
alors de distinguer plus précisément, dans l’étude des intéractions entre ap-
prentissages motivés et opérant, quels mécanismes cérébraux participant à la
flexibilité et l’adaptabilité de ces différents apprentissages nous reproduirons
dans des modèles informatiques.

Cette démarche se situe ainsi à mi-chemin entre neuroscience et informa-
tique. Du point de vue des neurosciences, les modèles réalisés peuvent contri-
buer à améliorer la connaissance du domaine, en mettant en avant certains
mécanismes non reproduits ou explicités au préalable, et en proposant des pré-
dictions nouvelles en découlant. Du point de vue des sciences informatiques,
ces modèles mettent en avant des principes d’apprentissages pouvant permettre
d’améliorer l’apprentissage de systèmes apprenants, algorithmes ou robots.

Combiner les apprentissages motivés et associatifs 3
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Chapitre 1

Etude du comportement

Dans cette section, je présente les principes d’apprentissages que nous cher-
chons à comprendre et modéliser en abordant un point de vue comportemental.
En quelque sorte, l’objectif de cette section est de répondre à la question “quoi”,
de présenter quels sont les problèmes sur lesquels on étudie l’apprentissage,
et quels sont les comportements observés, résultant de l’apprentissage. Egale-
ment, cette approche permet d’introduire l’intérêt d’une autre approche, basée
sur la biologie, qui permet d’étudier les mécanismes précis derrière les différents
apprentissages, ainsi que comment sont combinés ces différents apprentissages.
L’approche par l’étude de la biologie, décrite dans la section suivante, répond
ainsi davantage à la question “comment”.

La première partie de cette section est consacrée à la présentation des
différentes tâches (que nous appellerons paradigmes) qui permettent de tester
les apprentissages associatifs et motivés ainsi que des éléments mettant en
évidence une relation entre ces différents apprentissages.

La deuxième partie étudie l’approche de modélisation “comportementale”,
qui cherche à reproduire précisément les comportements observés des animaux
dans les paradigmes, l’effet de l’apprentissage, plutôt que de reproduire la façon
dont l’apprentissage est implémenté dans notre cerveau. Notamment, l’étude
de ces règles d’apprentissage permet de mettre en évidence différents principes
et stratégies présents dans notre cerveau, sans toutefois expliquer au travers de
quels mécanismes ces stratégies sont mises en oeuvres, que seule une approche
basée sur la modélisation du fonctionnement du cerveau pourra permettre.

1.1 Les paradigmes du conditionnement
Il existe de nombreux paradigmes utilisés pour observer le comportement

des animaux, et les fonctions spécifiques des différentes zones du cerveau. La
plupart de ces paradigmes restent simples, à la fois parce qu’il est difficile de
mettre en place et de faire apprendre aux animaux des problèmes complexes
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1.1. Les paradigmes du conditionnement

(beaucoup de problèmes que nous jugerions simples nécessitent plusieurs mois
d’apprentissage pour des animaux), et parce que des problèmes “simples” de-
mandent moins de fonctions différentes afin de les résoudre, et permettent
ainsi d’attribuer plus facilement des fonctions spécifiques aux différentes aires
cérébrales impliquées dans leurs résolutions.

Dans cette partie, je présente plusieurs paradigmes classiques du condi-
tionnement sur lesquels nous avons testé nos modèles, et les comportements
observés des animaux face à ces paradigmes. Généralement, ces paradigmes
peuvent être regroupés en deux catégories, paradigmes du conditionnement
répondant, i.e. pour lesquels l’animal n’a pas à effectuer d’action pour obtenir
de récompense, et apprend de manière passive à prédire quelle récompense arri-
vera, et paradigmes du conditionnement opérant, durant lesquels l’animal doit
effectuer une ou plusieurs actions pour réussir l’essai et obtenir sa récompense.

1.1.1 Le conditionnement répondant

Le paradigme du conditonnement répondant le plus étudié est probable-
ment le conditionnement pavlovien [Rescorla, 1988].

Context A
Context A

CS

Electric  

shock

CS

Fear Response Fear Response

Figure 1.1 – Acquisition de la réponse pavlovienne. Dans une phase de conditonnement,
le CS, stimulus initialement neutre, est présenté de manière répétitive associé à l’arrivé
de l’US (une récompense ou une punition). Suite au conditionnement, l’arrivée du CS seul
déclenche la réponse reflexe (telle que la salivation si la récompense se mange, ou une réponse
de peur dans le cas d’une punition) normalement associée à l’arrivée de l’US.

Un stimulus initialement neutre (le CS, “conditioned stimulus”), précède
l’arrivée d’une récompense (l’US, “unconditioned stimulus”), appétitive (nour-
riture, boisson) ou aversif (choc électrique). Après apprentissage, le CS pro-
voque une réponse réflexe, ou réponse pavlovienne de l’animal, qui peut être
une réponse motrice, comme le “freezing” (“gel” de l’animal, qui demeure crispé,
immobile) pour l’aversif, ou comme la salivation pour l’appétitif. La réponse
pavlovienne peut également être une réponse attentionnelle ou hormonale,
comme la libération de neuromodulateurs tels que la dopamine ou l’acetylcho-
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1. Etude du comportement

line. L’animal parvient ainsi à acquérir une association entre le CS et l’arrivée
de la récompense, association observable par la réponse pavlovienne au mo-
ment de l’arrivée du CS.

Une fois cette association établie, elle est robuste, et n’est pas oubliée ou
remplacée facilement. Deux paradigmes, l’extinction et le “renewal” (ou ré-
tablissement spontané) démontrent cette robustesse. Après acquisition de la
réponse pavlovienne, la présentation de manière répétée du CS seul, sans l’US,
provoque une diminution de la réponse pavlovienne, phénomène appelé extinc-
tion. Cependant, cette extinction n’est pas un oubli de l’association CS-US
apprise lors du conditionnement, comme le montre le renewal, durant lequel
la réponse pavlovienne peut être spontanément rétablie, comme par exemple
si l’animal est remis dans le contexte dans lequel il avait appris l’association
pavlovienne [Herry et al., 2008] :

Extinction et renewal :
CS + Ctxt1 -> US
CS + Ctxt2 -> noUS
CS + Ctxt1 -> rétablissement de la réponse pavlovienne.

Le blocking montre que l’association formée lors de l’acquisition n’est pas
facilement remplacée. Lors du blocking, l’animal apprend à associer un pre-
mier CS, CS1, à l’arrivée de l’US. Un nouveau CS, CS2, est ensuite présenté
en même temps que CS1, toujours suivis de l’US. Puis l’animal est testé uni-
quement avec CS2, et ne montre pas de réponse pavlovienne. Le fait que CS1
permettait déjà de prédire l’arrivée de l’US bloque donc l’apprentissage de
CS2, évitant ainsi l’apprentissage d’une association superflue. La seconde as-
sociation n’a pas non plus remplacée l’association déjà existante.

Blocking :
CS1 -> US
CS1 + CS2 -> US
CS1 -> réponse pavlovienne
CS2 -> absence de réponse pavlovienne

L’inhibition conditionnée est un paradigme dans lequel un premier CS,
CS1, est associé à l’US, puis est présenté dans une seconde phase en présence
d’un autre CS, CS2, en l’absence de récompense. Après apprentissage de cette
seconde phase, l’animal ne prédit plus l’US si CS1 et CS2 sont présentés si-
multanément, mais le prédit toutefois si CS1 est présenté seul. L’association
pavlovienne n’est pas oubliée, mais simplement inhibée par la présence d’un
autre CS, qui acquiert une valeur inhibitrice.
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Inhibition conditionnée :
CS1 -> US
CS1 + CS2 -> noUS
CS1 -> réponse pavlovienne
CS1 + CS2 -> absence de réponse pavlovienne

L’influence du contexte sur le conditionnement a également été très étu-
diée. Dans certains paradigmes, comme l’extinction contextuelle (extinction
dans un contexte spécifique de l’association CS-US apprise au préalable), le
terme contexte désigne un lieu, une certaine pièce dans laquelle l’animal est
placé durant l’apprentissage de l’extinction. Plus généralement le contexte peut
être compris comme l’ensemble des informations reçues par l’animal dans une
situation donnée (informations visuelles, odeurs, sons, touché, etc), extérocep-
tives et intéroceptives (niveau de faim, état du corps, etc). Le contexte peut,
comme le CS, être associé à l’US. L’animal apprend dans ce cas que la pièce,
la situation dans laquelle il se trouve, est prédictrice d’US, au lieu d’attribuer
l’arrivée de l’US à un CS particulier, à un élément particulier de la pièce. Les
paradigmes de pairing et d’unpairing permettent en particulier de détermi-
ner quelle est l’association, CS-US ou contexte-US, apprise par l’animal sous
différentes conditions. Le pairing consiste en présentations successives du CS
suivi de l’US, dans un contexte fixe, jusqu’à apprentissage. Puis la réaction de
l’animal est observée quand uniquement le CS, ou uniquement le contexte, lui
est présenté. L’animal réagit alors presque exclusivement au CS seul, mais pas
au contexte seul, montrant ainsi qu’en temps normal, l’apprentissage est biaisé
vers le CS saillant. Lors de l’unpairing, l’animal est également testé dans un
contexte fixe, avec des présentations de CS suivis d’US, mais un délai aléatoire
est inséré entre le CS et l’US. Lorsque l’animal est testé avec uniquement le CS
ou uniquement le contexte, la réponse de l’animal est biaisée vers le contexte,
contrairement au pairing.

Pairing :
CS1 + Ctxt -> US
CS1 -> réponse pavlovienne
Ctxt -> absence de réponse pavlovienne

Unpairing :
CS1 + Ctxt -> délai aléatoire -> US
CS1 -> absence de réponse pavlovienne
Ctxt -> réponse pavlovienne

Dans ces paradigmes, une distinction est généralement faite selon que l’US
est, ou non, séparé dans le temps du CS. Si les présentations du CS et l’ US sont
contiguës, ou se recouvrent, on parle de “delay conditionning”. Si au contraire
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il existe un intervalle de temps entre la fin de la présentation du CS, et l’arrivée
de l’US, on parle de “trace conditionning”, i.e. le conditionnement s’effectue à
partir de la trace en mémoire du CS.

Ces différents paradigmes du conditionnement répondant mettent en évi-
dence un apprentissage associatif pavlovien qui n’est pas uniquement la forma-
tion d’une simple association CS-US, mais une association adaptée à la situa-
tion, et qui peut être modifiée, inhibée, ou récupérée spontanément, lorsque
la situation l’exige, pour permettre une plus grande adaptabilité et flexibilité
dans le comportement.

Nous regardons dans cette thèse l’intérêt de l’apprentissage pavlovien mis
en relation avec le conditionnement opérant. Cependant, l’apprentissage pav-
lovien est également, par lui même, intéressant pour l’animal, en permettant à
l’animal de se préparer en avance à l’arrivée de phénomènes appétitif ou aver-
sif, et lui permettant de rendre saillants des stimuli neutres, pour les détecter
plus rapidement.

1.1.2 Le conditionnement opérant

Contrairement au conditionnement répondant, pour lequel la récompense
ou punition arrive quel que soit le choix de l’animal, le conditionnement opé-
rant, ou conditionnement instrumental, nécessite d’effectuer une action, en
fonction éventuellement de plusieurs CS présentés, pour obtenir l’US. Dans les
protocoles expérimentaux, l’action demandée peut être d’actionner un levier,
ou d’emprunter une porte, notamment chez le rat. Chez le singe (ou l’homme),
l’action demandée est souvent la sélection d’une cible, soit en la fixant du re-
gard, soit en la sélectionnant au moyen d’une manette, de touches ou d’un
écran tactile.

Le conditionnement opérant ne se résume cependant pas à l’apprentissage
d’une simple association CS-action, mais est au contraire lié à l’apprentissage
pavlovien, comme illustré par exemple lors du transfert pavlovien-instrumental
(PIT). Le PIT débute par l’apprentissage d’une relation CS-US, par exemple
une lumière suivie de l’arrivée de nourriture. Dans un second temps, en l’ab-
sence de la lumière, l’animal est entraîné à appuyer sur un levier pour obtenir
de la nourriture (action-US). On observe alors que si la lumière est présentée
en présence du levier, l’animal va davantage se mettre à actionner le levier
qu’en présence du levier seul, montrant que l’apprentissage CS-US d’une part,
et action-US d’autre part, a mené à l’apprentissage d’une relation CS-action
(ou CS-action-US).

Dans le paradigme de dévaluation, un animal apprend dans un premier
temps l’action à effectuer pour recevoir un US de valence positive, puis dans
un second temps l’US reçu est dévalué (sa valeur est rendue aversive ou nulle,
par exemple en mettant l’animal à satiété au préalable, ou en mélangeant
l’US avec un US aversif). On observe alors qu’un animal davantage entraîné
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durant la première phase, aura plus de difficulté à apprendre la dévaluation, et
a arrêter de faire l’action associée au CS [Dezfouli et Balleine, 2012]. Ceci va
dans le sens d’un apprentissage d’abord des associations CS-US et action-US,
dans lesquels on a encore accès à la valeur de l’US, permettant donc de réagir
plus rapidement lorsque sa valeur change. Plus l’animal est surentraîné, plus
l’association CS-action est renforcée, entraînant la formation d’une habitude.
La dévaluation de la valeur du but n’a alors plus d’effet sur le choix de l’action.
Le choix est alors moins basé sur la valeur de l’US, mais plus lié à l’habitude
quand présenté face au CS.

Un paradigme similaire à la dévaluation, que nous étudierons, est le re-
versal, dans lequel une règle précédemment établie est “renversée”, modifiée.
C’est le cas par exemple si stimulus précédemment récompensé devient neutre
ou aversif, et un nouveau précédemment neutre, ou prédicteur d’une récom-
pense aversive, devient récompensé. Le changement de règle imposé à l’animal
lors du reversal peut être intra ou extra dimensionnel. Intra-dimensionel dé-
signe les cas où la dimension sur laquelle porte la règle reste la même après
le reversal, par exemple si l’animal devait choisir des indices rouges avant le
reversal pour obtenir l’US, et doit après le reversal sélectionner des indices
bleus. Extra-dimensionel désigne les cas où la dimension testée par la règle
change, par exemple si l’animal doit maintenant sélectionner les indices ayant
une certaine forme, ou ceux à une certaine position. Un paradigme classique
souvent utilisé pour tester le reversal extra-dimensionel chez les humains ou les
singes est le Wisconsin card sorting test (WCST), dans lequel sont présentées
plusieurs cartes de base, et l’animal doit associer une carte qui lui est présentée
avec l’une des cartes de base, en fonction soit de sa couleur, soit de sa valeur
ou de sa forme. La règle suivant laquelle effectuer les associations est incon-
nue du participant, qui reçoit uniquement un retour après chaque association
formée l’informant si celle-ci était bonne ou pas. De plus la règle change au
cours du temps, le participant doit alors détecter ce changement, et apprendre
la nouvelle règle par exploration.

Les paradigmes comme le WCST, qui contiennent à un moment donné une
incertitude sur l’action optimale à mener dans une situation donnée, mettent
en avant une autre problématique liée au conditionnement opérant qui est le
compromis entre exploration et exploitation. Si par exemple, dans une certaine
situation, je sais qu’effectuer une action a 50% de chance de m’apporter une
récompense, dois-je rester sur cette action, et donc exploiter la règle connue,
ou au contraire, explorer d’autres actions, en espérant en trouver une avec
une probabilité de récompense plus importante ? Un paradigme souvent utilisé
pour mettre en évidence ce compromis est la tâche du bandit manchot (“k-
armed bandit task”), dans laquelle les animaux ont plusieurs choix de leviers à
actionner, chaque levier ayant sa propre distribution de probabilité concernant
l’arrivée de la récompense. Il faut donc arriver à trouver et à persévérer sur le
meilleur choix, tout en explorant suffisamment chacun des choix pour choisir

10 Maxime Carrere



1. Etude du comportement

celui avec la probabilité de gain la plus élevée. De plus, dans un environnement
changeant, les probabilités liées aux différents choix peuvent changer, ce qui
nécessite constamment un choix entre exploitation et exploration.

Ainsi, que ce soit pour les paradigmes répondants, dans lesquels l’US est
associé à un élément prédicteur au cours de l’apprentissage, ou pour les para-
digmes opérants, dans lesquels une action doit être effectuée pour atteindre la
cible désirée, les problèmes à résoudre sont relativement simples, mais néces-
sitent des mécanismes d’apprentissages complexes pour pouvoir s’adapter aux
différentes situations possibles, dans un monde incertain et changeant. De plus,
si ces deux types de conditionnement sont souvent présentés comme séparés,
les mécanismes sous-jacents ne sont pas indépendants, comme le montre no-
tamment le PIT, dans lequel l’apprentissage d’associations pavloviennes guide
l’opérant. Connaitre la valeur d’un CS par l’apprentissage pavlovien permet
d’en faire une cible de l’action, au même titre que l’US auquel il est associé.
Comment peut-on alors modéliser cet apprentissage ?

1.2 Les règles du conditionnement

Une des premières approches utilisées dans l’étude des mécanismes d’ap-
prentissages impliqués dans le conditionnement est une approche comporte-
mentale, qui se concentre sur la création de règles d’apprentissage reproduisant
le comportement des animaux dans les différents paradigmes d’apprentissages.
Cette approche vise donc à reproduire directement les résultats de l’appren-
tissage, visibles dans le comportement de l’animal, plutôt que les mécanismes
cérébraux précis menant à ces comportements. Plus une règle parvient à rendre
compte de comportements différents observés chez les animaux, plus elle est
intéressante, car plus elle synthétise les principes utilisés par les mécanismes
d’apprentissage du cerveau. Dans cette partie, sans en faire une revue exhaus-
tive, ce qui n’est pas l’objet de cette thèse, je présenterai certaines des règles
d’apprentissages de la littérature dont les principes ont été repris, modélisés
ou discutés, au cours de ma thèse.

Ces règles d’apprentissages ont l’intérêt de mettre en avant les principes
sous-jacents à l’apprentissage chez les animaux, elles ne reproduisent pas les
mécanismes fins du cerveau, ce qui en particulier entraîne des difficultés à
étendre ces règles à de nouveaux paradigmes et comportements. Ces règles
d’apprentissages sont comme des fonctions, qui vont d’un ensemble de départ
extrêmement grand (toutes les situations possibles) à un ensemble d’arrivée
également immense (tous les comportement possibles chez les animaux). Quelle
est la chance de trouver une fonction suffisament proche du fonctionnement des
animaux, à partir de quelques exemples, parmi toutes les fonctions pouvant
reproduire ces exemples ? En particulier, si un nouveau critère (un nouveau
comportement observé dans un nouveau paradigme) est ajouté, rien ne nous
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garantit que la règle d’apprentissage trouvée au préalable va vérifier ce nouveau
critère, et qu’il ne faudra pas totalement la modifier. Cette difficulté à adapter
les règles existantes à de nouveaux comportements entraîne la création de
règles de plus en plus complexes, respectant de plus en plus de critères, et
donc de plus en plus difficiles à étendre à de nouveaux paradigmes. Ceci est
une importante limitation de cette approche purement fonctionnelle.

1.2.1 L’erreur de prédiction

Parmi les premiers modèles d’apprentissage associatif arrivant à reproduire
certains des comportements effectués par les animaux sont ceux utilisant un
terme d’erreur pour guider l’apprentissage. Ces modèles proposent ainsi d’as-
socier à chaque stimulus S une force d’association VS, qui décrit à quel point S
est un bon prédicteur de l’US, et dont la valeur évolue suivant sa performance
pour prédire l’arrivée de l’US. Certains des premiers modèles, comme Bush et
Mosteller [1951], proposent un terme d’erreur propre à chaque CS :

∆VS = αSβ(λ− VS)

Où ∆VS est la variation de Vs à chaque essai, λ l’US reçu à cet essai, αS

représente l’associabilité de l’indice, ici sa saillance lors de l’essai, et β le co-
efficient d’apprentissage modulant la vitesse à laquelle l’association est formée
ou oubliée. Intuitivement, le terme d’erreur λ− VS permet d’acquérir progres-
sivement l’association, car il est positif si VS ne prédit pas suffisamment la
récompense, amenant donc à une augmentation de VS et donc de la prédiction
de récompense au prochain essai. Lorsque VS prédit totalement l’US, l’erreur
est nulle, et l’apprentissage s’arrête.

Cependant, ce modèle fait l’hypothèse que chaque CS apprend en fonction
de son erreur de prédiction. En particulier, appliqué au paradigme du blocking
tel que décrit dans la partie précédente, ce modèle prédit que le second CS, CS
B, quand présenté simultanément avec le CS A ayant déjà acquis l’association,
formerait également une association CS B-US, comme son erreur de prédiction,
indépendante de celle de CS A, serait élevée. Au contraire, il est observé que
les différents CS sont en compétition pour prédire l’US, et lors du blocking,
un CS déjà bon prédicteur bloque l’apprentissage des autres CS déjà présents
. La règle de Rescorla-Wagner rend compte de ce phénomène [Rescorla et
Wagner, 1972] avec une erreur similaire à celle précédemment utilisée. Dans
cette règle, l’apprentissage de l’association propre à chaque CS dépend de
l’erreur de prédiction de l’ensemble des CS :

∆VS = αSβ(λ−
∑

VS)

Avec
∑
VS la somme des forces d’associations pour chacun des CS présents

lors de l’essai. Ainsi, cette règle apprend une association pour chaque CS VS à
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partir de l’erreur de prédiction dans un essai. La prédiction de l’animal dans
un essai est elle-même obtenue en sommant les prédictions obtenues à partir
des différents CS visibles.

La règle de Rescorla-Wagner permet de rendre compte du phénomène de
blocking, car si un ou plusieurs CS prédisent complètement l’US, l’erreur est
nulle quel que soit le CS, et donc aucun nouveau CS ne peut apprendre. De
même, elle explique également l’inhibition conditionnée, en permettant qu’une
association négative du CS inhibiteur compense une association positive dans
le calcul de l’erreur. Cette règle prédit donc que nous apprenons à partir de
notre erreur de prédiction, nous évitant ainsi d’apprendre des associations su-
perflues quand d’autres CS prédisent déjà suffisamment, ainsi que permettant
aux différentes prédictions d’éventuellement se compenser quand la situation
l’exige. Elle est de plus particulièrement intéressant, car une telle erreur de
prédiction a été retrouvée dans de nombreuses partie du cerveau, notamment
dans celles impliqué dans l’apprentissage pavlovien [Lee et al., 2013]. En re-
vanche, elle utilise la même erreur de prédiction quel que soit le CS : si deux
CS de valeur initiale identique sont présentés en même temps, suivis d’un US,
chacun des CS prédit à la fin de l’apprentissage 50% de l’US. Or en réalité,
s’il y a bien une compétition, quel CS acquiert une valeur dépend aussi de
l’historique, ou de la nature, du CS. Un exemple est l’inhibition latente, dans
laquelle un CSA est dans un premier temps présenté seul, non suivi d’US, pen-
dant plusieurs essai. CSA est ensuite couplé à un CSB, et suivi d’un US. La
règle de Rescorla-Wagner prédit alors donc que chacun des CS va apprendre à
parts égales à prédire l’US. Or en réalité, le CSB va acquérir la quasi-totalité
de l’association, l’apprentissage est donc biaisé vers le stimulus nouveau, au
détriment du stimulus familier. Plus généralement, ce phénomène montre que
l’apprentissage d’association se fait non seulement par rapport à l’US, et de
l’erreur de prédiction, mais également en fonction d’indices relatifs aux CS.

1.2.2 Apprentissage dépendant du CS

Parmi les modèles qui mettent en avant un apprentissage dépendant d’in-
dices relatifs aux CS, deux modèles ont particulièrement eu une influence, les
modèles de Pearce-Hall et de Mackintosh. Ces deux modèles mettent en avant
deux principes différents, principes en apparence contradictoires.

Le modèle de Mackintosh [Mackintosh, 1975] est basé sur l’observation que
si à un moment donné, un CS prédit davantage l’US que les autres, ce dernier va
apprendre davantage, ce dont les règles basées exclusivement sur une erreur de
prédiction ne peuvent rendre compte. Intuitivement, le modèle de Mackintosh
peut être traduit par “les meilleurs prédicteurs apprennent plus”. Pour ce faire,
il utilise une règle similaire au modèle de Bush51, mais avec une associabilité
αn
A variant selon que le CS A est bon prédicteur ou non à l’essai n :

∆VA = αn
Aβ(λn − VA)
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avec β le coefficient d’apprentissage. αn
A dépend donc de la prédiction de CS

A par rapport aux prédictions de tous les autres CS présents lors de l’essai n :

∆αn
A < 0 if |λn − V n−1

A | > |λn − V n−1
X |

∆αn
A > 0 if |λn − V n−1

A | < |λn − V n−1
X |

avec λn la récompense obtenue à l’essai n, V n−1
A l’associabilité du CS A à l’essai

précédent n, et V n−1
X la somme des associabilité des CS différents de A. Ces

deux équations regardent donc si l’erreur de prédiction basée sur le CS A est
plus faible que celle basée sur l’ensemble des autres stimuli, et menant dans
ce cas à une plus grande associabilité, et donc à un apprentissage plus rapide
du meilleur prédicteur. Cependant, cette version du modèle utilise une erreur
de prédiction similaire à celle de Bush51, et est donc incapable d’expliquer des
phénomènes comme le blocking ou l’inhibition conditionnée. Ceci a par la suite
été corrigé dans une version étendue, [Schmajuk et Moore, 1985], dans laquelle
la variation d’association ∆VS contient un terme prenant en compte la somme
des prédictions de tous les CS présents lors de l’essai.

Au contraire, la règle de Pearce-Hall [Pearce et Hall, 1980] est basée sur
l’idée que “les stimuli incertains, i.e qui ont été présents dans des essais dans
lesquels le modèle a commis une erreur de prédiction, apprennent plus”. Ceci
permet notamment de rendre compte de phénomènes comme l’inhibition la-
tente, que le modèle de Mackintosh ne peut expliquer. De manière similaire au
modèle de Mackintosh, cette règle modifie l’associabilité αn

s d’un stimulus A
dans la règle d’apprentissage :

αn
A = γ|λn −

∑
V n−1
NET |+ (1− γ)alphan−1A

γ est un paramètre définissant à quel point l’associabilité dépend des évène-
ments se déroulant à l’essai n par rapport aux évènements s’étant déroulés aux
essais précédents.

∑
V n−1
NET est un terme correspondant à la prédiction totale

du CS lors de l’essai n :∑
V n−1
NET =

∑
V n−1 −

∑
V

n−1

avec V n−1 la valeur de l’association CS-no-US, autrement dit à quel point
le stimulus permet de prédire l’absence d’US. Cette association, CS-no-US
permet notamment de rendre compte de phénomènes comme l’extinction ou
l’inhibition conditionnée, en permettant à certains CS d’apprendre une valeur
d’extinction, permettant d’inhiber l’association CS-US apprise à partir de ces
mêmes, ou d’autres, CS, sans toutefois l’oublier.

Les modèles de Mackintosh et de Pearce-Hall sont en apparence basés sur
des principes contradictoires, expliquant respectivement pourquoi un stimulus
ayant déjà une valeur associative forte va avoir tendance à accaparer l’appren-
tissage, et pourquoi l’inhibition latente et les phénomènes de pré-exposition
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modulent l’apprentissage. Le Pelley [2004a] propose un modèle “hybride”, conci-
liant les deux précédents modèles, permettant d’expliquer les expériences dont
rend compte chacun des modèles. Dans son modèle, la variation d’association
∆VA pour un CS A dépend à la fois de l’associabilité de Mackintosh αA, et de
l’associabilité de Pearce-Hall σA, telles que décrites plus haut. Si l’erreur de
prédiction R est positive, i.e l’apprentissage est excitateur :

∆VA = αAσAβE(1− VA + overlineVA) ∗R

Si R est négative, le modèle apprend à inhiber une acquisition déjà acquise :

∆VA = αAσAβI(1 + VA − overlineVA) ∗R

Avec βE et βI les coefficients d’apprentissage pour l’apprentissage excitateur et
inhibiteur. De manière intéressante, [Le Pelley, 2004a] impose une priorité dans
la façon dont les différentes associabilités affectent l’apprentissage, en bornant
l’associabilité de Mackintosh αS entre 1 et 0.05, tandis que celle de Pearce-Hall
σS est bornée entre 1 et 0.5. Ainsi le coefficient de Mackintosh peut potentiel-
lement presque supprimer l’apprentissage, quand la règle est déjà prédite par
un autre CS, comme par exemple lors du blocking. En revanche, l’associa-
bilité de Pearce-Hall permet d’accélérer l’apprentissage des stimuli incertains
par rapport à ceux auxquels on est habitué, mais sans toutefois supprimer
leur apprentissage. Ce modèle prouve en particulier que les différentes règles
vues précédemment, en apparence contradictoires peuvent coexister dans le
cerveau, mais n’explique pas quels mécanismes précis font émerger ces deux
associabilités et impactent l’apprentissage. En particulier, la différence d’in-
fluence entre les deux associabilités dans la règle précédente suggère que ces
deux associabilités influent sur l’apprentissage via des moyens, des mécanismes
différents.

Dans cette partie, nous voyons donc que les problèmes auxquels nous nous
intéressons dans cette thèse sont des problèmes dont l’expression est rela-
tivement simple, mais impliquant des règles d’apprentissage complexes qui
mettent en application différentes stratégies pour permettre un apprentissage
à la fois robuste et souple, adapté à la situation. Les comportements des ani-
maux peuvent être dans une certaine mesure reproduits par différentes règles
d’apprentissages qui permettent de bien mettre en avant certaines des prin-
cipales stratégies utilisées dans l’apprentissage. Cependant, en raison de la
complexité combinatoire du problème, étudier le fonctionnement au niveau de
la biologie nous est nécessaire pour aller plus loin, et pour comprendre quels
sont les mécanismes exacts impliqués dans les apprentissages associatifs, moti-
vés, et dans leurs interactions. Un autre avantage d’une approche basée sur la
compréhension et la modélisation des mécanismes biologiques impliqués dans
l’apprentissage est qu’en incluant davantage de contraintes sur le fonctionne-
ment du cerveau, elle est plus à même de généraliser et de prédire le comporte-
ment dans de nouvelles circonstances. La comparaison des deux approches peut
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cependant permettre de dégager les avantages et inconvénients de chacune, et
en particulier de mettre en évidence ce que peut apporter un modèle, certes
plus complexe, basé sur les stratégies mises en oeuvre dans notre cerveau. Il
est donc temps de nous intéresser au “comment”, comment les mécanismes des
apprentissages associatifs et motivés sont implémentés biologiquement dans le
cerveau, et comment nous pouvons les modéliser.
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Chapitre 2

Etude de la biologie

Cette section est consacrée à l’approche bio-inspirée, à l’étude des méca-
nismes de la biologie. Mon objectif n’est pas ici de décrire de manière extensive
chaque partie du cerveau, mais davantage de donner une idée générale du fonc-
tionnement des apprentissages associatifs et motivées, des parties du cerveau
impliquées, et des travaux de modélisations bio-inspirés déjà effectués. Les
parties qui ont été étudiées plus en détails dans cette thèse seront par la suite
décrites plus précisément, afin d’apporter les informations justifiant nos choix
d’implémentation, dans les parties qui leur sont consacrées.

La figure 3.2 représente les principales régions et flots d’informations que
je présenterai dans cette partie, et qui jouent un rôle majeur dans l’appren-
tissage motivé et associatif. Le cortex sensoriel en bleu, et l’hippocampe en
vert, ont des apprentissages respectivement perceptifs et épisodiques, et sont
présentés dans cette partie en qualité de sources d’informations en entrée, et
en interaction, avec les régions responsables des apprentissages associatifs et
motivés. L’amygdale, en rouge sur le schéma, est impliquée dans l’apprentis-
sage pavlovien, et de la réponse de peur. Le cortex frontal et les ganglions
de la base sont impliqués dans les apprentissages opérants et répondant au
niveau des différentes boucles d’apprentissages. Ce schéma met également en
évidence les interactions possibles entre les apprentissages opérants et moti-
vés : interactions directes via les connexions directes entre les deux parties,
ou indirectes, via des neuromodulateurs comme la dopamine, la noradrénaline
ou l’acetylcholine. Les principaux neuromodulateurs seront également décrits
dans cette partie, en tant que système d’interactions entre les différents types
d’apprentissage du cerveau. Ne sont pas décrits dans cette figure les interac-
tions des apprentissages répondants et opérants vers le cortex et l’hippocampe,
interactions directes ou indirectes via la neuromodulation.
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2.1. Le cortex sensoriel et l’hippocampe : des entrées élaborées

Figure 2.1 – Les principaux flux d’information considérés dans l’étude des apprentis-
sages associatifs et motivés. Le cortex sensoriel (en bleu) apprend des représentations de
CS complexes sous forme de catégorie. L’hippocampe (en vert) apprend des informations
contextuelles. Ces deux régions fournissent ces informations en entrées des régions limbiques
comme l’amygdale ou le striatum ventral, impliquées dans l’apprentissage pavlovien (en
rouge), et du cortex frontal et des ganglions de la base (en jaune), impliqués dans l’appren-
tissage opérant, dirigé vers un but, ou dans la formation d’habitudes. Ces deux régions sont
respectivement responsables de l’action (réponse pavlovienne ou action motivée). Les dif-
férents neuromodulateurs (en gris) interagissent réciproquement avec les différentes régions
décrites ici. En rapport avec le sujet de cette thèse, nous nous intéresserons plus particuliè-
rement à leur relations avec les apprentissages motivés et associatifs.

2.1 Le cortex sensoriel et l’hippocampe : des en-
trées élaborées

En plus des CS basiques (tons élémentaires, orientations visuelles), uni-
modaux, envoyées aux systèmes associatifs et motivés via le thalamus [Li, 1996;
LeDoux, 2000; Bachevalier et al., 1997], des représentations plus sophistiquées
sont également fournies aux apprentissages répondant et opérant, principale-
ment via le cortex sensoriel et l’hippocampe.

Le rôle principalement attribué au cortex sensoriel est l’apprentissage de
catégories à partir des informations perceptuelles élémentaires, présentes dans
les aires primaires [Thorpe et Fabre-Thorpe, 2001]. Chaque modalité senso-
rielle (ouïe, vision, toucher, odeur, goût) est ainsi constituée d’une hiérarchie
d’aires corticales, présentant un gradient dans les catégories apprises : plus
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l’aire corticale est élevée dans la hiérarchie, plus elle va encoder des concepts
abstraits [Bussey et Saksida, 2002]. Ainsi si les aires primaires encodent des
informations telles que les orientations visuelles pour le cortex visuel, ou des
fréquences élémentaires pour le cortex auditif, les aires plus élevées peuvent
encoder des représentations plus élaborées, telles que des visages [Puce et al.,
1996; Haxby et al., 2001] ou des outils [Chao et al., 1999]. Ces différentes
modalités, et l’interoception, sont intégrées au niveau du cortex perirhinal,
permettant ainsi des représentations multimodales [Burwell et al., 1995]. Les
catégories ainsi présentes dans le cortex sensoriel sont envoyées à l’amygdale
[LeDoux, 2000], à l’hippocampe via l’entorhinal, et au cortex frontal [Miller et
Vogt, 1984].

De très nombreux modèles et théories ont été développés sur le cortex
sensoriel, en particulier pour le cortex visuel (voir [Swindale, 1996] pour une
revue extensive des premiers modèles). Si un apprentissage non-supervisé a
été proposé par de nombreux modèles, basé sur un apprentissage statistique
de régularité [Rumelhart et al., 1986; Becker, 1992; Olshausen et Field, 1996],
celui-ci n’est pas cohérent avec le fait que les catégories apprises ne sont pas
uniquement statistiques, mais sont celles en particulier pertinentes pour le com-
portement [Sigala et Logothetis, 2002; Baker et al., 2002; Schoups et al., 2001].
L’apprentissage supervisé, et notamment la rétro-propagation d’un terme d’er-
reur, n’est pas non plus plausible biologiquement, car il nécessiterait à la fois
la propagation d’une erreur spécifique des couches les plus élevées aux couches
les plus primaires [Zipser et Rumelhart, 1990], ce qui n’est pas observé, et la
présence d’un “professeur” qui indiquerait “la bonne” activation de catégories
pertinentes.

En revanche, l’apprentissage dans le cortex semble intégrer une compo-
sante attentionnelle, qui est nécessaire à l’apprentissage de catégories [Ahissar
et Hochstein, 1993; Schoups et al., 2001]. Certains modèles [Roelfsema et van
Ooyen, 2005; Pauli et O’Reilly, 2008; Carrere et Alexandre, 2013] reprennent
ainsi un signal attentionnel global pour apprendre les représentations perti-
nentes. Dans ces modèles, l’arrivée d’une erreur dans une tâche provoque l’envoi
d’un signal attentionnel proportionnel à l’erreur, qui impacte de manière glo-
bale les neurones apprenant des représentations, leur permettant d’apprendre
davantage dans ces circonstances. L’apprentissage proposé est d’une certaine
façon l’apprentissage statistique non-supervisé, mais uniquement dans les si-
tuations nécessitant de l’attention, permettant la représentation de catégories
pertinentes à ces situations. En particulier, dans [Carrere et Alexandre, 2013],
nous avons proposé que l’apprentissage d’associations CS-US guide l’apprentis-
sage attentionnel du cortex, illustrant ainsi que si le cortex sensoriel est une des
entrées de l’apprentissage associatif, les interactions peuvent être réciproques.
Ainsi, le cortex sensoriel peut créer et fournir aux systèmes associatifs et mo-
tivés des représentations, uni-modales ou non, à la fois complexes, comme des
objets ou des sons composés, et pertinentes, ceux auxquels on a prêté attention
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par le passé.
Si l’apprentissage du cortex est un apprentissage de généralités, de catégo-

ries formées à partir de nombreux exemples différents, l’hippocampe présente
au contraire un apprentissage de cas particuliers. En condensant sous forme
d’épisode un ensemble d’information de nature variée, en provenance de l’en-
semble des zones du cortex sensoriel, l’hippocampe apprend ainsi un épisode,
un contexte tel que défini dans les expériences de la partie précédente, et le
stocke sous forme de cas particulier. Différentes régions de l’hippocampe sont
impliquées dans cet apprentissage, le cortex entorhinal, DG, CA1 et CA3.

L’hippocampe reçoit des information multimodales de l’ensemble des ré-
gions du cortex sensoriel via le cortex perirhinal, puis le cortex entorhinal
[Amaral et Witter, 1995], qui sont orthogonalisées dans DG [Mcnaughton et
Nadel, 1990; Andersen P., 2007]. Le processus d’orthogonalisation, ou “sépa-
ration de motifs”, permet d’obtenir un ensemble d’activités dans DG très dis-
tinctes à partir des ensembles d’activités du le cortex entorhinal, permettant
ainsi de séparer des exemples relativement proches les uns des autres. Cette
théorie est en partie soutenue par le très grand nombre de neurones de DG
comparé à celui de l’entorhinal (respectivement plus d’un million et 200 000
chez le rat, Andersen P. [2007]). Les informations perceptuelles, une fois or-
thogonalisées dans DG, sont passées à CA3, qui les stocke au moyen de neu-
rones possédant des connexions récurrentes et peu denses [Amaral et Witter,
1995; Treves et Rolls, 1994]. Cet apprentissage a pour caractéristique d’être
rapide, et de permettre une mémorisation sur le long terme [Bliss et Collin-
gridge, 1993; Shapiro et Eichenbaum, 1999]. Les informations stockées dans
CA3 peuvent ensuite être retrouvées au moyen de “complétion de motif”, i.e
trouver l’exemple le plus similaire à celui présenté, et sont ensuite transmises
et reconstruites par CA1, qui constitue la sortie de l’hippocampe [O’Reilly et
Rudy, 2001], et projette notamment sur l’amygdale, le cortex entorhinal et le
cortex prefrontal [Andersen P., 2007; Phelps, 2004; Wang et al., 2016]. L’hippo-
campe possède également une influence indirecte sur certains de ces systèmes,
notamment l’amygdale, via son impact sur la libération de neuromodulateurs
tels que l’acetylcholine [Calandreau et al., 2006a].

De manière similaire au cortex visuel, de nombreux modèles ont été ef-
fectués du fonctionnement de l’hippocampe, et en particulier du rôle de CA3
en tant que mémoire auto-associative, c’est à dire qui va être capable d’ap-
prendre à associer des épisodes avec eux même, et de faire de la complétion de
motif [Hebb, 1950; Marr, 1971; McNaughton et Morris, 1987; Mcnaughton et
Nadel, 1990; Rendeiro et al., 2014]. L’aspect séquentiel de l’apprentissage de
l’hippocampe, sa capacité à apprendre un épisode formé de la séquence des évè-
nements récemment arrivés, a également été mis en avant par plusieurs travaux
de modélisation centrés sur CA3 [Tulving, 2002; Levy, 1989, 1996; Wallenstein
et Hasselmo, 1997]. Cependant, les modèles récents mettent en évidence la
complexité des rôles relatifs des différentes régions de l’hippocampe, impli-
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quant davantage de subtilité dans leur fonctions exactes dans l’apprentissage
épisodique [Lisman, 1999; Kassab et Alexandre, 2015], ainsi que la complexité
des interactions entre l’hippocampe et ses afférents comme le cortex sensoriel
[O’Reilly et Rudy, 2001].

De manière là aussi similaire au cortex sensoriel, nous présentons particuliè-
rement dans cette thèse l’hippocampe en tant qu’entrée des régions impliquées
dans l’apprentissage opérant et répondant, mais ces interactions sont en réa-
lité réciproques. Par exemple une des régions impliquées dans l’apprentissage
répondant, l’amygdale, peut moduler l’apprentissage de l’hippocampe [Huff et
Rudy, 2004; McGaugh, 2004], de manière directe en influençant les activités
de l’entorhinal [Richter-Levin, 2004], et le transfert des informations du per-
irhinal à l’entorhinal [Paz et Paré, 2013], ou de manière indirecte en projetant
sur les centres émetteurs d’acetylcholine nécessaires à l’apprentissage hippo-
campique[Desmedt et al., 2015]. Cette influence permet ainsi de provoquer un
apprentissage de contextes pertinents, comme par exemple des épisodes mar-
quants émotionnellement, pour lesquels l’amygdale a exhibé une forte réponse
de peur. Également, l’hippocampe a un rôle reconnu dans l’apprentissage du
cortex sensoriel, en permettant une consolidation sur le long terme des repré-
sentations du cortex durant le sommeil [Marshall et Born, 2007].

2.2 L’amygdale, lieu de l’association CS-US

Différentes régions semblent être impliquées dans le conditionnement ré-
pondant, et semblent en particulier dépendre de la réponse demandée. Par
exemple, le cervelet a un rôle majeur dans certains cas particuliers d’associa-
tions pavloviennes liés au conditionnement du clignement de l’oeil suite à la
réception d’un US aversif, comme une émission d’air dirigée vers l’oeil, si l’in-
tervalle de temps entre le CS et l’US est très bref [Steinmetz, 2000]. Pour des
intervalles de temps plus long, ou pour des US plus forts, comme lors du condi-
tionnement à la peur, l’amygdale a été montrée comme lieu de l’association
CS-US [LeDoux, 2003].

L’amygdale est composée de plusieurs noyaux, qui peuvent être regroupés
sous deux catégories, les structures similaires aux structures corticales et celles
similaires aux structures striatales. Les structures similaires au cortex sont
au nombre de deux, le noyau latéral de l’amygdale (LA), et le noyau basal
de l’amygdale (BA), lui même subdivisé en un noyau basolateral (BLA) et
basomédial (BM). Ces structures sont essentiellement composées de neurones
excitateurs, avec une minorité d’interneurones inhibiteur [Carlsen, 1988]. Au
contraire, le noyau central de l’amygdale (CeA) est une région fortement simi-
laire en structure et connectivité au striatum ventral (partie des ganglions de
la base dont nous parlerons plus loin), et en particulier au noyau accumbens et
au pallidum [Cassell et al., 1999]. Il est ainsi majoritairement composé de neu-
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rones inhibiteurs Gabaergiques, et peut être séparé en deux noyaux, le noyau
latéral (CeL) et le noyau médial (CeM), dont les fonctions sont distinctes [Cioc-
chi et al., 2010]. Trois populations de neurones inhibiteurs GABAergiques sont
également intercalés entre ces différentes noyaux, logiquement appelées cellules
intercalées (ITC, pour “intercalated cells”) [Busti et al., 2011]. Ces populations
sont positionnées respectivement adjacent à LA, entre LA/BLA et CeL, et
entre BL/BM et CeM.

LA reçoit des entrées du thalamus et de l’ensemble du cortex sensoriel,
et est responsable de l’apprentissage de l’association entre le CS sensoriel pré-
sent dans le contexte et l’US pour le conditionnement pavlovien [LeDoux, 2000,
2007]. Cette acquisition est robuste, et n’est pas oubliée même lorsque l’animal
prédit correctement l’extinction [Maren, 2005; Repa et al., 2001]. L’association
présente dans LA est transmise à la fois à BA Lee et al. [2013] et à CeL [Cioc-
chi et al., 2010]. BA est la région de l’amygdale qui s’est le plus étendue lors
de l’évolution récente [Cardinal et al., 2002]. Elle intègre à la fois des informa-
tions venant de LA, de l’hippocampe, notamment pour le conditionnement au
contexte spatial ou temporel [Goosens et Maren, 2001; Biedenkapp et Rudy,
2009; Eichenbaum et al., 2012; Carretero-Guillén et al., 2013a], de la partie
prélimbique (PL) [Corcoran et Quirk, 2007] et de la partie infralimbique (IL)
du cortex préfrontal médial (mPFC), en particulier pour l’apprentissage de
l’extinction [Sierra-Mercado et al., 2011; Wallis, 2007].

BLA semble posséder des populations hétérogènes, avec des neurones calcu-
lant différentes valeurs relatives à l’arrivée de l’US. Belova et al. [2015] observe
en particulier à la fois des neurones réagissant aux récompenses positives, des
neurones réagissant aux punitions, et des neurones réagissant indépendamment
de la valence de l’US. Herry et al. [2008] montre également la présence de neu-
rones encodant l’extinction dans BLA, inhibant les neurones prédisant l’US
négatif pour permettre l’extinction. [Schoenbaum et al., 1999] observe égale-
ment des neurones de BLA susceptibles de renverser leur selectivité lors d’un
changement de règle (ie. devenant sélectif pour le nouveau stimulus récom-
pensé, et ne réagissant plus à l’ancien) plutôt que d’être inhibé par une autre
population prédisant la nouvelle règle. BLA projette également des projections
sur le cortex Orbitofrontal (OFC) [Corbit et al., 2003], sur PL [Sotres-Bayon
et al., 2012], ainsi que sur le striatum ventral [Setlow et al., 2003]. Schoen-
baum et al. [2003] montre notamment que BLA est nécessaire pour apporter
à l’OFC des informations sur la nature de l’US. Ainsi, si LA est plutôt associé
à l’acquisition d’une association CS-US robuste, BLA semble davantage liée
au calcul de différentes valeurs et associations liées à l’US, permettant plus
de souplesse dans le fonctionnement, comme par exemple dans le cas de l’ex-
tinction, ou du reversal. De plus BLA possède des échanges réciproques avec
différentes régions impliquées dans l’apprentissage motivé telles que OFC et
PL, permettant ainsi de donner des informations liées à l’US à l’apprentissage
motivé.
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Au contraire, CeA est souvent considéré comme le pôle moteur de l’amyg-
dale, déclenchant la réponse pavlovienne de peur, et reçoit des entrées de LA
et de BA, éventuellement au travers des ITCs, sur CeL Ciocchi et al. [2010]
ainsi que directement sur CeM [Lee et al., 2013; Amano et al., 2010]. CeL
possède de manière similaire à BLA des neurones réagissant spécifiquement à
l’US (CeLOn), ainsi que des neurones réagissant dans ces situations d’extinc-
tion (CeLOff)Ciocchi et al. [2010]. CeLOff projette sur CeM, inhibant ainsi la
réponse de peur, tandis que CeLOn la favorise par l’inhibition de CeLOff.

La réponse de peur, comme le comportement de “freezing”, est déclenchée
par les projections de CeA sur le periaqueductal grey (PAG) [Herry et Johan-
sen, 2014]. Un autre aspect de la réponse pavlovienne déclenchée par CeA est
la réponse hormonale, impliquant neuromodulateurs et hormones neuropepti-
diques tels que l’acetylcholine ou la dopamine [Pessoa, 2010; Lee et al., 2013],
qui influencent différents facteurs communs à l’ensemble du cerveau, tels que
le niveau d’attention, le stress, la nouveauté de la situation présente.

L’apprentissage de l’amygdale, de manière similaire à la règle de Rescorla-
Wagner, semble dépendre d’une erreur de prédiction présente suite à l’arrivée
de l’US. La dopamine, neuromodulateur associé à l’erreur de prédiction, est
nécessaire à l’apprentissage de l’amygdale [Lamont et Kokkinidis, 1998; Greba
et al., 2001], en permettant la désinhibition des circuits de l’amygdale par
son action sur les interneurones [Bissiere et al., 2003] et en excitant directe-
ment les neurons pyramidaux excitateurs de LA et BA [Lamont et Kokkinidis,
1998]. Lee et al. [2013] propose ainsi que la dopamine guide l’apprentissage par
l’élévation du ratio signal-sur-bruit dans LA et BA. Un autre signal contenant
l’erreur de prédiction, pour les US aversifs est glutamatergique, provenant d’un
retour du PAG sur l’amygdale [Herry et Johansen, 2014].

Différents modèles de l’amygdale ont été développés, et peuvent être re-
groupés en deux approches : la modélisation de populations spécifiques de
l’amygdale, ou l’intégration d’une version plus simple de l’amygdale dans un
réseau plus complexe. Certains modèles s’attachent à reproduire précisément
les populations spécifiques de certains noyaux de l’amygdale, sans toutefois
modéliser les différents circuits auxquels ces populations appartiennent. Par
exemple, Li et al. [2009] modélise précisément les interactions entre interneu-
rones inhibiteurs et neurones excitateurs dans LA, dans des paradigmes d’ac-
quisition et d’extinction. Cependant, l’extinction est apprise, au lieu d’être une
inhibition dynamique, ce qui est plus plausible au vu du renewal. Au contraire,
Vlachos et al. [2011] parvient à reproduire le comportement des neurones de
peur et d’extinction exhibés par [Herry et al., 2008] dans BLA par deux po-
pulations en inhibition mutuelle, recevant respectivement le CS et le contexte.
Kim et al. [2013] modélise également l’aspect temporel des interactions entre
neurones de LA lors du “trace conditionning”, lorsqu’un délai est inséré entre
la fin du CS et le début de l’arrivée de l’US.

Au contraire, une autre approche est la modélisation de l’amygdale dans
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une vue plus globale du fonctionnement du cerveau. [Moustafa et al., 2013]
modélise l’acquisition de l’extinction contextuelle par les interactions entre
l’amygdale et l’OFC, l’extinction étant uniquement apprise dans OFC, qui in-
hibe la réponse d’une amygdale, sans toutefois représenter le rôle de BLA dans
l’acquisition de l’extinction (qui n’est en effet pas nécessaire dans certaines
conditions Laurent et al. [2008]). [Pauli et al., 2011] modélise l’interaction
entre l’amygdale et un système de prise de décision, dans lequel l’amygdale est
une simple couche de neurone, apportant une prédiction de l’US au réseau, cor-
respondant ainsi au fonctionnement de populations spécifiques à BLA. [Meeter
et al., 2005] propose un modèle simple des interactions entre l’hippocampe et
un système d’acquisition de la réponse pavlovienne correspondant aux fonc-
tions de l’amygdale, dans lequel l’information contextuelle apprise par l’hip-
pocampe est passée en entrée d’une couche représentant l’amygdale, au même
titre qu’un CS.

Ainsi, l’amygdale apprend une réponse pavlovienne basée sur une diversité
d’informations (CS, contexte, informations venant des régions impliquées dans
l’apprentissage motivé), et ce au niveau de différentes populations, noyaux et
circuits. Différents modèles de l’amygdale ont été proposés, et s’attachent à
la description soit de populations spécifiques à l’amygdale, soit de la place de
l’amygdale dans différents circuits du cerveau. A notre connaissance, aucun ne
modélise les différents circuits internes à l’amygdale, pour en différencier les
contributions relatives à l’apprentissage associatif. En rapport avec cette thèse,
l’amygdale est en interaction réciproque avec des régions du cerveau impliquées
dans l’apprentissage motivé, comme IL et PL, lui fournissant le contexte d’ex-
tinction [Sierra-Mercado et al., 2011; Wallis, 2007] ou une mémoire de travail
nécessaire à une réponse rapide [Do-Monte et al., 2015].

2.3 Le conditionnement opérant, liée au condi-
tionnement répondant

L’apprentissage motivé prend essentiellement place dans les interactions
entre le cortex frontal, les ganglions de la base et le thalamus, sous forme d’un
ensemble de circuits correspondant à des boucles et impliqués dans la motiva-
tion, la valeur émotionnelle, l’élaboration de plan et le mouvement [Alexander
et Crutcher, 1990; Maia et al., 2008]. Si le nombre exact de boucles varie suivant
les auteurs, une division commune est la séparation en trois boucles, limbique
(ou affective, motivationnelle), associative, et motrice [Di Martino et al., 2008].
Chacune de ces boucles comprend plusieurs chemins, direct, indirect, et hy-
perdirect [Mink, 1996]. Le chemin direct, ou “go pathway”, est formé par les
connexions du cortex au Striatum (STR), puis de STR au Globus pallidum
interne (Gpi), et finalement de Gpi au Thalamus, et déclenche la réponse mo-
trice. Au contraire les chemins indirect, Cortex-STR-Globus pallidus externe
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(Gpe)-Gpi-Thalamus et hyperdirect, Cortex-noyau subthalamique (STN)-Gpi-
Thalamus ont tous deux un rôle dans l’inhibition de la réponse motrice [Jahfari
et al., 2011]. Cependant, dans une approche fonctionnelle, je m’intéresse dans
cette section aux différentes informations codées par les différentes boucles,
plus qu’à la manière dont la décision est déclenchée par les boucles.

La partie frontale de la boucle limbique inclut le cortex Orbitofrontal (OFC)
et le cortex antérieur cingulaire (Acc). OFC est une région en forte interaction
avec l’amygdale, l’hippocampe, le cortex sensoriel, et est impliqué dans le cal-
cul de la récompense [Holland et Gallagher, 2004; Roesch et Olson, 2004; Rolls,
2004b]. L’OFC présente une organisation topographique selon le type de ré-
compense, suivant un gradient anterio-posterieur des récompenses les plus abs-
traites (argent) aux plus concrètes (nourriture, boisson) [Kringelbach et Rolls,
2004]. L’OFC est souvent décrit comme encodant des états émotionnels à par-
tir des stimuli sensoriels [Rolls, 2004a], à partir desquels les décisions peuvent
être prises. Les projections de l’amygdale sur l’OFC permettent en particulier
de fournir des informations relatives à l’US pour la prise de décision [Holland
et Gallagher, 2004]. De manière similaire, Acc est connecté à l’amygdale, au
cortex sensoriel, et à l’hippocampe, et projette sur le striatum [Stevens et al.,
2011]. Acc est notamment impliqué dans la détection ou la désambiguation de
conflit [Carter et al., 1998; Cardinal et al., 2002] ou de nouveauté grâce aux
projections de l’hippocampe [Krebs et al., 2013]. L’OFC est ainsi plus lié à
l’encodage de la valeur des stimuli exterieurs, tandis qu’Acc les met en rela-
tion avec l’interoception [Bechara et Naqvi, 2004]. OFC projette notamment
sur le shell du noyau accumbens (NAcc), région du striatum ventral, tandis
qu’Acc projette sur le core de NAcc [Cardinal et al., 2002].

Le striatum ventral est impliqué dans la prédiction de l’arrivée de récom-
pense pour le calcul de l’erreur de prédiction [Schultz et al., 2000; Tanaka
et al., 2004]. Il est ainsi impliqué dans des fonctions pavloviennes similaires
à celles de l’amygdale, fait souligné par de très fortes similitudes structu-
relles entre l’amygdale et Nacc [Cassell et al., 1999], en particulier du shell
du noyau accumbens, situé dans la continuité spatiale de CeA dans le cerveau.
Il a également de fortes projections sur le système dopaminergique impliqué
dans l’erreur de prédiction, et en particulier l’aire tegmentale ventrale (VTA)
et la partie dorsale de la substancia nigra pars compacta (SNc) [Lynd-Balta et
Haber, 1994]. Si le striatum ventral est hétérogène, possédant de nombreuses
régions (voir [Haber, 2011] pour une revue extensive), une dissociation est
observée entre le shell et le core du noyau accumbens Penner et Mizumori
[2012]; Cardinal et al. [2002]. Si l’amygdale projette à la fois sur le shell et le
core, l’hippocampe et le cortex préfrontal ne projettent que sur le shell, tandis
qu’Acc ne projette spécifiquement pas sur le shell [Haber, 2011]. De plus, le
shell reçoit aussi des entrées dopaminergiques d’une région spécifique de VTA,
au contraire du reste de VS qui reçoit de l’intégralité de la partie dorsale de
VTA/SNc [Haber, 2011].
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Ces distinctions anatomiques mettent en évidence deux fonctions séparées
à l’intérieur de la boucle limbique : une fonction associative, plus pavlovienne,
apprenant la valeur des états sensoriels, dans la boucle OFC/vmPFC-shell-
Thal et une fonction plus motivationnelle, Acc-core-thal, mettant en relation
les buts et les besoins. Dans cette vision, la première répondrait à la question
“quelle est la valeur extéroceptive, dans l’absolu, liée à l’US, de la situation”,
tandis que la deuxième répondrait plutôt à “quelle est sa valeur par rapport
à mon état interne, par rapport à mes besoins”. Cardinal et al. [2002] met
également en évidence une différence de comportement, dans laquelle le cir-
cuit impliquant le core est impliqué dans la réponse préparatoire (préparant
l’arrivée d’une récompense non immédiate dans le temps, et donc nécessitant
une motivation), tandis que le shell est impliqué dans une réponse consomma-
trice (l’arrivée de récompense est proche dans le temps, la priorité est donc de
connaître sa valeur pour la consommer).

La boucle associative implique majoritairement le cortex préfrontal laté-
ral (lPFC) et dorso-latéral (dlPFC, ou prélimbique (PL) chez les rongeurs),
ainsi que les projections du cortex préfrontal médial (mPFC) et le striatum
dorso-médial (dmS). Si elle possède, comme la boucle limbique, des interac-
tions réciproques avec le système dopaminergique, elle est uniquement en in-
teraction avec SNc, et pas VTA [Lynd-Balta et Haber, 1994]. Elle ne reçoit
également pas d’entrées striatales venant de l’amygdale ou de l’hippocampe
[Haber, 2011]. Cette boucle est impliquée dans l’élaboration de comportement
pour atteindre un but [Balleine et al., 2009]. Des lésions de dmS empêchent
l’élaboration de nouvelles stratégies, tandis que des lésions de PL gênent spé-
cifiquement le changement de stratégie, mais pas le reversal Ragozzino [2007].
Ainsi, au contraire de la boucle limbique, la boucle associative n’est pas impli-
quée dans le calcul de la valeur de stimuli, mais dans le choix de l’action et de
la stratégie à effectuer pour atteindre le choix effectué par la boucle limbique.
Des lésions de la boucle associative n’affectent pas la performance dans des
tâches composées de simples associations stimulus-réponse [White, 2009], mais
la détériore sur des paradigmes plus complexes [Adams et al., 2001; Feathers-
tone et McDonald, 2005]. Tanaka et al. [2004] montre également l’implication
de cette boucle lorsque la récompense à obtenir est loin dans le futur, et son
absence d’implication lorsque la récompense est immédiate. Ainsi la boucle
associative est responsable de la création de stratégies complexes et flexibles à
partir des buts définis par la boucle limbique, mais pas des actions élémentaires
nécessaires pour atteindre ces buts.

Au contraire, la boucle motrice connecte le cortex moteur et sensorimoteur
au striatum dorso-lateral (dlS), et est, comme son nom l’indique, impliquée
dans l’acquisition de séquences motrices et d’associations directes stimulus-
réponses [Balleine et al., 2009]. La réponse des neurones de dlS est corrélée aux
comportements moteurs, et ce même tard lors de l’entraînement (surentraîne-
ment) [Barnes et al., 2005; Yin et al., 2009]. Les stratégies et comportements
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élaborées par la boucle associative seraient ainsi consolidés sous formes d’ha-
bitudes et contrôlés par cette boucle, tard dans l’apprentissage [Tricomi et al.,
2009].

Une vision synthétique des boucles cortico-striatales impliquées dans la
prise de décision, telles que décrites dans cette section, seraient que la boucle
est impliquée dans le choix du but, à la fois par sa valeur absolue (la valeur de
l’US reçu) et par sa valeur relative (relative à nos besoins et motivations). La
boucle associative sélectionne ou élabore des stratégies pour atteindre ce but,
et la boucle motrice effectue les actions correspondantes. Au fur et à mesure
de l’apprentissage, ces stratégies peuvent être consolidées en habitudes, dans
un but d’économie des ressources corticales, et déclenchées directement par
la boucle motrice. Il se dégage de cet état de l’art que la partie limbique est
particulièrement en relation avec cette thèse, car en interaction réciproque
avec l’amygdale, lieu de l’apprentissage associatif, et possédant des similarités
structurelles et fonctionnelles.

2.4 Le rôle de la neuromodulation

La neuromodulation est un principe d’activité neuronale dans lequel une
population de neurones influence le fonctionnement et l’apprentissage d’un
grand nombre de régions du cerveau par la libération de transmetteur, le neu-
romodulateur. Comme son nom l’indique, son rôle est essentiellement modu-
lateur, c’est à dire qu’il ne va pas générer d’activité par lui même, mais va au
contraire influencer une activation existante en la facilitant, ou en l’inhibant
[Friston, 2002]. Cette modulation se fait au moyen de récepteurs spécifiques
aux différents neuromodulateurs sur les neurones [Dayan, 2012]. En particu-
lier, suivant le récepteur présent sur un neurone, un même neuromodulateur
pourra avoir un effet différent sur ce neurone (par exemple pour la dopamine
les récepteurs D1 excitateurs et D2 inhibiteurs). Pour chaque neuromodula-
teur, il est nécessaire de faire la différence entre le comportement phasique
(libération à faible échelle de temps, par exemple suite à l’arrivée d’un CS ou
US) marquant précisément dans le temps un certain évènement, et tonique
(libération soutenue sur une plus grande période de temps), qui correspond
davantage à un état et à un mode général d’apprentissage [Dayan, 2012]. Si
nous évoquereons certains aspects phasiques des neuromodulateurs, nous nous
intéresserons particulièrement à leurs effets toniques, car permettant de mo-
duler l’importance des différents composants impliqués dans l’apprentissage,
menant ainsi à des apprentissages différents.

Quatre neuromodulateurs principaux ont eu leur rôle fonctionnel mis en
avant par Doya [2002], la dopamine (DA), la sérotonine (5HT), la noradréna-
line (NE) et l’acetylcholine (ACh). Doya [2002] propose quatre rôles distincts
pour chacun des neuromodulateurs : la dopamine représente l’erreur de prédic-
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tion, la sérotonine la durée de la prédiction de récompense, la noradrénaline le
caractère aléatoire de la prédiction, et l’acetylcholine la vitesse de mise à jour
des représentations en mémoire. Yu et Dayan, [Yu et Dayan, 2005], ont par
la suite proposé des rôle similaires pour l’acetylcholine et la noradrénaline, en
rapport avec différents types d’incertitude. En particulier, le rôle d’ACh sur
l’apprentissage en mémoire et son rapport à l’incertitude ne sont pas forcément
contradictoires, comme par exemple discuté précédemment : certains appren-
tissages corticaux ou hippocampiques peuvent dépendre d’incertitudes liées à
la situation pour apprendre les représentations adaptées, et ainsi potentielle-
ment aider les systèmes associatifs et opérants.

Yu et Dayan [2005] propose ainsi un rôle attentionnel à l’acetylcholine, re-
présentant l’incertitude attendue, i.e lié à une règle connue, mais stochastique.
C’est le cas lors de la première présentation d’un stimulus (“je ne connais pas
donc je sais que je suis incertain”), et lorsque la règle apprise présente une
incertitude sur le long terme, liée à un caractère aléatoire de l’arrivée de ré-
compense dans cette règle (par exemple si l’arrivée d’US n’arrive que dans 50%
des cas où le modèle choisit une certaine réponse). L’acetylcholine est libérée
par plusieurs structures du basal forebrain : le noyau basal, le septum médian
et la bande de broca, et impacte une grande variété de structure corticales,
hippocampiques et limbiques [Everitt et Robbins, 1997a].

— L’effet observé de l’acetylcholine sur le cortex, via le noyau basal, est
attentionnel, et augmente le ratio signal-sur-bruit [Pauli et O’Reilly,
2008], permettant d’augmenter l’impact des informations venant des
aires primaires par rapport au retour des structures contenant des re-
présentations plus élaborées, facilitant ainsi la création de nouvelles
catégories.

— L’effet observé de l’acetylcholine sur l’hippocampe via le septum médian
et sur l’amygdale [Everitt et Robbins, 1997a], est de favoriser l’appren-
tissage contextuel dans l’hippocampe et la formation de règle contexte-
US dans l’amygdale, au détriment de la règle CS-US [Hasselmo, 2006;
Calandreau et al., 2006a]. Ceci peut être mis en relation avec un rôle
également facilitateur de ACh, comme l’acetylcholine n’est reçue que par
la partie de l’amygdale recevant les informations contextuelles, BLA.

— L’effet observé de l’acetylcholine émise par la bande de broca, notam-
ment au moyen de ses projections sur des structures du cortex frontal
telles qu’Acc, est la capacité à discriminer des règles à partir de condi-
tion visuelles [Everitt et Robbins, 1997a]. Ceci est donc également co-
hérent avec un effet facilitateur d’ACh sur les zones corticales, ici sur
Acc, qui est précisément impliqué dans la gestion de conflit.

La noradrénaline (ou norépinéphrine, NE), est libérée principalement par
le Locus Coeruleus (LC) [Aston-Jones et Cohen, 2005]. Le rôle phasique de
la noradrénaline apparaît proche de l’acetylcholine pour prêter attention aux
CS marquants : LC répond phasiquement aux CS [Rajkowski et al., 1994],
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via les projections de CeM sur LC lors de l’arrivée d’un CS [Bouret et al.,
2003]. Son rôle tonique a été associé par [Yu et Dayan, 2005] à l’incertitude
inattendue, c’est à dire l’incertitude lorsqu’une règle connue est modifiée sou-
dainement. Une augmentation rapide de NE est par exemple observée lors
du reversal, lorsqu’une règle précédemment établie est soudainement modifiée
[Aston-Jones et al., 1997]. McClure et al. [2006] propose un modèle de NE
tonique dans lequel l’incertitude inattendue est détectée en mesurant le conflit
entre deux fenêtres de temps stockant respectivement un historique récent et
à long terme des récompenses. Ainsi si l’historique à long terme est différent
de l’historique récent, c’est que la règle a soudainement changé, correspondant
bien à l’incertitude inattendue. Ce rôle tonique, lié à la détection de conflit, dé-
pend en grande partie des projections du cortex préfontal sur LC [Jodo et al.,
1998]. Acc a notamment été observé comme jouant un rôle important dans la
libération de NE tonique, en particulier lié à la nouveauté [Krebs et al., 2013].

Le niveau tonique de NE est également corrélé à un niveau d’éveil ou d’in-
térêt (“arousal”) [Rajkowski et al., 1994]. En accord avec cette vision, il a été
montré que NE provoquait une augmentation de l’exploration en permettant
de prêter attention à de nouveaux indices sensoriels, de manière similaire à ACh
[Aston-Jones et Cohen, 2005]. Également, des animaux avec une détérioration
de NE dans le circuit cortex-striatum-thalamus exhibent des comportements
répétitifs [Gilzenrat et al., 2002].

Plusieurs mécanismes précis, non mutuellement exclusifs, peuvent être pro-
posés pour cette exploration :

— Tait et al. [2007] montre que des lésions des projections de LC sur le
cortex prefrontal médial détériorent le reversal lorsque celui-ci est extra-
dimensionel, mais pas intra-dimensionel. Ainsi, le rôle exploratoire de
NE dans le cortex pourrait être de porter l’attention sur des dimen-
sions ou représentations différentes, notamment par la facilitation de
nouvelles représentations.

— Un autre effet de la noradrénaline est son effet inhibiteur sur le shell
via les récepteurs alpha-adrenergiques [Nicola et Malenka, 1998], qui
pourrait permettre l’exploration par l’inhibition des valeurs apprises
dans le striatum des différents états corticaux.

— Un troisième mécanisme potentiel déclenché par NE est son rôle sur la
synchronisation des fréquences d’activations entre les différentes régions
des boucles cortico-striatales [Gilzenrat et al., 2002]. Une augmentation
de NE diminuerait ainsi la cohérence entre les différentes parties de la
boucle, détériorant ainsi la récupération des valeurs apprises au préa-
lable, facilitant ainsi de nouvelles décisions et un comportement plus
exploratoire.

Un phénomène que nous ne regardons pas, comme nous nous concentrons sur
l’effet direct des neuromodulateurs sur les systèmes responsables des appren-
tissages répondant et opérant, mais néanmoins présent, est l’interaction entre
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les différentes régions productrices de neuromodulateurs. NE a par exemple
un effet inhibiteur sur les centres libérant l’acetylcholine [Vizi, 1980]. Mis en
perspective avec les résultats de Yu et Dayan [2005], ceci pourrait suggérer
que l’acetylcholine représente l’incertitude en général, mais est inhibée lors de
l’incertitude inattendue par la noradrénaline, et n’est donc au final libérée que
lors de l’incertitude attendue telle que définie par Yu et Dayan [2005].

Les deux autres neuromodulateurs, la sérotonine (5HT) et la dopamine
(DA), ont un rôle plus controversé. Certains modèles comme Daw et al. [2002]
proposent que la sérotonine tonique soit impliquée dans la prédiction du taux
moyen de récompense appétitive, et que la dopamine tonique ait un rôle équi-
valent pour les récompenses aversives, ou punitions. Des modèles plus récents
incluent cependant un rôle de 5HT dans le conditionnement aversif [Cools
et al., 2010], bien que restreint à l’inhibition du comportement et l’évitement
passive de punition (éviter une punition en ne déclenchant pas d’action), ainsi
qu’un role de la dopamine sur le taux de récompense appétitif Niv et al. [2007],
reproduisant ainsi l’effet de DA sur la vigueur de la réponse.

La sérotonine est libérée par la partie dorsale du noyau du raphé [Fuxe,
1965]. Différents effet de 5HT ont été observés sur la prise de décision. 5HT
a notamment un effet sur la prise de risque, une diminution de sérotonine en-
traîne une préférence pour des choix plus risqués, et facilite le passage d’un
choix moins risqué à un choix plus risqué [Long et al., 2009]. Ainsi la sérotonine
augmenterait la valeur subjective du choix le moins risqué dans une prise de
décision. [Doya, 2002] expose aussi le rôle de 5HT lors du choix entre récom-
pense immédiate et récompense plus importante mais arrivant après un délai.
La présence de 5HT facilite alors le second choix, et est ainsi corrélée à la “pa-
tience” de l’individu. Tanaka et al. [2007] montre que le mécanisme sous-jacent
pourrait être l’équilibre entre les différentes boucles cortico-striatales dans la
prise de décision, en observant que de faibles niveaux de sérotonine sont corré-
lés dans VS à des prédictions pour les récompenses arrivant rapidement, et que
de hauts niveaux de sérotonine sont corrélés dans DS à des prédictions pour
les récompenses arrivant plus tardivement. Balasubramani et al. [2014] pro-
pose un modèle de 5HT reproduisant les différents effets mentionnés ci-dessus,
dans lequel 5HT contrôle l’équilibre entre la valeur de l’action et le risque de
celle-ci.

La dopamine est générée par l’aire tegmentale ventrale (VTA) et par la sub-
stancia nigra pars compacta (SNc) [Schultz et al., 1997a]. La dopamine pha-
sique envoyée de VTA à Nacc, l’amygdale et les aires préfrontales est corrélée
à l’erreur de prédiction, pour apprendre à prédire l’arrivée de récompenses. La
dopamine phasique envoyée de SNc au striatum dorsal semble plus impliquée
dans l’action, comme la modification d’actions habituelles pour maximiser la
récompense [Niv et al., 2007; Daw et al., 2005; Packard et Knowlton, 2002].
Au niveau tonique, la dopamine est associée au compromis entre exploration
et exploitation [Humphries et al., 2012]. Contrairement au rôle de NE dans
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ce même paradigme, la dopamine impacte différentes régions, en particulier
des régions plus motrices. Humphries et al. [2012] modélise ainsi l’effet de DA
par une action sur la sortie de BG, dans une région motrice responsable de
la sélection de l’action. Berridge et Robinson [1998] proposent également un
rôle de la dopamine davantage orienté vers l’action, avec un effet sur notre
motivation à choisir une récompense, mais pas sur la valeur intrinsèque que
nous prêtons à cette récompense. [Nicola et Malenka, 1998] En accord avec la
différence d’effet entre la dopamine émise, par VTA, dans NAcc et celle, émise
par SNc, dans le striatum dorsal Wise [2004], il est également possible que la
dopamine ait un rôle à la fois similaire à NE pour une exploration sensorielle
(Nicola et Malenka [1998] observe un effet similaire de DA et de NE toniques
dans le shell), et un rôle plus orienté vers une exploration motrice, motivation-
nelle, comme modélisé par Humphries et al. [2012], par la dopamine émise par
SNc.

VTA et SNc reçoivent tous deux des projections de l’amygdale, et ont ainsi
été regardés comme moyen pour l’apprentissage associatif de transmettre des
valeurs à l’apprentissage motivé dans le cas du PIT El-Amamy et Holland
[2007]. El-Amamy et Holland [2007] observe que couper les projections entre
l’amygdale et SNc empêche le PIT. Cependant, ceci n’implique pas nécessaire-
ment que le PIT passe directement par les projections entre l’amygdale et SNc.
Il est également possible que couper les projections entre l’amygdale et SNc
détériore le fonctionnement de SNc, et celui des boucles cortico-striatales re-
cevant l’erreur de prédiction de SNc, qui elles-mêmes seraient impliquées dans
le PIT.

Cette courte revue des différents neuromodulateurs montre que leurs effets
locaux peuvent être similaires, et dépendent des récepteurs, pouvant entraîner
une facilitation de l’activation, de la plasticité, ou de l’inhibition. Ces neuro-
modulateurs ont une influence sur les neurones d’un grand nombre de régions
impliquées dans les apprentissages associatifs et motivés. Cependant, leurs ef-
fets sur le comportement et la performance dans les paradigmes diffèrent d’un
neuromodulateur à un autre, majoritairement pour deux raisons. D’une part
ces neuromodulateurs impactent différents ensembles de régions et d’informa-
tions, et d’autre part ces neuromodulateurs encodent différentes informations,
et sont ainsi libérés dans différentes circonstances. Bien comprendre et repré-
senter ces deux différences est essentiel pour mettre en évidence l’intérêt de la
neuromodulation dans les différents apprentissage.

Le cortex sensoriel et l’hippocampe permettent donc de fournir des infor-
mations complexes, respectivement des concepts plus ou moins abstraits, et des
contextes au systèmes associatifs et motivés. L’amygdale apparaît dans cet état
de l’art comme le lieu majeur de l’apprentissage pavlovien, ainsi qu’également
une partie de la boucle limbique incluant le shell du noyau accumbens. Les
boucles cortico-striatales, et leurs interactions, sont le lieu de l’apprentissage
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opérant, en utilisant les valeurs des différents buts obtenus par le système lim-
bique pour définir des stratégies et effectuer les actions nécessaires à l’obtention
du but. Les neuromodulateurs impactent l’ensemble des régions mentionnées
ci-dessus, modulant leur activités et leurs modes de fonctionnement respectifs.
Les intéractions entre l’amygdale, la boucle limbique, et les boucles associatives
et motrices, que ce soit intéractions directes ou indirectes par la neuromodu-
lation, inscrites dans une vision systèmique du cerveau, semblent former le
substrat biologique majeur du sujet de cette thèse.

Si ces différentes régions ont toutes fait l’objet de nombreux travaux de mo-
délisation, certaines questions restent ouvertes, en particulier liées à la façon
dont ses régions et leurs apprentissages intéragissent les unes avec les autres.
Appliquée à notre sujet, une des questions auquels nous tenterons particu-
lierement d’apporter une réponse est liée à la modélisation de l’amygdale, et
des compétitions entre les populations des différents noyaux, qui n’ont pas été
modélisés jusqu’à présent. Mis en relation avec notre problématique, ceci nous
permettra d’étudier et de mettre en avant certaines des stratégies permettant
à l’amygdale d’apprendre en fonction de certaines de ces entrées plutôt que
d’autres, de manière pertinente à la population. Une autre question ouverte
est l’intérêt de la neuromodulation tonique dans cette compétition. En par-
ticulier, nous tenterons d’expliciter l’effet des neuronomodulateurs dans une
vision systémique, et de mettre en avant l’effet de la neuromodulation au ni-
veau des intéractions entre systèmes d’apprentissages. Nous nous interesserons
ainsi particulierement à comment l’acetylcholine peut influencer l’apprentis-
sage d’associations pavloviennes à partir d’information fournies par l’appren-
tissage motivé, et comment la noradrénaline tonique peut influencer la façon
dont l’apprentissage pavlovien transmet les valeurs qu’il a apprises à l’appren-
tissage opérant.
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Chapitre 3

Problématique et outils utilisés

3.1 Problématique

Un fait qui apparaît à la fois en étudiant les différents apprentissages au
niveau du comportement, et au niveau de la biologie, est la diversité des mé-
canismes sous-jacents. Au niveau comportemental, cette diversité se traduit
par une complexité de réponse, de comportements à reproduire, dans des pa-
radigmes pourtant en apparence simples. Au niveau biologique, cette diversité
se traduit par la diversité des structures et mécanismes impliqués, ainsi que par
la diversité des informations représentées. Il nous faut donc faire un choix pré-
cis sur l’objet de cette thèse. A quelles mécanismes précis, quelles interactions
spécifiques, s’intéresser pour mieux appréhender la façon dont apprentissages
répondants et opérants sont combinés dans le cerveau ?

Une première réponse peut être donnée par l’étude des boucles limbiques
et de l’amygdale, qui nous montre que certains paradigmes simples, comme
l’association directe stimulus-réponse, ou l’association CS-US simple, peuvent
être appris respectivement par la boucle motrice seule, ou par l’amygdale ou
le cervelet seul. L’étude de ces paradigmes ne permet donc pas l’étude des
interactions entre apprentissages associatif et motivés. Quels paradigmes pré-
cis étudier ? Comme présenté en introduction, un des intérêts de l’étude des
apprentissages répondants et opérants dans le cerveau est qu’ils permettent
l’autonomie, la flexibilité face aux différentes situations. Dans cette optique,
il est préférable d’étudier les paradigmes mettant en évidence cette flexibilité.
Deux paradigmes sont ainsi particulièrement intéressants : l’extinction et le
reversal. De plus, comme vu précédemment, ces paradigmes impliquent tous
deux à la fois des régions impliqués dans l’apprentissage répondant, comme
l’amygdale et le striatum ventral, et des zones impliquées dans l’apprentissage
opérant, l’OFC et les boucles associatives et limbiques.

De manière non contradictoire, l’acetylcholine et la norépinéphrine, repré-
sentant respectivement l’incertitude attendue et inattendue, sont deux neuro-
modulateurs dont les niveaux toniques sont particulièrement impliquées dans
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la capacité d’adaptation aux différentes situations. Comme vu précédemment,
NE en particulier, est impliquée dans le reversal, en permettant de détecter
le changement de règle, et permet une adaptation plus rapide, en augmen-
tant l’exploration, pour permettre de plus rapidement trouver et apprendre
la nouvelle règle. ACh a un effet sur l’extinction dans l’amygdale, en agissant
précisément sur la partie des circuits de l’amygdale apprenant l’extinction.

Ainsi, la problématique de cette thèse, inscrite dans l’étude des interactions
entre apprentissage associatifs et motivés, sera plus précisément d’étudier com-
ment les interactions entre apprentissage opérant et répondants permettent la
flexibilité du comportement face à des changements, comme ce peut être le cas
lors de l’extinction, ou du reversal.

Je propose de répondre à cette question, dans une approche systémique,
par l’étude de différentes interactions. Un premier modèle sera consacré à l’ap-
prentissage pavlovien de l’amygdale, et montrera en particulier comment les
différents circuits de l’amygdale apprennent l’extinction contextuelle en fonc-
tion d’informations fournies par des structures impliquées dans l’apprentissage
opérant. Ce modèle s’attachera en particulier à regarder comment les diffé-
rents circuits de l’amygdale permettent un apprentissage flexible, et adapté à
la situation, ainsi que le rôle majeur de l’acetylcholine dans celui-ci.

Un second modèle sera dédié aux boucles limbiques, associatives et mo-
trices, et montrera comment les interactions entre celles-ci permettent de s’adap-
ter au reversal. Il s’intéressera également au rôle de l’habituation dans le re-
versal, en montrant comment la formation d’habitudes permet des décisions
rapides dans les cas fortement appris, et comment la boucle limbique, effec-
tuant un apprentissage pavlovien similaire à celui de l’amygdale, est impliquée
dans le calcul et mise à jour de valeurs nécessaires au reversal de l’action.

Finalement, un troisième modèle sera plus précisément centré sur la Nora-
drénaline, neuromodulateur détectant précisément le changement de situation.
Il s’attachera à modéliser comment NE est calculée, et ses effets sur les boucles
de prise de décision du modèle précédent, permettant de réguler le compromis
entre exploitation et exploration. En particulier, nous verrons que ce compro-
mis peut se faire par la modulation des valeurs apprises par l’apprentissage
pavlovien et utilisées par l’apprentissage motivé pour définir un but.

Pris ensembles, ces trois modèles permettent de mettre en évidence certains
des mécanismes permettant notre flexibilité et notre adaptation lors de chan-
gement de l’environnement. De manière plus générale, ils mettent en évidence
un des intérêts possibles de la combinaisons de systèmes d’apprentissages.

3.2 Des modèles sous contraintes biologiques

L’objectif de cette section est de brièvement présenter les modèles de neu-
rones et logiciels utilisés lors de cette thèse, et de présenter les différents choix
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d’implémentation qui ont été effectué pour garantir une modélisation proche
de la biologie, tout en restant simple, permettant ainsi de mieux mettre en
avant la vision fonctionnelle utilisée dans les modèles.

3.2.1 Modèle de neurones utilisé

Les neurones communiquent entre eux (de manière directe, la neuromodu-
lation est évidemment un moyen de communiquer) en générant des impulsions
électriques, ou spikes. S’il existe une très grande variété de modèles de neu-
rones, ils peuvent être regroupés en deux approches : ceux utilisant le taux
moyen d’émission de spikes pour encoder l’information, ou “rate coding”, ou
ceux utilisant le timing précis des différents spikes pour encoder l’information
entre deux neurones, ou “temporal coding”. Dans l’optique de cette thèse, qui
veut expliquer par une vision systémique les interactions entre les différents
systèmes, utiliser l’un ou l’autre est équivalent, car nous voulons mettre en
évidence des phénomènes d’apprentissages qui émergent par la nature des in-
formations codées par les différentes populations, plus que par la façon dont
ces informations sont encodées au niveau de chaque neurone.

J’utilise dans les modèles de cette thèse le “rate coding”, car présentant
usuellement des équations plus simples, et donc à la fois plus efficaces en
terme de calcul, et possédant un “pouvoir explicatif” plus fort. Comme la règle
d’équation de neurones utilisée est simple, les comportements émergents ob-
servés sont plus facilement interprétables en terme d’information encodée. A
l’opposé, comme nous cherchons à modéliser la biologie, il est toutefois néces-
saire que nos modèles soient cohérents avec les mécanismes biologiques.

Ainsi une unité (ou neurone, mais c’est un abus de langage) des modèles
que j’ai réalisés représente le comportement moyen d’une petite population
de neurones, ou le taux de décharge moyen U est fonction du potentiel de
membrane moyen V , lui-même diminuant spontanément au cours du temps,
et augmentant en fonction de l’entrée I fournie par les différents neurones
afférents suivant une équation de la forme :

dV

dt
= (−V i+ F (I))/τ

U = G(V )

Avec F et G deux fonctions, souvent sigmoïdes ou fonctions de seuillage,
représentant respectivement la résistance en entrée (résistance des synapses à
faire passer l’information) et le niveau nécessaire pour déclencher une décharge
du neurone. τ est la constante de temps définissant la vitesse d’évolution de V
par unité de temps. A cette forme d’équation générale, l’effet de phénomènes
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précis, comme l’impact de neuromodulateur ou d’inhibition, pourra être ajou-
tés, et sera repris dans les parties concernées.

3.2.2 Apprentissage Hebbien

Donald O. Hebb est connu, du moins dans le milieu des modélisateurs de
réseaux neuronaux, pour avoir été le premier à exhiber de façon explicite, en
1949, une règle physiologique sur la modification des synapses [Hebb, 1950].
Cette règle par la suite portera son nom, la règle de Hebb, ou apprentissage
hebbien.

Elle établit que quand une cellule A, connectée à une cellule B, prend de
manière répétée part à l’activation de B, un processus de croissance, ou méta-
bolique, prend place dans l’une ou l’autre de ces cellules, de façon à augmenter
l’efficacité de A à activer B. Elle est souvent généralisée de la façon suivante,
avec wAB la connexion entre deux neurones A et B d’activités respectives xA
et xB :

∆wAB = k ∗ xA ∗ xB

K est une constante, le taux d’apprentissage, modulant la vitesse d’évolution
de la connexion wAB.

Une observation immédiate est que cette règle est instable, quelle que soit
la représentation de neurones utilisée. Plus la connexion prend part à l’activa-
tion de B, plus elle va être renforcée, et donc plus elle va pouvoir déclencher
l’activation de B. Ainsi si le principe de la règle de Hebb est souvent utilisé, son
implémentation en pratique est différente. Un des exemples vus précédemment
est la règle de Rescorla-Wagner, dans laquelle le poids de la connexion associé
à un CS dépend de la valeur de ce CS (activité présynaptique), et de la valeur
de récompense prédite (activité postsynaptique). L’introduction d’une erreur
de prédiction permet de diminuer la force de la connexion lorsque celle-ci aug-
mente trop, comme le modèle prédira trop l’US, et permet ainsi de garantir la
stabilité (pour un taux d’apprentissage suffisamment faible). La règle de Hebb,
ainsi que celle de Rescorla-Wagner, serviront de bases à la totalité des règles
d’apprentissages synaptiques implémentées dans cette thèse.

3.3 Principales bibliothèques et logiciels.

Je n’ai pas pour but de mentionner ici chaque bibliothèque ou programme
que j’ai utilisé durant cette thèse, pour la gestion, le stockage ou la visualisation
des données, des expériences ou des résultats. Au contraire, je ne présente ici
que les bibliothèques et logiciels sélectionnés ayant un role important sur le
fonctionnement des modèles ou l’application des modèles, et les raisons de ces
choix.
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3.3.1 DANA

Les modèles que je présente ici sont implémentés en python, et utilisent
la bibliothèque DANA (acronyme pour Distributed, Asynchronous, Numerical
and Adaptative computing) [Rougier et Fix, 2012]. Le python a été choisi pour
sa simplicité d’utilisation, dans l’optique où les réseaux modélisés peuvent être
utilisés par des personnes issues de sciences non directement liées à l’infor-
matique, et ont donc besoin d’un langage de programmation facile d’utilisa-
tion (par exemple non compilé). Également, d’autres modèles développés par
l’équipe utilisaient déjà python, permettant ainsi une éventuelle communica-
tion entre les modèles plus simples.

Le choix de la bibliothèque DANA est motivé par plusieurs raisons :
— DANA, contrairement à des simulateurs de neurones plus répandus tels

que Brian ou Neuron, est spécifiquement dédié aux modèles utilisant des
neurones “rate-coding”. Il présente ainsi des optimisations spécifiques à
ce genre de neurones, permettant plus de performance sur des tâches
similaires [Rougier et Fix, 2012].

— DANA impose une modélisation distribuée, à l’échelle du neurone ou
de la population, et permet ainsi d’apporter la garantie que certains
algorithmes non biologiquement plausibles ne puissent pas être utilisés,
comme par exemple les algorithmes utilisant la rétro-propagation du
gradient de l’erreur, ou ceux nécessitant un superviseur global, comme
c’est le cas de certains algorithmes de type winner-take-all.

— DANA permet d’utiliser les modèles de neurones de son choix, en lui
fournissant les équations correspondantes.

— D’autres modèles, représentant différentes régions du cerveau et dé-
veloppés par l’équipe utilisent également DANA, permettant ainsi de
faciliter une éventuelle fusion des modèles.

DANA encode chaque population sous forme de groupe (des matrices),
contenant l’ensemble des valeurs stockées pour la population (Fig.3.1), et
chaque population communique au moyen de connexions à déclarer. Par exemple,

Figure 3.1 – Représentation des populations dans DANA. La structure group représente
l’ensemble des information stockées pour une population. Une unit représente alors l’en-
semble des valeurs stockées pour un élément de la population. Un layer représente un champ
particulier pour l’ensemble de la population (illustration de [Rougier et Fix, 2012])
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représenter deux populations A et B d’équations quelconques, connectées entre
elles via des poids apprenant suivant une équation spécifique, se déclare de la
manière suivante :

A = zeros(taille_A, equations_A)
B = zeros(taille_B, equations_B)
denseConnection(A,B,poids_initiaux,equations_poids).

zeros() est une fonction créant une matrice de taille 0, comme par exemple
numpy.zeros(). equation est l’équation de la population ou de la connexion,
écrite sous simple forme de chaîne de caractère. DANA permet également un
choix de calcul matriciel adapté au type de connexion, comme des connexions
peu remplies (éparses) ou au contraire denses. Le modèle peut être simulé sur
un certain intervalle de temps avec un pas de temps donné via la commande
run. La présentation de CS ou l’arrivée d’US, peuvent être déclenchés sous
forme d’évènements arrivant à une date précise.

DANA ne possède par contre pas d’outil de visualisation intégrés, la vi-
sualisation peut se faire en affichant les activités dans les formats de graphes
standards de numpy.

3.3.2 Nengo

Si tous les modèles ont été développés, et sont présentés dans cette thèse,
via des neurones “rate-coding” en utilisant DANA, certains ont été également
modélisés avec des neurones à spikes, comme le modèle d’amygdale décrit dans
sa version “rate-coding” dans le chapitre suivant. Pour reproduire le modèle, et
l’experience d’acquisition/extinction/renewal à l’aide de populations de neu-
rones à spikes, nous avons utilisé le simulateur Nengo (http://www.nengo.ca).
Si cette implémentation n’apporte pas de nouveaux résultats à la thèse, elle
permet néanmoins de valider notre vision systémique, en montrant que les
résultats obtenus par les modèles ne dépendent moins du type de neurones
utilisés, mais davantage des fonctions et interactions des différentes popula-
tions.

Nengo utilise le Nef (Neural Engineering Framework), [Eliasmith C., 2003],
permettant différentes optimisations lors du calcul de populations. Contraire-
ment à DANA, il a été conçu pour être utilisé avec des neurones à spikes. Il
peut être utilisé également avec des neurones “rate-coding”, mais les concepts et
optimisations utilisées ne sont pas toutes applicables au neurones de type “rate-
coding”. De manière similaire à DANA, Nengo utilise des structures nommées
Ensembles pour encoder les neurones au niveau de la population, et permet
de les connecter entre eux. Si je reprends l’exemple de la partie précédente,
pour deux populations de neurones à spikes :

A = nengo.Ensemble(taille_A, dimensions=1)
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B = nengo.Ensemble(taille_B, dimensions=1)
nengo.Connection(A, B, synapse=poids_initiaux)

dimensions indique le nombre de valeurs codées par la population. Relier deux
populations entre elles relie ainsi tous les neurones encodant une dimension vers
ceux encodant la dimension correspondante dans la seconde population.

Ceci permet par exemple d’encoder un CS de manière distribuée sur toute
une population de neurones. L’information ainsi encodée au niveau de la po-
pulation, peut être décodée, en multipliant la sortie de la population par un
ensemble de poids appelé décodeur, à des fins de visualisation, ou de transfor-
mation. En particulier, les poids du décodeur peuvent non seulement permettre
de retrouver le signal encodé par la population, mais également de lui appliquer
une transformation arbitraire. Une des particularités du Nef est ainsi qu’il per-
met de calculer de manière automatique les poids correspondant à n’importe
quelle fonction entre deux populations A et B [Eliasmith C., 2003]. Pour cela,
la valeur de A est décodée via un décodeur appliquant la transformation sou-
haitée, puis de nouveau encodée avant d’être transmise à la population B.
Multiplier les poids de l’encodeur et du décodeur permet alors d’obtenir les
poids de la connexion entre A et B.

Nengo possède également une interface graphique dédiée, permettant en
temps réel de visualiser les activités du réseau, ou de modifier les entrées
(https://github.com/nengo/nengo_gui).

3.3.3 Virtual Enaction

Virtual Enaction est une interface avec un jeu présentant un environne-
ment de survie, Minecraft, permettant d’y connecter des modèles comme ceux
étudiés dans cette thèse, et auquel j’ai également contribué [Denoyelle et al.,
2015]. L’intérêt de Virtual Enaction (VE) est double. D’un point de vue pure-
ment démonstratif, il permet à des personnes étrangères aux neurosciences de
visualiser à quoi ressemble une expérience, et l’évolution du comportement du
modèle lors de l’apprentissage de différents paradigmes. D’un point de vue plus
informatique, il permet de proposer un environnement similaire, mais simplifié
et avantageux, à ce que pourrait donner l’importation du modèle sur un robot :

— Il permet de donner un corps au modèle, et donc une notion de besoin.
L’agent possède ainsi différentes jauges de faim, de soif, de santé. Une
variation positive d’une jauge provoquée par l’environnement est ainsi
une récompense, et une diminution une punition.

— En donnant un corps au modèle, il lui donne également des commandes
motrices précises, telles que “mets toi debout”, ou “tourne de 90 de-
grés”. Au contraire d’un robot, l’effet de ces commandes est toujours
fiable. Par exemple, l’agent ne va pas rater ou être imprécis dans son
mouvement, en raison d’une usure des moteurs, ou d’une texture du sol
différente, comme cela peut être le cas d’un robot. Ces représentations
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d’actions déjà élaborée restent plausible avec la biologie, par exemple
en correspondant aux actions élémentaires déjà apprises par la boucle
motrice, et mises à disposition des boucles associatives et limbiques.

— Virtual Enaction offre un choix de compromis entre des entrées “artifi-
cielles” comme dans les modèles classiques (comme des vecteurs de CS)
et des entrées réelles, comme celles d’une caméra. Pour cela Virtual
Enaction peut transmettre la vision pixelique du jeu, donc une scène
visuelle complète, ou la vision symbolique (présence d’un type de bloc à
une certaine distance), plus proches des entrées de modèles classiques.
VE peut également transmettre des informations tactiles (la texture
des blocs adjacents) ou olfactifs (une valeur correspondant à l’odeur du
bloc, pour tous les blocs proches).

— VE met l’environnement en pause durant le temps de calcul du modèle.
Ainsi cela n’a pas de conséquence si le modèle n’est pas capable de
faire du temps réel, au contraire d’un robot, dont l’environnement peut
changer durant la réflexion.

Virtual Enaction est développé en C++, mais peut être utilisé par des
modèles en python tels que les miens au moyen de la bibliothèque ctypes.
Ctypes permet d’exécuter VE, sous forme de bibliothèque compilée en C, à
partir de code python. A chaque pas de temps, VE met en pause le serveur, et
appelle une méthode botDo() en lui fournissant les différentes visions (pixe-
lique, symbolique, olfactive,...) proposées au modèle. Cette méthode permet
à l’utilisateur d’exécuter son modèle sur une entrée, et de communiquer, ou
non, une ou plusieurs actions, qui seront envoyées au serveur. botDo() permet
également à l’utilisateur d’effectuer des traitements entre ceux du modèle et
ceux du serveur. Par exemple elle peut permettre à l’utilisateur d’envoyer au
serveur des actions non décidées par le modèle, comme envoyer une récompense
si le modèle a effectué une certaine action. Dans le cas de modèles strictement
pavloviens, le modèle n’effectue par définition pas d’action opérante, et en par-
ticulier reste sur place, avec donc peu de variation dans l’environnement. Une
solution peut être pour l’utilisateur de rajouter dans botDo() un déplacement
systématique, ou aléatoire, permettant à un modèle pavlovien de rencontrer
quand même différentes situations.

Les modèles informatiques implémentés dans cette thèse et décrits dans
la partie suivante utilisent ainsi un formalisme inspiré de la biologie, simulé
au moyen de DANA, bibliothèque qui apporte des garanties supplémentaires
sur des calculs neuronaux locaux, plausibles biologiquement. L’utilisation de
logiciels différents et annexes, tels que Nengo ou VE permet d’appliquer les
modèles dans des conditions différentes, et de vérifier ainsi dans un certain
point la robustesse des comportements observés. L’usage de DANA permet
cependant suffisamment de souplesse pour implémenter l’ensemble des modèles
associatifs et motivés, et effets des neuromodulateurs, qui sont l’objet de cette
thèse.

40 Maxime Carrere



3. Problématique et outils utilisés

Figure 3.2 – Exemple d’expérience pavlovienne réalisée avec Virtual Enaction. La proxi-
mité d’un bloc de couleur verte déclenche l’arrivée de récompense. Etant donné que le modèle
de décison implémenté est pavlovien, et ne déclenche donc pas d’action opérante comme un
déplacement, un déplacement aléatoire est ajouté de manière indépendante du modèle, per-
mettant ainsi que celui-ci puisse déclencher différentes actions. Chaque pièce est dédiée à
une phase spécifique d’un paradigme. Pour un paradigme d’extinction, après que le modèle
a correctement acquis la réponse pavlovienne dans cette pièce, il est transporté dans une
pièce différente (formée par des blocs de couleurs différentes), toujours en présence de blocs
vert, et apprend ainsi à inhiber sa prédiction dans un contexte, ici une salle, différent.
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Chapitre 4

Le rôle des différents circuits de
l’amygdale dans l’acquisition de la
réponse pavlovienne

4.1 Les différents circuits de l’amygdale

L’apprentissage associatif, l’apprentissage d’associations pavloviennes, ap-
prend à associer à un CS ou un contexte, une valeur, afin de pouvoir prédire
l’arrivée de récompense et de punition, et de fournir cette information à l’ap-
prentissage motivé, de manière à l’utiliser dans la définition de buts et de
stratégies. Dans cette partie, nous étudions et reproduisons le fonctionnement
de certaines populations de l’amygdale, structure impliquée dans l’apprentis-
sage de telles valeurs. En particulier, nous nous intéresserons aux différents
circuits présents dans l’amygdale, et travaillerons sur l’intérêt de ces circuits
dans l’apprentissage d’une association adaptée à la situation, notamment dans
des cas d’incertitudes, ou de changement de la valeur existante.

L’amygdale joue un rôle crucial dans le conditionnement pavlovien et l’ac-
quisition de la réponse associée. En particulier, elle apprend à associer une
valeur aux CS, qu’ils soient de valence positive (boisson, nourriture) ou néga-
tive (douleur, décharge électrique...), afin de déclencher la réponse pavlovienne
correspondante (orientation, “freezing” ou “gel” de l’animal, qui demeure im-
mobile et crispé, réponse hormonale, salivation). En particulier, trois noyaux
de l’amygdale jouent un rôle majeur dans l’acquisition et expression de la ré-
ponse de peur : le noyau latéral (LA), le noyau basal (BA), et le noyau central
(CeA). LA et BA sont principalement responsables de l’association CS-US ou
contexte-US, tandis que CeA est impliqué au niveau “moteur”, dans le déclen-
chement de la réponse pavlovienne [Li et McNally, 2014].

LA est responsable de l’apprentissage de l’association entre le CS sensoriel
présent dans le contexte et l’US pour le conditionnement pavlovien [LeDoux,
2007]. LA reçoit des entrées sensorielles du thalamus et du cortex. Les entrées
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venant du thalamus sont des informations relativement “brutes” (comme des
tonalités pures), tandis que le cortex construit et fournit des représentations
plus élaborées (des CS composés de plusieurs traits élémentaires par exemple).
Dans ce chapitre, je ne fais pas de différence entre les deux, et parle d’entrée
corticale, représentant le gradient des entrées thalamiques “pures” jusqu’aux
représentations de plus en plus élaborées du cortex. Les réponses de peur dans
LA sont courtes (100ms rapporté par Burgos-Robles et al. [2009]), et des CS
présentés avec des délais plus importants avant l’arrivée de l’US nécessitent une
activité soutenue dans le prélimbique (PL) [Pendyam et al., 2013], projetant
sur BA, pour pouvoir être associés à un US par l’amygdale. Les expériences que
nous reproduisons dans cette partie appartiennent au “delay conditionning” (où
l’US arrive avant la fin de la présentation du CS, ou simultanément), et dans
cette optique ne nécessitent donc pas PL.

BA est la région de l’amygdale qui s’est le plus étendue lors de l’évolution
récente [Cardinal et al., 2002]. Elle intègre des informations venant de LA, de
l’hippocampe, notamment pour le conditionnement au contexte spatial ou tem-
porel [Goosens et Maren, 2001; Biedenkapp et Rudy, 2009; Eichenbaum et al.,
2012; Carretero-Guillén et al., 2013a], de PL et de la partie infralimbique (IL)
de mPFC, en particulier pour l’apprentissage de l’extinction [Sierra-Mercado
et al., 2011; Wallis, 2007]. Herry et al. [2008] montre comment deux popula-
tions différentes, BAf et BAe, apprennent respectivement l’apprentissage de la
peur et de l’extinction, et leur compétition détermine la réponse de l’amygdale
par CeA.

CeA est considéré comme le pôle moteur de l’amygdale, déclenchant la
réponse pavlovienne de peur. Ciocchi et al. [2010] montre que LA et BA pro-
jettent sur CeLOn et CeLOff, des populations de la partie latérale de CeA,
CeL. Ces projections se font éventuellement par l’intermédiaire de cellules in-
hibitrices situées entre LA et BA d’une part et CeA d’autre part, les “cellules
intercalées”(ITC). CeLOn et CeLOff participent respectivement à l’excitation
et l’inhibition de la réponse de peur dans la partie médiale de CeA, CeM.
Des projections directes d’ITC sur CeM participent également à la réponse
de peur [Lee et al., 2013; Amano et al., 2010]. Le comportement de “freezing”
est déclenché par les projections de CeA sur le periaqueductal grey (PAG),
et est généralement considéré comme un marqueur de l’acquisition de la peur
[Sierra-Mercado et al., 2011; Ciocchi et al., 2010; LeDoux, 2007; Herry et al.,
2008]. Un autre aspect de la réponse pavlovienne est la réponse hormonale,
impliquant neuromodulateurs et hormones neuropeptidiques [Lee et al., 2013],
qui influence différents facteurs communs à l’ensemble du cerveau, tels que
le niveau d’attention ou le stress liés de la situation présente. En particulier,
parmi les différents rôles attribués aux neuromodulateurs, le niveau tonique
d’Acetylcholine (ACh), émis par le basal forebrain, a été proposé par Yu et
Dayan [2005] comme marqueur du niveau d’incertitude de l’environnement.
L’ACh impacte notamment l’hippocampe, en changeant son mode de stockage
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de l’information [Hasselmo, 2006], et par sa capacité à promouvoir une acquisi-
tion sensorielle ou contextuelle de la réponse de peur [Calandreau et al., 2006a].
Dans l’amygdale, l’ACh impacte BA, au contraire de LA qui n’en reçoit pas
(différence qui est à l’origine de la distinction anatomique entre LA et BA)
[Nitecka et Narkiewicz, 1976].

Malgré la présence de différentes populations à l’intérieur de l’amygdale,
possédant des rôles différents, ces populations sont peu représentées dans les
modèles répliquant l’action de l’amygdale. Les modèles comportementaux vus
précédemment, comme ceux de Rescorla-Wagner, de Mackintosh, ou de Le
Pelley, s’attachent à reproduire des comportements spécifiques observés dans
des expériences sur les animaux, et ce au moyen de règles complexes. En par-
ticulier, ils ne reproduisent pas les comportements des différentes populations
impliquées dans la tâche. Par exemple pour l’extinction, deux populations
différentes encodent respectivement une valeur positive pour le CS et une né-
gative pour le contexte. Or dans beaucoup de modèles, [Schmajuk et DiCarlo,
1992; Kruschke, 2001], le contexte et l’entrée sensorielle sont contenus dans
une unique entrée, et traités similairement. Ce type de modèle ne pourrait
donc pas par la suite exploiter les différentes dynamiques d’apprentissage pour
enrichir d’autres systèmes d’apprentissages, comme par exemple ceux de l’ap-
prentissage motivé. Avec l’avancée des connaissances en neurosciences sur le
conditionnement pavlovien, d’autres modèles décrivent les interactions entre
l’amygdale et le mPFC, le cortex postérieur et l’hippocampe [Pauli et al., 2011;
Meeter et al., 2005; Armony et al., 1997; Moustafa et al., 2013], mais ne diffé-
rencient pas les différentes populations et associations présentes dans l’amyg-
dale. A l’opposé, d’autres modèles intègrent précisément le comportement de
certaines populations de l’amygdale [Pendyam et al., 2013; Li et al., 2009; Kim
et al., 2013; Vlachos et al., 2011], mais restent au niveau de ces populations,
sans considérer les différents circuits auxquels ces populations appartiennent.

Aucun de ces modèles existants ne prend en compte l’intégralité de l’amyg-
dale en différenciant les rôles des différents circuits, et leur compétition pour
sélectionner le circuit le plus adapté à une situation donnée. Je propose dans
ce chapitre un modèle implémentant cette vision et intégré dans une vision
systémique globale des fonctions des différents afférents et efférents de l’amyg-
dale, dans le but non seulement de valider cette vision par la réplication de
différents résultats expérimentaux, mais également de mettre en valeur les dif-
férentes associations apprises, et les stratégies mises en place afin d’apprendre
l’association adaptée à une situation donnée.

4.2 Description du modèle

Plusieurs décisions doivent être prises au moment de décrire et d’implé-
menter un modèle. Comme toute représentation de la réalité, un modèle ne
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peut être parfait, et ne peut pas décrire absolument tous les phénomènes de
la biologie avec un niveau parfait de représentation. Également, cette thèse
n’est pas exclusivement dédiée à l’étude du fonctionnement de l’amygdale,
mais également à comprendre comment les valeurs des stimulus apprises dans
l’amygdale sont utilisées pour prendre des décisions. Par conséquent, tous les
flux d’informations, comportements et populations ne seront pas représentés
par ce modèle. La discussion de ce chapitre essaiera cependant de donner des
éléments de réponse sur d’autres aspects du fonctionnement de l’amygdale, qui
n’ont pas pu être inclus dans ce modèle.
Afin de présenter un modèle systémique de l’apprentissage CS-valeur, valeurs
utilisables par un apprentissage motivé, nous nous concentrerons donc sur les
différentes parties de l’amygdale apprenant ces valeurs et leurs dynamiques
d’apprentissage (voir la figure 4.1). Leurs différents afférents inclus dans le
modèle, le cortex sensoriel (représentant ici un gradient de représentations
sensorielles, des plus primitives partant du thalamus aux plus élaborées dans
le cortex perirhinal), l’hippocampe et OFC, seront uniquement représentés par
un vecteur d’activités passé en entrée du modèle, représentant leurs différentes
activations au cours d’un essai.
Notre modèle d’amygdale comporte 5 populations neuronales différentes, LA,
BAf, BAe, CeLOn, CeLOff. LA et BAf représentent les “fear neurons”, neurones
impliqués dans l’apprentissage de la peur, de LA et BA, respectivement. BAe
représente les “extinction neurons”, neurones impliqués dans l’apprentissage de
l’extinction, de BA. CeLOn et CeLOff représentent les neurones ON et OFF
de CeL, populations observées dans [Herry et al., 2008]. La figure 4.1 résume
les différentes populations et connexions modélisées. La valeur et signification
de l’ensemble des paramètres utilisés sont décrites dans le tableau 4.2.

Le cortex projette en entrée de LA et fournit un vecteur contenant les
différents CS. L’hippocampe et IL projettent respectivement sur BAf, fournis-
sant le contexte, et sur BAe, représentant le contexte en situation d’extinction
[Sierra-Mercado et al., 2011]. Plusieurs variables sont également envoyées à
l’amygdale. US est un booléen indiquant l’arrivée ou non d’un US, aversif
dans les expériences décrites ci-dessous, i.e. une punition. ERR est l’erreur
de prédiction, la différence entre l’US rencontré et l’US prédit par le modèle
USpred :

ERR = US − USpred

Deux sources sont possibles comme origine de cette erreur, l’erreur de prédic-
tion calculée dans le PAG et transmise à l’amygdale, ou l’erreur de prédiction
transmise par la dopamine [Li et McNally, 2014]. ACh représente le niveau
tonique d’Acetylcholine envoyé par le basal forebrain sur l’amygdale, et en
particulier à BLA [McGaugh, 2004].
Notre objectif est de représenter les dynamiques et comportements des diffé-
rentes populations de l’amygdale, en fonction d’une vision systémique de la
biologie du cerveau. Par conséquent, les équations et paramètres du modèle
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Figure 4.1 – Populations et circuits du modèle de l’amygdale. LA et BAf sont deux
populations de neurones impliquées dans l’apprentissage de la réponse de peur. LA apprend
à prédire la peur à partir d’entrées sensorielles du cortex et du thalamus, et projette sur
BAF et CeLOn. BAf reçoit le contexte de l’hippocampe et les prédictions de LA, et prédit
ainsi l’arrivée d’US aversif à partir à la fois d’informations contextuelles et d’informations
sensorielles. BAe est une population de neurones d’extinction qui reçoit des informations du
cortex infralimbique (IL) durant l’extinction. BAe et BAf sont en inhibition réciproque et
projettent respectivement sur les populations CeLOn et CeLoff de la partie latérale (CeL)
du noyau central de l’amygdale. CeLOn et CelOff possèdent également des inhibitions ré-
ciproques. L’activité de CeLOn est considérée comme le niveau de prédiction de l’US du
modèle.

sont simples, et au maximum uniformes d’une population à une autre. De
cette façon, les comportements observés, ainsi que les différentes associations
apprises par le réseau, résultent essentiellement de l’application de la connec-
tivité biologique du réseau, et non pas de la combinaison de règles d’appren-
tissage complexes. Les neurones sont représentés au niveau de la population
par l’utilisation d’un formalisme classique “mean-field”, représentant l’activité
moyenne d’une population. La totalité des paramètres utilisés est donnée par
la figure fig.5.3. Les connexions et flux d’activité sont décrits dans la figure 4.1.
Chaque connexion est totale, i.e. chaque unité de la population d’entrée est sys-
tématiquement connectée à toutes les unités de la population de destination.
La bibliothèque DANA est utilisée pour la représentation et les dynamiques
des neurones [Rougier et Fix, 2012].
Chaque neurone i d’une population de l’amygdale Amyg recevant des entrées
excitatrices et inhibitrices Eexc et Einh voit son activité décrite par son poten-
tiel de membrane Vi et son taux de décharge Ui :
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dVi
dt

= (−Vi + F (
∑

j∈Eexc

Wij ∗ Uj))/τ

Ui = noise(sigmoid(Vi))−
∑

k∈Einh

Wik ∗ Uk

Pour chaque neurone j d’une population d’entrée, Wij désigne le poids de
la connexion entre i et j. τ est la constante de temps définissant la dynamique
d’évolution du potentiel de membrane, et F une fonction de seuillage non
linéaire :

F (U) = max(min_value, U − θ)
Où min_value est une constante très faible, dont le rôle est d’éviter les acti-
vités inférieures ou égales à 0, qui bloqueraient l’apprentissage hebbien. θ est
une constante fixant la valeur du seuil. Une fonction sigmoïde sigmoid() est
appliquée à V pour obtenir le taux d’activation U . Un bruit noise() est ajouté
pour représenter le bruit interne au neurone. Les expériences ont été effectuées
avec un bruit relativement faible (suivant une distribution uniforme, sur un
intervalle de 1% de sigmoid(V )). Cependant, augmenter le bruit jusqu’à 20%
de sigmoid(V ) n’influe pas sur la performance du réseau après apprentissage
sur les différents paradigmes étudiés. Au delà, les dynamiques sont conser-
vées mais les prédictions du réseau après apprentissage deviennent de moins
en moins précises. Les neurones de LA et de BA étant glutamatergiques, leur
connexions entrantes et sortantes sont excitatrices. L’inhibition mutuelle entre
BAf et BAe, ainsi que celle entre neurones de LA, correspondent aux projec-
tions excitatrices des neurones de ces populations vers des neurones intermé-
diaires inhibiteurs, inhibant la population de destination [Herry et al., 2008].
Au contraire, CeLOn et CeLOff sont gabaergiques et directement en inhibition
mutuelle. A l’exception des connexions inhibitrices décrites ci-dessus, toutes les
connexions du réseau sont excitatrices 4.1. L’activité de CeLOn, qui projette
sur CeA, déclenchant ainsi la réponse de peur, est prise comme prédiction
USpred du modèle.

4.2.1 Règles d’apprentissage

Les connexions entre le cortex et LA, entre l’hippocampe et BAf, et entre
IL et BAe sont plastiques. Les valeurs des poids des autres connexions du
réseau sont fixes. Leurs valeurs initiales sont aléatoirement tirées suivant une
distribution uniforme de longueur d’intervalle 0.04 et centrée en 0.03 pour les
poids des connexions plastiques, en 0.2 pour les poids reliant LA, BAf et BAe
à CeLOn et CeLOff, et en 0.1 pour les poids entre LA et BAf. Les poids des
connexions inhibitrices sont centrés en 0.25 entre CeLOn et CeLOff, et en
0.05 entre BAf et BAe. Les poids de ce dernier ensemble de connexion doivent
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Paramètres du modèle
Paramètre Description Valeur
input_size taille des entrées du cortex, de l’hippocampe et d’IL 10
la_size nombre d’unités dans LA 10
baf_size nombre d’unités dans BAf 10
bae_size nombre d’unités dans BAe 10
CeLOn_size numbre d’unités de CeLOn 1
CeLOff_size nombre d’unités de CeLOff 1

Paramètres des équations
τ contante de temps 0.05
α taux d’apprentissage 1
il_tau constante de temps pour la population générant ACh 5
noise_level niveau de bruit pour chaque unité 1%
θ seuil d’entrée d’une unité 0.3
ach_min niveau minimum d’ACh 1
ach_max niveau maximum d’ACh 2.5
ach_effect effet de l’ACh sur BAf et BAe 0.5
uncertainty_effect effet de l’incertitude sur la génération d’ACh 5
wmin valeur minimale de l’initialisation des poids non constants 0.01
wmax valeur maximale de l’initialisation des poids non constants 0.05
Cel_input_W poids constants reliant LA, BAf et BAe à CeLOn et CeLOff 0.2
LA_to_BAf_W poids constants reliant LA à BAf 0.1
LA_inhib_W poids constants de LA sur elle-même 0.1
Cel_inhib_W poids constants entre CelOn et CelOff 0.25
BA_inhib_W poids constants entre BAf et BAe 0.05

Figure 4.2 – Valeur et description de l’ensemble des paramètres utilisés dans
notre modèle. Les paramètres ont au maximum été laissés identiques entre les
différentes populations, afin de montrer que les différences de comportement
des populations ne viennent pas de leur différences d’équations, mais de leur
différences de connectivités.
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être fixés à une valeur relativement faible, car une valeur trop importante,
permettant à une population de totalement inhiber l’autre, empêcherait ainsi
l’apprentissage hebbien de la seconde population de débuter.

Les populations de “fear neurons” de LA et de BAf apprennent à prédire
l’arrivée de stimuli aversifs, respectivement à partir du CS sensoriel venant du
cortex et du contexte fourni par l’hippocampe. Les poids Wij de la connexion
entre un neurone présynaptique i et un neurone postsynaptique j varient sui-
vant une loi hebbienne similaire à celle de Rescorla-Wagner :

dWij

dt
= ERR ∗ US ∗ α ∗ UPre

j ∗ UPost
i

Le coefficient d’apprentissage, α, est identique pour les neurones de LA,
BAf et BAe. US indique la valeur (magnitude) de l’US si un US est présenté
au réseau, et a une valeur nulle sinon. Ceci permet aux “fear neurons” de n’ap-
prendre que lorsqu’un US est présenté au réseau. Par conséquent ceux-ci ne
vont pas oublier et diminuer leurs poids en situation d’extinction, et réagissent
immédiatement en prédisant l’US lors du renewal.

Au contraire, les neurones d’extinction de BAe n’apprennent pas à prédire
l’US, mais à corriger la prédiction lors de l’extinction :

dWBAe−IL
ij

dt
= −ERR ∗ α ∗ UBAe

i ∗ U IL
j

Le terme d’erreur opposé à celui d’une règle de Rescorla-Wagner, −ERR,
leur permet d’augmenter leur réponse si le réseau prédit trop (USpred > US),
et ainsi d’inhiber davantage les neurones prédisant l’arrivée d’US, conduisant
effectivement à une baisse de la prédiction du réseau. Dans les expériences dé-
crites plus bas, l’entrée UIL du réseau n’est active uniquement qu’en situation
d’extinction. Détecter une telle situation peut se faire à partir de statistiques
sur l’arrivée d’US (par exemple si l’historique récent comporte une suite d’er-
reurs de prédiction négatives) ce qui est cohérent avec le rôle proposé de IL
[Wallis, 2007]. En particulier, cela évite aux neurones d’extinction d’apprendre
la prédiction de peur a partir d’un contexte d’extinction lorsque l’arrivée d’US
est connue mais stochastique, ou de désapprendre quand ERR est positive.

4.2.2 Le rôle de la neuromodulation

Tel que décrit précédemment, la prédiction du réseau est le résultat d’une
compétition entre la prédiction d’US aversifs apprise par LA et BAf, et la
prédiction d’extinction apprise par BAe. Cependant, ce modèle met en même
temps l’accent sur une autre compétition, celle de l’acquisition de l’US aversif.
Dans notre modèle, le réseau reçoit des informations différentes du cortex et
de l’hippocampe, représentant les CS et le contexte, qu’il peut associer à l’US
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dans LA et BAf. Comment choisir quelle est l’information pertinente à asso-
cier à l’US suivant la situation ? [Calandreau et al., 2006a] met en évidence le
rôle de l’acetylcholine tonique dans cette compétition, rôle que nous reprodui-
sons en modélisant l’effet excitateur de l’ACh tonique sur les neurones de BA.
UBAf et UBAe, tels que calculés précédemment, sont multipliés par la valeur
représentant le niveau tonique d’acetylcholine, ACh :

ACh = ach_effect ∗ (baseline+ uncertainty_effect ∗ UACh)

avec baseline le niveau de base de d’acetylcholine tonique (fixé à 1.0).
uncertainty_effect est une constante modulant la quantité d’ACh émise

en fonction de l’activité de la population émettrice UACh, et ach_effect la
constante modulant l’effet de la concentration d’ACh sur l’activité des neurones
de BLA.

UACh représente l’activité de la population libérant l’acetylcholine :

UACh = noise(sigmoid(V ACh))

dV ACh/dt = (−V ACh + F (|ERR|))/τACh

Cette population voit son activité augmenter en fonction de la quantité d’erreur
commise |ERR|, et diminuer en fonction du temps. Ainsi, si l’incertitude est
élevée, la quantité d’erreur commise lors des derniers essais est importante,
provoquant une libération plus importante d’acetylcholine, conformément au
rôle attribué à l’acetylcholine [Yu et Dayan, 2005]. τACh est une constante de
temps élevée, de façon à ce que l’augmentation d’activité liée à une erreur de
prédiction perdure sur plusieurs essais.

Ainsi la présence de stochasticité provoque un niveau tonique d’acetyl-
choline élevé, qui à son tour excite davantage les neurones de BA, favorisant
l’apprentissage de l’US par BA basé sur des informations contextuelles, par
rapport à celui de LA, basé sur les indices visuels du cortex.

4.2.3 Protocole expérimental

Les expériences décrites dans cette section ont pour but de reproduire des
protocoles expérimentaux effectués chez l’animal, afin d’observer et de compa-
rer les réponses et dynamiques d’apprentissage du réseau à celles rapportées
chez l’animal. Nos expériences sont constituées d’une succession d’essais, jus-
qu’à convergence de l’apprentissage du réseau.

Chaque essai est divisé en trois phases (cf. Fig.4.3). La première phase est
la phase de présentation des CS. Les entrées venant du cortex, de l’hippocampe
et d’IL sont envoyées au réseau durant 500 cycles (un cycle étant la simulation
pour un petit pas de temps dt des équations d’activité et de propagation du
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Figure 4.3 – Chaque essai est composé de 3 phases de durée identique. Dans la première
phase, le CS sensoriel et le contexte sont présentés au réseau. A la fin de cette phase,
l’activité de CeLOn constitue la prédiction du réseau. Puis l’US est présenté, ce qui permet
l’apprentissage du réseau dans la seconde phase grâce à l’erreur de prédiction. Durant la
phase 3, aucune entrée n’est présentée au réseau, pour laisser les activités revenir à leur
niveau de repos avant le début de l’essai suivant.

réseau). A la fin de cette phase, l’activité des neurones de CeLOn donne la
prédiction d’US du réseau. La seconde phase est la phase d’apprentissage. L’US
est présenté au réseau (avec une valeur nulle en cas d’absence de punition),
ainsi que l’erreur de prédiction associée, durant 500 cycles. Dans la troisième
phase, durant à nouveau 500 cycles, aucune entrée n’est présentée au réseau,
pour laisser le réseau revenir à son état de repos et ainsi préparer le prochain
essai.

Les entrées corticales, hippocampiques et infralimbiques sont des vecteurs
représentant les caractéristiques sensorielles et contextuelles. Dans ces vec-
teurs, les informations qui sont présentes sont fortement activées (1 pour les
entrées Hippo et IL, 1.5 pour cortex), et les autres présentent un bruit aléa-
toire, tiré uniformément entre 0 et n = 1/(taille du vecteur en entrée)). La
forte activation des entrées représente les traits saillants capturés par les pro-
cessus attentionels, principalement au niveau du cortex, tandis que les bruits
aléatoires représentent les bruits présents dans les structures afférentes, ainsi
que les détails de fond, non-significatifs, observés par l’animal.

4.3 Résultats

Dans les expériences rapportées dans ce chapitre, les entrées corticales,
hippocampiques et infralimbiques, ainsi que les populations LA, BAF et BAe,
comportent chacune 10 unités. Pour CeLOn et CeLOff, 1 seule unité est suf-
fisante, comme un seul type d’US (aversif) est considéré dans les expériences
ci-dessous. Le premier couple d’expériences, “extinction” et “renewal”, a pour
but de reproduire la compétition entre acquisition et extinction de l’association
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CS-US par les différentes populations LA, BAf et BAe. Le second, “pairing” et
“unpairing”, étudie la compétition entre association sensorielle et contextuelle,
et le rôle critique de l’acetylcholine dans cette compétition. Ces expériences
ont été choisies car elles mettent en évidence comment les différents circuits
de l’amygdale peuvent apprendre une association adaptée à la situation, grâce
notamment à la neuromodulation de l’ACh.

4.3.1 Extinction-renewal

Le paradigme étudié ici, l’acquisition de la peur dans un premier contexte,
suivi de son extinction dans un second contexte, puis du rétablissement dans
le premier contexte, est un paradigme pavlovien classique, pour lequel les ré-
ponses des populations de l’amygdale ont en particulier été observées [Herry
et al., 2008; Ciocchi et al., 2010].

Dans la phase d’acquisition, un CS sensoriel CS1 et un contexte CTXT1
sont présentés simultanément au réseau, respectivement via l’entrée corticale
de LA et l’entrée hippocampique de BAf, et systématiquement suivis de l’US.
Cette essai est répété jusqu’à acquisition complète de la réponse de peur et
retour de l’ACh à son niveau de base. Dans la phase d’extinction, CS1 est
couplé à un contexte différent, CTXT2, et n’est plus suivi d’US, et est répété
jusqu’à apprentissage de l’extinction et baisse de l’incertitude. La phase de
rétablissement (“renewal”) est constituée d’un seul essai, durant lequel CS1 est
à nouveau présenté dans le contexte CTXT1.

La Fig.4.4 montre la réponse des différentes populations de notre modèle
aux différentes phases de ce paradigme. Dans la phase de conditionnement, LA
et BAf augmentent simultanément leurs connexions respectives au Cortex et à
l’Hippocampe, de façon à ce que CeLOn puisse correctement prédire l’arrivée
d’US après quelques essais (Fig.4.4.B). BAe et CeLOff voient leur activité
décroître durant cette phase en raison de l’inhibition des unités de BAf et
de CeLOn, respectivement. La figure 4.4.A montre que la prédiction de peur
est distribuée entre LA et BAf. De manière plutôt contre-intuitive, et comme
nous le verrons dans le second paradigme, ceci n’implique pas forcément que
la prédiction est distribuée à part égale entre le contexte et le CS. En effet, LA
projette non seulement sur CeLOn, mais également sur BAf. La réponse de
BAf prend donc en compte et le contexte et le CS. La prédiction de CeLOn,
basée sur les activités de LA (CS) et BAf (Contexte et CS), prend donc,
sous conditions normales, davantage en compte le CS. Comme l’incertitude est
élevée dans les premiers essais, la quantité d’acetylcholine tonique augmente,
ce qui permet à BAf d’apprendre un peu plus vite, mais les réponses de LA
et BAf s’équilibrent par la suite, comme l’incertitude redescend rapidement.
La figure 4.4.E illustre l’évolution des poids de LA et BAf, qui augmentent
similairement durant l’acquisition.

Durant l’extinction, l’activité de LA reste stable, et celle de BAf augmente
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Figure 4.4 – Le premier essai, non montré ici, est un essai sans aucun stimulus, pour
permettre la stabilisation du réseau aux activités de repos. L’acquisition de la réponse de
peur se fait durant les essais 2 à 13, pour laisser l’incertitude et le niveau d’ACh redescendre
avant de débuter l’extinction dans un nouveau contexte. Lors du dernier essai, l’animal
est de nouveau testé dans son contexte d’acquisition pour le renewal. Les graphes A, B, C
et D affichent l’activité moyenne des différentes populations du modèle. E et F montrent
l’évolution moyenne des poids des différentes connexions (moyenne des poids normalisée
par leur valeur initiale). G et H affichent l’évolution de la concentration d’ACh. (A,B) Les
activités de LA et BAf augmentent lors de l’acquisition, déclenchant la réponse de CeLOn.
BAf décroit légèrement à la fin de l’acquisition en raison de la diminution de l’incertitude,
et du niveau d’ACh. (C,D) L’activité de BAe apprend à inhiber la prédiction de BAf lors
de l’extinction. Sa projection sur CeLOff permet d’inhiber la réponse de CeLOn, toujours
excité par LA, inhibant ainsi la réponse de peur. Lors du renewal, BAe ne reçoit plus le
contexte d’extinction d’IL, ce qui relâche l’inhibition de BAe et de CeLOn, permettant une
récupération immédiate de la réponse de peur. (E) LA et BAf apprennent tous deux durant
l’acquisition. (F) BAe apprend durant l’extinction. En raison de l’inhibition de LA et BAf
lors des premiers essais, l’apprentissage est plus lent au début, et s’accélère lorsque BAe
n’est plus totalement inhibé. (G, H) La concentration d’ACh augmente lorsque le réseau fait
des erreurs, et que l’incertitude augmente, et diminue lorsque le réseau est régulièrement
performant.
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légèrement, dû à l’effet de l’acetylcholine, avant de diminuer sous l’inhibition de
BAe apprenant progressivement le contexte d’extinction (figure 4.4.F). L’aug-
mentation de l’activité de BAe entraîne l’accroissement de celle de CeLOff,
et donc l’inhibition de CeLOn qui restait activé par LA (figure 4.4.C). Lors
du renewal, le contexte est à nouveau celui de l’acquisition. BAe qui n’a pas
appris ce contexte voit son activité retourner à l’état normal, stoppant l’inhibi-
tion de BAf et de CeLOn, et entraînant ainsi le rétablissement immédiat de la
réponse de peur. La figure 4.4.G illustre la variation de la quantité d’acetylcho-
line, correspondant à l’incertitude durant l’extinction, et aidant l’acquisition
de l’extinction sur BAe. Les dynamiques de BAe et BAf observées dans ce
paradigme reproduisent les résultats rapportés dans Herry et al. [2008], égale-
ment modélisé dans Vlachos et al. [2011]. Le comportement de LA, qui reste
active lors de l’extinction, reproduit les résultats de [Repa et al., 2001].

[Prado-Alcalá et al., 1994] rapporte que l’injection d’un antagoniste de
l’acetylcholine, la scopolamine, après apprentissage de l’extinction, endommage
l’extinction. Nous avons testé et reproduit cet effet en fixant le niveau d’ACh
à 0.5 du niveau normal après apprentissage de l’extinction (figure 4.5, der-
nier essai). L’activité de BAe décroît suite à la diminution d’acetylcholine,
entraînant un accroissement léger de BAf et une forte baisse de CeLOff, per-
mettant à CeLOn d’être actif de nouveau. Une diminution plus importante du
niveau d’acetylcholine provoque une détérioration plus importante de l’extinc-
tion. Nous avons également effectué l’expérience précédente en diminuant la
quantité d’acetylcholine avant (et pendant) acquisition et extinction de la ré-
ponse de peur. Le niveau d’ACh a été fixé à un niveau constant de 0.5, i.e. 50%
du taux normal. L’acquisition de la réponse de peur n’est pas endommagée,
même si l’apprentissage de la réponse de peur se fait majoritairement dans LA
(figure4.5.A). En revanche l’extinction est détériorée par la diminution d’ACh.
Les neurones de BAe mettent davantage d’essais à apprendre et inhiber BAf,
et ne suffisent pas à inhiber CeLOn via CeLOff en raison de la prédiction
de peur trop importante dans LA (figure 4.5.C). Notre modèle prédit ainsi
qu’une diminution de l’acetylcholine dans l’amygdale avant apprentissage de
l’extinction devrait déteriorer ce dernier. Cette prédiction est en partie soute-
nue par Schroeder et Packard [2004], qui montre qu’une augmententation de
la concentration d’ACh facilite l’acquisition.

4.3.2 Pairing et unpairing

Dans cette partie, nous étudions la compétition entre le CS et le contexte
dans l’acquisition de la peur, ainsi que le rôle de l’acetylcholine dans cette
compétition. Pour cela, nous reproduisons les deux paradigmes proposés dans
Calandreau et al. [2006a], et regardons leur impact sur LA et BAf. Le premier
paradigme est le “pairing”. Il consiste en la présentation d’un CS dans un
contexte, systématiquement suivi d’un US, similairement à l’acquisition de la
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Figure 4.5 – Effet de l’acetylcholine sur l’extinction et le renewal. Voir 4.4 pour une
description des valeurs représentées par les graphes. (A,B,C,D) montrent l’effet d’une dé-
plétion d’ACh (niveau d’ACh constant fixé à 0.5) durant l’ensemble des essais. (E,F,G,H)
montre l’effet d’une déplétion d’acétylcholine suite à un apprentissage normal de l’extinction.
Le dernier essai de G et H montre ainsi une déplétion de l’acetylcholine, toujours dans un
contexte l’extinction, et non un renewal dans un contexte différent. (A,B) En raison de la
déplétion d’ACh, l’apprentissage de l’acquisition CS-US est essentiellement appris par LA,
et est suffisant pour déclencher la réponse de CeLOn (C,D) L’apprentissage de l’extinction
est rendu plus difficile, comme BAe n’a plus l’effet facilitateur de l’ACh, et l’activité de
CeLOn reste ainsi élevée. Le renewal est automatique, comme l’extinction n’est pas apprise
à temps. (E,F) Conditionnement sans déplétion d’ACh, similaire à la figure 4.4. (G,H) Le
niveau d’ACh est déplété lors du dernier essai (fixé à 0.5, soit 50% du niveau de base), ce qui
provoque une diminution de l’activité de BAe, et une re-acquisition partielle de la réponse
de peur.

peur étudiée précédemment. Puis nous testons à quel degré le CS présenté seul
et le contexte présenté seul provoquent une réponse de peur. Au contraire,
lors de l’ “unpairing”, le CS est aléatoirement décalé dans le temps avant la
présentation de l’US, alors que le contexte reste constamment présent. Puis
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le CS seul et le contexte seul sont présentés, pour étudier lequel des deux a
acquis une valeur négative.

Notre modèle ne possède pas de mémoire de travail, et ne peut pas ap-
prendre l’association CS-US si la présentation de l’US est trop éloignée dans le
temps de la présentation du CS (ce qui est effectivement le cas de l’amygdale
si PL n’est pas présent Wallis [2007]). Nous avons donc choisi de modéliser
l’ “unpairing” en faisant varier aléatoirement l’intensité du CS plutôt que son
arrivée dans le temps. Nous gardons l’idée générale de l’ “unpairing”, qui est
que le CS, par son caractère aléatoire, est moins adapté à prédire l’US que le
contexte qui reste invariant. Notre modélisation de l’expérience pourrait cor-
respondre au fait que le CS est, suivant sa date de présentation, plus ou moins
saillant dans notre mémoire de travail au moment de l’arrivée de l’US.

Dans notre expérience reproduisant le “pairing”, le contexte et le CS sont
présentés au réseau et suivis de l’US durant 11 essais. Puis nous testons dans un
essai la prédiction du réseau à partir du contexte seul, et dans un deuxième essai
la prédiction à partir du CS seul. Le protocole est identique pour l’unpairing,
à l’exception du fait que le CS, dans la phase d’activation, est multiplié par
une constante tirée aléatoirement suivant une distribution uniforme entre 0 et
1 (correspondant aux cas extrêmes où le CS n’est pas présenté, ou présenté en
même temps que l’US), et présente ainsi une forte variabilité dans sa saillance.

La figure 4.6 montre les prédictions du réseau lors du pairing. Les figures
4.6.A et B sont similaires au paradigme précédent. La figure 4.6.C montre les
prédictions du réseau, i.e. l’activité de CeLOn, suite au conditionnement. La
prédiction basée sur le contexte seul (en vert) est peu différente du niveau
d’activité au repos, tandis que la prédiction basée sur le CS sensoriel est plus
importante. La même expérience a été réalisée avec un niveau d’ACh tonique
plus élevé, fixé à 3.0 (soit trois fois le niveau au repos), représentant l’injection
d’un agoniste de l’acetylcholine (figures 4.6.D,E,F).Fig.4.6.E montre que cette
injection ne perturbe pas les prédictions du réseau. Contrairement au pairing
normal où l’apprentissage est distribué entre LA et BAf, Fig.4.6.D montre
que BAf est majoritairement responsable de la prédiction dans ce cas. L’ap-
prentissage est alors essentiellement basé sur le contexte, au lieu du CS en
condition normale (figure 4.6.F). Ces résultats reproduisent bien ceux obtenus
par Calandreau et al. [2006a] lors du pairing.

La figure 4.7 affiche les prédictions de notre modèle lors de l’unpairing. La
figure 4.7.B montre que le réseau apprend correctement à prédire l’arrivée de
l’US, en se basant majoritairement sur l’association acquise dans BAf (figure
4.7.A). De plus, 4.7.C montre que notre unpairing provoque bien une associa-
tion basée sur le contexte, validant ainsi notre choix de saillance aléatoire du
CS. La même expérience effectuée avec un niveau d’ACh réduit (fixé à 50% du
niveau de base) provoque l’association inverse, le CS est associé à l’US (figure
4.7.E). La réduction d’ACh ralentit l’apprentissage dans BAf, et permet à LA
d’apprendre l’association malgré le fait que le CS soit moins bon prédicteur
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Figure 4.6 – (A,B,C) Expérience de pairing (cf. texte pour plus de détails). (D,E,F)
Expérience de pairing avec augmentation du niveau de ACh (concentration d’ACh fixée à 3
fois celle du niveau normal au repos) (B,E) L’activité de CeLOn augmente, et prédit cor-
rectement l’arrivée de l’US après quelques essais dans les deux expériences. (A) Acquisition
sous des conditions normales (cf 4.4) (C) Le modèle est testé séparément avec uniquement
le CS (bleu) ou uniquement le contexte (vert). Lors du pairing, l’association CS-US est pré-
férentiellement apprise. (D) L’augmentation du niveau d’ACh provoque un apprentissage
majoritairement de BAf. (F) Après apprentissage, la réponse est majoritairement basée sur
le contexte, contrairement au pairing sous niveau normal d’ACh. L’ACh permet ainsi de
moduler la nature de l’association apprise.

(figure 4.7.D). Nos résultats reproduisent donc bien là aussi les résultats obte-
nus par Calandreau et al. [2006a] pour l’unpairing normal et sous ajout d’un
antagoniste de l’acetylcholine.

4.4 Discussion

Ce modèle d’association CS-US, basé sur des données de la biologie, est
relativement simple. Il ne comporte que 5 populations, avec une dizaine d’uni-
tés par population, et une dizaine de connexions entre populations, dont la
majorité ne possède pas d’apprentissage. Cependant il distingue différentes
associations réalisées par l’amygdale et la compétition entre ces associations,
illustrant ainsi certaines des stratégies mises en oeuvre pour un apprentissage
pertinent dans une situation donnée. De plus, le fait qu’il soit simple permet
d’identifier précisément les dynamiques impliquées et induites par des fonctions
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Figure 4.7 – (A,B,C) Expérience d’unpairing (cf. texte pour plus de détails) (D,E,F)
Expérience d’unpairing sous déplétion du niveau d’ACh (50% du niveau au repos). (B,E)
L’activité de CeLOn augmente jusqu’à prédire l’arrivée de l’US dans les deux expériences.
(A) Contrairement au pairing et à l’acquisition normale où l’apprentissage est distribué, ici
BAf apprend principalement à prédire l’US. (C) L’association apprise par BAf est une asso-
ciation contexte-US. Le CS sensoriel, par son caractère aléatoire, est moins bon prédicteur
et n’a pas été associé à l’US. (D) Sous déplétion d’acetylcholine, LA apprend majoritaire-
ment. La réponse du réseau peut varier d’un essai sur l’autre en raison du caractère aléatoire
du CS dans cette expérience. (F) Après apprentissage sous déplétion d’ACh, la réponse de
peur est majoritairement associée au contexte. Le niveau d’ACh permet ainsi de moduler
l’association apprise dans l’amygdale.

et flux d’informations similaires à la biologie, plutôt que de règles d’apprentis-
sage complexes. Dans la même idée, nous avons également reproduit ce même
modèle avec des neurones à spikes via le simulateur Nengo, montrant que ses
propriétés ne sont pas dépendantes du modèle de neurones utilisé. Les expé-
riences reproduites ont à la fois pour but de valider le modèle par rapport à
la biologie, et d’analyser et mettre en valeur les différentes stratégies utilisées
par l’amygdale pour un apprentissage pertinent.

4.4.1 L’apprentissage complémentaire de LA et BAf

Dans ce modèle, les neurones de LA et BAf reçoivent des entrées externes,
respectivement les stimuli via le cortex sensoriel et le contexte via l’hippo-
campe, et apprennent à anticiper l’arrivée d’un US aversif.

Contrairement au modèle proposé par Vlachos et al. [2011], reproduisant
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l’expérience de Herry et al. [2008], notre modèle ne se concentre pas unique-
ment sur BA et peut ainsi étudier les rôles respectifs de LA et de BAf. En
particulier, Calandreau et al. [2006a] montre que lors de l’acquisition de la
peur, l’association formée est préférentiellement basée sur le CS sensoriel, ap-
pris dans notre modèle par LA. Or [Anglada-Figueroa et Quirk, 2005] montre
qu’une lésion de BA après cette même acquisition détériore l’apprentissage de
la peur. Notre modèle explique cette apparente contradiction en montrant que
la réponse de peur associée au CS est à la fois basée sur les réponses de LA et
BAf. En particulier, il existe deux circuits participant à une réponse de peur
basée sur l’association CS-US, les circuits LA-CeLOn et LA-BAf-CeLOn, tan-
dis qu’il n’existe qu’un circuit, Hippo-BAf-CeLOn, apprenant en fonction du
contexte. Lors du pairing, le réseau est donc biaisé pour une réponse basée
sur l’apprentissage CS-US, conformément aux résultats rapportés par Calan-
dreau et al. [2006a]. Et une lésion de BA après apprentissage coupe le circuit
LA-BAf-CeLOn, et nuit donc bien à la réponse de peur acquise basée sur le
CS. Dans cette optique, notre modèle prédit également qu’une lésion de BA,
après une acquisition de la peur présentant une concentration d’ACh diminuée
(par exemple sous l’effet d’un antagoniste de l’acetylcholine comme la scopo-
lamine), devrait moins détériorer la réponse de peur. En effet l’activation des
neurones de BA étant moins facilitée lors de l’apprentissage, le circuit LA-
BAf-CeLOn aura moins d’importance dans la décision de CeLOn, et le circuit
intact LA-CeLOn apprendra davantage.

Les résultats décrits plus haut ont été obtenus avec une connexion non
plastique entre LA et BAf. Dans des expériences, non rapportées ici, nous
avons obtenu des résultats identiques à ceux décrits dans la section précédente.
Ceci suggère que l’apprentissage entre LA et BAf n’est pas nécessaire pour
les paradigmes testés ici. Une hypothèse pourrait être que cette plasticité est
nécessaire à l’apprentissage de valeurs non utilisées dans nos expériences et
apprises par BA [Belova et al., 2015]. Une autre hypothèse pourrait être son
rôle pour apprendre des discriminations plus précises, comme par exemple
moduler la valeur d’un contexte en fonction d’un CS appris dans LA.

4.4.2 L’extinction apprise par BAe

Dans notre modèle, les neurones de BAe apprennent à inhiber dynamique-
ment la réponse de peur grâce aux projections venant d’IL, sans que cette
réponse ne soit oubliée. Nos expériences reproduisent ainsi le fait que les neu-
rones de LA peuvent continuer à réagir durant l’extinction [Maren, 2005; Repa
et al., 2001] et que la réponse de peur est immédiatement rétablie en dehors
du contexte d’extinction [Herry et al., 2008].

Notre modèle se concentre sur l’amygdale, et n’implémente pas comment
une situation d’extinction est détectée dans IL. Une extension possible du
modèle serait de proposer une implémentation d’IL permettant une telle dé-
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tection, par exemple au moyen d’une population similaire à celle utilisée pour
l’ACh, qui stockerait pour un certain contexte les erreurs de prédiction né-
gatives (contrairement à UACh qui prend en compte les valeurs absolues quel
que soit le signe de l’erreur), et enverrait un signal à l’amygdale dès que son
activité est suffisante.

Notre modèle propose un apprentissage de l’extinction dans BAe, basé sur
un signal envoyé par IL. Une hypothèse alternative serait que l’apprentissage
d’extinction soit uniquement dans IL. BAe n’apprendrait donc rien, et aurait
uniquement pour rôle de relayer l’activité d’IL pour inhiber la réponse de peur.
Cette hypothèse nous parait cependant moins probable, car comme montré
dans Herry et al. [2008], l’inactivation de BA empêche complètement l’extinc-
tion. Après réactivation, les animaux font de nouveau preuve d’un niveau de
“freezing” élevé, ce qui montre que l’apprentissage qui a lieu dans IL, lorsque
BA est inactivé, n’est pas suffisant pour apprendre l’extinction, et semble en
faveur d’un apprentissage dans BAe (mais n’exclut pas un apprentissage par-
tiellement dans IL).

L’apprentissage de l’extinction du modèle prend plus de temps que l’ac-
quisition, et les neurones de BAf commencent à décroître leur activité suite
à l’augmentation de l’activité de BAe, en cohérence avec [Herry et al., 2008].
Notre modèle explique le délai dans l’acquisition de l’extinction par le fait que
durant les premiers essais de l’extinction, les neurones de BAf ont encore une
activité élevée, et inhibent donc les neurones de BAe, rendant l’apprentissage
hebbien des connexions d’IL à BAe plus long, comme l’activité postsynaptique,
de BAe, est plus faible. Une autre explication, qui n’exclut pas la précédente,
est qu’IL doit au préalable avoir appris et envoyé le contexte d’extinction à
BAe, avant que BAe ne puisse apprendre, retardant donc de plusieurs essais
le début de l’apprentissage dans BAe. Ces deux hypothèses restent en faveur
d’un apprentissage de l’extinction par BAe.

D’autres études montrent cependant un apprentissage de l’extinction ne
nécessitant pas l’amygdale. En particulier, Anglada-Figueroa et Quirk [2005]
rapporte que des rats avec des lésions de BA ne sont pas gênés dans leur ac-
quisition de l’extinction. Cette expérience est de plus reproduite par Moustafa
et al. [2013] dans son modèle de l’implication de l’hippocampe dans le condi-
tionnement à la peur. Il prend en compte les mêmes régions que notre modèle,
mais l’extinction dépend d’un circuit venant d’IL vers les ITC (“intercalated
cells”, neurones “intercalés” entre les noyaux latéral et basal et le noyau central
de l’amygdale), qui à leur tour inhibent la sortie de l’amygdale et donc la ré-
ponse de peur. Ces résultats semblent donc en contradiction avec certains des
résultats mentionnés précédemment (Herry et al. [2008],Vlachos et al. [2011]),
et reproduits par notre modèle. Cependant, dans une série d’expériences plus
extensives, Laurent et al. [2008] montre que des rats avec des lésions de BA
peuvent en effet apprendre l’extinction, mais contrairement aux rats intacts
ne s’en souviennent pas si testés le jour d’après. Ainsi ces résultats peuvent
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être expliqués par la présence de deux circuits parallèles mais impliqués à
deux échelles de temps différentes [Pauli et al., 2011]. Le chemin IL-ITC-CeM
serait impliqué dans un apprentissage à court terme, de type mémoire de tra-
vail, de l’extinction, tandis que le circuit IL-BA-CeL serait impliqué dans un
apprentissage à plus long terme. Cette vision est également un argument en
faveur d’une extension de notre modèle par une représentation plus réaliste
d’IL. De manière plus générale, elle montre que les valeurs calculées dans les
boucles frontales de prise de décision, dans un apprentissage dirigé par un but,
peuvent aider l’apprentissage répondant, en lui fournissant de la flexibilité lors
de situations changeantes comme l’extinction.

4.4.3 Un rôle simplifié de CeLOn.

Dans notre modèle, CeLOn et CeLOff intègrent les prédictions venant de
LA et de BA, afin de déterminer la réponse du réseau. Cependant, nous pro-
posons un rôle différent pour ces deux populations. CeLOn représente la sortie
du réseau, tandis que CeLOff a uniquement pour rôle de moduler l’activité de
CeLOn. Cette dissymétrie se retrouve dans Ciocchi et al. [2010], qui montre
que CeLOn est responsable des pics d’activité du noyau médial de CeA prédi-
sant l’arrivée d’US, tandis que CeLOff a un effet plus tonique sur CeM. Une
extension intéressante à notre modèle serait de prendre en compte l’influence
de CeLOff et d’ITC dans la modulation de la réponse de peur [Lee et al., 2013;
Amano et al., 2010].

Une autre simplification est l’absence de plasticité dans CeA, plasticité
pourtant présente, particulièrement dans CeL [Pare et al., 2004]. Cette plasti-
cité ne devrait pas jouer un rôle majeur dans les paradigmes que nous avons
reproduits, mais pourrait participer à l’association de réponses à partir des
entrées thalamiques de CeA. Ces entrées thalamiques, comme rapporté par Yu
et Dayan [2005], permettraient dans les cas d’ “incertitude imprévue” [Yu et
Dayan, 2005] de trouver une nouvelle règle plus rapidement qu’à partir des en-
trées de haut niveau du cortex, n’ayant pas forcément formé la représentation
adéquate. La noradrénaline pourrait de plus permettre de biaiser l’amygdale
en faveur des entrées thalamiques, comme décrit dans Johnson et al. [2011a], et
favoriser ainsi leur association à l’US. Un autre rôle possible pour la plasticité
de CeL pourrait être l’apprentissage d’une réponse adaptée à partir des valeurs
prédites de LA, BA, mais aussi d’IL via les ITC, lorsque différents US sont
présents. Par exemple si deux CS associés à des US différents sont présentés
simultanément, une plasticité au niveau d’IL pourrait permettre d’apprendre
lequel des deux prédomine, sans remettre en cause leurs valeurs respectives
apprises dans LA ou BA, valeurs toujours pertinentes si ces CS sont présentés
seuls.
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4.4.4 Impact d’ACh sur l’apprentissage

D’un point de vue physiologique, l’ACh tonique module le fonctionnement
des neurones en augmentant le ratio signal-sur-bruit (RSB) dans le cortex
[Pauli et O’Reilly, 2008], l’hippocampe [Hasselmo, 2006], et BA [Unal et al.,
2015]. D’un point de vue fonctionnel, il est considéré que l’ACh tonique repré-
sente l’incertitude connue (stochasticité) [Yu et Dayan, 2005].

Nous avons représenté l’effet de l’ACh par une augmentation des réponses
des neurones de BA proportionnellement à leurs niveaux d’activation. Ceci
augmente donc le RSB. D’autre part, ceci permet de favoriser l’acquisition
d’une réponse basée sur le contexte dans BA, plutôt que basée sur le CS senso-
riel dans LA. En effet, dans nos expériences reproduisant celles de Calandreau
et al. [2006a], augmenter la concentration d’acetylcholine permet au réseau
d’apprendre à partir du contexte plutôt qu’à partir du CS, et dans le cas de
l’unpairing, la stochasticité provoquée par le caractère aléatoire du CS pro-
voque un niveau d’acetylcholine plus haut, et aide à la formation d’une asso-
ciation dans BA plutôt que dans LA. Dans les deux cas, l’acetylcholine aide à
la formation d’une règle contextuelle plutôt que sensorielle.

La principale différence entre les expériences de Calandreau et al. [2006a]
modifiant l’effet de l’ACh et notre modèle est la région sur laquelle les ni-
veaux d’ACh sont modifiés (respectivement l’hippocampe et l’amygdale). Ce-
pendant cette modification impacte dans les deux cas le même circuit fonc-
tionnel, hippocampe-BA-CeLOn impliqué dans l’apprentissage du contexte et
donc son influence dans la compétition entre acquisition sensorielle et contex-
tuelle. Ainsi, le modèle prédit qu’effectuer l’expérience de Calandreau et al.
[2006a] en modifiant le niveau d’ACh dans BA devrait aboutir aux mêmes
résultats. Cette prédiction est en partie supportée par McIntyre et al. [2003],
qui montre une corrélation positive entre le niveau d’ACh dans l’amygdale et
la performance dans une tâche dépendant de l’hippocampe.

Les variations du niveau d’ACh dans BA ont également un impact sur
l’autre compétition étudiée ici, la compétition entre acquisition et extinction de
la peur. En particulier, Schroeder et Packard [2004] montre un effet facilitateur
de l’ajout d’un agoniste de l’ACh lors de l’extinction contextuelle. De plus
Prado-Alcalá et al. [1994] rapporte, après apprentissage de l’extinction, un
rétablissement de la réponse de peur après injection d’un antagoniste de l’ACh.
Notre modèle reproduit un effet similaire avec une diminution de l’ACh après
extinction (Fig.4.5.G,H).

Ces résultats prédits ou reproduits mettent l’accent sur le rôle central
de l’ACh dans la compétition entre les différentes associations effectuées par
l’amygdale. L’ACh, en augmentant les activités de BA, permet l’acquisition
d’associations alternatives à l’association simple CS-US lorsque les prédictions
basées sur cette dernière sont trop incertaines.

Un point qui pourrait être une extension future du modèle est la manière
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dont l’acetylcholine est générée. En accord avec le rôle proposé de l’ACh avec
l’incertitude connue [Yu et Dayan, 2005], celle-ci augmente en fonction de
l’incertitude récemment observée. Cependant, notre génération ne dépend uni-
quement de l’incertitude récente, générale, et en particulier n’est pas situation-
spécifique, ou stimulus spécifique. Si nous supposons une expérience qui alterne
une règle dans laquelle la prédiction est incertaine, et une règle dans laquelle
notre prédiction est fiable, l’incertitude telle que mesurée dans notre modèle va
être élevée dans les deux règles, alors qu’il pourrait être intéressant de mesu-
rer une incertitude propre à chaque règle. De même, si je repasse brutalement
dans un contexte que je sais incertain, il peut être intéressant qu’ACh reflète
directement le niveau d’incertitude de ce contexte, et n’ait pas à augmenter
petit à petit au fur et à mesure des erreurs. En particulier, nous avons vu
précédemment que l’amygdale influençait le stockage des contextes dans l’hip-
pocampe, directement au niveau de l’entorhinal, ou indirectement via l’acetyl-
choline. Ainsi les contextes incertains, pour lesquels l’amygdale fait des erreurs
de prédictions, seraient davantages présents dans l’hippocampe, libérant ainsi
davantage d’acetylcholine en situation uncertaine. Considérer les interactions
réciproques entre l’amygdale et l’hippocampe permettrait ainsi d’obtenir une
acetylcholine reprennant une incertitude contexte-spécifique et émergente de
ces intéractions.

4.4.5 Relations avec les paradigmes de conditionnement

Parmi la multitude de paradigmes du conditionnement pavlovien, nous
avons choisi de nous concentrer sur l’extinction, le pairing et l’unpairing,
comme ils mettaient en avant le role des différents circuits de l’amygdale dans
la souplesse de l’apprentissage pavlovien.

Notre modèle est capable également d’expliquer le blocking, mais sans
apporter d’originalité par rapport à l’explication proposée par la règle de
Rescorla-Wagner : comme nos règle d’apprentissage sont dépendent multipli-
cativement de l’erreur de prédiction, si celle-ci est nulle, nous n’apprenons pas.
Dans le cas du blocking, il n’y a donc pas d’apprentissage si un second stimulus
est présenté en meme temps qu’un stimulus prédisant déjà suffisamment l’US.

L’inhibition conditionnée pourrait être un exemple d’intéraction entre ap-
prentissage motivé et opérant, mais les mécanismes précis de celle-ci sont sujets
à débat. [Christianson et al., 2012] suggère néamoins l’implication de struc-
tures de l’apprentissage motivé comme OFC, vmPFC et le striatum, et de
leurs intéractions avec l’amygdale. Notre modèle pourrait éventuellement re-
produire l’inhibition conditionnée par l’ajout de populations similaires à BAe,
mais recevant des informations relatives au CS à inhiber plutot que relatives
au contexte.

Dans une certaine mesure, notre modèle reproduit l’effet mis en évidence
par la règle de Mackintosh, “les meilleurs prédicteurs apprennent plus”. Notre
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implémentation basée sur un apprentissage hébbien implique que les neurones
avec une activitée post-synaptique apprennent davantage. Ainsi, un CS bon
prédicteur aura des activités post-synaptiques dans LA et BAf plus élevée,
et apprendra donc davantage, qu’un CS pas encore prédicteur. La présence
d’interneurones dans LA et BLA pourrait fournir un substrat biologique ad-
ditionnel : l’activité des CS déjà bons prédicteur inhiberait celles, plus faibles,
des autres CS par les interneurones inhibiteur, renforçant ainsi leur différence
de vitesse d’apprentissage. [Lee et al., 2013] propose notamment un effet de
la dopamine sur ces interneurones, augmentant le ratio signal-sur-bruit, et fa-
vorisant ainsi davantage les bons prédicteurs, avec des activités plus élevées.
L’erreur de prédiction présente dans l’associabilité de la règle de Mackintosh
pourrait ainsi représenter l’action de l’erreur de prédiction de la dopamine sur
les interneurones de LA et BA, augmentant l’inhibitions des faibles prédicteur,
et favorisant un apprentissage basé sur les meilleurs prédicteurs.

Au contraire, notre modèle ne permet pas d’expliquer la règle de Pearce-
Hall [Pearce et Hall, 1980]. Cette règle est cependant reliée à la notion d’in-
certitude, et pourrait être expliquer par l’effet de l’acetylcholine, et donc de
l’incertitude, sur l’entrée de l’amygdale. En favorisant la création de catégorie
sensorielles dans le cortex, et l’apprentissage dans l’hyppocampe, l’ACh pro-
voquerait une représentation de ceux-ci particulièrement importante dans le
cortex et l’hippocampe. Ainsi, comparé à un stimulus nouveau, ces CS seraient
mieux représentés et plus saillants dans les différentes entrées de l’amygdale.
Notre apprentissage hébbien de LA et de BAf, dépendant de l’activité pré-
synaptique, apprendrait ainsi davantage à partir de ces stimuli qu’à partir de
stimuli nouveaux et moins présents en entrée. Ajouter un modèle plus réaliste
de cortex sensoriel et d’hippocampe en entrée pourrait ainsi nous premette
d’expliquer également les phénomènes attentionnels de la règle de Pearce-Hall.

4.4.6 Conclusion

Notre modèle d’amygdale possède trois circuits pouvant apprendre une as-
sociation, ainsi qu’un mécanisme de compétition entre eux, pour sélectionner
l’association pertinente dans une situation donnée. Au niveau de complexité
le plus simple, un CS sensoriel peut être associé à un US dans LA, comme
déjà proposé par de nombreux modèles basés sur la règle de Rescorla-Wagner
[Rescorla et Wagner, 1972]. La valeur de l’US peut ensuite directement être
transmise à CeA, pour produire la réponse adaptée. Cependant, dès que l’arri-
vée d’US est régie par une règle plus complexe, ce circuit simple peut ne pas être
adapté à la prédiction de l’US. Le modèle commet alors des erreurs, faisant aug-
menter la stochasticité apparente de la situation. Ces erreurs provoquent ainsi
une augmentation du niveau d’ACh tonique, excitant BA, et promouvant ainsi
des circuits correspondant à des stratégies alternatives, comme l’apprentissage
de la règle basé sur le contexte, ou l’extinction d’une réponse devenue incor-
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recte. L’extinction illustre particulièrement comment les valeurs plus flexibles
apprises par l’apprentissage motivé peuvent aider l’apprentissage répondant.
Dans la meme idée, un autre circuit, non représenté par notre modèle, est le
circuit formé par les projections de PL sur BA Pendyam et al. [2013], per-
mettant d’apprendre des associations quand le CS et l’US sont séparés dans le
temps, grâce à une activité soutenue dans PL.

Considérée seule, l’amygdale est une structure simple, avec des régions rela-
tivement primitives [Cardinal et al., 2002], apprenant les valeurs des différents
CS, pour préparer leur arrivée par des réponses pavloviennes immédiates, telles
que l’action d’orientation, le “freezing”, la réponse hormonale, la salivation.
Considérée dans une vue systémique, les valeurs et associations apprises par
l’amygdale sont également transmises aux systèmes responsables de l’appren-
tissage motivé, comme par exemple la nature de l’US [Holland et Gallagher,
2004], leur donnant ainsi des informations sur la valeur des différents buts,
pour pouvoir déterminer le plus intéressant en fonction du besoin et de la
situation actuelle. Un autre apport de l’apprentissage de l’amygdale pour l’ap-
prentissage motivé est la possibilité de faire des statistiques sur les prédictions,
illustré ici par l’acetylcholine, permettant d’apporter une information cruciale,
la stochasticité de la situation. De manière similaire à notre modèle, un ap-
prentissage motivé pourrait prendre en compte des informations statistiques
similaires pour choisir des stratégies alternatives, comme sélectionner les buts
et actions sur lesquels il a la plus grande confiance, et qui ont donc de bonnes
chances d’obtenir des résultats malgré l’incertitude de la situation.

Les stratégies, modélisées ici dans le but d’expliquer la flexibilité, l’adapta-
tion dont nous font preuvent nos différents systèmes d’apprentissage, pour-
raient être exploitées pour améliorer des algorithmes de machine learning,
comme par exemple le deep learning. Les premières couches du deep learning
apprennent des régularités de manière non supervisée, codant ainsi des valeurs
similaires à celles du cortex sensoriel. La dernière couche, de sortie, apprend
en fonction des couches précédentes la réponse adaptée, et pourrait être vue
comme un modèle plus complexe de notre apprentissage de LA-CeL. Ainsi,
nous pourrions ajouter en entrée directe de la dernière couche un système ap-
prenant certains cas particuliers, représentant l’hippocampe, et privilégier ce
système pour les entrées à fortes stochasticité, similaire à notre ACh. Les en-
trées sur lesquelles la partie originelle de l’algorithme fait des erreurs, détectées
par une mesure de la stochasticité, seraient ainsi apprises en tant que cas par-
ticuliers par la couche de sortie, ce qui devrait permettre une amélioration du
taux de succès de l’algorithme.
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Chapitre 5

L’apprentissage pavlovien de la
boucle cortico-striatale limbique
guide l’apprentissage opérant.

5.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous regardions du point de vue de l’appren-
tissage pavlovien, comment apprendre différentes associations et valeurs per-
tinentes en fonction de la situation, nottament en fonction de valeurs fournie
par l’apprentissage motivé. Dans ce chapitre, nous étudions au contraire l’ap-
prentissage opérant, et comment l’apprentissage pavlovien peut aider celui-ci.
Nous nous intéresserons à comment les valeurs associées au CS peuvent être
utilisé dans la sélection de l’action, permettant de sélectionner l’action la plus
adaptée à la situation.

Pour cela, nous reprenons et améliorons ici un modèle des boucles cortico-
striatales existant, le modèle de Guthrie et al. [2013], repris par [Topalidou
et al., 2015]. En effet, si les boucles impliquant le striatum dorsal et dorso-
médial sont davantage associées à l’apprentissage opérant, apprentissage d’ac-
tions dirigées vers un but, ou apprentissage d’habitudes Balleine et O’Doherty
[2010], le shell de Nacc correspondrait à un apprentissage pavlovien, Penner et
Mizumori [2012], apprenant à associer les CS et “états” présents dans OFC à
leurs valeurs estimées. Ainsi nous regardons l’apprentissage de la boucle lim-
bique, en cohérence avec les similitudes observées par [Cassell et al., 1999]
entre l’amygdale et NAcc, dans un rôle proche du conditionnement répondant
de l’amygdale.

Le modèle considéré possède un apprentissage de valeur pour les CS, repre-
nant l’apprentissage attribué au shell, et étudie comment cet apprentissage as-
sociatif permet de sélectionner l’action adaptée dans des paradigmes de condi-
tionnement opérant tel que Pasquereau et al. [2007] . Il modélise également la
formation d’habitudes dans les parties plus dorsales du striatum, et combine
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ces deux types d’apprentissage, apprentissages dirigés ou non vers le but, pour
l’opérant. Nous nous servons de ce modèle pour étudier comment l’appren-
tissage associatif peut aider l’apprentissage opérant, et plus particulièrement,
comment l’association de valeurs aux différents états sensoriels présents dans
OFC interagit avec l’apprentissage d’actions directement à partir des CS.

5.2 Modèle préexistant

Le modèle de Guthrie et al. [2013] est un modèle reprenant plusieurs boucles
des ganglions de la base, nommées cognitive, associative et motrice, et mon-
trant leur rôle dans le conditionnement opérant (Figure (figure 5.1). Pour res-
pecter les notations du modèle que j’ai repris, et comme la description du
modèle que j’utilise repose sur celle de Guthrie et al. [2013], je parle dans ce
chapitre et le suivant de boucle cognitive pour désigner la boucle limbique.
La boucle cognitive (OFC-striatum ventral-gpi cognitif-thalamus cognitif) ap-
prend ainsi à donner une valeur aux CS présentés au réseau par renforcement
des connexions entre l’OFC et le shell. Ces CS peuvent représenter à la fois
des CS simples ou plus intégrés, ou états sensoriels complexes de OFC.

Ces valeurs sont transmises par les connexions entre OFC et dmS à la boucle
associative (dlPFC-dmS) qui associe les CS aux actions à effectuer pour les at-
teindre (et dépendant donc de la position des CS). La boucle motrice reçoit les
différentes actions possible et leur saillance respectives grâce aux connexions
entre le striatum associatif et le GPi moteur, et permet d’accentuer leurs diffé-
rences de saillance. Quand une action est devenue suffisamment saillante, elle
est sélectionnée comme réponse du réseau.

L’apprentissage associatif CS-US est appris dans les poids w entre l’OFC
et le shell en fonction de l’erreur de prédiction de manière similaire à la règle
de Rescorla-Wagner :

dw = err ∗ Vctx ∗ Vstr ∗ α

où α est le taux d’apprentissage, Vctx est l’activité corticale présynaptique, Vstr
l’activité striatale postsynaptique, et err l’erreur de prédiction envoyée par une
partie extérieure au modèle, et non implémentée par des neurones. Cette partie
fonctionne également de manière similaire à Rescorla-Wagner, effectuant des
prédictions, et calculant l’erreur entre l’US reçu et celui attendu.

Ce modèle est ensuite testé sur la tache de [Pasquereau et al., 2007], dans
laquelle 4 CS avec différentes probabilités de récompense peuvent être soumis à
l’animal. A chaque essai, 2 des CS sont choisis aléatoirement et présentés dans
deux positions aléatoires parmi quatre positions possibles. Le modèle a un
temps limité pour prendre une décision, et recevoir la récompense associée au
CS sélectionné. Si aucune décision n’est prise, le modèle n’est pas récompensé.
Un essai est considéré réussi quand le CS le plus récompensé des deux présentés
est sélectionné. La figure 5.2 tirée de Guthrie et al. [2013] montre que le modèle
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Figure 5.1 – Modèle des boucles cortico-striatales de Guthrie et al. [2013]. La boucle
cognitive (OFC-striatum ventral-gpi-thalamus dans ce schéma) apprend par renforcement
des connexions entre l’OFC et le shell à donner une valeur aux CS présentés au réseau. Ces
valeurs sont reçues par la boucle associative (dlPFC-dmS) via les connexions OFC-dmS, qui
associent aux CS les actions pour les atteindre (dépendant donc de leur positions). La boucle
motrice reçoit les différentes actions possibles et leur saillance respectives via les connexions
entre le striatum associatif et le GPi moteur, et fait émerger l’une. Quand une action est
suffisamment saillante, elle est sélectionnée comme réponse du réseau. Un apprentissage
hebbien entre OFC et dmS a été ajouté par [Topalidou et al., 2015], et permet de renforcer
les actions habituellement sélectionnées à partir d’un CS, et permet la formation d’habitude.
Ainsi, ce modèle combine un apprentissage pavlovien de la boucle cognitive, qui apprend
les valeurs des différentes situations présentes, et un apprentissage d’actions habitudelles,
apprenant des associations directes entre CS et actions.

parvient correctement à apprendre le CS le plus récompensé, ce quel que soit la
combinaison (6 possibles) de CS présentés. De plus, il montre que la présence
de bruit est suffisante pour permettre une exploration dans un modèle “naïf”,
i.e. avec des poids initialement uniformes, en l’absence de règle apprise (car
dans le cas contraire le modèle serait resté bloqué sur son choix initial).

Nous utiliserons par la suite l’implémentation de Guthrie et al. [2013] re-
prise par [Topalidou et al., 2015]. Cette implémentation rajoute un apprentis-
sage hebbien entre OFC et dmS (figure 5.1, et explique grâce à cet apprentis-
sage la formation d’habitudes : si un CS est couramment associé à une action,
la connexion correspondante va être renforcée entre OFC et dmS, et va per-
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Figure 5.2 – Figure tirée de Guthrie et al. [2013]. Taux de réussite du modèle dans la
tâche de [Pasquereau et al., 2007]. Un essai est considéré réussi si le CS avec la plus grande
probabilité de récompense est sélectionné. Ce modèle parvient donc bien à apprendre la
tâche de [Pasquereau et al., 2007], et correctement distinguer le meilleur choix dans chacune
des 6 combinaisons de 2 CS parmi les 4 CS possibles.

mettre au CS de déclencher directement l’action, sans avoir besoin de la valeur
apprise par l’apprentissage par renforcement entre l’OFC et le shell.

dw = Vofc ∗ Vstr−asso ∗ α
Où w est le poids des connexions entre l’OFC et le dmS, Vofc l’activité du
neurone présynaptique, Vstr−asso l’activité du neurone postsynaptique, et α
le taux d’apprentissage. Ce modèle combine donc deux types différents d’ap-
prentissages. L’apprentissage opérant, modélisé par les boucles associatives et
motrices, apprend sur le long terme, de manière indépendante de la récom-
pense. Cet apprentissage permet la formation d’habitudes, qui ont pour avan-
tage d’être robustes, résistantes au bruit, et de permettre une action rapide, en
contrepartie de quoi elles sont lentes à s’adapter au changement de règle. En
revanche, l’apprentissage pavlovien associant états et valeurs entre l’OFC et le
shell apprend plus vite, et peut plus facilement s’adapter à un changement de
la règle actuelle.

Ce modèle illustre la synergie possible entre ces deux différents type d’ap-
prentissages, tout deux coexistant dans le cerveau [Packard et Knowlton, 2002].
La synergie est obtenue en permettant au système pavlovien d’influencer la
saillance des entrées du système opérant. Ainsi, ce dernier, plus lent, est guidé
par l’apprentissage plus rapide du premier, qui lui met en valeur les meilleurs
éléments, ou états intéressants. Au contraire, lorsque les habitudes sont for-
mées, l’arrivée du CS permet de déclencher directement l’action, évitant le
calcul plus coûteux d’évaluer les différents CS pour choisir le meilleur. Les in-
teractions permettent ainsi au système global de bénéficier à la fois de l’avan-
tage de temps de convergence du système modèle based associatif, et de la
rapidité de décision du système habituel. Ces intéractions sont donc particu-
lièrement intéressantes pour le reversal, en permettant un changement guidé
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par la boucle cognitive.

5.3 Le calcul de l’erreur de prédiction, via la
neuromodulation

Un des points du modèle de Guthrie et al. [2013] qui peut être amélioré
dans une approche centrée sur les mécanismes de la biologie est son “critique”,
son système calculant l’erreur de prédiction pour guider l’apprentissage du
shell. Dans le modèle d’origine, ce “critique” est modélisé de manière non bio-
inspirée. Il apprend à prédire l’arrivée de récompense pour le CS ciblé par
l’action d’une manière similaire à Rescorla-Wagner, en se corrigeant via la
différence entre la récompense qu’il prédit et celle arrivée. Cette récompense
est également envoyée aux connexions entre OFC et le shell. Deux remarques
peuvent être émises face à ce système de critique : il n’est que peu plausible
biologiquement, et est “dé-corrélé” de l’apprentissage du modèle. En effet si ce
“critique” prédit correctement la récompense de l’action sélectionnée, il n’a plus
d’erreur de prédiction, ce qui arrête l’apprentissage entre l’OFC et le striatum.
Le fait que le critique ait appris, par exploration, qu’un autre CS soit plus
intéressant n’influence pas le choix de la boucle sensorielle. Par exemple, si
le critique apprend trop rapidement lors d’un reversal, il apprendra à prédire
que le CS précédemment récompensé n’est plus suivi de récompense avant que
le réseau ne puisse changer sa décision. Ainsi, le modèle peut rester bloqué
sur un choix non-optimal, sans pouvoir apprendre une meilleure action, alors
que le système de critique a pourtant appris le nouveau choix optimal. Au
contraire, s’il apprend trop lentement, ses erreurs continueront à entraîner le
réseau longtemps après que celui-ci a appris le bon CS, et ce CS sera donc
renforcé au niveau des connexions OFC-shell, entraînant un reversal très long.

D’un point de vue fonctionnel, nous voyons donc la nécessité de corréler ces
deux types d’apprentissage. D’un point de vue biologique, cette erreur trans-
mise par le critique peut être attribuée aux projections dopaminergiques de
VTA sur les connexions entre OFC et le Shell Joel et al. [2002]. VTA, qui
reçoit l’US, confronterait cet US à la prédiction effectuée par le shell pour
émettre l’erreur de prédiction, comme proposé par des règles d’apprentissage
basées sur la biologie O’Reilly et al. [2007a]. Ainsi nous prenons l’erreur de pré-
diction, US−USpredit, comme la différence, effectuée dans VTA, entre l’arrivée
excitatrice de l’US et son inhibition par les prédiction d’US effectuées par le
striatum ventral. Notre changement consiste donc à modifier l’ USpredit calculé
précédemment, et à remplacer son apprentissage précédent, une variable par
CS stockant l’historique de récompense associé à ce CS, par la valeur donnée
par l’activité du striatum ventral. De plus le striatum ventral apprend dans
notre modèle en fonction de l’erreur de prédiction, comme la valeur de USpredit

calculée à part dans le modèle de Guthrie et al. [2013].
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Paramètres du modèle
Paramètre Description Valeur
init_critic Valeur initiale du critique (ancien critique) 0.25
α_critic Taux d’apprentissage du critique (ancien critique) 0.2
α_str Constante modélisant le poids des connexions de STR au système dopaminergique 0.04
α_LTP Taux d’apprentissage lors de LTP 0.00008
α_LTD Taux d’apprentissage lors de LTD 0.00005
g_cog_cog Gain des connexions entre cortex cognitif et striatium ventral 1.2
g_cog_ass Gain des connexions entre cortex cognitif et striatium dorsal 0.3

Figure 5.3 – Description et valeur des paramètres ajoutés ou modifiés par
rapport à Topalidou et al. [2015].

Une autre solution envisagée, et testée dans un premier temps, est de
conserver le calcul de l’erreur de prédiction de Guthrie et al. [2013], mais
d’ajouter une influence excitatrice des valeurs prédites pour les CS par le cri-
tique sur l’aire OFC. Ainsi, si le critique apprenait le choix optimal plus rapi-
dement que le modèle, les valeurs apprises influençaient le modèle, et le guidait
vers la bonne décision, évitant ainsi que le réseau ne converge vers un stimulus
non récompensé. A l’opposée, si le critique était long à apprendre, ces faibles
prédictions n’influençaient que peu le réseau, et ralentissaient donc son ap-
prentissage hebbien, évitant un l’over-training trop important des connexions.
Si cette solution était fonctionnelle, elle n’avait pas les bases biologiques de
la précédente, et possédait une redondance dans l’apprentissage de USpredit,
appris à la fois par le critique et dans le shell.

Ainsi, de manière identique à Guthrie et al. [2013], les valeurs des CS sont
apprises dans les poids w entre l’OFC et le shell du striatum ventral en fonction
de l’erreur de prédiction :

dw = err ∗ Vctx ∗ Vstr ∗ α_LT

où α_LT est le taux d’apprentissage constant, mais différent suivant qu’il
s’agisse d’augmenation des poids sur le long terme (LTP, pour “Long Term
Potentiation”) ou de LTD (pour “Long Term Depletion”, diminution sur le
long terme). Vctx est l’activité corticale présynaptique, Vstr l’activité striatale
postsynaptique, et err l’erreur de prédiction, calculée dans notre modèle par :

ERR = reward− α_str ∗ Vstr

où α_str est une constante de normalisation, permettant de ramener les va-
leurs de Vstr entre 0 et 1. Ainsi, cette erreur de prédiction permet à la fois
d’empêcher le réseau d’apprendre avant d’avoir acquis la valeur pertinente
dans le shell, et est cohérent avec les données biologiques, reposant sur des
projections inhibitrices du striatum à VTA, comme exploitées par d’autres
modèles des circuits dopaminergiques (O’Reilly et al. [2007a]).
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5.4 Expérience de reversal

Pour montrer l’apport de notre erreur de prédiction, en plus de sa cohérence
avec la biologie, nous exposons ici son comportement lors d’une tache d’acqui-
sition et de reversal, et comparons sa convergence à celle d’un réseau paramétré
de manière identique, mais possédant l’erreur de prédiction de Guthrie et al.
[2013].

Notre protocole est adapté par rapport à celui de Guthrie et al. [2013] pour
correspondre à une tâche de reversal. En particulier, le déroulement d’un essai
suit le protocole de Guthrie et al. [2013], mais la règle de contingence testée va
correspondre à un reversal. A chaque essai, deux CS sensoriels sont présentés
simultanément au réseau, à deux positions aléatoires, pendant 2500ms, et le
réseau doit effectuer une action en direction de l’un des CS. Dès que le modèle
effectue une action (avant la fin des 2500ms), la récompense est distribuée en
fonction de la probabilité de récompense associée au CS choisi. Si le modèle
n’a pas effectué d’action au bout des 2500ms de présentation, il ne reçoit pas
de récompense. Les activités neuronales sont ensuite laissées revenir à leur ni-
veau de base, puis l’on procède à l’essai suivant. La phase d’acquisition dure
jusqu’à acquisition de la réponse et formation d’habitudes par l’apprentissage
opérant. Parmi les deux CS présentés, un des deux est récompensé (probabilité
de 100%), tandis que l’autre ne l’est pas (probabilité nulle). Lors du reversal,
les taux de récompense associés aux CS sont inversés par rapport à ceux de
l’acquisition. Le réseau doit alors apprendre le changement de contingence, et
changer sa réponse apprise, afin de sélectionner le CS qui n’était pas récom-
pensé lors de la phase d’acquisition. Cette phase dure jusqu’à acquisition du
reversal.

La figure 5.5 montre la moyenne des résultats obtenus lors de 100 expé-
riences effectuées par des modèles “naïfs”, i.e avec des poids initialisés aléatoi-
rement, avec le calcul de l’erreur de prédiction tel que décrit dans le modèle de
Guthrie et al. [2013] (courbe rouge) et avec l’erreur de prédiction calculée en
fonction de l’activité du shell (courbe bleue). Dans les deux cas, l’acquisition
et le reversal sont correctement acquis (figure 5.5.A), c’est à dire que le réseau
apprend correctement à faire une action vers le CS le plus récompensé, et le
temps de décision évolue de manière similaire quelle que soit le critique (figure
5.5.B). Ces résultats valident que notre implémentation bio-inspiré du calcul
de l’erreur de prédiction n’endommage pas la performance lors d’une tache de
reversal. Dans la même optique, notre modèle observe bien des dynamiques
d’évolution de boucles similaires à celles de Guthrie et al. [2013] (figure 5.4).
De plus, la figure 5.5.C montre que la valeur de l’US (de 1 dans les experiences)
utilisée pour l’erreur de prédiction est exacte en utilisant le critique basé sur
la prédiction striatale, et montrent une évolution directe de la valeur dès les
premiers essais du reversal. Au contraire, l’ancien critique ne possède qu’une
valeur approximative de l’US, et met davantage de temps avant de changer
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Figure 5.4 – Dynamiques d’évolution des activités des boucles cognitives et motrices
au cours d’un essai (en absence d’apprentissage). Les dynamiques sont similaires à celles
observées dans Guthrie et al. [2013]. Dans cet essai, la boucle motrice guide la réponse du
réseau, et la convergence de la boucle cognitive. Les choix non-présentés au réseau diminuent
immédiatement après le début de l’essai, tandis que la différence entre les choix présents met
plus de temps à émerger.

la valeur stockée. Ceci explique pourquoi dans la figure 5.5.A, l’apprentissage
du modèle possédant le nouveau critique commence légèrement plus tôt que
son concurrent. Cette apprentissage prends néanmoins un peu plus d’essais,
en raison du fait que les connections entre CTX et STR ont appris pendant
davantage de temps lors de l’acquisition (comme le critique met plus de temps
à atteindre la valeur exacte de l’US), sont donc plus renforcées et plus lente à
être remplacées par un nouveau choix.

5.5 Conclusion

Nous voyons dans ce chapitre comment deux systèmes d’apprentissage,
apprentissage associatif pavlovien et apprentissage d’habitudes opérant, sont
combinés dans les ganglions de la base. En particulier, nous avons montré que
l’apprentissage d’associations CS-US dans le shell permet un apprentissage
rapide du système global, compensant la lenteur d’apprentissage du système
habituel. Réciproquement, l’apprentissage d’habitudes permet d’accélérer le
temps de décision dans une situation connue, et éviter des coûts de calculs par
des passages répétés dans la boucle OFC-shell, pour évaluer les valeurs des
différents CS ou états sensoriels.

Dans ce système, le rôle de l’OFC est crucial, en tant que plateforme
d’échange, entre l’apprentissage associatif de la boucle cognitive et l’apprentis-
sage opérant. L’OFC reçoit également d’importantes projections de l’amygdale,
en particulier de BLA, qui apprend différents aspects relatifs à l’US [Schoen-
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Figure 5.5 – Expérience de Reversal effectuée par le modèle de Guthrie et al. [2013]
(rouge) et par la version utilisant le striatum pour le calcul de l’erreur de prédiction (bleue).
Tous les paramètres communs entre les deux versions sont identiques, seule la façon dont est
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de 100 expériences effectuées à partir d’un modèle “naïf”(sans connaissance préalable). Les
aires colorées indiquent la déviation standard de chaque courbe. (A) Performance moyenne en
fonction des essais. Les deux modèles apprennent correctement l’acquisition des valeurs des
CS et le reversal, dans des constantes de temps similaires. (B) Temps de réponse moyen. Les
deux versions du modèles présentent des temps de réponse similaires. (C) Valeur encodée par
le critique pour le CS prédicteur d’US lors de la phase d’acquisition, et utilisée pour l’erreur
de prédiction. Même sur un paradigme simple, l’ancien critique peut ne pas apprendre la
valeur exacte, sans pour autant géner la performance du modèle. Le nouveau système basé
sur les prédictions striatale arrive à calculer correctement la valeur de l’US prédit, et à
déclencher la dopamine correspondante. Il est notamment plus rapide à adapter sa valeur
lors de changement de contingence.

baum et al., 2003]. Dans cette optique, le rôle de l’amygdale serait donc simi-
laire à celui que nous avons montré ici pour le shell, c’est-à-dire apprendre des
valeurs servant à moduler les états passés en entrée de l’apprentissage opérant,
influençant celui-ci en mettant rapidement en évidence les buts, CS à forte
valeur associée, pour la prise de décision. L’amygdale permettrait donc bien
d’apporter les valeurs des US associés aux CS dans l’OFC, pour ensuite être
utilisé par l’apprentissage opérant, comme illustré par notre modèle. Schoen-
baum et al. [2003]; Holland et Gallagher [2004]; Saddoris et al. [2005] observent
deux associations dans l’OFC, une association CS-outcome, autrement dit des
neurones réactifs à l’arrivée d’outcome qui se mettent à réagir au moment du
CS, et des associations “Action-outcome”, des neurones qui, suite à l’action,
se mettent à prédire l’arrivée de récompense. L’augmentation de performance
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de l’animal dans la tâche opérante est observée quand les neurones Action-
outcome se mettent à devenir sensibles au CS, réagissant au moment de l’arri-
vée du CS, encodant ainsi l’association CS(ou état sensoriel)-Action-Outcome.
En particulier, Schoenbaum et al. [2003] montre que, si déconnecter l’amyg-
dale de l’OFC n’altère pas la performance dans la tâche, cela diminue tout de
même le nombre de neurones prédisant la récompense qui répondront au CS
auditif dans l’OFC. Les neurones d’OFC réagissant au CS sont alors davan-
tage influencés par les propriétés sensorielles du CS que celles de l’US. Ainsi,
un apprentissage dirigé vers le but, apprentissage Action-Outcome a lieu et est
reflété dans les activités de l’OFC, et l’amygdale permet d’apporter la valeur
associée à un CS précis, permettant à l’apprentissage opérant de distinguer
quel CS est pertinent pour le choix de l’action.

La question se pose alors de la différence entre les valeurs apprises par le
shell et par l’amygdale, malgré les similitudes observées dans nos deux mo-
dèles, et malgré une règle d’apprentissage similaire en fonction de leurs erreurs
de prédictions. Une première réponse pourrait être liée aux différentes réponses
pavloviennes déclenchées par le shell et l’amygdale. Le shell apprend la réponse
préparatoire (orientation, avoidance) Balleine et Killcross [2006], réponses dé-
pendant de la valence du CS (aversif ou appétitif) mais pas de sa nature (il
se boit, se mange) tandis que l’amygdale est plus basiquement associée aux
réponses hormonales, salivation, freezing, et stocke les informations relatives à
la nature du CS dans BLA Belova et al. [2015]. L’information transmise par
l’amygdale à l’OFC contiendrait donc des informations sur l’US prédit (sucré,
gras, ...) tandis que celle apprise par le shell serait davantage liée à la valence,
à quel point ce CS est appétitif ou aversif. Une seconde réponse pourrait être
liée aux différences d’entrée. L’amygdale forme des associations à partir de CS
simples transmis par le cortex sensoriel, tandis que le shell reçoit en entrées des
représentations plus élaborées d’OFC, des états sensoriels [Rolls, 2004a]. Pour
résumer cette hypothèse, l’amygdale aiderait la prise de décision et l’appren-
tissage motivé en répondant à la question “quel est l’US qui va arriver” tandis
que le shell répondrait à la question “quelle est la valeur de la situation ?”.
Cette vision est cohérente avec notre modèle d’amygdale, qui reçoit d’IL (cor-
respondant à l’OFC chez les rats) la “situation d’extinction”, situation dont
la valence n’est plus positive, et qui pourrait ainsi être apprise par la boucle
OFC-shell, pour aider l’amygdale. Il n’est donc pas exclu que l’interaction entre
systèmes associatifs soit également intéressante pour aider l’apprentissage. Ce
modèle répond donc par deux aspects à notre problématique. D’une part l’ap-
prentissage répondant, que ce soit par l’amygdale ou par la boucle cognitive,
permet de fournir des buts sur lesquels l’apprentissage opérant peut effectuer
des actions. Lors de changement de situation, comme le reversal, la valeur des
buts peut ainsi changer, et être apportée à l’apprentissage opérant, sans pour
autant que celui-ci n’ait à modifier les actions déjà apprises, restant ainsi à
disposition des autres comportements.
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D’autre part, combiner apprentissage motivé et associatif permet de s’op-
poser à l’apprentissage d’habitude, et d’apporter ainsi un compromis entre des
décisions souples, flexibles, mais coûteuses en temps et en reflexion, et décision
robustes et rapides.
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Chapitre 6

Le rôle de la noradrénaline dans le
compromis
exploration-exploitation.

6.1 Introduction

Dans la partie précédente, nous avons repris et amélioré la plausibilité bio-
logique du modèle développé par [Guthrie et al., 2013]. Ceci nous a permis
d’observer comment deux modes d’apprentissages différents présents dans ce
modèles, un pavolvien et un opérant, parviennent à compenser leurs défauts
respectifs lors de l’apprentissage ou du reversal d’une règle. En particulier, la
souplesse et la vitesse d’apprentissage de la boucle sensorielle permet de s’adap-
ter plus rapidement à une règle, tandis que l’apprentissage lent et statistique
de la boucle associative permet l’acquisition robuste d’une règle efficace sur le
long terme. Lors d’un changement de règle, la boucle sensorielle apprend la mo-
dification de la valeur des CS, augmente la saillance du nouveau CS pertinent
transmise à la boucle motrice, jusqu’à permettre la sélection de cette action à
la place de l’action habituelle. Puis au fur à mesure que cette nouvelle action
est effectuée, une nouvelle habitude robuste se forme dans la partie motrice.

Cependant, si ce système aborde le compromis entre exploration et ex-
ploitation, il peut dans certains cas rester long à s’adapter au changement de
situation, en raison de son absence d’exploration. En effet il est nécessaire d’ex-
plorer au moins une fois le nouveau choix optimal, afin que la boucle sensorielle
puisse commencer à apprendre sa valeur et permettre à l’action correspondante
de surpasser l’action habituelle. Dans le modèle actuel (ainsi que dans [Guthrie
et al., 2013]), la boucle sensorielle apprend d’abord, lors du reversal, que le CS
habituellement sélectionné n’est plus suivi de récompense, et désapprend donc
sa valeur précédente, et ce jusqu’à ce qu’un autre CS ne devienne plus im-
portant, et soit sélectionné comme nouvelle cible de l’action. Si cette stratégie
fonctionne s’il n’y a que deux options à disposition, il est possible de rester blo-
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quer sur un choix sous-optimal, comme ce système ne garanti pas suffisamment
d’exploration des différentes possibilités (par exemple si deux choix après le
reversal apportent de la récompense à 50% et 100% de chance respectivement,
et que le modèle commence à regarder le premier). Ainsi, pour combiner les
deux apprentissages présents dans le modèle de façon efficace, et en particulier
améliorer l’adaptation lors d’un changement de contingence, il est nécessaire
d’inclure un mécanisme d’exploration à la façon dont apprentissage opérant et
motivés sont combinés.

Lors de notre étude de l’apprentissage de l’amygdale, nous avons vu que la
neuromodulation pouvait, en influençant le comportement d’une partie spéci-
fique dans un circuit, amener à une prise en charge adaptée à l’incertitude de
la situation. En particulier, le neuromodulateur Noradrénaline(NE, pour no-
repinephrine), attribué à la détection de l’incertitude inconnue, ou imprévue,
causée par un changement de la règle existante [Yu et Dayan, 2005], est par-
ticulièrement adapté à la détection de changement de contingence. Dans son
modèle, Aston-Jones et Cohen [2005] propose que le niveau tonique de NE, dé-
pendant de l’incertitude inconnue, contrôle le caractère aléatoire de la sélection
de l’action, et donc l’équilibre entre exploitation et exploration. Son modèle
est composé de deux unités sensorielles représentant deux choix alternatifs,
dont le gain est modulé par NE. NE est générée en fonction de l’incertitude
imprévue par deux accumulateurs en inhibition mutuelle, permettant d’opti-
miser la décision lors de changement de règle [Brown et al., 2005]. Cependant,
il est limité à des décisions binaires, et n’explique donc pas comment effectuer
de l’exploration si celle-ci possède différentes cibles potentielles [Pouget et al.,
2013]. De plus, il se concentre sur les effets de l’exploration dans le cortex sen-
soriel, alors que cette exploration a lieu dans un réseau de décision complexe,
et incluant en particulier le cortex prefrontal [Daw et al., 2006].

Dans cette partie, nous étudions la génération et l’effet de NE sur le mo-
dèle de [Guthrie et al., 2013], afin non seulement d’améliorer la performance de
ce modèle lors du reversal, mais également de proposer, par l’explication des
mécanismes liés à NE, comment un système combinant apprentissage motivé
et associatif peut être performant dans le compromis entre exploration et ex-
ploitation. En particulier, notre modèle systémique nous permettra d’étudier
non seulement l’effet excitateur de NE au niveau cortical, comme proposé des
modèles précédents [Aston-Jones et Cohen, 2005; McClure et al., 2006], mais
également de prendre en compte de manière originale son effet inhibiteur rap-
porté dans le striatum [Nicola et Malenka, 1998], et de discuter l’éventuelle
complémentarité entre ces deux effets.
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6.2 Le système noradrenergique

La source principale de noradrénaline est le Locus Coeruleus (LC), un
noyau du tronc cérébral [Berridge et Waterhouse, 2003]. Un des rôles reconnu
de NE est la modification des activités du Thalamus et du Cortex lors du
traitement de l’information sensorielle [Sara et Bouret, 2012], en fonction du
niveau d’attention requis par la situation supposé encodé par le niveau to-
nique de NE [Berridge et Waterhouse, 2003]. En particulier, les niveaux les
plus importants sont observés lors de changements brusques dans l’environne-
ment, lorsque par exemple les contingences d’une règle connue changent, qui
demandent une exploration des différents stimuli présents pour apprendre les
nouvelles contingences, et ainsi arriver à trouver la stratégie la plus optimale
[Aston-Jones et Cohen, 2005].

Aston-Jones et al. [1997] montre l’implication de NE lors du reversal,
lorsque le critère sensoriel prédisant l’arrivée d’US devient invalide et demande
de trouver le nouveau critère pertinent. Yu et Dayan [2005] font ainsi la distinc-
tion entre la stochasticité, incertitude connue, encodée par l’ACh, et l’incerti-
tude imprévue, encodée par NE. ACh, comme que modélisée précédemment,
et l’incertitude connue sont liées à l’exploitation : si j’observe une arrivée de
récompense incertaine, mais que je connais cette incertitude, je sais prédire
les chances d’avoir de la récompense, je n’ai pas donc pas forcément intérêt
à chercher une nouvelle règle, mais peut-être à préciser la règle existante. En
revanche, NE est liée à l’exploration : si mes prédictions fiables deviennent
soudainement incertaines, c’est que quelque-chose dans mon environnement a
changé, et j’ai donc tout intérêt à explorer pour découvrir ce qui a changé.

LC reçoit plusieurs types différents d’informations permettant la génération
de NE. Il reçoit des informations de bas niveau telles que le niveau d’ “arou-
sal” (niveau d’éveil ou d’excitation) du système nerveux sympathique, et des
informations relatives aux stimulus sensoriels saillants du système oculomo-
teurr [Berridge et Waterhouse, 2003]. Des éléments plus élaborés sont envoyés
par CeA et mPFC (et en particulier ACC) [Sara et Bouret, 2012], comme la
nouveauté [Krebs et al., 2013], différentes prédictions de récompense ou des
conflits de décisions. Le rôle généralement proposé de ces connexions est de
permettre l’évaluation de l’incertitude de la situation [Aston-Jones et Cohen,
2005]. Également, d’autres centres impliqués dans la neuromodulation sont en
influence réciproque avec LC [Sara et Bouret, 2012].

LC projette sur la plupart des régions du cerveau, et en particulier sur les
structures attentionelles comme le cortex sensoriel pariétal, dont NE facilite
l’activation, mécanisme souvent lié à l’exploration [Aston-Jones et al., 1999].
Il est intéressant de noter que les ganglions de la base sont la seule structure
cérébrale qui ne reçoit pas de projections de LC, à l’exceptions notable du
Shell du nucléus accumbens, où NE est rapporté avoir un effet inhibiteur [Ni-
cola et Malenka, 1998]. Ceci, lié à la spécificité de ces projections sur le shell
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[Berridge et al., 1997], ainsi que le rôle important du Shell dans notre modèle
de décision, nous a amenés à modéliser également cet effet, et à en proposer
un rôle fonctionnel différent de celui de NE sur le cortex.

6.3 Modéliser l’exploration

Dans cette section, nous reprenons donc le modèle inspiré de [Guthrie et al.,
2013] vu précédemment, auquel nous ajoutons un module représentant la géné-
ration de NE, et ainsi que l’effet de NE sur le cortex et striatum. Nous étudions
la réaction de ce réseau dans une tâche comprenant un changement soudain
de règle, le reversal. Détecter ce changement et promouvoir un comportement
d’exploration permet de découvrir et d’apprendre les nouvelles contingences
plus rapidement, s’adaptant ainsi plus vite aux nouvelles situations. Je ne dé-
crirai dans cette partie que les modifications effectuée par rapport au chapitre
précédent, illustrées dans la figure 6.1. Les paramètres modifiés par rapport
au chapitre précédent sont tous mentionnés dans 6.3. L’implémentation uti-
lise, comme précédemment, la bibliothèque DANA pour la modélisation et
l’évaluation des neurones.

Guthrie's model

Cognitive loop

Associative and 

motor loops

ActionReward

Learning

CS value

Figure 6.1 – Ajout d’un système modélisant la génération de NE, et son effet sur le
modèle de boucles cortico-striatales. CT-PRED et LT-PRED sont respectivement des po-
pulations prédisant l’arrivée de récompense à partir respectivement de l’historique récent et
de l’historique à plus long terme. Chaque population inhibe l’entrée excitatrice de l’autre
sur ACC, résultant en une activité de ACC et une libération de NE uniquement en cas de
différence entre les deux prédictions. Plus l’historique récent et l’historique plus ancien sont
en contradiction, plus le changement de règle et l’incertitude “imprévue” sont marqués, et
plus le niveau tonique de NE sera élevé. NE est ensuite utilisé pour déclencher de l’explo-
ration dans le modèle de décision, à la fois par facilitation de l’excitation corticale et par
l’inhibition des entrées striatales.
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Le niveau tonique de NE est calculé comme la différence (ou conflit) entre
deux systèmes prédisant l’arrivée de récompense basés respectivement sur
un historique récent ct_prediction et sur un historique à plus long terme
lt_prediction. Ces prédictions peuvent correspondre aux prédictions de ré-
compense respectives de l’hippocampe, via ACC, et de l’amygdale, transmises
ensuite à LC. Ces prédictions sont calculées comme la récompense moyenne
respectivement sur les n_ct_essais et n_lt_essais, et envoyées en entrée au
système noradrenergique.

lt_prediction = (
∑

k∈n_lt_essais
rewardk)/n_lt_essais

ct_prediction = (
∑

k∈n_st_essais
rewardk)/n_st_essais

avec rewardk la récompense reçue à l’essai k.
Ces prédictions sont respectivement passées en entrées respectives de deux

populations de l’ACC calculant le conflit entre deux prédictions, ne_c et ne_l,
comme illustré par la figure 6.1. De plus, chaque prédiction inhibe la population
recevant l’autre prédiction en entrée :

dVne_c

dt
= τ ∗ (−Vne_c + ct_prediction− lt_prediction)

Une_c = clamp(Vne_c ∗ (1 + noise))

Noise() est le niveau de bruit tiré suivant une distribution uniforme, et clamp()
une fonction limitant la valeur de Vne_c à un intervalle positif.

Symétriquement :

dVne_l

dt
= τ ∗ (−Vne_l + lt_prediction− ct_prediction)

Une_l = clamp(Vne_l ∗ (1 + noise))

Le niveau de NE, ne, est pris comme la somme des activités Une_c et Une_l.
Par conséquent, si lt_prediction et ct_prediction ne prédisent toutes deux au-
cune récompense, nes et nel sont toutes deux faibles, et le niveau tonique de NE
est lui aussi faible. De même, si lt_prediction et ct_prediction prédisent toutes
deux l’arrivée de récompense, nes et nel sont excitées par une des prédiction
mais inhibées par l’autre, et la concentration de NE reste faible. Ainsi, tant que
l’historique récent et l’historique sur plus long terme présentent le même taux
d’arrivée de récompense, le niveau de NE est faible. Au contraire, si la règle
change brusquement, dans le cas d’incertitude imprévue, les historiques récent
et ancien ne vont pas présenter les mêmes taux d’arrivée de récompense lors
des premiers essais suivant le changement de règle. L’un prédira donc plus de
récompense que l’autre, et sa population correspondante, ne_c ou ne_l, sera
plus excitée qu’elle ne sera inhibée, conduisant donc ainsi à une augmentation
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de la concentration de NE. Notre système noradrenargique, en représentant le
calcul d’une fonction “ou exclusif” entre une prédiction de récompense basée
sur un historique récent et sur un historique à plus long terme, libère donc bien
NE lors de changements de contingence brusque, lorsque l’incertitude imprévue
est élevée.

De manière similaire aux modèles classiques modélisant l’effet de NE sur le
cortex, nous avons implémenté un effet facilitateur de NE sur l’excitation des
neurones corticaux par un gain multiplicatif : Uctx :

dUctx

dt
= f(Vctx ∗ (1 + ne) ∗ (1 + noise))

où Vctx et Uctx sont respectivement le potentiel de membrane et le taux de
décharge des neurones corticaux, f et noise sont les fonctions respectivement
sigmoïde et de bruit interne au neurone, utilisées par [Guthrie et al., 2013].
L’effet inhibiteur de NE, nouveau dans notre modèle, impacte le gain de sortie
des projections du cortex sur le Shell :

gain = g_ctx_str ∗ ne_mod

avec g_ctx_str le gain constant entre le cortex et le striatum dans la boucle
sensorielle, et ne_mod l’effet modulateur de NE :

ne_mod = max(0.5, 1− ne_ef ∗ ne

ne_ef est une constante modulant l’effet de NE sur les connexions, fixée de
façon à ce qu’uniquement les valeurs maximum de ne provoquent une valeur
minimale de ne_mod, et donc une inhibition maximale du Shell. Ces constantes
sont de plus réglèes pour ce que l’inhibition maximale diminue de moitié les
projections excitatrices du cortex au Shell, reprenant l’effet rapporté par [Ni-
cola et Malenka, 1998].

6.4 Expériences et résultats

Pour mettre en évidence l’avantage de l’exploration dans l’aide à la décision
lors d’un changement de tâche, nous avons testé notre modèle sur l’appren-
tissage du reversal. A chaque essai, deux CS sensoriels sont présentés simul-
tanément au réseau, à deux positions aléatoires, pendant 2500ms, et le réseau
doit effectuer une action en direction d’un des CS. Dès que le modèle effectue
une action (ce qui peut arriver avant la fin des 2500ms), la récompense est
distribuée en fonction de la probabilité de récompense associée au CS choisi.
Si le modèle n’a pas effectué d’action au bout des 2500ms de présentation,
il ne reçoit pas de récompense. Les activités neuronales sont ensuite laissées
revenir à leur niveau de base, puis l’on procède à l’essai suivant. La phase
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Paramètres du modèle
Paramètre Description Valeur
α_str Constante modélisant le poids des connexions de STR au système dopaminergique 0.04
α_LTP Taux d’apprentissage lors de LTP 0.00008
α_LTD Taux d’apprentissage lors de LTD 0.00005
g_cog_cog Gain des connexions entre cortex cognitif et striatium ventral 1.2
g_cog_ass Gain des connexions entre cortex cognitif et striatium dorsal 0.3
g_ne_exc Gain des connexions excitatrices des populations de NE 1.0
g_ne_inh Gain des connexions inhibitrices des populations de NE -1.0
n_lt_essais Nombre d’essais pris en compte par l’historique à long terme 30
n_ct_essais Nombre d’essais pris en compte par l’historique récent 3
ne_ef constante modulant l’effet des projections de NE sur les connections 0.8

Figure 6.2 – Description et valeur des paramètres modifiés par rapport à
[Topalidou et al., 2015].

d’acquisition est composée d’un nombre important d’essais pour effectuer de
l’over-training et permettre la formation d’habitudes, ainsi que pour permettre
à NE de revenir à son niveau de repos. Parmi les deux CS présentés, un est
systématiquement récompensé (récompensé à 100% de probabilité), tandis que
l’autre ne l’est pas. Lors du reversal, les taux de récompense associés aux CS
sont inversés par rapport à ceux de l’acquisition. Le réseau doit alors apprendre
le changement de contingence, et changer sa réponse apprise, afin de sélection-
ner le CS qui n’était pas récompensé lors de l’acquisition.

La figure 6.3 montre la moyenne des résultats obtenus lors de 100 expé-
riences effectuée par des modèles “naïfs” (ie. modèle sans connaissance initiale,
avec des connexions initialisées aléatoirement comme au chapitre précédent)
avec (courbe bleue) et sans (courbe rouge) notre module représentant NE. Dans
les deux cas, l’acquisition et le reversal sont correctement appris, c’est à dire
que le réseau apprend correctement à effectuer une action vers le CS le plus
récompensé. Cependant, pour les modèles avec NE, l’augmentation du niveau
de NE survient rapidement suite au changement de contingence et permet au
réseau d’effectuer directement de l’exploration, résultant en une convergence
moyenne plus rapide que les réseaux sans NE, qui doivent oublier la règle pré-
cédente avant de commencer à apprendre la nouvelle (figure 6.3.A). Le niveau
de noradrénaline libéré est particulièrement important au début de l’acquisi-
tion et du reversal, et correspond donc bien à l’incertitude imprévue (figure
6.3.C). Son action sur l’exploration permet effectivement une exploration et un
apprentissage plus rapide du changement de contingence. Concernant le temps
de réponse avant décision, Mason et Iversen [1977] montre que des animaux
avec une diminuation de NE répondent plus rapidement aux tâches demandées
(moins de reflexion avant de déclencher une action) mais persévérent davan-
tage dans leur choix. Nous reproduisons bien cet effet de NE figure 6.3.B) : le
temps de prise de décision des modèles sans NE est en moyenne plus impor-
tant que ceux avec NE, tout en persévérant davantage avant de s’adapter au
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Figure 6.3 – Expérience de Reversal effectuée par le modèle de [Guthrie et al., 2013].
La courbe rouge affiche la performance du modèle de sans NE, tandis que la bleue montre
sa performance avec ajout de l’effet de NE. Chaque courbe est la moyenne de 100 ex-
périences effectuée à partir d’un modèle “naïf”. Les aires colorées indiquent la déviation
standard de chaque courbe. (A) Performance moyenne en fonction des essais. Les deux mo-
dèles apprennent correctement l’acquisition des valeurs des CS et le reversal. Cependant, la
noradrénaline permet de détecter plus rapidement le changement de contingence de récom-
pense, et donc d’apprendre le reversal plus rapidement que le modèle sans NE. (B) Temps
de convergence moyen. Durant les premiers essais du reversal, l’exploration par inhibition
du striatum induit une réponse plus importante de NE. (C) Concentration moyenne de NE.
Le niveau de NE libéré est particulièrement important au début de l’acquisition, ainsi qu’au
début du reversal, et correspond donc bien à l’incertitude imprévue.

changement de contingence.

6.5 Conclusion

Nous avons discuté dans le chapitre précédent de l’intérêt de combiner
différents systèmes d’apprentissage, pavlovien et habituel, pour posséder à la
fois un apprentissage flexible et un apprentissage robuste permettant des dé-
cisions rapides. Dans ce chapitre, nous avons amélioré la façon dont le modèle
de la section précédent s’adapte au changement de situation. Pour cela, nous
avons ajouté un système noradrénergique reproduisant l’incertitude imprévue,
et son rôle dans l’équilibre entre exploration et incertitude, rôle couramment
proposé pour NE [McClure et al., 2006; Aston-Jones et Cohen, 2005]. Le sys-
tème noradrénergique détecte l’incertitude imprévue par la différence entre
deux estimations de la récompense, basées sur un historique des récompenses
à court et à long terme. Si l’arrivée de récompense change brusquement, les
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deux historique sont en contradiction, provoquant ainsi une différence et une
libération de NE.

Comme montré lors du reversal, l’exploration induite par NE améliorer la
vitesse d’adaptation d’un modèle de décision à une situation imprévue liée
à un changement de règle, avantage adaptatif crucial pour les animaux et
systèmes autonomes. En plus de l’aspect excitateur de NE sur les neurones
corticaux, effet déjà implémenté dans de précédents modèles [McClure et al.,
2006], notre modèle a pour originalité de proposer un second mécanisme dans
le déclenchement de l’exploration, le rôle inhibiteur de NE dans le Shell du
striatum ventral, conformément à l’effet rapporté par [Nicola et Malenka, 1998].
De plus, nous proposons que ces deux effets ne soient pas contradictoires, mais
en revanche complémentaires. Comme proposé par [Aston-Jones et Cohen,
2005], la Noradrénaline corticale faciliterait l’exploration de nouvelles règles
par la création de nouveaux états dans le cortex, plus adaptés à la situation
actuelle. Ainsi, celle-ci serait en particulier essentielle lorsque le changement
de règle est extra-dimensionel, c’est à dire lorsque que la nouvelle règle dépend
d’une dimension auparavant non pertinente [Tait et al., 2007]. En revanche,
l’effet de NE que nous proposons dans le striatum, en inhibant les valeurs des
états déjà appris, permet l’exploration de nouvelles valeurs basées sur les états
existants dans le cortex. Suivant cette hypothèse, cet effet de NE aurait peu
d’importance dans les cas où la nouvelle règle est basée sur une dimension
différente, mais serait particulièrement important dans le cadre du reversal où
ce sont les mêmes stimuli qui voient leur valeurs modifiées.

De manière intéressante, un rôle similaire pour la dopamine tonique, qui
possède également un effet inhibiteur sur le striatum [Nicola et Malenka, 1998],
a été proposé par Humphries et al. [2012], lorsque les changements de contin-
gence concernent l’aspect moteur. Par exemple, il est possible que la règle
sensorielle ne change pas, mais que l’action à faire pour obtenir la récompense
change. Dans ce cas, l’exploration “sensorielle” effectuée par NE, que ce soit
par l’exploration de nouvelles valeurs ou de nouveaux états et dimensions, n’est
pas suffisante pour trouver la nouvelle règle, nécessitant une exploration à un
niveau différent, une “exploration motrice” de la dopamine. Cet ajout, testé
dans une tâche différenciant “exploration sensorielle” et “exploration motrice”
serait une extension intéressante au modèle.

Mis en relation avec notre problématique, ce chapitre montre non seulement
l’intérêt combiner les apprentissages associatifs et motivés, mais également l’in-
térêt de faire évoluer la façon dont ceux ci sont combinés pour notre prise de
décision. NE affecte ici les valeurs calculées par l’apprentissage répondant, et
utilisées par l’apprentissage opérant. En perturbant ces valeurs, ie. en “décon-
nectant” le système répondant du système opérant lors de situation incertaines,
le système opérant n’a plus de valeur pour les différents buts, et les teste ainsi
de manière aléatoire. D’une certaine façon, nous montrons que ne pas faire
intéragir les systèmes opérant et répondant de manière temporaire est permet
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également d’obtenir des apprentissages répondants et opérants plus flexibles,
adaptés aux situations d’exploration.
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Dans cette thèse, nous avons étudié les apprentissages associatifs, dans le
sens apprentissage répondant ou pavlovien d’associations CS-US, et opérants
ou motivés, dans le sens apprentissage de l’action motivé par la présence d’un
but. Si leurs interactions sont multiples, et peuvent avoir des intérêts divers,
nous nous sommes concentrés sur la façon dont ces interactions peuvent per-
mettre un apprentissage adaptatif indépendant, permettant de réagir dans dif-
férentes situations, ou changements de situation, comme dans les paradigmes
d’extinction ou de reversal. A l’aide de données de la biologie, et de la modé-
lisation informatique, j’ai reproduit et mis en évidence plusieurs mécanismes
expliquant le rôle des interactions entre apprentissage répondant et opérant
dans la capacité d’adaptation de notre apprentissage.

L’étude et la modélisation de l’amygdale permet de se placer du point de
vue de l’apprentissage répondant, et de se poser la question “qu’est ce que peut
m’apporter l’apprentissage opérant ?”.

Fonctionnellement, l’apprentissage opérant est plus complexe que l’appren-
tissage répondant (nécessité de choisir le but le plus intéressant par rapport aux
besoins, aux coûts, nécessité d’élaborer des stratégies et de dérouler ces straté-
gies jusqu’à obtention du but,...). Il nécessite ainsi des données plus complexes
telles que des mémoires de travail dans PL, ou de faire des statistiques pour
obtenir les informations nécessaires à la décision, comme présentes dans OFC,
IL ou Acc. Notre modèle d’amygdale montre la nécessité de fournir ces valeurs
à l’apprentissage répondant dans le cas de changement de situation comme
l’extinction. De plus, notre modèle montre que la capacité à former un appren-
tissage adapté à la situation est obtenue par la présence et la compétition de
différents circuits. Ces différents circuits possèdent des fonctions différentes de
par leurs connectivités, recevant des entrées différentes (CS, contexte, extinc-
tion), et projetant sur différentes populations de sortie (CeLOn et CeLOff).
La compétition entre ces différents circuits est de plus loin d’être faite au ha-
sard, mais permet dans la façon dont elle est implémentée dans le cerveau, de
former des associations adaptés à la situation. Nous illustrons ce fait en mon-
trant l’effet de ACh sur cette compétition, qui permet de mettre en avant un
apprentissage basé sur les informations plus complexes de l’hippocampe ou de
l’apprentissage opérant quand l’incertitude est élevée, et des associations plus
simples et robustes, CS-US dans le latéral, lorsque l’incertitude est faible. ACh
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permet ainsi de faciliter les interactions entre apprentissage répondant et mo-
tivé, pour permettre un apprentissage répondant à partir de valeurs complexes
dans des situations incertaines.

L’étude et la modélisation des boucles cortico-striatales nous permet au
contraire de nous placer du point de vue de l’opérant, et de nous poser la
question “qu’est ce que nous apporte l’apprentissage répondant ?”.

Une des réponses mises en avant par notre modèle est l’évaluation des
buts, condition nécessaire pour pouvoir effectuer la meilleure action, celle qui
va permettre l’obtention du but le plus optimal possible dans une situation.
Les interactions entre apprentissages motivés et associatifs sont ainsi dissymé-
triques : si l’apprentissage répondant peut, comme dans le cas de l’association
CS-US ou contexte-US, fonctionner sans l’apprentissage motivé, l’apprentis-
sage motivé nécessite lui la présence de motivation et de but, et ne peut se
faire sans apprentissage répondant. Dans notre modèle, le lieu précis de ce
flux d’information est le cortex, en particulier l’OFC, qui contient les valeurs
calculées par la boucle limbique, et projette notamment sur le striatum dor-
sal pour fournir ces valeurs à la boucle associative. Ce modèle met également
en évidence l’intérêt de combiner apprentissagee répondant et apprentissage
opérant, ici CS-action ou habitudes, en permettant à la fois la capacité d’ap-
prendre des valeurs flexibles, pouvant être rapidement modifiée dans le cas de
changement, et la capacité d’apprendre des réponses rapides et robustes, peu
coûteuses en réflexion, par la formation d’habitude.

L’étude et la modélisation du système noradrénergique et de son effet sur
la boucle limbique nous permet d’étudier le rapport entre le compromis entre
exploitation et exploration et la combinaison des apprentissages associatifs et
motivés. Pour cela nous montrons que générer NE par la détection de conflit
entre systèmes de prédiction permet de détecter l’incertitude imprévue déclen-
chée lors de changements de situation. Puis, en modélisant le rôle excitateur de
NE sur le cortex frontal, et inhibiteur sur le striatum ventral, nous montrons
que NE parvient à provoquer l’exploration. Cette exploration s’explique par le
fait que l’action de NE perturbe les valeurs des buts calculées par la boucle
limbique, en inhibant la valeur des buts déjà appris, au niveau du striatum ven-
tral, et en excitant les représentations du cortex, augmentant ainsi la valeur
de buts alternatifs. Ce modèle répond ainsi de deux manières à la probléma-
tique. Il montre que le calcul de statistiques obtenues à partir des système
associatifs et motivés peut permettre de s’adapter lors de changement soudain
de situation, en permettant l’exploration. Également, il montre que la neuro-
modulation peut supprimer les interactions entre répondant et opérant, et que
cette suppression dans les cas d’incertitude imprévue va permettre l’explora-
tion de nouveaux buts, en l’absence de l’accès à la valeur des buts précédents.

Pour résumer ces trois approches en quelques mots (figure 6.4), l’opérant
aide la flexibilité de l’apprentissage répondant en lui fournissant des évaluations
complexes de la situation, déclenchant différentes associations au moyen de cir-
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]

Figure 6.4 – Résumé des interactions étudiées et modélisées dans cette thèse. L’appren-
tissage répondant permet de fournir la prédiction d’informations relatifs aux différents USs
pour définir les buts du système opérant. Les valeurs utilisées par le système opérant pour
définir ses stratégies (statistique sur les situations, informations stockées en mémoire de tra-
vail) sont fournies à l’apprentissage répondant pour lui permettre d’acquérir des associations
différentes, à base d’entrées plus complexes que de simples CS. La neuromodulation permet
moduler ces interactions en fonction de statistiques collectées sur les différents apprentis-
sages. Elle favorise ainsi l’acquisition de ces association dans des situation stochastiques
par l’effet de l’ACh sur l’amygdale. NE permet d’inhiber les valeurs de la boucle limbique
transmises aux boucles associatives, et ainsi de provoquer l’exploration de nouveaux buts en
coupant la transmission de la valeur des buts présents à la boucle associative.

cuits en compétition, tandis que l’apprentissage répondant aide l’apprentissage
opérant en lui fournissant la valeur des buts, par la prédiction d’informations
relatives aux US associés aux stimuli. La neuromodulation permet de modifier
la façon dont les systèmes opérant et répondant sont combinés, en favorisant
ou en supprimant leurs interactions, de manière adaptée à la situation par
différentes mesures de l’incertitude de celle-ci.

Du point de vue des neurosciences, cette thèse contribue en proposant cer-
tains modèles nouveaux, qui mettent en avant des mécanismes pas encore mo-
délisés dans la littérature. C’est le cas de la modélisation de la compétition
entre les différents circuits de l’amygdale, mais également du rôle de l’acetyl-
choline dans cette compétition, et du rôle de la noradrenaline dans le striatum
ventral. Ce n’est pas le cas du modèle étudié dans le chapitre 5, mais transfor-
mer le modèle existant en un modèle reprennant explicitement un apprentis-
sage pavlovien et l’utilisant pour guider l’apprentissage motivé était une étape
indispensable afin de pour aller plus loins dans l’étude des interactions entre
apprentissages répondant et motivés, et nous permettre ici d’étudier l’effet de
la noradrénaline sur celles-ci. Ces modèles permettent ainsi de reproduire ou
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d’expliquer des résultats experimentaux observés, mais pas encore modélisés
jusqu’à présent, comme l’effet des différentes lésions de LA ou de BA pré ou
post-training, ou l’effet de déplétion de NE corticale génant l’exploration lors
de reversal extra-dimensionnel, mais pas intra-dimensionnel. De plus, ils nous
ont permis d’émettre différentes prédictions. C’est le cas de l’effet de l’ACh
dans l’amygdale lors du pairing et de l’impairing, que nous prédisons simi-
laire à celui observés pour l’ACh dans l’hippocampe, car affectant le même
circuit fonctionnel. C’est également le cas de l’effet de déplétion d’ACh lors de
l’extinction, qui devrait déteriorer celle-ci. Egalement, nous prédisons qu’une
déplétion de NE dans le striatum devrait géner l’exploration lors du rever-
sal intra-dimensionnel. Ces prédictions découlent directement de notre vision
fonctionnelle des intéractions entre apprentissage pavlovien et opérant.

D’un point de vue informatique, nous montrons comment combiner diffé-
rents systèmes d’apprentissage pour aller vers plus d’autonomie ou de flexi-
bilité. L’apprentissage répondant permet de prédire la valeur des différents
buts, et peut ainsi, éventuellement mis en relation avec un système évaluant
les besoins de l’agent, permettre à un agent de choisir de manière autonome
ses propres objectifs à partir de ceux prédits, ainsi potentiellement accessibles,
dans la situation. Un aute intérêt de l’apprentissage répondant que nous illus-
trons est la possibilité caractériser la situation présente à partir de statistiques
sur la performance de sa prédiction. Notre modèle d’ACh permet par exemple
de définir si une situation est “fiable” ou au contraire “incertaine, stochastique”.
Notre modèle de NE permet de définir si une situation a “brusquement chan-
gée”, ou au contraire est “constante”. Ces statistiques permettent ainsi d’évaluer
la situation, et de déclencher des actions ou stratégies d’apprentissages adaptés,
comme par exemple s’engager dans de l’exploration si la situation a changée, ou
promouvoir des stratégies d’apprentissage plus complexes si celles par défaut
mènent à une situation incertaine. Nous proposons ainsi des mécanismes non
seulement pour combiner les systèmes d’apprentissages, mais également des
stratégies pour adapter la façon dont un agent combine ses différents systèmes
d’apprentissages à la situation.

Comme les interactions entre apprentissages associatifs et motivés sont mul-
tiples et complexes, cette thèse ne couvre qu’une fraction des phénomènes im-
pliqués, et d’autres mécanismes auraient pu être sélectionnés et étudiés. En
restant sur la même problématique, l’étude de plusieurs systèmes pourrait ap-
porter des explications complémentaires :

— l’effet de la dopamine tonique sur l’exploration. Comme discuté pré-
cédemment, ce rôle pourrait être similaire à celui de NE dans le shell
[Nicola et Malenka, 1998], ou consister en une exploration plus motrice,
comme modélisée par Humphries et al. [2012] sur la sortie des ganglions
de la base. Ainsi la dopamine pourrait permettre une exploration plus
motrice, en explorant différentes actions, tandis que NE permettrait
d’explorer différents buts. La spécificité de NE à l’exploration liée aux
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buts est ce qui nous a fait privilégier NE par rapport à DA.
— Le rôle singulier du shell, et ses interactions, similarités et différences

avec l’amygdale, aurait pu être davantage exploré. En particulier, les
afférents et efférents très spécifiques du shell au sein de la boucle lim-
bique, et du système dopaminergique Penner et Mizumori [2012]; Car-
dinal et al. [2002], suggèrent un rôle fonctionnel distinct de celui-ci par
rapport aux autres structures du striatum ventral. Les projections OFC-
shell, OFC-amygdale, amygdale-OFC montrent deux circuits différents,
OFC-amygdale-shell, et amygdale-OFC-shell, dont les rôles distincts
restent à expliquer.

— Étudier le rôle d’Acc et de la motivation dans le choix du but pourrait
permettre d’inclure les besoins, ainsi que la détection de conflit et de
nouveauté dans la définition du but, et de proposer un modèle de NE
tonique dépendant du conflit et de la nouveauté [Jodo et al., 1998;
Krebs et al., 2013]. Ceci permettrait par exemple l’exploration de stimuli
nouveaux, même en absence d’incertitude sur l’arrivée de récompense.
La prise en compte des besoins et de la motivation pourrait permettre
une intégration plus réaliste dans Virtual Enaction, utilisant la valeur
des jauges pour définir les buts.

Également, différentes problématiques auraient pu être proposées dans le
cadre de l’étude des apprentissages associatifs et motivés.

— Un sujet intéressant est l’étude de la dopamine phasique et l’erreur de
prédiction, comme moyen de communication entre apprentissage pavlo-
vien et apprentissage opérant. En particulier, ce sujet pourrait aborder
les interactions réciproques entre l’amygdale, le striatum et le système
dopaminergique, et sur les rôles respectifs des deux premiers dans le
calcul de l’erreur de prédiction.

— Un autre axe aurait pu consister en l’étude spécifique de différents neu-
romodulateurs ou l’étude des interactions réciproques entre différents
neuromodulateurs, comme étudier les rôles respectifs de DA et 5HT sur
les apprentissages opérants et répondants.

— Un dernier sujet qui me semble intéressant est d’étudier comment les
apprentissages associatifs et motivés gèrent les différents US positifs, et
aversifs. Les modèles que j’utilise dans cette thèse ne regarde en effet
qu’un seul type d’US, et n’apporte pas de réponse sur les mécanismes
impliqués dans la gestion de buts de types différents.

Chacun des problèmes ci-dessus est intéressant dans l’étude de la combinaison
des systèmes d’apprentissage associatifs et motivés, et pourrait probablement
faire l’objet d’une thèse en soi. Également, dans une étude de systèmes d’ap-
prentissage différents, des travaux futurs pourraient concerner les interactions
entre cortex, amygdale et hippocampe, et au rôle de l’acetylcholine dans ces
interactions, dans l’optique de reproduire l’incertitude connue de l’acetylcho-
line en tant que phénomène émergent de l’interaction amygdale-hippocampe,
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ou de reproduire la règle de Pearce-Hall comme émergent des interactions cho-
linergiques amygdale-cortex.

Pour reprendre Aristote, notre tout est plus que la somme des parties d’ap-
prentissages car nos apprentissages intéreagissent, et s’aident les un les autres
en se fournissant des valeurs adaptées. De plus, nous sommes capables de mo-
difier de façon dont nous sommons les apprentissages, comme par exemple au
moyen de la neuromodulation.
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