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Résumé

Depuis la révolution cogniviste des années 50, le paradigme cognitiviste a été accepté
par la grande majorité des chercheurs, en particulier dans le domaine de la mémoire. Le
connexionnisme est venu remettre en cause son organisation modulariste en mettant en
avant son caractere émergent. Cependant, la question de la référence restait posée en ce
sens qu’elle reposait sur 'existence de représentations internes d’un monde externe au
sujet. Le paradigme énactiviste qui reprend les principes du constructivisme propose que
la cognition ne soit plus considérée comme la représentation d’un monde préexistant mais
comme le produit de nos expériences sensori-motrices. Dans ce travail, nous présentons
ATHENA : un modele de mémoire énactiviste sans représentations inspiré de MINERVA?2
mais prenant en compte les apports du modele Act-In. La mémoire se construit ici par une
contextualisation fractale des covariances sensorimotrices. Une série de simulations expé-
rimentales nous permet de rendre compte de nombreux phénomenes mnésiques de maniere
plus efficace que ce que permet le représentationnalisme : I’émergence, I’apprentissage et
manipulation d’abstractions sans représentations ; mais aussi d’autres phénomene cognitifs

tels que la construction temporelle subjective (sans représentations temporelles apprises).
Mots-clés : mémoire, énaction, représentation, modélisation, fractal

Since the cognitive revolution of the 1950s, the cognitive paradigm has been accepted
by the great majority of researchers, especially in the domain of memory. Connectionism
has come to question its modular organization by emphasizing its emergent character. Ho-
wever, the question of reference remained posed in the sense it was based on the existence
of internal representations of a world external to the subject. The enactivist paradigm,
that takes up the principles of constructivism, proposes that cognition should no longer be
seen as the representation of a pre-existing world but as the product of our sensorimotor
experiences. In this work, we present ATHENA : an enactivist model of memory without
representations inspired by MINERVA2, but taking into account the contributions of the
Act-In model. Memory is built by a fractal contextualization of sensorimotor covariances.
A series of experimental simulations allows us to account for many memory phenomena
in a more effective way than what is possible within representationalism : the emergence,
learning and manipulation of abstractions without representations; but also other cogni-
tive phenomena such as a subjective time construction (without temporal representations

learned).

Keywords : memory, enaction, representation, modeling, fractal
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A T'origine fut la vitesse, le pur mouvement furtif, le “vent-foudre”.
Puis le cosmos décéléra, prit consistance et forme, jusqu’aux lenteurs
habitables, jusqu’au vivant, jusqu’a vous.

) )

Bienvenue a toi, lent Homme lié, poussif tresseur des vitesses.

N )

9

Nous sommes don
de I’étoffe
faits de son tissé
de ’ vents

.~ Nous sommes faits de 1’étoffe dont sont tissés les vents. »

Alain DAMASIO
La Horde du Contrevent
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Introduction

La modélisation de la mémoire humaine tente de comprendre le comportement et 1’or-
ganisation mnésique, mais il est une question implicite a laquelle chaque modele essaie de
répondre a sa fagon : Qu’est-ce que contient la mémoire ? Le « hard problem of content »
(Hutto & Myin, 2012) n’est toujours pas résolu, mais il est généralement admis que la
mémoire contient des représentations du monde extérieur (Fodor, 1981). En effet, il serait
contre-intuitif de penser autrement : si nous interprétons le monde extérieur, notre mé-
moire ne pourrait contenir que des interprétations de ce monde, donc des représentations
de celui-ci. Mais cette affirmation n’est pas neutre. Bien entendu, nous ne remettons pas
en question le fait que la mémoire se base sur une interprétation, mais le postulat du
monde extérieur au systeme mnésique pose des limitations épistémologiques importantes.
Pour résoudre ces probléemes, nous allons analyser en profondeur ce que signifie réellement
le fait de modéliser une mémoire qui se base sur des représentations, afin de comprendre ce
que pourrait apprendre la mémoire s’il ne s’agissait pas de représentations. Une mémoire
sans représentation est fondamentalement une mémoire énactiviste (Varela, 1993, 1995),
et si le fait de modéliser a partir de représentations est la méthode la plus pratique et intui-
tive d’expliquer la mémoire, la mémoire sans représentation est, quant a elle, difficilement
explicable et modélisable. A notre connaissance, il n’existe & ce jour aucune modélisation
énactiviste d'une mémoire sans représentation. A travers ce travail nous allons tenter de
remédier a ce manque épistémologique en construisant le modele ATHENA. Dans cette
perspective, nous mettrons en exergue quatre points fondamentaux quune mémoire sans
représentation se doit de respecter.

Le premier point permettra de décrire comment une mémoire sans représentation
peut fonctionner a partir de ’énaction. L’ecphorie synergétique offre un paradigme ex-
trémement utile pour organiser l'information énactive et son utilisation. ATHENA se
basera alors sur MINERVA2, lequel est une formalisation mathématique de I'ecphorie sy-
nergétique. Le deuxiéme point cherchera a définir ce que peut apprendre une mémoire
sans représentation. Nous verrons que l'information d’un processus de covariance sen-
sorimotrice est suffisante pour pouvoir modéliser une mémoire énactiviste. Le troisieme
point déterminera comment utiliser ces covariances sensorimotrices. Nous verrons que la
contextualisation des covariances par inférence est capable de construire de I'information
pertinente a la situation présente en fonction de I’histoire des covariances apprises. Le
quatriéme point permettra de comprendre comment la mémoire est capable d’interagir
avec son propre traitement de la situation. En nous inspirant des apports du modele Act-

In (Versace et al., 2014) et de I'inter-dépendance de ses traces et composantes mnésiques,
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nous parviendront a la présentation du fonctionnement fractal d’'une mémoire sans repré-
sentation. Une conséquence importante de ce dernier point (une construction temporelle
émergente) nous permettra de nous assurer de la cohérence des interactions internes du
modele. Ces quatre points feront 'objet d’un premier chapitre.

Nous serons ainsi en mesure de formaliser mathématiquement les fondements d’une mé-
moire énactiviste en appliquant a MINERVA2 un fonctionnement de type Act-In. Cette
formalisation mathématique automatisée de maniere informatique permettra la passa-
tion de réplications de protocoles expérimentaux. De cette maniere, nous serons en me-
sure de mettre a I’épreuve le modele ATHENA en comparant son comportement a celui
de son équivalent représentationnaliste (MINERVA2). La formalisation mathématique

d’ATHENA sera présentée dans le deuxieme chapitre.

La question des représentations est fondamentalement une question propre a la ca-
pacité d’interprétation, et pour ne pas provoquer d’incohérence théorique, se passer de
représentations ne devrait pas poser de problemes d’abstraction. Pour s’en assurer, nous
allons présenter une premiere série de simulations expérimentales vérifiant la capacité
d’ATHENA a faire émerger une abstraction, a apprendre une abstraction émergente,
ainsi qu’a manipuler et confronter différentes abstractions émergentes. Cette série de si-
mulations sera présentée dans 'article inclu dans le deuxieme chapitre.

Une deuxieme série de simulations nous assurera que le modele ATHENA reproduit
efficacement les apports du modele MINERVA2. Se passer de représentations ne doit pas
se faire en perdant les caractéristiques essentielles apportées par I'utilisation de représen-
tations. Nous serons ainsi en mesure de montrer que 1'utilisation de représentations n’est
pas une nécessité.

Une troisieme série de simulations nous permettra d’étudier le comportement temporel
du modele ATHENA. Si I'implémentation d’une mémoire énactiviste provoque une inter-
dépendance totale entre les traces, le modele devrait acquérir un comportement temporel
émergent. De cette maniere nous pourrons confirmer que I'ensemble des points fondamen-
taux propres a la modélisation sans représentation est efficacement modélisé. Les deux
dernieres séries de simulations seront présentées dans le troisieme chapitre.

Ce document se terminera par une discussion portant sur les apports de ce travail a la
lumiere d’une conception énactiviste de la cognition. Cette discussion sera présentée dans

le quatrieme chapitre.



CHAPITRE 1

Etat de Dart

1.1 Considérations théoriques

1.1.1 A propos des représentations

Remettre en question la notion de représentation peut sembler secondaire dans 1’étude
de la mémoire. Certains trouverons que la question n’a pas lieu d’étre posée. Ce serait
comme remettre en question la notion de table : sur quoi pourrait-on manger si la no-
tion de table n’existait pas? Cette position cartésienne est généralement celle prise par
les cognitivistes qui ne congoivent pas que la cognition puisse effectuer des traitements
sur autre chose que des représentations du monde. D’autres trouverons que remettre en
question la notion de représentation est triviale. Bien entendu le cerveau ne contient pas
un objet table, le traitement est distribué et c’est I’émergence de cette activité cognitive
qui représente la table. Cette position connexionniste considere que les représentations
sont un probléme de terminologie méthodologique et qu’on parle de représentations car il
serait trop compliqué d’expliciter la totalité des informations concernées.

Cependant, le recours a la notion de représentation n’est pas uniquement un probleme
d’ordre méthodologique, c¢’est un positionnement épistémologique lourd de conséquences.
Une étude (breve) de historique de I’évolution de la notion de représentation dans le cadre
des sciences cognitives nous permettra de mieux en comprendre son sens, et de proposer
les modifications ontologiques et méthodologiques nécessaires pour une modélisation de

la mémoire — et a fortiori de la cognition — qui s’en émancipe.

1.1.1.1 Les représentations cognitivistes

Le courant philosophique représentationnaliste est bien antérieur au cognitivisme. Ce-
pendant, comme le précisait Fodor (1981) la seule avancée apportée par le cognitivisme sur
le représentationnalisme des XVIII® et XIX© siecles consiste en 1'utilisation de 'ordinateur
comme modele cognitif.

L’ordinateur — plus exactement un computeur (i.e., un calculateur) — est un sys-
teme structuré a l'extréme. Il est un aboutissement scientifique et culturel de 'applica-
tion pratique de la logique humaine, et son extréme efficacité a donné au cognitivisme

un argument d’autorité pour justifier son positionnement ontologique. En effet, ce n’est
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pas le cognitivisme qui a donné naissance aux ordinateurs mais les ordinateurs qui ont
donné naissance au courant cognitiviste (Varela, Thompson & Rosch, 1991). En soi, le
fait de fonder une théorie sur des résultats techniques n’est pas un probleme, mais a la
condition de ne pas considérer son efficacité pratique comme un gage épistémologique.
Pour le comprendre il est nécessaire de mettre a I’épreuve les théories sous-jacentes au

structuralisme computationnel.

Comparer la cognition a un ordinateur pose un probleme de cohérence : I'ordinateur
fonctionne sur le principe de traitement de symboles — symboles qui n’entretiennent
aucun lien avec ce qu'ils représentent ou ce qui les traite. Etre indépendants de ce qui
les traite conduit a distinguer le hardware (la machine) du software (le programme),
autrement dit a considérer que la biologie du cerveau (le hardware) et la cognition (le
software) sont indépendants. A vrai dire cette distinction entre hardware et software est &
I'origine du probleme que posent les représentations, et de maniere plus globale du « hard
problem of content », sur lequel nous reviendrons.

C’est au dualisme cartésien (Descartes, 1641) que remonte la distinction entre le hard-
ware (le corps) et le software (1'esprit) du cognitivisme et la nécessité d’introduire ’exis-
tence de représentations. En effet, si le corps et I'esprit sont fondamentalement dissociés,
comment 'esprit pourrait-il manipuler des concepts qui lui sont extérieurs? La relation
au corps s’apparentant a la relation au monde externe, il est nécessaire de faire appel
a un processus de transduction qui permettrait de traduire I'externe vers l'interne (un
modulateur en termes informatiques), ainsi que de traduire I'interne vers l'externe (un
démodulateur), ce que fait un ordinateur. Mais on oubli trop vite qu'un ordinateur a
eu besoin d’un technicien (i.e., un systeme totalement externe) pour définir les relations
cohérentes du modem ou du bios. Or, faire appel a un technicien externe pour expliquer
la construction de la cognition serait un fardeau épistémologique si lourd de conséquences
qu’'une autre solution doit étre envisagée.

Si 'esprit traite des informations traduites de 'extérieur (et traduisibles vers 'exté-
rieur), celui-ci est forcément un contenant manipulant des informations (i.e., des sym-
boles) qui représentent les éléments externes. Des lors, la notion de représentation est
une nécessité ontologique de la dualité cartésienne, et non pas une théorie hors du champ
computo-symbolique. Pourtant, méme s’il devient largement admis que la distinction entre
corps et esprit n’a pas lieu d’étre (Damasio, 1994), le recours a la notion de représentation
est loin d’étre remis en question.

Cela peut s’expliquer par la cohérence épistémique que représente le cognitivisme
fondé sur le dualisme cartésien qui a largement modelé la pensée occidentale. En effet,
le cognitivisme se base sur trois postulats (Varela, 1993) qu’il convient de discuter pour
éviter de reproduire leurs limites ontologiques.

En premier lieu, le cognitivisme postule que le monde est objectivable, qu’il est doué



Etat de Uart 1.1. Considérations théoriques

de propriétés particulieres telles que la longueur, la couleur, le mouvement, etc. Cette
position d’une signification objective n’est pas toujours assumée telle quelle par les cog-
nitivistes actuels qui reconnaissent un certain relativisme, mais nous verrons qu’elle est
pourtant implicite au travers de leurs affirmations épistémologiques (« la science repré-
sente le monde tel qu’il est », « I'identité individuelle est un fait », etc.).

Deuxiemement, le cognitivisme postule que la cognition recompose ces propriétés ob-
jectives de maniere plus ou moins fidele a la réalité grace a 'emploi de représentations
internes. Il s’agit de la seule maniére de faire le lien entre le monde externe et le sujet
qu’impose le dualisme cartésien. Des lors, remettre en question la seule notion de dualité
cartésienne sans se séparer de ses conséquences représentationnalistes serait une erreur
épistémologique.

Enfin, le cognitivisme postule que la notion de « soi » est dissociée du monde, et
que la subjectivité effectue des traitements de maniere indépendante. Ce postulat est
I’autre versant du premier point développé ci-dessus, il permet d’expliquer l'internalité

des processus cognitifs.

A ces trois postulats vient s’ajouter une des conséquences majeures du structuralisme :
les recherches sur la cognition ne considere pas la cognition a partir du cadre de la cognition
(Sartre, 1943 ; Dennet, 1978 ; Varela, 1993). Le chercheur cognitiviste se place au dehors
de la cognition en oubliant ce fait essentiel qu’il est lui-méme un systeme cognitif au coeur
du monde qu’il étudie.

Concevoir la cognition comme un systéme qui reste indépendant de lui-méme est
directement issu de la dualité hardware-software des ordinateurs. Les opérations logiques
effectuées par les transistors ne font pas partie des informations traitées par les ordinateurs
(I'information existe mais elle n’est pas utilisée). Il en est tout autrement pour un systeme
vivant, les opérations effectuées par la cognition font partie intégrante de la cognition. En
effet, il n’existe pas de distinction fonctionnelle entre les neurones et les traitements qu’ils
effectuent. A vrai dire, la maniére dont I'information est traitée par les neurones (fréquence
d’activation, et distribution d’activité) est la seule source d’information utilisée par ces
mémes neurones. A Popposé, dans un systéme informatique Pordinateur ne comprend pas
ce qu’il fait, et s’il n’a pas de capacités réflexives c’est en partie parce qu’il ne se concentre
que sur la forme des symboles qu’il traite et non sur leur sémantique. La signification
échappe au symbole et ne peut étre utilisée dans un ordinateur que si un informaticien
donne un sens au symbole via les opérations logiques qui régissent le traitement des
symboles.

Le cognitivisme est alors dans une position délicate : le probleme de transduction entre
le monde et le sujet, dont nous avons parlé plus haut, se retrouve aussi au coeur du sujet
pensant. Une fois que 'information prétendument externe au sujet est potentiellement

traduite en termes de représentations, comment le fait de manipuler des symboles pourrait-
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il avoir un lien avec la signification de ces symboles? Ce probleme de transduction est
récursif, et pour le résoudre il va falloir considérer que le symbole est sa propre sémantique
de maniere récursive (de la méme maniere que le sujet est sa propre interaction avec
I'environnement).

Qu’en est-il alors de la conscience ? La notion de conscience est justement un probleme
central de la cognition qu’il ne faut pas reléguer a plus tard. En considérant que les pro-
cessus cognitifs sont des computations de symboles, on affirme que la conscience — portée
par les processus cognitifs — ne peut pas avoir acces au contenu de ces traitements qui
permettent pourtant la conscience. Le cognitivisme a des lors largement tendance a adhé-
rer a la théorie de I'inconscient, mais une nouvelle distinction entre cognition et expérience
est alors affirmée. Quel lien pourrait-il y avoir entre I'expérience vécue consciente et les
processus computo-symboliques qui la provoquent 7 Au dela de la dualité sujet-monde et
symbolique-sémantique, le cognitivisme pose un nouveau probléme de transduction entre
cognition et expérience consciente. Ces trois problemes de transduction provoquent une
disparité des processus cognitifs, et les cognitivistes auront beau s’acharner a expliquer
ces processus de maniere méthodiques, ils n’auront jamais une vision globale du tableau

psychologique pourtant nécessaire a sa compréhension.

« Vous entrez dans le cerveau par 1'ceil, vous remontez le nerf optique, vous
tournez tout autour du cortex en regardant derriere chaque neurone, et avant
méme de vous en rendre compte, vous vous retrouvez dans la lumiere du jour
sur la créte d’une impulsion nerveuse motrice, vous grattant la téte et vous

demandant ou se trouve le soi. » (Dennett, 1984, p74-75)

En éloignant la cognition de la conscience, le cognitivisme affirme que la cognition est
possible sans conscience. Or la conscience est la seule partie garante de l'ipséité, c’est-a-
dire le sentiment que 1’'on a de rester la méme personne au cours du temps qui passe malgré
le fait qu’il s’opere constamment en nous des changements physiques et psychologiques.
La conscience est en effet la seule forme possible du « soi ». En ayant adopté le modele de
I'ordinateur le cognitivisme affirme, en creux, que la cognition peut exister sans un « soi ».
C’est pour cela que l'intelligence artificielle se concentre uniquement sur la question de la
complexité des traitements pour avancer dans ses recherches, sans méme considérer qu’il
est possible de remettre en question la notion de « soi » du robot. Rien n’est jamais fait
pour que le robot se considere comme une entité car c’est déja censé étre un donné, un
absolu sur lequel I'TA se base. Ne pas résoudre les limites du cognitivisme est un frein a
I’avancée de la recherche en sciences cognitives.

Pour pouvoir résoudre le probleme de la conscience il faudrait déja résoudre le pro-
bleme de 'expérience vécue. Selon Jackendoff (1987) notre interprétation du monde se fait
en fonction de notre expérience de celui-ci et non pas en fonction de son hypothétique na-
ture. Nous percevons celui-ci comme tridimensionnel, macroscopique, coloré, et non pas

dans un continuum d’espace-temps, en fonction d’ondes ou de particules élémentaires.
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Notre cognition est fondamentalement construite en fonction d’un monde expérientiel
(phénoménologiquement vécu). Mais dans ce cas, comment une cognition séparée de la
conscience et du « soi » pourrait-elle porter sur notre expérience consciente du monde ?
Pour répondre a cette question la compréhension de la cognition doit se baser sur la

maniere dont émerge la connaissance et non comment est traitée I'information.

1.1.1.2 Les représentations connexionnistes

La notion de représentation issue du dualisme cartésien, adoptée par le cognitivisme,
est porteuse de deux limites techniques majeures qui trouvent leur origine dans la notion
de traitement de 'information : la sérialité des processus et la localisation des symboles
auxquelles le connexionnisme essayera de répondre mais, comme nous le verrons, de fagon
incomplete.

En premier lieu, I'utilisation de représentations demande que la computation soit li-
néaire (i.e., input, computation, output). Or, d’un point de vue biologique la latence des
dendrites neurologiques ne permet qu'une sérialité limitée lors d'un temps de réponse
rapide (une dizaine de neurones linéaires pour une réponse de 100ms).

En second lieu, la localisation des symboles d'un systeme représentationnel pose un
probleme de flexibilité psychologique incompatible avec la vicariance du cerveau. FEn effet,
un systeme symbolique localisé rend le systéme trop fragile aux perturbations et autres
modifications psychologiques constantes (liées au contexte ou a la dynamique interne de
la cognition).

Contrairement au computo-symbolisme qui a adopté la métaphore de l'ordinateur
pour expliquer la cognition, le connexionnisme a adopté la métaphore du cerveau, plus
spécifiquement celle du fonctionnement cérébral. D’une part les neurones se comportent
comme un systeme dynamique, mais on observe aussi une regle de réciprocité entre les
activations apprises. Par exemple, si une région (un noyau, une couche) A se connecte
a B, alors B se connecte réciproquement en retour a A (il n’y a que de rares exceptions
mineures a cette regle). Il est par ailleurs important de remarquer, pour la suite, que ce
type de coopérativité se retrouve a la fois au niveau local et au niveau global, laissant
entrevoir une invariance d’échelle.

Par ailleurs, les logiques cognitivistes et connexionnistes different par leurs instruments
mathématiques : si le cognitivisme utilise une mathématique discrete et un traitement sé-
quentiel des processus cognitifs, le connexionnisme quant a lui utilise une mathématique
continue pour calculer les variations qui se produisent en paralléle sur ’ensemble du ré-
seau. De plus, il adopte une approche dynamique de la cognition, une logique qui s’éloigne
de la séquentialité des concepts temporels régis par des regles absolues. Son évolution est
gouvernée par un systeme d’équations différentielles qui formalise les variations interac-
tives des différentes variables et I'instauration d’une configuration d’activation qui traduit

la convergence du systeme d’équations vers une solution stable répondant aux conditions
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initiales.

Enfin, au concept de représentations, le connexionnisme substitue le concept d’émer-
gence. L’émergence est intimement liée a 'aspect dynamique d’un systeme complexe. En
effet, dans un systeme complexe ce ne sont pas juste les entités distinctes du systéme qui
sont porteuses d’information, mais le lien entre ces entités également. Si une entité A fait
partie du méme systeme complexe que 'entité B, 'information du systeme ne se limite
pas a une superposition des entités A et B, mais comporte aussi l'interaction entre A et B.
Deés lors le produit de I'interaction est plus que la somme de A et B, le tout est plus que la
somme des parties (Smuts, 1926). Ce holisme ontologique ne se limite pas & contrecarrer
le réductionnisme cognitiviste, mais il est surtout porteur d’une vision prometteuse de
I'information cognitive : I'activité est une information. En conséquence de quoi, un méme
systeme complexe peut avoir des comportements différents en fonction des conditions et
des interactions entre ses parties (Haken, 1983).

Qui plus est, la notion d’émergence donne toute son importance au contexte. Par
exemple, I'état global des mémes molécules d’eau peut se modifier drastiquement selon
la température de ces molécules : les phénomenes solide, liquide ou gaz (ou autres) sont
macroscopiquement différents malgré leur similarité structurelles de contenu. De la méme
maniere, un systeme complexe peut avoir des comportements drastiquement différents
avec le méme contenu car contraint par le contexte.

Le contexte est ce qui conduit un ensemble de processus micro a avoir une logique
macro, sans que les régles apparentes du systeme macro prennent racine dans de véri-
tables régles micro (Smolensky, 1992). Par conséquent, le systéme vivant peut manifester
des états fonctionnels émergents équivalents sans que la présence de représentations soit
nécessaire : il suffit que son comportement soit contextuellement adapté a ces équiva-
lences. Mais cela conduit a ne plus considérer le systeme cognitif comme distinct de son
environnement.

Un déterminant majeur de I’émergence est le role que joue un agent sur lui-méme. Un
joueur d’échec expert n’a pas intériorisé toutes les possibilités de jeu et ne choisit pas le
coup qui est objectivement le meilleur, il a plutét intériorisé des regles supplémentaires
qu’il s’est construit selon les situations rencontrées. Il est acteur, conjointement avec le
jeu, de I’émergence car il est son propre sujet (le sujet du jeu est I'historicité des relations
qu’il a eu avec ce jeu). L’émergence est ici une relation dynamique entre les différents
traitements de jeu appris, et I’émergence de I'expertise ne se situe pas objectivement dans
le joueur, mais dans la relation qu’il entretien avec le jeu. L’émergence n’est pas une

computation, elle est une dynamique si elle veut étre adaptable au contexte.

L’état d'un systéme connexionniste dépend des conditions initiales, de I'histoire de son
fonctionnement et des situations rencontrées, tandis qu'un systeme computo-symbolique

obéit a des regles rigides, indifférentes a la diversité des cas rencontrés et en nombre li-
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mité. C’est en ce sens que le connexionnisme offre une alternative plus pertinente que
le représentationnalisme computo-symbolique. Cependant, les émergences des systemes
connexionnistes se basent sur des parties élémentaires, qui sont, certes, plus pragmatiques
que la représentation modulaire, mais qui restent des représentations. L’émergence du
traitement de la couleur rouge se base sur des activations spécifiques a une longueur
d’onde dans le sens ou ces particularités représentent les particularités externes de la
couleur rouge. Si le traitement connexionniste peut se passer de symboles, il se réfere
plutét a un niveau sub-symbolique pourtant porteur des mémes limites que les représen-
tations. Qu’est-ce qui permet de porter les premieres formes sub-symboliques 7 Qu’est-ce
qui remplit la fonction du concepteur ?

Si les tenants du connexionnisme avec les notions d’émergence globale et de traitements
distribués ont été les premiers a critiquer la vision computo-symbolique de la cognition, ils
ne rejettent pas pour autant la notion de représentation. « Pour les connexionnistes, une
représentation consiste en la correspondance entre un tel état global émergent et des pro-
priétés du monde; elle n’est pas fonction de symboles particuliers » (Varela, 1993). Mais
si la notion de symbole n’est plus nécessaire dans un systeme connexionniste, la notion
de représentation n’est pourtant pas remise en question. Car, comme pour le computo-
symbolisme, la cognition est indépendante du monde qu’elle « observe » comme une entité
propre. Comme le computo-symbolisme, le connexionnisme n’a pas tranché le nceud gor-

dien de la référence : le monde en soi vs le monde expériencé.

En pratique le connexionnisme reste rattaché a une vision séquentialiste et com-
putationaliste du symbolisme (pourtant rejetés par 'approche dynamique). Substituer
les symboles cognitivistes par un pattern d’activation n’est pas suffisant, et les travaux
connexionnistes gardent toujours une méthode de séquentialité dans le traitement effectué
(i.e., input/traitement /output). La réciprocité d’un traitement entre zones A et B comme
nous avons pu le voir n’est en pratique pas respectée (méme pour les plus gros projets
en cours : le Human Brain Project est une version étendue du Blue Brain Project, lequel
se base sur la modélisation d’une colonne neurale, archétype du traitement séquentiel en
couches de neurones).

Cette conception séquentialiste du connexionnisme ne se limite pourtant pas simple-
ment & une tradition cognitiviste qui facilite la compréhension des systemes complexes.
Nous avons affaire a un choix épistémologique sur la nature temporelle du traitement
de linformation (Port, Cummins & McAuley, 1995). En effet, considérer la dimension
temporelle comme une base absolue sur laquelle se construit la cognition, sans prendre
en compte toute sa dimension expérientielle, rencontre le méme genre de limite apportée
par le cognitivisme sur la notion d’un « soi » comme base absolue de la cognition. Le
connexionnisme est parti dans la bonne direction en rejetant le computo-symbolisme du

cognitivisme, mais il aurait été nécessaire de sortir complétement du représentationnalisme
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dans sa dimension temporelle. Considérer que le traitement neuronal représente directe-
ment la dimension temporelle est une erreur ontologique : nous le verrons par la suite, la
phénoménologie nous permettra de concevoir la temporalité comme une construction de

I’activité cognitive en interaction avec elle-méme.

Que ce soit pour le probleme sub-symbolique du traitement, pour la correspondance
représentationnelle des patterns d’activation, ou pour le probléme temporel de la séquen-
tialité pseudo-dynamique, c’est dans ses limites représentationnalistes que le connexion-
nisme échoue a proposer une alternative au cognitivisme. Parler de dynamique n’est pas
suffisant pour se soustraire aux limites computo-symboliques du structuralisme. Le para-
digme représentationaliste ne permet pas de rendre compte du caractére autonome des
étres vivants et de leur systeme cognitif, mais surtout il ne prend pas en compte le fait
que la cognition n’est pas distincte du monde qu’elle interprete. « Nous ne pouvons nous
exclure du monde pour comparer son contenu avec ses représentations : nous sommes

toujours immergés dans ce monde » (Varela, 1996, p.98).

1.1.2 Enactivisme sans représentation

Le contextualisme énactiviste proposé par Varela (1988, 1993, 1995, 1996, 1997) est —
a notre sens — la seule alternative pertinente proposée pour dépasser le représentationna-
lisme. Selon Chemero (2013), la distinction entre cognitivisme et contextualisme remonte
a l'opposition entre le structuralisme de Wundt (1874) et le fonctionnalisme de James
(1890). Plus qu'une différence de contenu théorique entre ces approches de la psychologie,
c¢’est principalement la maniére de concevoir ce que doit étre la cognition qui alimente ce
débat depuis plus d’un siecle. Pour simplifier, du c¢o6té des structuralistes les chercheurs
se penchent sur la maniere dont la cognition permet d’interagir avec l’environnement,
tandis que les fonctionnalistes cherchent a comprendre comment l'interaction avec I'envi-
ronnement permet la cognition. Cette distinction se retrouve tout au long de I'histoire de
la psychologie, comme nous pouvons le voir en comparant les travaux d’auteurs comme
Chomsky (1969) ou Fodor (1987) a ceux de Piaget (1936) ou Gibson (1982).

Si le fonctionnalisme de James a été mis sous 1’éteignoir par la révolution structuraliste
du computo-symbolisme, il intéresse un nombre de plus en plus grand de chercheurs dans le
champ des sciences cognitives — soit dans son actualisation vers la psychologie écologique
pour les chercheurs plus influencés par Gibson (Turvey, Shaw, Reed, & Mace, 1981), soit
vers 1’énaction pour ceux étant plus influencés par la phénoménologie (Varela, Thompson,

& Rosch, 1991 ; Thompson, 2007). C’est a 1’énaction que nous allons nous intéresser.

L’énaction est un terme inventé par Varela! reposant sur un historique fortement lié

1. Bien que le terme « énactif » ait déja été utilisé par Bruner (1966) pour décrire les connaissances
acquises et manifestées par l'action
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au constructivisme (e.g., Piaget, 1936 ; Poincaré, 1902 ; Goldstein, 1934) et a la phénomé-
nologie (Heidegger, 1927 ; Merleau-Ponty, 1945 ; Sartre, 1943).

La problématique de base de l’énaction est de remettre au centre de la cognition
I'expérience vécue dont le computo-symbolisme et le connexionnisme ne pouvaient pas
rendre compte (Varela, 1996, 1997). En d’autres mots, 1’énaction se pose comme une
étude phénoménologique de 'expérience cognitive.

Adopter le point de vue de I’énaction revient a concevoir la cognition comme inter-
dépendante de son environnement : elle est incarnée et située. Son ancrage constructiviste
I’a conduite a rendre compte de I’émergence des structures cognitives a partir de processus
incarnés sur ’histoire récurrente des interactions entre un individu et son environnement :
c’est ce que Varela a appelé 'autopoiese (Varela, Maturana & Uribe, 1974 Varela, 1979).

Les systémes autopoiétiques se définissent par le simple fait d’étre capable de perdurer
dans le temps malgré toutes les modifications provoquées par les perturbations subies, qu’il
s'agisse de celles du systeme ou de celles de son environnement. Des lors, les systemes
autopoiétiques n’ont pas de but ni de fonction. Les notions de but et de fonction, comme
celles de « input » et « output », appartiennent au domaine de description du systeme
autopoietique par un observateur qui considere le systéme au sein d’un milieu dont il
fournit les déterminations (Rudrauf et al., 2003). L’input provoque des modifications du
systeme auxquelles il doit s’adapter, et 'output n’est pas tant le but de I'input qu’une
résonance de l'activité cognitive (rétablissant un état d’équilibre suite a la perturbation
provoquée par activité cognitive) : le systéme n’a pas de finalité fonctionnelle, il ne
cherche qu’a se stabiliser. De plus, 'output modifie aussi le systeme qui I'a produit,
démontrant par la méme que 'output est plus que la simple sortie du systéme, c’est aussi
une entrée.

Comme nous 'avons dit plus haut, le positionnement épistémologique de ’énaction
est fondamentalement non représentationnaliste. Pour I'expliquer, Varela (1993) a tenté
de répondre a la question : « Qui est venu en premier, le monde ou I'image ? ». Il existe
traditionnellement deux manieres de répondre a cette question.

La premiere est la position objectiviste adoptée par le computo-symbolisme et le
connexionnisme qui considérent que le monde préexiste a I'image selon des regles qui
lui sont externes. Il s’agit de « la position de la poule », elle est la plus intuitive mais
est pourtant erronée puisque par exemple les catégories de couleurs relevent de notre
expérience vécue de ces couleurs (Hansen et al., 2006).

La seconde est la position subjectiviste qui considere que l'image provoque le monde
selon des reégles internes. Il s’agit de « la position de 'ceuf », qui est tout autant erronée car
les catégories de couleurs relévent de nos particularités biologiques (e.g., le daltonisme) et
sociologiques (e.g., la catégorie réunissant le jaune et le vert n’existe que dans une tribu
amérindienne, Davidoff, 1999).

Cependant 'une comme 'autre reléve d’une position représentationnaliste. En effet, la
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premiere décrit une transduction de ’externe vers des représentations internes, tandis que
la seconde décrit des projections de I'interne vers ’externe. Varela propose une troisieme
solution : la voie du milieu ou le sujet et le monde se co-déterminent mutuellement. C’est
cette voie dont rend compte I’énaction, laquelle ne fait pas de distinction entre le sujet et
I'environnement (i.e., le sujet fait partie de I’environnement et I’environnement co-agit en
parallele du sujet). Nul besoin de représentations si le lien entre le sujet et 'environnement
est continu.

Pour résumer I’énaction est aux antipodes de I'idée méme de représentation : la concep-
tion représentationaliste congoit la cognition sous un schéma en trois temps (perception,
traitement, action) ou la perception et I'action sont distinctes du processus qui les traite ;
tandis que pour la conception énactive, perception et action sont interdépendants (ce en

quoi consiste I'un dépend de ce en quoi consiste l'autre).

Si la perception peut orienter I'action, la perception est aussi la perception de la situa-
tion sensori-motrice liée a 1’action qui en retour module la perception (le sensorimoteur est
une rétro-activité dynamique perpétuelle). Des lors, nous ne pouvons plus concevoir ce qui
est percu en termes d’événement ni méme d’objet indépendant du processus de percep-
tion, mais en fonction de la nature sensorimotrice du systéme perceptif : nous percevons
la maniere dont nous traitons 'information. C’est, selon Brooks (1991), le principal obs-
tacle que rencontre la recherche en intelligence artificielle : la représentation n’est pas la
bonne unité d’abstraction dans la construction des parties les plus élaborées des systemes
intelligents. Pour modéliser un systeéme cognitif, il faut lui faire apprendre la maniere dont
il traite I'information.

Nous ne sommes pas réductibles a un cerveau isolé a c6té d’un monde propre, nous
sommes des entités dynamiques en lien constant avec notre environnement (Cosmelli &
Thompson, 2010). L’environnement fait partie du systéme cognitif. Des lors, la cognition
ne traite pas des représentations du monde extérieur, mais de ce lien direct qui est déja
en soi de l'information, une information bien concrete (Varela, 1995).

Des lors, nous serions tentés de rejoindre Menary (2010) qui considére qu’une rupture
totale doit étre effectuée entre le cognitivisme et 1’énactivisme car la relation arbitraire
qu’établit le cognitivisme entre physique, sémantique et symbole doit étre rejetée dans sa
totalité.

En effet, I’énactivisme ne doit pas étre une maniere de moderniser le cognitivisme. La
cognition n’est pas a proprement parler ni incarnée ni située, car elle fait partie intégrante
du systeme sensori-moteur et de 'environnement. En d’autres mots, il n’y a pas d’esprit,
juste une interaction dynamique entre un corps et un environnement et le cerveau ne
traite que ces interactions a un niveau basique mais dynamiquement complexe.

Construire une compréhension de la cognition basée uniquement sur des covariances

sensorielles et motrices contingentes pourrait sembler au premier abord une régression
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scientifique puisqu’elle demande de ne plus se fier aux apports (parfois tres efficaces) du
cognitivisme. En effet, les covariances sensorielles et motrices contingentes ressemblent
a une version améliorée de I'apprentissage associatif pour lequel Hebb (1949) a montré
qu’au niveau cérébral il correspondait a la modification des connexions synaptiques entre
neurones liée a 'activité méme des neurones. Par conséquent, le cerveau a la capacité
de modifier par lui-méme la connectivité de ses neurones : c’est un systeme dynamique
auto-organisé. Or, le caractere dynamique et auto-organisé du cerveau impliquant que les
processus modifient en permanence le fonctionnement méme du cerveau, nos perceptions
se modifient elles aussi en permanence et par voie de conséquence le monde. Plus préci-
sément, dans la mesure ou le monde se transforme constamment a la suite de 'activité
neuronale, la référence ne peut pas étre dans un monde pré-donné, elle est dans la struc-
ture sensori-motrice du sujet en interaction avec I’environnement, ce que défend 1’énaction
et qui en fait sa modernité.

Des lors pourquoi 'énaction n’est pas devenue le paradigme dominant des sciences
cognitives en remplacement du cognitivisme? Selon Di Paolo (2010), si la révolution
énactiviste n’a pas encore eu lieu, c¢’est notamment lié a la difficulté de rendre compte de
processus de haut niveau. Dés que les traitements cognitifs sont trop complexes pour étre
expliqués en simple termes sensorimoteurs, ils ont tendance a étre expliqués en termes
représentationnalistes (e.g., Agre & Chapman, 1987; Millikan, 1995; Clark & Toribio,
1994 ; Clark, 1997; Clark & Grush, 1999 ; Grush 2004 ; Chemero, 2013).

Le défi est donc de pouvoir modéliser un systeme énactif sans représentation capable
de rendre compte de situations expérimentales faisant appel a la fois a des traitements
de bas et haut niveau. C’est ce que modestement va s’employer a montrer cette these a

travers une modélisation fractale de la mémoire.

1.2 Une mémoire sans représentation

Dans un systeme structuraliste la mémoire est un module qui effectue une fonction
précise dans le fonctionnement normal de la cognition, comme la perception par exemple.
Dans un systeme énactif la mémoire n’est pas distincte de la cognition : se souvenir de
la maniere dont on traite une information va permettre de réutiliser ce traitement. En
d’autres mots, nous soutenons la these qu’une cognition énactive est un systéme mnésique.

Nous avons pu mettre en exergue cinq critiques rédhibitoires de I’approche représen-
tationnelle de la cognition (le computo-symbolisme, la dualité sujet-environnement, le
sub-symbolisme représentationnel, la transduction récursive et la temporalité connexion-
niste) puis nous avons présenté 1’énaction comme une réponse pertinente a ces critiques.
Pour pouvoir s’assurer qu’'une approche énactive soit capable de résoudre ces limites, il
est nécessaire de mettre ces théories a 1’épreuve. Il n’existe, a notre connaissance, aucun

modele de mémoire sans représentation capable de rendre compte des mémes capacités
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que les modeles représentationnalistes. Nous allons dans ce chapitre décrire comment une
approche énactiviste radicale de la cognition va nous permettre de mettre au point un
modele de mémoire sans représentation.

Dans un modele sans représentation, le contenu des traces mnésiques ne peut étre
étudié indépendamment du reste du modele. Ce qui peut sembler étre une limite a sa
compréhension n’est en fait pas un probleme si on étudie ce modele de la méme maniere
quon étudie un sujet humain. A 'aide de simulations de protocoles expérimentaux déja
validés nous allons tester a quel point le modele est conforme aux résultats obtenus chez
des humains. Des lors, ce n’est pas une compréhension objectivable des données contenues
dans les traces qui est scientifiquement le sujet du modele, mais bien les théories qui sont
derriere : obtenir des résultats similaires aux résultats des sujets humains montrera que les
théories énactivistes sont capables de rendre compte de phénomenes mnésiques complexes

sans utiliser la moindre forme de représentation.

1.2.1 Rejet de toute forme de computo-symbolisme

La critique la plus répandue du cognitivisme concerne les termes mémes qui ont donné
lieu a l'appellation computo-symbolisme : la sérialité des traitements et la localisation des
symboles. Nous avons pu voir que 'approche connexionniste avait pu régler ce probleme
grace a I’emploi de la dynamique : les traitements en parallele et distribués sur I’ensemble
de la cognition permettent de ne plus se fier uniquement a un traitement séquentiel et
de rendre compte de la complexité de la cognition. L’interdépendance des composants
dynamiques provoque des propriétés émergentes qu’on ne peut pas trouver dans une
approche computationnelle. Il n’y a alors plus besoin de systemes hiérarchisés puisque
c’est 'auto-organisation du systeme dynamique qui permet I’émergence pertinente des
différents résultats (Varela, 1999).

Bien que les théories connexionnistes permettent de résoudre certaines limites du cog-
nitivisme, nous avons pu voir que 'approche dynamique des traitements distribués propre
au connexionnisme ne permet pas de résoudre la question des représentations. La dyna-
mique permet d’enrichir les conceptions de la forme et du contenu des représentations
internes, mais elle ne meéne pas a une cognition sans représentation (Clark, 1997). Le
probleme de 'approche dynamisciste est qu’elle se congoit généralement comme une fin
plutot que comme une méthode d’étude théorique. En effet, la dynamique ne porte pas en
elle les germes d’'une conception complete de la cognition et il est nécessaire pour 'utiliser
de faire appel a des théories externes pour lui donner une forme cohérente. Les chercheurs
dynamiscistes ne peuvent prétendre n’avoir recours qu’a la dynamique pour expliquer la
cognition sans faire preuve de mauvaise foi : ils s’appuient nécessairement sur des théo-
ries que la dynamique ne prend pas en compte, comme la distinction entre processus et

contenu, ou la nature représentationnelle du contenu mnésique et cognitif. Généralement,
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la dynamique sert de mise a jour d’une vision computationnelle et représentationnelle,
tandis qu’elle pourrait étre plus rigoureuse et étre utilisée pour la modélisation de concep-
tions énactives. Il ne faut pas perdre de vue que I’énaction utilise la dynamique comme
un rapport de nécessité, en aucun cas elle ne s’appuie sur elle car I’énaction s’appuie sur
l'autopoiese. L’énaction ne part pas de la dynamique, elle y converge naturellement (la
dynamique offre des outils de travail adaptés a la conception énactiviste) mais I’énaction

part d’une conception non-représentationnaliste des interactions incorporées.

Traditionnellement la mémoire humaine a été modélisée de maniere cognitiviste en
un ensemble de systemes dédiés au stockage de connaissances spécifiques selon leurs na-
tures, encodées de fagon abstraite et sérielle et dont le stockage est effectué en parallele
(voir le modele SPI de Tulving, 1995). L’acceés aux connaissances, dans ce type de mo-
délisation, est le produit de I'activation d’une représentation mnésique et de la diffusion
de cette activation a I’ensemble des informations associées en mémoire indépendamment
du contexte de récupération (Anderson & Pirolli, 1984 ; Onifer & Swinney, 1981 ; Neely,
1977 ; Swinney, 1979).

Cette modélisation de la mémoire humaine a été remise en cause par une modélisation
plus dynamique — dite « systeme unique » — qui considere que les connaissances ne sont
pas stockées dans des registres particuliers qu’il faudrait activer, mais qu’elles émergent
de la combinaison particuliere de traces épisodiques, celle liée a 'expérience présente et
celles liées aux expériences passées. La mémoire ici est appréhendée comme un systeme
unique codant les expériences de nos interactions avec I'environnement (i.e., traces épiso-
diques) de fagon multi-sensorielle et distribuée sur I'ensemble du cerveau (Brooks, 1978;
Hintzman, 1986, 1988 ; Whittlesea, 1987; Versace et al., 2014). Dans cette modélisation
I’acces aux connaissances est le résultat d’un couplage entre la situation de récupération et
I’ensemble des traces épisodiques activées, en fonction de leurs similarités aux caractéris-
tiques de I’épisode de récupération. C’est en ce sens que ’on considere que la connaissance
émerge de la combinaison particuliere des traces épisodiques sous l'effet de 1’épisode de
récupération. Tulving (1983) a théorisé ce concept sous le nom d’ecphorie synergétique,
mais ses convictions cognitivistes 'ont limité a ne 'appliquer qu’a la maniere dont le
contenu mnésique est traité.

Les capacités tres évoluées des systemes complexes dans la cognition sont déja lar-
gement utilisées (e.g., Busemeyer & Wang, 2015; Cretenet & Dru, 2009), et il semble
impossible de s’en passer pour modéliser la mémoire de maniere épistémologiquement
cohérente. Labeye & Versace (2009) en ont dressé une revue explicite : pour que la mé-
moire ne rencontre pas de contradictions internes, elle se doit d’étre épisodique (il n’y a
de mémoire que par rapport a 'histoire d’un sujet), multimodale (chaque souvenir est 1ié
a un contexte sensorimoteur et émotionnel), dynamique (la mémoire évolue constamment

au cours de l'existence d'un individu, et ses souvenirs influencent son comportement)
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et situationnelle (les connaissances émergent de la mémoire selon leur adéquation a la
situation présente — car une réponse dépend toujours de sa question).

Utiliser 'ecphorie synergétique comme garante de la dynamique mnésique dans un
cadre énactiviste nous permettra de résoudre le probleme de sérialité des processus et
localisation des symboles propres au cognitivisme. Des lors, nous baserons notre modele
sur une formalisation mathématique de I’ecphorie synergétique proposée par Hintzman
(1986, 1988) : MINERVA2. Cependant, un certain nombre de modifications vont étre

nécessaires pour que MINERVA2 puisse se revendiquer d’un énactivisme radical.

1.2.2 Le probleme du contenu mnésique

Nous avons pu voir dans notre présentation de I’énactivisme qu’il n’y a pas de réponse
simple a la question de la primauté de la signification. Qui est venu en premier, le monde
ou l'image ? Rejeter la position cognitiviste de la « poule » comme quoi le monde est pré-
signifiant — auquel cas nous ne faisons qu’interpréter plus ou moins fidélement la signifi-
cation de la réalité — ne mene pas forcément a un subjectivisme stérile. L’énactivisme est
un paradigme ou le monde objectif n’est pas dissociable du monde subjectif. L’exemple de
la couleur montre bien que la cognition ne traite pas les informations « vraies » du monde
mais les interprete. Ce qui ne veut pas dire que I'existence du monde soit subjective, mais
seulement que le monde ne peut pas objectivement étre caractérisé en termes d’attributs.
Il peut cependant I’étre en termes de potentialité. Il existe des contraintes physiques, mais
elles n’ont juste pas de signification. On ne peut pas abstraire objectivement le monde.

Selon Varela (1996, 1997) la structure d’un systeme est 'ensemble des relations concretes
qui ont lieu entre les éléments constitutifs du systeme. C’est-a-dire que seule la pertinence
de 'expérience vécue du systeme est ce qui fait partie du réseau d’interactions systeme-
environnement. La structure n’est pas antérieure au fonctionnement du systeme, c¢’est son
application phénoménologiquement adaptée qui perdure et qui est ce par quoi nous le
définissons ad hoc. La signification n’est pas antérieure a la modification d’un systeme,
car ce en quoi consiste ’environnement n’est pas une cause de ce qui se produit mais une
conséquence. L’idée de représentations cognitives présupposerait que la signification soit
antérieure a l'activité cognitive. L’image est covariante avec le monde : cette conception

largement constructiviste d’un systéme autonome est ce que Varela a appelé I’autopoiese.

Si l'interaction entre I'individu et ’environnement est covariante, leur structure com-
mune utilisée comme un tout en devient cohérente (Maturana & Varela, 1987). Plutét que
de chercher a essentialiser le monde et le systeme cognitif, ¢c’est dans leur interaction phé-
noménologique que nous devons chercher I'information pertinente a utiliser pour modéliser
la cognition : I'interaction entre le sujet et I’environnement comme source d’informations.

Selon Hutto & Myin (2012), la covariance est la seule forme d’information phénomé-

nologique utile. En effet, si deux processus sont covariants ils sont probablement liés ; avec
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un taux de probabilité variable, mais qu’on peut inférer en fonction de l'intensité de la
covariance. La covariance est intimement liée & une fonction d’inférence, et elle permet
d’extraire une information de corrélation sur leur origine commune (ou leur but commun).
Dans ce cas, il n’est pas nécessaire de faire appel a ce que ces processus représentent (ni
méme s’ils se représentent 1'un 'autre) : la seule chose importante est la probabilité que
le traitement de I'un puisse provoquer le traitement de I'autre. Cette inférence de cor-
rélation est parfaitement en accord avec la théorie de I'ecphorie synergétique ou c’est la
corrélation entre la situation présente et les traces passées qui permet d’inférer le souve-
nir. Le traitement généralement utilisé dans ce type de modélisation est la similarité entre
la situation présente et les traces passées, mais la similarité est porteuse d’une forme de
représentationnalisme (un contenu mnésique spécifique). Nous lui préférerons la notion de
covariance, porteuse d'une vision plus phénoménologique de la cognition (un traitement
mnésique contextuel).

Bien entendu, I'information de corrélation portée par la covariance n’est pas un lien
de causalité. Deux traitements covariants ne sont pas nécessairement liés. Mais dans une
vision non cognitiviste de la cognition, la cognition n’a pas pour vocation d’expliciter une
potentielle réalité objectivable. Dans une vision autopoiétique d’une cognition énactiviste,
la corrélation est méme plus efficace que la causalité en termes évolutionnistes. Pour
optimiser la survie d'un organisme, ne vaut-il pas mieux voir un prédateur la ou il n’y
en a pas, plutot que ne pas étre totalement certain d’en voir un arriver ? La relation de
corrélation est une interprétation, une inférence, qui une fois apprise a travers la covariance
permet d’étre réutilisée pour prédire des liens potentiels avec de nouvelles situations pour
s'y adapter.

Pour que la cognition soit efficace, il n’est pas nécessaire de voir dans la covariance
des éléments inter-représentatifs. Par exemple, les anneaux que 1’on repere sur la souche
d’un arbre covarient avec son age. Mais les anneaux ne sont pas représentatifs de I’age
de I'arbre, il s’agit juste d’une information qui permet d’inférer son age. Si la cognition
ne peut pas traiter de représentations des éléments réels, elle peut cependant inférer un
traitement a un autre juste en mémorisant les covariances rencontrées lors du passé du
sujet. Un sujet cognitif peut alors associer un traitement a un autre et donner les mémes
résultats que ce que pourrait offrir une cognition représentationnelle : un comportement
d’abstraction de concepts sans abstractions mémorisées.

En mémorisant des informations de covariance, si la cognition est covariante avec
I’environnement cela signifie que I’environnement est en retour covariant avec la cognition.
Des lors, les traitements effectués en termes cognitifs seront toujours en adéquation avec les
événements environnementaux : il ne sera jamais nécessaire de représenter I’environnement
dans la cognition car les deux sont déja intimement liés. L’information produite par la
cognition a partir de ’environnement aura un sens dans cet environnement, elle n’aura

méme de sens que dans cet environnement et provoquera des difficultés d’adaptation
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dans un autre environnement. Le monde-sujet est le systeme grace auquel la cognition
est possible, et ses traitements ne traitent que de ce systeme : il n’infere que lui-méme
(Hutto, 2005).

Des lors, si 'information de covariance est suffisante pour rendre compte de la significa-
tion, un phénomene devient sa propre signification. Ce qui a deux conséquences : premie-
rement, les représentations ne sont pas nécessaires pour mettre au point des traitements
de haut niveau (a condition que le niveau de complexité soit suffisant) ; et deuxiémement,
une réunion processus-contenu devient nécessaire pour rendre compte des traitements de

bas niveau.

Lorsque nous affirmons que le sujet est indissociable de son environnement, nous nous
appuyons sur le fait que la relation sujet-environnement est une relation de co-dépendance
et de co-définition. En effet, le sujet agit sur I’environnement de maniére a modifier la
facon dont celui-ci agit sur lui. La perception n’a de sens que comme lien définissant 'ac-
tivité du sujet en fonction de son environnement, et bilatéralement l’action n’a de sens
que comme lien définissant I'activité de ’environnement sur le sujet. Cette dynamique est
un jeu de miroirs entre le sujet et son environnement, une adaptation aux interactions
dynamiques ou I'un se définit en fonction de l'activité de I'autre : c’est la dynamique
d’une totalité monde-sujet en devenir (Barbaras, 1994). Pour le comprendre, nous pou-
vons prendre ’exemple du toucher sensoriel : le toucher est indissociable de la motricité
de la main, sinon comment définir la dureté ou la rugosité? Car I’expérience que nous
faisons du monde n’a de lien qu’avec la maniere dont nous interprétons cette expérience.
Nous ne percevons pas la structure moléculaire d’un objet rugueux, de la méme maniere
que nous ne 'inventons pas ex nihilo. Une expérience sensorielle est la maniere dont nous
interagissons avec cette méme expérience, c¢’est notre expérience d’'une motricité modulée
par la perception (qui module la motricité en retour) qui est la seule information significa-
tive dont nous disposons. Cette information ne représente strictement rien, elle n’est que
I’expérience momentanée d’une cohérence sensorimotrice. Nous ne pouvons pas remonter
a l'origine de cette information pour trouver une hypothétique information objectivable,
ce n’est pas une représentation. Cependant, c’est une information que 1’on peut réutiliser
dans une situation similaire. De plus, elle n’a pas besoin d’étre exactement similaire, elle
peut s’adapter par inférence et étre au final plus adaptée qu’'une représentation pré-définie.

Des lors, la relation perception-action est autant co-définissante que la relation sujet-
environnement : ce sont des boucles de dépendances et d’altérations réciproques (Merleau
Ponty, 1945). Mais comme les différents traitements ayant lieu au coeur de la cognition ne
sont pas plus différents que la perception et I’action, il nous faut aussi définir leur relation
de co-dépendance comme une cohérence de covariance. L’information d’un traitement
n’a aucun sens de maniere indépendante des autres traitements, et pour modéliser une

cognition énactive il va nous étre nécessaire de n’utiliser que le traitement conjoint des
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différentes composantes de maniere récursive pour ne pas avoir recours a un niveau sub-
symbolique qui serait contraire a une cognition énactive.

On observe alors un renversement hiérarchique de la cognition : au lieu de considérer
que le cerveau va étre capable de traiter les informations sensorimotrices, on considere que
les activités sensorimotrices vont permettre a la cognition d’émerger. Sur le plan évolutif,
I’apparition de la cognition est concomitante avec l'apparition de la mobilité. Pour se
mouvoir et se nourrir les animaux doivent mettre en lien des informations de la boucle
perception-action, ils peuvent ainsi prévoir les comportements appropriés a la situation
et s’adapter a leur environnement (Maturana & Varela, 1994).

De cette maniere, la perception perd sa position traditionnelle d’input cognitif. En
effet, la perception est un comportement sensorimoteur, elle consiste en une action guidée
par la perception de cette action. Selon Merleau-Ponty (1942), « le comportement est
la cause premiere de toutes les stimulations ». C’est un concept tres bien imagé par
I'expérience de Bach y Rita (1967) : les auteurs ont mis au point un dispositif sensitif
relié & une caméra pour pouvoir traduire des informations lumineuses en stimulations
tactiles (destiné aux aveugles). Mais les sujets n’ont été capables d’interpréter efficacement
les stimulations tactiles que lorsqu’ils manipulaient eux-mémes la position de la caméra.
C’est en agissant sur leur perception du monde, que les sujets ont pu percevoir de maniere
efficace. L’information de covariance sensorimotrice n’est pas seulement suffisante pour
rendre compte de la cognition, elle est également nécessaire.

Biologiquement parlant, les rétroactions et feedbacks sont globalement présents dans
la quasi-totalité des structures neurologiques et sont nécessaires pour assurer le bon fonc-
tionnement de la cognition (Varela et al., 1991). De méme, les neurones miroirs sont un
bon exemple de la non distinctivité entre perception et action puisque les mémes patterns
neurologiques s’activent pour une action pergue ou effectuée (Di Pellegrino et al., 1992).
La covariance sensorimotrice peut théoriquement faire le lien entre le substrat biologique

et le fonctionnement cognitif.

Les bases de la construction sensorimotrice de ’énaction sont aussi présentes au coeur
des travaux de Piaget. Ce que montre Piaget, c’est la fagon dont les structures cognitives
émergent de schemes récurrents de I'activité sensorimotrice. Piaget ne considere pas que
Ienfant doit acquérir des structures prédéfinies, mais que son apprentissage reléve sim-
plement d’une évolution sensorimotrice. On ne connait un objet qu’en agissant sur lui,
c’est donc de l'action et non de la perception qu’il faut partir pour comprendre en quoi
consiste le développement de la connaissance, ce qui inclut aussi les pensées abstraites qui
ne sont pas pergues mais produites (Piaget, 1970).

Le renversement des théories cognitivistes se retrouve régulierement dans le construc-
tivisme de Piaget. La distinction entre soi et 'environnement s’effectue a partir des in-

teractions que l'enfant a avec son environnement, ce n’est pas la structure supposément
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signifiante de I'environnement que l'enfant acquiert (Piaget, 1937). La construction du
sensorimoteur est a l'origine de la capacité de ’enfant & penser son environnement et lui-
méme. Pour Piaget (1970), ce qui est important dans la connaissance, ce ne sont pas les
actions prises isolément mais leur capacité a étre adaptable a d’autres situations. Cette
adaptation est une forme d’abstraction sensorimotrice & méme de construire un concept
sensorimoteur.

Voila pourquoi si la cognition n’est pas représentationnelle, elle ne doit apprendre
que les corrélations et covariances entre perception et action. S’il n’y a pas d’information
essentialisée qui traverse les systemes sensorimoteurs, le processus sensorimoteur doit étre
la mise en relation de la perception et de l'action sans distinction préétablie : pour le
modéliser il va nous falloir un systéme qui traite le sensoriel et le moteur comme un tout
ayant les méme particularités, les mémes composantes sensorimotrices. MINERVA2 est
intéressant pour cette raison : sonde et écho ont les mémes composantes sensorimotrices
(et non pas la perception pour la sonde et la motricité pour 1’écho), il peut y avoir une
production sensorielle au méme titre quune production motrice (reste pour le modele a
apprendre la covariance entre la sonde et 1’écho). Le systéme cognitif cherche a mettre en
lien les informations sensorimotrices au moment présent en fonction de ce qu’il connait
déja : le systeme mnésique n’est pas un module indépendant de la cognition, il est la

capacité de réutiliser et d’adapter la maniere dont nous traitons l'information.

Contrairement au symbolisme cognitiviste qui demande une distinction entre proces-
sus et contenu, la covariance énactiviste doit étre mémorisée sous la forme d’un processus
pour pouvoir étre réutilisable. Nous pouvons remarquer qu’au-dela de la limite repré-
sentationnelle du cognitivisme, la covariance sensorimotrice permet aussi de résoudre le
probleme de transduction récursive du représentationnalisme. La covariance sensorimo-
trice relie le sujet a son environnement, son auto-référencement phénoménologique relie
une potentielle distinction entre symbole et sémantique, et le fait que le processus cognitif
soit sa propre expérience sensorimotrice relie une distinction improbable entre conscience
et expérience vécue. A travers la covariance sensorimotrice 1’énactivisme semble résoudre
les problémes rencontrés par le représentationnalisme cognitiviste.

Il n’existe a notre connaissance aucun modele de mémoire n’apprenant que des cova-

riances sensorimotrices comme le présupposerait I’emploi du paradigme énactiviste.

1.2.3 Contextualisation et re-présentation

Maintenant que nous avons établi qu'une mémoire sans représentation doit nécessaire-
ment apprendre les covariances sensorimotrices, nous pouvons nous demander comment la
cognition peut utiliser cette mémoire en situation. Lors du traitement d’une information,
Varela (1993) oppose le traitement représentationnel au traitement contextuel. Comme

nous avons pu le voir avec I'ecphorie synergétique, le traitement mnésique dépend de la
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situation présente (la réponse dépend de la question) : un souvenir est une construction
qui permet a la mémoire d’interpréter les choses présentes en fonction de ce qu’on a pu
apprendre dans le passé. Mais a la lumiere de ces considérations, un probléme majeur
s'impose : s’il ne représente pas le passé, que signifie la nature passé du souvenir ? Les
travaux de Sartre (1943) nous apportent des éléments de réponse : il ne faut pas consi-
dérer que le passé était, car avoir un passé n’est possible que pour un présent ; le passé
est (pour un présent). Concretement, cela signifie que les souvenirs ne représentent pas le
passé, mais qu’ils sont le présent d’un individu. Quoi qu’il y ait en mémoire, les souvenirs
ne sont pas un lien existant avec le passé : ils sont les conséquences des activités cognitives
passées, mais ne sont utilisables qu’ici et maintenant. Nous reviendrons plus tard en détail
sur les particularités temporelles de la cognition, mais retenons ici que le souvenir est une
présentification des informations apprises : il est une contextualisation de la mémoire.
Au sens de Havelange, Lenay & Stewart (2003) le souvenir, en tant que représentation en
mémoire, est plus exactement une re-présentation : une activité de rendre présent. Rendre
présent n’a rien a voir avec la récupération d’un souvenir, il s’agit fondamentalement d’une

action, c’est un appariement : « L’image est un acte et non une chose » (Sartre, 1936).

Pour mieux comprendre comment concevoir la contextualisation d’un processus, pre-
nons en exemple un cas en apparence extrémement simple : la perception des couleurs.
Le concept de couleur n’existe en tant que tel que dans sa relation avec un individu : sans
organisme doté d’'un systeme nerveux central et de dispositifs de couplage sensorimoteur
particuliers, il n’y aurait que des ondes électromagnétiques. Mais la réception d’une onde
électromagnétique n’est pas suffisante pour déterminer sa couleur car elle dépend de son
contexte. La figure 1 (Kitaoka cité par Rasiwasia, 2017) nous présente une tarte aux
fraises ayant des couleurs un peu sombres mais dont nous percevons clairement la cou-
leur rouge des fruits. Pourtant les pixels utilisés dans cette image font tous partie d'un
continuum chromatique allant du gris au vert. Contrairement aux apparences cette image
ne renvoie aucune onde électromagnétique apparentée au rouge. La technique utilisée est
assez simple et consiste a remplacer, dans une image a prédominance verte, des pixels
gris 1a ou la couleur rouge devrait étre présente. Ces deux couleurs ont simplement des
covariances inverses expérientiellement tres marquées et nous construisons une perception
rouge par contraste. Si la maniére dont se construisent psychologiquement les covariances
chromatiques dans 'histoire d'un individu n’est pas le sujet ici, nous pouvons remarquer
que le traitement d'un pixel dépend du traitement de I’ensemble des autres, et que cette
contextualisation se fait en fonction de la maniere dont nous avons I’habitude de per-
cevoir les couleurs : la mémoire permet le traitement au moment présent dans toute sa
dimension dynamique. La perception de couleurs est une contextualisation dynamique des
traitements présents en fonction des traitements passés.

A fortiori, et puisque la couleur n’existe pas en dehors de notre interaction avec les élé-
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FIGURE 1 — « Red » strawberries par Kitaoka, 2017

ments chromatiques, c’est I'expérience vécue de la couleur qui permet de la définir (et non
pas de la représenter). La mise en commun de toutes les informations passées et présentes
est, selon la logique de I’ecphorie synergétique, une abstraction de concept. L’abstraction
nait de l'interprétation mnésique, de 1'utilisation de nos souvenirs; elle ne flotte pas en
mémoire de maniére plus ou moins indéfinie (pour une revue, cf. Carbonnel, Charnallet &
Moreaud, 2010). Loin de I'habituelle distinction entre représentations concretes et repré-
sentations abstraites, la contextualisation énactiviste est toujours une forme d’abstraction
(y compris pour la perception d’une couleur). Les différents niveaux de complexité dy-
namique permettent une abstraction plus ou moins poussée, mais utiliser une mémoire
de covariance sensorimotrice par une présentification contextuelle se fait par abstraction
continuelle. Cette contextualisation ne se retrouve pas seulement a un ensemble de cou-
leurs, mais aussi a des ensembles multimodaux de couleurs, son, odeur, motricité, etc.
C’est une démarche qu’'on retrouve en psychologie du développement : Piaget considere
que vers trois ans I'enfant acquiert la maitrise de I'activité symbolique. Et 'acquisition
de la capacité d’abstraction est inséparable de la boucle sensorimotrice (Smith & Thelen,
1993). Par exemple, le handicap d’un enfant qui ne peut pas bien manipuler les objets
ayant un rapport avec l'eau va freiner ses capacités d’abstraction de 1’eau.

Les particularités physiques de la couleur (longueur d’onde, coefficient de réflexion,
etc.) sont généralement utilisées en TA comme prédéterminants que le systéme artificiel

doit interpréter justement (c’est un constat qui vaut aussi dans un réseau connexionniste,
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c’est aussi une vision totalement représentationnaliste). Pour I’énaction, la détermination
de ce qu’est visuellement un objet et de ses caractéristiques physiques est un processus
complexe et continu qui provient d’un processus coopératif dynamique comportant un
dialogue actif entre toutes les composantes percues (visuelles ou autre, Chu, 2007 ; Ferrier

et al, 2009).

Méme si les modeles systeme unique — contrairement aux modeles multi-systemes
— mettent en avant le caractere émergent de la connaissance, leur conférant ainsi une
certaine historicité (i.e., la fagon dont le systeme s’adapte a la situation), ils considérent
que ce qui donne a une connaissance émergente son caractere de connaissance, c¢’est-a-dire
I’'expérience de mémoire, c’est la possibilité de coupler la trace de ’expérience présente
aux traces des expériences passées. Or, comme le propose le modele SCAPE (Leboe-
McGowan & Whittlesea, 2013 ; Whittlesea, 1997, 2002 ; Whittlesea & LeBoe, 2000, 2003 ;
Whittlesea & Williams, 2000, 2001), une connaissance émergente n’est pas uniquement
le reflet de 'expérience mnésique construite a partir de la combinaison particuliere des
traces épisodiques sous l'effet de ’épisode de récupération, elle est aussi la conséquence
de la fagon dont a été subjectivement évaluée I'acces a cette expérience mnésique. Ainsi,
I'objet du processus d’évaluation est le processus de construction de I’événement mental
lui-méme, plus précisément la fluence subjective associée au processus de construction (i.e.,
comment se déroule le processus de construction). Par conséquent, ¢’est par un mécanisme
d’inférence que I’événement mental construit ici et maintenant acquiert la vraisemblance
d’un souvenir.

Le souvenir est construit ici et maintenant, mais pour pouvoir attribuer a cette ac-
tivité le caractére de souvenir, il faut que la présentification de 'activité mnésique soit
jugée comme passée. Ce jugement repose sur une perception subjective : la fluence. La
fluence (voir Schwartz et al. 1997 ; Whittlesea, 1993 ; Oppenheimer, 2008) équivaut a une
évaluation de I'activité de la mémoire face a une situation en particulier. Le caractere sou-
venir d’une activité mnésique est défini par la fluidité du traitement en cours. Donc, pour
pouvoir la modéliser, il nous faut quantifier la fluidité avec laquelle I’ensemble des traces
mnésiques se confronte a la situation sensorimotrice. Mais cette quantification devant
rendre compte de la facon dont la situation sensorimotrice est subjectivement interprétée,
elle ne peut pas se faire a l'aide d’un simple recueil des activités des traces mnésiques
(comme le fait 'Intensité dans MINERVA2), sinon nous perdrions la relativité subjective
de I’évaluation dans la production mnésique. En effet, la fluence va permettre de détermi-
ner a quel point I'interprétation sensorimotrice obtenue semble étre un souvenir. Il faut
donc inférer la vraisemblance du souvenir en fonction de la situation actuelle. C’est pour-
quoi la fluence ne peut se modéliser efficacement qu’a partir d’'un processus d’inférence
(Schwartz, Benjamin & Bjork, 1997 ; Benjamin, Bjork & Hirshman, 1998).

Une mémoire basée sur le concept d’inférence est capable d’extrapoler un souvenir a
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partir de tres peu d’informations (Tenenbaum et al., 2011) en réduisant efficacement le
bruit mnésique (Bitzer et al., 2014 ; Osth & Dennis, 2015). Elle est, certes, moins fiable
dans une tache précise qu'une mémoire cognitiviste mais est capable de s’adapter plus
efficacement aux nouvelles situations. C’est d’ailleurs un des manques majeurs du modele
MINERVA2 pour pouvoir déterminer de maniere pertinente le sentiment de reconnaissance
(Benjamin, Bjork & Hirshman, 1998). Afin de modéliser une émergence d’abstraction
sans représentation, nous tacherons de permettre la contextualisation des covariances
sensorimotrices par inférence. Cette méthode nous permettra de ne pas reproduire I'erreur

connexionniste d’un sub-symbolisme pré-dynamique.

1.2.4 Meta-contextualisation de covariances fractales

Apres avoir déterminé le rapport au monde de la cognition a travers le paradigme de
I’ecphorie synergétique, puis en ayant déterminé ce qu'une mémoire sans représentation
se doit d’apprendre (covariances sensorimotrices) ainsi que la maniére dont elle doit étre
utilisée (contextualisation par inférence), nous pourrions penser avoir toutes les cartes
en main pour modéliser une mémoire énactiviste. Cependant, ce serait retomber dans
le piege de la sérialité connexionniste que de concevoir les covariances sensorimotrices
comme l'input de la mémoire et la contextualisation abstractive comme son output sans
prendre en compte 'interaction que la mémoire a avec son propre fonctionnement. Si nous
réunissons le sujet et son environnement et si la mémoire n’apprend que des processus
de covariance, ne faudrait-il pas également réunir les différents processus de covariances
entre eux selon leurs propres covariances ? De quoi traitent les processus de covariances

s’il ne s’agit pas de patterns d’activation représentationnels ?

Si nous nous limitions a une étude de la covariance entre le sujet et ’environnement
et & une mise en contexte des traitements de covariances passés et présents, nous nous
retrouverions a nouveau avec un probleme de transduction entre les différents traitements
de covariance. Mais les traitements de covariances ne sont pas plus distincts les uns des
autres qu’ils ne le sont de ’environnement : il faut persister dans I’étude phénoménolo-
gique des traitements de covariance. Si le cerveau est capable de traiter des covariances
environnementales et que la cognition n’est pas extérieure a l’environnement, alors les
traitements de ces covariances environnementales font partie de ’environnement, donc de
leurs propres traitements. La covariance sensorimotrice n’est pas un contenu au sens sym-
bolique du terme, mais un processus (de la méme maniére que la réception chromatique
ou la motricité sont des processus). Dés lors, nous ne pouvons pas comparer plusieurs
covariances sensorimotrices comme des contenus symboliques, nous ne pouvons observer
que leurs interactions : leurs informations de corrélation. De la méme maniere que la
mémorisation d’une corrélation entre le sujet et l’environnement permet a ’énactivisme

de reproduire un schéma similaire dans une situation similaire sans avoir a faire appel
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a une quelconque forme de représentation, la corrélation entre les différentes covariances
apprises doit permettre une mise en relation adaptée dans une situation cognitive simi-
laire. La cognition doit apprendre la maniere dont elle traite I'information. Concevoir
la cognition sans représentation demande 'utilisation d’un épiphénomeéne de covariances
récursives.

Ces covariances récursives ne sont bien évidemment pas indépendantes : elles sont en
constante interaction suivant le principe de contextualisation développé dans le chapitre
précédent. Deux covariances sensorimotrices donnant lieu entre elles a une covariance
apprise va les modifier en retour : de cette maniere 'activation d’une covariance senso-
rimotrice pourra en activer d’autres en fonction de leurs corrélations respectives. Pour
I’expliquer, nous pouvons concevoir un événement ponctuel de covariance sensorimotrice
apprise comme une trace mnésique, et plus exactement une trace épisodique. Certes, nous
ne concevons pas ici la trace épisodique au sens traditionnel du terme, puisque cette trace
n’est pas une représentation de la situation apprise. Seule la maniére dont I'information
fut traitée est nécessaire pour pouvoir la reproduire. Dans la mesure ou les covariances
apprises de maniére multimodale (contextuelle) sont apprises de maniére ponctuelle et
qu’elles jouent un roéle dans la production mnésique, nous pouvons considérer qu’une
mémoire énactive est fondamentalement épisodique.

Un des probléemes majeur rencontré avec les modeles a traces multiples existants est
I'indépendance qui est généralement postulée entre les différentes traces. Chaque trace
serait créée au moment ou I’épisode mnésique est vécu et n’entretiendrait aucune interac-
tion avec les autres traces. Pourtant, ces modeles utilisent toujours un ensemble de traces
lors d'une récupération mnésique, on ne peut jamais récupérer une seule trace en par-
ticulier, ¢’est toujours une synergie. A quoi I'indépendance des traces pourrait-elle alors
servir 7 Probablement a simplifier la modélisation comme dans MINERVA2, mais ce n’est
pas juste une simplification de forme, c¢’est une erreur méthodologique. Pourtant, Versace
et al. (2009) postulent que la non-indépendance des traces n’est pas incompatible avec
un systeme a traces multiples. En effet, une méme zone neuronale participe au codage
de nombreuses traces différentes : il y a une non-indépendance spatiale des traces. De
plus, a chaque nouvelle situation les anciennes traces sont modifiées par la nouvelle, et
cette derniere se construit en fonction des anciennes : il y a aussi une non-indépendance

temporelle des traces.

A la base, le modele Act-In de Versace et al. (2014) repose sur I'idée qu'une nouvelle
situation ne va pas simplement réactiver I’ensemble des traces en lien avec celle-ci, mais
aussi I’ensemble des traces en lien avec cet épisode de réactivation. Ce type d’activation
en cascade demanderait par ailleurs un processus d’apprentissage en cascade pour pouvoir
se souvenir de la totalité du traitement effectué. Nous retrouvons au coeur d’Act-In les

mémes prérequis nécessaires a la modélisation d'une mémoire énactiviste. Premierement,
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les traces mnésiques refletent toutes les composantes des expériences passées et sont dis-
tribuées sur de nombreux systémes neuronaux (sensoriel, moteur, émotion et intention).
Deuxiemement, la connaissance émerge du couplage entre la situation présente et les expé-
riences passées, et ce en respectant la logique de I’ecphorie synergétique. Troisiémement,
le cerveau est une machine a catégoriser qui se développe en accumulant des expériences.
C’est-a-dire que I'expérience de covariance sensorimotrice vécue est au coeur du phéno-
mene de mémoire par apprentissage de corrélation. Enfin, I’émergence des connaissances
requiert des mécanismes simples prenant part a la fois a 'apprentissage et a la récu-
pération : toute activité mnésique est apprise comme le présupposerait la réunion entre
processus et contenu. Les deux mécanismes mnésiques d’Act-In (activation et intégration)
ne sont pas indépendants et coagissent en interaction.

Le modele Act-In propose de considérer que le couplage contextuel entre composants
sensoriels et moteurs ne s’opére pas uniquement entre les traces mais aussi a 'intérieur des
traces. Ainsi, le mécanisme d’activation initié par I’épisode actuel activerait les composants
sensorimoteurs des traces en mémoire similaires a ceux de 1'épisode actuel (i.e., activation
intra-composante : activation de différentes traces sur la base d’'une méme dimension). En
parallele, seraient également activés les autres composantes constitutives de la trace (i.e.,
activation inter-composantes : activation des différentes dimensions au sein d’'une méme
trace). Enfin, un mécanisme d’intégration permettrait de coupler les différentes dimensions
sensorimotrices pour former la trace. Par conséquent, dans Act-In, les traces ne peuvent
pas étre dissociées des mécanismes qui leur ont donné naissance, qu’il s’agisse d’une trace
spécifique ou de I’ensemble des traces. L’activité mnésique d’activation inter-traces couplée
a l'intégration multi-composantes permet de rendre compte simultanément de 1’émergence
de la connaissance et la modification du contenu de la mémoire : I'apprentissage et la
reconnaissance sont issus du méme processus.

Quelle que soit la situation, la nature de la connaissance émergente dépend de deux
mécanismes en interaction : I’activation (inter-traces et inter-composantes) et I'intégration
multi-modale. L’activation repose sur trois principes : la similarité entre I'indice présent et
les traces mnésiques (comme le fait déja MINERVA2), I'importance de 'association entre
les composantes d’une trace (une contextualisation inter-composantes au cceur de chaque
trace, ce qu’on retrouve déja au niveau de la mémoire dans sa globalité), et la similarité
entre les différentes traces (pour pouvoir produire des covariances en cascade a travers
le processus d’intégration). L’intégration, quant a elle, est un phénomene permettant la
diffusion d’activation de maniére similaire a un processus d’inférences en cascade. C’est
un processus dynamique, non-linéaire et parallele a I’activation.

La cognition est fondamentalement — et par défaut — une machine a catégoriser, a
inférer des corrélations. De plus, distinguer 'activation de 'intégration n’est pas tant une
dissociation fonctionnelle qu'un élargissement du méme processus local a une échelle plus

globale. Ce qu’on observe au niveau neuronal : la plupart des activités se font au niveau
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local, mais les connections entre réseaux locaux permettent la diffusion inter-composantes.
De cette maniere, 'abstraction (catégorisation) intra-composante est forcément plus im-
portante que l'abstraction inter-composantes, et on retrouve la distinction de comporte-
ment au niveau local et global dans une distinction de processus complémentaires entre
activation et intégration. Il n’y a pas de différence fondamentale entre activation et inté-
gration, si ce n’est une question d’espace (réseau local vs réseau global) et de temps (le
réseau local est par définition plus rapide que le réseau global).

L’apport principal que nous retiendrons du modele Act-In est que l'interdépendance
des traces et des composantes peut se traduire en invariance d’échelle. Les covariances
récursives dont nous avons parlé au début de ce chapitre peuvent étre considérées comme
des processus dynamiques qui évoluent au cours du temps, selon les situations rencon-
trées. De cette maniere, chaque covariance sensorimotrice apprise se comporte comme la
mémoire dans sa globalité : elle apprend continuellement en fonction de la maniere dont
elle permet de traiter I'information. Act-In pourrait a priori se revendiquer étre un modele
de mémoire sans représentation, mais dans la mesure ou ses théories n’ont pas encore fait
I'objet d'une formalisation mathématique, ce modele ne peut pas étre mis a ’épreuve dans
des protocoles expérimentaux pour s’en assurer. Finalement, étant donné qu’une mémoire
énactiviste demande ['utilisation combinée de processus traitant des processus, il est un
objet mathématique capable de s’adapter a nos besoins d’invariance d’échelle : la figure

fractale.

Dans les sciences cognitives, la figure fractale est encore peu étudiée (probablement de
par la difficulté de l'inscrire dans un paradigme cognitif traditionnel) mais se trouve étre
particulierement efficace pour rendre compte de nombreux phénomenes cognitifs (voir
Werner, 2010; Mattei, 2014). Globalement, et en accord avec sa nature d’adaptation
généralisée, on peut retrouver les mémes processus de récursion hiérarchiques dans la
prédiction musicale comme la prédiction visuelle (Martins et al. 2017). La récursion frac-
tale semble étre une faculté non-spécifique de la cognition, nous 'utiliserons des lors de
maniere indifférenciée par construction de corrélations.

Pour illustrer ce fonctionnement fractal, nous pouvons prendre une image simplifiée de
I'utilisation contextuelle de réseaux de neurones dynamiques. En effet, dans un réseau de
neurones le chemin emprunté par les informations dépend de la situation qui est traitée
par ce réseau, mais il dépend aussi des chemins empruntés précédemment. Ces chemins
précédents sont propres a un ensemble de situations précédentes qui ont employés ces
neurones d’'une maniére qui leur était propre et qui ont modifié leur maniere de traiter
I'information (par la plasticité synaptique). Si nous définissons la modélisation énactive
par un réseau de neurones, les traces mnésiques qui le composent se retrouvent dans des
chemins inscrits dans le réseau par une utilisation contextuelle d’une situation passée.

En s’arrétant ici, nous pourrions nommer ces chemins des représentations mmnésiques.
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Cependant, et dans la mesure ou nous considérons que les traitements passés ne sont pas
inscrits de maniere statique dans la mémoire, mais continuent d’évoluer en fonction de
I'activité de la mémoire, les traces mnésiques se comportent comme la mémoire dans sa
globalité. En effet, chacun des chemins potentiels qui vont influencer la maniere dont le
réseau va transmettre I'information va avoir un effet différent selon 'information a traiter
et ces changements d’activité vont eux aussi étre mémorisés. Nous pouvons apercevoir
ici le besoin de 'utilisation fractale des processus qui produiraient ces chemins : chaque
chemin potentiel va influencer différemment le chemin parcouru en fonction a la fois
de la situation a traiter, mais aussi en fonction de ses influences passées. Chacune des
possibilités de chemin est constamment influencée par sa propre activité au cours du
temps, nous retrouvons des lors le méme type de fonctionnement pour définir a la fois la
potentialité d'un chemin, et le chemin qui sera bel et bien emprunté. L’utilisation fractale
de la mémoire prend tout son sens dans la contextualisation de l'information a traiter
comme un tout.

Au final, si le contenu de la mémoire est une activité, il est nécessaire de réunir proces-
sus et contenu dans une conception fractale de la mémoire. Nous avions jusqu’ici parlé de la
mémoire comme d’'un systeme de contextualisation de covariances sensorimotrices, nous
pouvons désormais parler de meta-contextualisation de covariances fractales. La meta-
contextualisation devrait renforcer les capacités abstractives d’'une mémoire énactiviste :
c’est-a-dire non seulement permettre la construction, 'apprentissage et la récupération
d’abstractions (comme nous avons pu le voir au chapitre précédent), mais aussi manipu-
ler ces abstractions par émergences en cascades (e.g., la mise en relation syllogique). La
meta-contextualisation devrait permettre de retrouver 'interactivation relative des traces
développée par Act-In : I'intensité d’activation d’une trace dépendra de ses co-dépendances

relatives avec les autres traces.

1.2.5 Meémoire et construction temporelle

Les bases théoriques pour la modélisation d’une mémoire énactiviste semblent réunies,
mais il reste une critique du connexionnisme sur laquelle nous ne nous sommes pas encore
penchés : la question temporelle. Le temps est fondamentalement lié a la mémoire : non
seulement c’est au cours du temps que se crée la mémoire, mais c¢’est aussi par la mémoire
que I'on se crée une représentation du temps. Lorsque 'on se base sur des conceptions dy-
namiques, un modele de mémoire ne pourra jamais étre complet sans prendre totalement
en compte 'aspect temporel de la mémoire. L’approche connexionniste considere que le
temps est un absolu sur lequel se construit la cognition, pourtant non seulement le temps
ne se déplace pas de maniere linéaire (il est une interprétation mnésique, comme nous
allons le voir), mais surtout nous ne mémorisons pas de représentations épisodiques sur

lesquelles baser cette linéarité. Nous avons pu voir dans le chapitre traitant de la contex-
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tualisation qu’un souvenir — sous 'égide énactiviste — est distribué sur ’ensemble des
traces mnésiques. Ce qui signifie qu’'un épisode mnésique ne peut pas étre récupéré seul,
les traces perdent toute distinctivité temporelle, et il peut sembler a priori impossible de
construire un comportement mnésique temporel a partir d'une mémoire ne mémorisant
pas le temps comme un absolu. Pourtant I’étude de la question du temps est pour Varela
(2002) une question de neurophénoménologie, ou plus explicitement une expérience de la
dynamique neurologique en fonction de I’environnement. Apres avoir défini ce qu’est le
temps pour la mémoire, nous verrons que la contextualisation fractale permet I’émergence

d’un tel comportement temporel.

La conception intuitive que 'on a du temps ne correspond pas aux avancées scienti-
fiques de Physique Théorique développées depuis le XX siecle. Premierement, nous avons
tendance a penser le temps en observant 1’évolution d’objets au cours du temps. Pour-
tant, le temps n’est pas une dimension indépendante de 'espace (I’espace et le temps sont
fondamentalement liés, comme les trois dimensions spatiales sont liées), on ne peut pas
se limiter a étudier I'espace dans le temps comme si celui-ci était une référence absolue
et immuable (Einstein & Infeld, 1948). Deuxiémement, et méme si nous ne semblons pas
avoir d’emprise sur le temps, celui-ci est soumis a nos propres caractéristiques physiques :
le temps dépend de la vitesse de 'observant, notre relation corporelle avec celui-ci est
dynamique (Hawking, 1993). Troisiemement, une des principales caractéristiques intui-
tives du temps serait son avancée inexorable. Pourtant, le temps ne se crée pas en méme
temps que nous 'observons, il est déja totalité : comme l'espace existe quelque part en
tous points, le temps existe déja et encore (Greene, 2005). Enfin, pour résumer, le temps
n’est pas ce qu’il semble étre. Il ne s’écoule pas simplement dans une seule direction,
et le futur existe simultanément avec le passé : « La distinction entre passé, présent et
futur n’est qu'une illusion, méme si elle est tenace » (lettre d’Einstein a Besso cité par
Prigogine & Stengers, 1979). Le modele SAM (Raaijmakers & Shiffrin, 1981) par exemple,
considere que le temps est une composante absolue sur quoi se construit la mémoire, ce
qui exclue toute forme d’interprétation temporelle, et pose méme certains problemes dans
la conception scientifique du temps.

Mais dans ce cas, comment se fait-il que notre vision intuitive du temps soit tellement
éloignée de ses caractéristiques physiques ? Pour le comprendre, reprenons I’analogie déve-
loppée par Klein (2009) sur le passager d'un train : en étant assis coté fenétre, le nez collé
contre la vitre, on a I'impression que le paysage défile, alors que c’est le train — donc soi
— qui est en mouvement. La raison en est simple : la notion de mouvement est relative,
elle dépend d’un référentiel. De méme, nous avons I'impression que le temps défile devant
nous car nous nous considérons comme conceptuellement stable. Pourtant une multitude
de changements physiques et psychologiques s’opérent constamment en nous, nous ne

sommes plus la méme personne au cours du temps qui passe ; mais dans un souci de cohé-
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rence psychologique nécessaire, nous en sommes persuadés. C’est ce qu’on appelle I'ipséité,
il s’agit en quelque sorte du penchant psychologique de ce que Varela (1974) appelait 'au-
topoiese. Le développement d’un systeme autonome tel que décrit par Varela ne signifie
pas que le systeme est isolé, bien au contraire il décrit le mécanisme de conservation d’une
logique propre au systéme malgré toutes les interactions qu’il a constamment avec son en-
vironnement (et qui le modifient continuellement). La construction temporelle détermine
ce par quoi linterprétation sensorimotrice est possible : le systéme en lui-méme. A tra-
vers l'ipséité la construction perceptive peut inférer des corrélations menant a une notion
d’intentionnalité et de « soi » (c’est de cette maniére que nous construisons une constance
sous la forme d'une personnalité, laquelle permet la construction de la conscience, Sartre,
1943). Bien entendu, la notion de « soi » n’est pas le sujet de ce travail, mais pour ne
pas reproduire l'erreur cognitiviste consistant a reléguer a plus tard la question de la
conscience au risque de développer des contre-sens (rappelons ici que pour le cognitivisme
la réflexion est possible sans conscience de soi), nous nous devons de préparer le terrain de
maniere cohérente avec la phénoménologie de la conscience. Pour que la mémoire soit co-
hérente avec le paradigme énactiviste radical, elle ne doit pas contenir de représentations
épisodiques mais doit étre capable de construire un comportement temporel émergent par
cohérence de contextualisation. En définitif, nous ne percevons pas le temps en lui-méme,
mais I’évolution des objets avec lesquels nous interagissons. La méme chose est vraie avec
les souvenirs, on détermine leur position temporelle en fonction de la maniére dont nous
nous en souvenons, en fonction de ’ensemble des traces mnésiques. C’est fondamentale-
ment 'aspect actif de la perception qui donne a la temporalité ses racines dans un individu
vivant (Varela, 2002). Il s’agit de I’évolution d’une contextualisation de covariances, et la

mémoire énactive est prévue pour étre capable d’en rendre compte.

L’évolution de contextualisation de covariances étant relativement complexe a saisir,
prenons en exemple la tache de Fisher (1967) pour I'expliquer en terme de traces mné-
siques. Cette tache consiste en la présentation d’une suite d’images dessinées au trait noir.
La premiere image représente le visage d’'un homme, tandis que la derniere représente le
corps d’une femme. Chaque image les séparant consiste en une légere modification de
I'image précédente amenant a 'image suivante, et la suite donne lieu a un dégradé ou
il n’y a pas de frontiere nette entre la premiere et la derniere image. Lorsqu’on présente
cette suite d’'images a un individu, la limite entre la premiere image et la derniere dépend
de l'ordre de présentation. Globalement la limite est définie par les sujets comme étant
plus proche de la derniére image que de la premiere. Cet effet est dii a une forme d’ha-
bituation du traitement ou la maniere dont les images sont traitées va étre déterminante
pour la maniere dont les sujets traitent les images suivantes. L’apprentissage de la maniere
dont on traite I'information va entrainer une certaine forme de prédiction perceptive par

cohérence du traitement global de la tache. C’est une situation qu’on retrouve quelle que
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soit la situation interprétée, par exemple au moment présent vous étes en train de lire et
pourtant vous prédisez la suite de ce que vous lisez tout en interprétant en fonction de ce
que vous avez déja lu au passé (en effet, tout en comprenant son sens, vous seriez surpris
si cette phrase ne se terminait pas comme vous I’aviez poney). L’interprétation induit une
recherche de cohérence temporelle.

En termes de traces mnésiques, chaque nouveau traitement s’effectuera en fonction des
traitements précédents, il suffit donc d’apprendre la maniére dont on traite I'information
pour permettre ’émergence d’un phénomene de primauté. Les premieres traces étant
plus présentes en mémoire que les dernieres, celles-ci jouerons un role plus élevé dans
I’émergence d'un souvenir que ces dernieres. Les images proches de la fin restent fortement
corrélées a la premiere image puisqu’elle a déterminé comment interpréter les suivantes
(et les suivantes s'influencent entre elles également). Cependant cette seule explication
n’expliquerait pas pourquoi la limite ne se trouve pas toujours a la derniere image pour les
sujets. Le fait est que lorsqu’une nouvelle covariance est apprise, celle-ci modifie la totalité
des traces existantes en fonction de leur maniere d’interpréter la situation. Apprendre une
nouvelle situation modifie la capacité des traces précédentes a interpréter une situation
et nous retrouvons un effet de récence ou les dernieres informations interprétées restent
tres présentes en mémoire. Au lieu d’un renforcement continuel des premieres traces,
nous nous retrouvons avec des évolutions relatives aux changements rencontrés dans les

contextualisations de covariances.

En ce sens, MINERVAZ2 aurait le potentiel d’acquérir un comportement temporel. Il est
en effet capable d’assimiler de nouveaux souvenirs de maniere chronologique sans qu’au-
cune distinction de traitements ne soit faite lors d'une re-présentation. Cependant, puisque
ces traces n’évoluent pas, il ne construit pas de cohérence temporelle. Des lors, d’autres
limites ontologiques en découlent : ses souvenirs sont indépendants et déterministes, de
plus il ne peut faire I'objet ni de comportement énactique, ni de méta-abstraction. Tou-
tefois, MINERVA2 a été sujet a une tentative d’amélioration temporelle : MINERVA2
Etendu (Damas, Mille & Versace, 2002). Les auteurs ont proposé une amélioration as-
sociant la création de chaque nouveau souvenir a l’ensemble des anciens souvenirs, ce
qui permet une construction temporelle cohérente. Cependant, ce modele a deux grandes
insuffisances. Premierement, la mémoire a court terme est provoquée : elle n’émerge pas
du fonctionnement du modele mais est assimilable a un module d’altération mnésique, ce
qui nous éloigne d’une conception unique de la mémoire. Deuxieémement, la dynamique
cognitive est unidirectionnelle : les souvenirs précédents influencent les nouveaux, mais
un nouveau souvenir n’influence pas les anciens, ce qui compromet la validité dynamique
du modele.

La contextualisation fractale que nous avons présentée au chapitre précédent permet-

trait I’évolution des traces mnésiques comme autant de systemes énactifs en interaction
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perpétuelle. Cela va permettre de développer 1’émergence dune cohérence temporelle
a travers les phénomenes de primauté et de récence (pourtant généralement présentés
comme la preuve d'une dissociation entre mémoire a court terme et mémoire a long terme).
L’énactivisme radical permet a la mémoire de développer des liens de corrélations entre
les différentes traces en suivant une logique temporelle car il s’agit de la corrélation la plus
simple a exploiter de maniere cohérente. Il est question du méme type d’émergence tran-
sitive que nous avons pu voir dans le chapitre précédent, mais si la méta-contextualisation
de covariances fractales permet bel et bien de reproduire les caractéristiques intra et in-
ter composantes de Act-In, sa modélisation devrait de facto permettre I’émergence d'un

comportement temporel cohérent.

1.3 Conclusion et problématique

Rejeter le postulat de 'existence de représentations en mémoire nous a mené vers les
apports de I’énactivisme radical. Les cing critiques soulevées des paradigmes cognitivistes
et connexionnistes ont ici été résolues par I’emploi d’une méthodologie phénoménologique
propre a I'énactivisme radical.

Premierement, pour résoudre le probleme de la sérialité des processus et la localisa-
tion des symboles propre au computo-symbolisme, nous emploierons la modélisation du
phénomene d’ecphorie synergétique dans une mémoire a systéme unique. L’ecphorie sy-
nergétique n’est pas suffisante pour rendre compte d’'une mémoire sans représentation,
mais il s’agit d’une base solide pour pouvoir mettre en place un processus énactif radical.
Pour ce faire, nous nous baserons sur MINERVA2 qui propose déja une formalisation
mathématique du processus d’ecphorie synergétique (Rousset, 2000).

Deuxiemement, en rejetant l'idée que la mémoire puisse contenir des représentations,
nous nous sommes confrontés au « hard problem of content » : quelles informations
contient la mémoire ? L’utilisation de la covariance sensorimotrice est non seulement suf-
fisante pour se passer de représentations, mais aussi nécessaire pour obtenir une per-
ception efficace, une interprétation pertinente de I’environnement. L’utilisation de la co-
variance sensorimotrice permet alors de résoudre le probleme de transduction récursive.
MINERVA2 en serait théoriquement capable puisqu’il réunit les mémes composantes de
sonde et d’écho, a condition de lui faire apprendre la covariance entre les deux au lieu de
n’apprendre que le contenu de la sonde (la perception entrante).

Troisiemement, pour éviter toute forme de sub-symbolisme les covariances apprises
doivent pouvoir étre réutilisées de maniere contextuelle et par inférence. Tout traitement
mnésique devient ainsi un processus d’abstraction, et les capacités de mémorisation et
de récupération d’abstractions devraient étre possibles. Le calcul de l'intensité de MI-
NERVA2 sera alors modifié pour rendre compte de la fluence relative du traitement de

contextualisation par inférence.
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Quatriemement, dans la mesure ou les covariances sensorimotrices apprises font aussi
partie de l’environnement, et pour pouvoir les confronter de maniére a respecter les
contraintes de I’énactivisme radical, nous devons aussi les traiter en fonction de leurs
covariances. Il est un modele théoriquement capable d’opérer ce type de contextualisation
récursive : le modele Act-In. I1 n’a malheureusement pas encore fait I’'objet d’une forma-
lisation mathématique, mais nous pouvons simuler son fonctionnement grace a I’emploi
d’une meta-contextualisation des covariances fractales. Appliquer ses théories dans un
modele de type MINERVA2 va des lors nécessiter de réunir processus et contenu en s’as-
surant que l'apprentissage et la contextualisation de ses traces mnésiques se fassent de
maniere fractale.

Enfin, ’'absence de représentations mémorisées ne signifie pas qu’'un modele énactiviste
radical perde ses capacités temporelles. La meta-contextualisation de covariances fractales
donne aux traces mnésiques la possibilité d’évoluer de maniere cohérente en fonction des
interactions qu’elles ont eues entre elles. Le quatrieme point permet aussi de résoudre
ce probleme. Si I'interaction entre les traces mnésiques s’effectue de maniere réellement
cohérente, nous devrions, en plus des capacités abstractives, observer dans le modele un
comportement temporel également cohérent.

Modéliser une mémoire sans représentation va nous demander de formaliser mathéma-
tiquement les quatre déterminants développés précédemment : I’ecphorie synergétique, la
covariance sensorimotrice, I'inférence de contextualisation et la réunion processus-contenu

sous forme de fractale.
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CHAPITRE 2

Modélisation

2.1 Modéliser la mémoire

Le probleme de la modélisation dans le cadre du paradigme cognitiviste est qu’on
demande a un modele de représenter le monde comme si le monde tel qu'on le connait
était objectivement le monde tel qu’il est. Ce faisant, un tel modele ne serait pas un modele
de la cognition humaine car il occulterait la place de I'interprétation humaine (i.e., celle
de la signification) dans la perception du monde. Ce probleme méthodologique provient
d’une prise de position ontologique. Le cognitivisme remet fondamentalement en question
I’aspect subjectif et contextuel de la signification. Des lors, se réclamer du cognitivisme
tout en prenant en compte la dynamique contextuelle de la signification ne peut que
générer un conflit épistémologique (généralement résolu par les cognitivistes en ignorant
tout simplement le probléme). Nous considérons que la prise en compte de ce probléme ne
nous éloigne pas de la science pour nous renvoyer dans le champ de la philosophie. C’est
justement le fait d’ignorer ce probleme qui contredit I'idée que ce probléme est scientifique.

C’est pourquoi nous nous devons d’affiner notre maniere de réfléchir a partir de ce
que nous connaissons de la psychologie : si la psychologie démontre que tous les processus
cognitifs sont contextuels et dynamiques, il faut que nous prenions en compte le fait que
notre réflexion sur cette contextualité dynamique soit dynamiquement contextuelle. Ce
doit étre le cas pour la modélisation. La modélisation est par nature une simplification de
phénomene qui vise a optimiser notre compréhension. La contextualisation cognitive n’est
pas une représentation du monde tel qu’il est dans ’absolu, c’est une contextualisation
de notre réflexion a la dynamique du monde. Si une cognition non-représentationnelle est
capable de prendre en compte cette distinction meta a travers le paradigme de 1’énaction,
un modele représentationnel ne peut pas représenter la réalité scientifique (cette idée n’a
méme aucun sens).

Pour I'imager, on peut réfléchir a la notion d’especes animales. La science est capable
de catégoriser, de délimiter les propriétés d'une espece vis a vis d’une autre. Mais est-
ce que la notion d’especes différentes est une représentation de la réalité du monde qui
contient des especes objectivement différentes? Ou bien est-ce que la notion d’espéce fait
plutét référence aux différences d’interactions qu’on est capable d’avoir avec celles-ci?

(I’étude scientifique est aussi une interaction de I'Homme a son environnement) Dans les
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faits, si un individu de I'espece humaine est différent d'une cellule eucaryote dont notre
espece est issue (dans le sens ou l'interaction possible est différente), il n’y a jamais eu
de « saut » d’une espece a une autre. Nous sommes de la méme espece que nos parents
(avec de légeres mutations génétiques), qui sont eux aussi de la méme espece que les leurs
et ainsi de suite jusqu’a notre ancétre monocellulaire. La distinction entre les especes
n’est pas objective, ce qui ne veut pas dire qu’elle soit scientifiquement fausse, mais elle
est relative a notre maniere de penser la science, elle n’est pas une représentation des
différences réelles entre les especes, mais de ce qu’il est utile de différencier.

Pour répondre a la remarque possible que dans ce cas la science ne serait pas aussi
efficace si elle n’était pas garante de la connaissance objective, il faut bien préciser que la
science est une méthode eidétique. C’est-a-dire qu’elle traite de son propre sujet d’étude.
Comme les mathématiques sont les méthodes qui permettent d’analyser les mathéma-
tiques. La science est la meilleure méthode connue pour obtenir des connaissances ob-
jectivables dans le cadre de la science. Différencier des espeéces est utile dans le cadre
scientifique méme si cette différenciation n’est pas une représentation du monde, ce n’est
qu’une re-présentation de notre interprétation de son utilité scientifique. De la méme ma-
niere que les nombres complexes sont utiles dans le cadre des mathématiques, méme si le
nombre imaginaire i ne représente rien d’autre que l'utilisation qu’on en fait. De méme,
la difficulté d’expliquer clairement nos connaissances scientifiques en terme de mécanique
quantique est liée au fait qu’elle soit contre-intuitive a notre expérience newtonienne du
monde. L’intrication quantique n’est pas fausse pour autant, elle est juste dépositaire de

I’expérience scientifique de nos méthodes scientifiques utilisées pour la démontrer.

Pour en revenir a notre propos, modéliser la cognition doit rendre compte de la maniere
dont la cognition se construit, évolue et s’adapte. Modéliser la cognition c¢’est donc mo-
déliser la mémoire (« la mémoire est la forme méme de la cognition », Tiberghien, 1997).
La modélisation permet de s’assurer qu'une théorie est applicable de maniere pertinente,
ainsi que de confronter plusieurs théories pour observer comment elles interagissent entre
elles. Elle permet surtout de confronter le comportement d’'un modele a celui de sujets
humains par la simulation de protocoles expérimentaux (dans une tentative d’infirmer
la capacité du modele a reproduire le comportement humain). Réussir a reproduire le
comportement mnésique d’un sujet humain n’est en aucun cas une preuve que la mémoire
humaine fonctionne de la méme maniere, mais elle permet de montrer que les théories
sous-jacentes du modele sont capables d’expliquer un comportement mnésique. Nous al-
lons ici mettre a I’épreuve modestement la théorie énactive pour s’assurer de sa capacité
a faire émerger des comportements cognitifs psychologiquement pertinents dans le cadre

d’une mémoire sans représentation.
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2.2 Le modéele MINERVA?2

2.2.1 Présentation de MINERVA2

Puisque nous allons partir du modele MINERVA2 (Hintzman, 1984, 1986, 1988) pour
pouvoir développer une mémoire sans représentation, il est nécessaire de présenter rapide-
ment ce en quoi consiste ce modele et sa description d’'une mémoire représentationnelle.
Hintzman représente le contenu de la mémoire sous forme d’une matrice (voir figure 2

ci-dessous).

i 1 2 3 m
i

1 1 1 1 1
2 0 0 1 1
3 1 0 1 0
n -1 -1 0 0

FIGURE 2 — Matrice inter-traces et inter-composantes

Chaque ligne de la matrice représente une trace (i = 1...n — ou n représente le nombre
total de traces présentes en mémoire) et chaque colonne une composante de 'expérience
codée par la trace (également appelé dimension de la trace : j = 1...m — ou m représente
le nombre total de composantes partagés entre toutes les traces). Dans une situation
donnée — représentée de la méme maniere que chacune des traces, par une configuration
de composants — la nature des connaissances susceptibles d’émerger dépend de deux
mécanismes, l'activation inter-traces et ’activation intra-trace. L’activation inter-traces
désigne la diffusion d’activation vers et entre les différentes traces (verticalement dans la
matrice) a partir de 'expérience présente.

Cette propagation n’est pas séquentielle mais parallele, car elle intervient séparément
et indépendamment au niveau de chacune des composantes et dépend essentiellement des
similarités entre traces au niveau de leurs composants. Par exemple, la vue de I'image d’un
chien active en mémoire toutes les traces correspondant a des situations dans lesquelles
I'individu a été confronté a des stimuli visuellement similaires. Mais, bien entendu, la vue

de ce chien doit aussi activer, au niveau de chaque trace, les autres propriétés associées
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a la dimension visuelle activée, par exemple des propriétés sonores, olfactives, tactiles,
etc. Cette activation au sein de chaque trace entre les dimensions qui la composent cor-
respond a l'activation intra-trace. L’activation intra-trace est donc une activation inter-
dimensionnelle, les dimensions pouvant étre des composantes sensorielles différentes, mais
aussi des propriétés différentes au sein d’une méme composante (e.g., forme, couleur, etc.
pour la composante visuelle). Ainsi ces deux mécanismes interviennent simultanément et
s'influencent mutuellement. Ils sont le résultat du couplage entre I’expérience présente et
les traces d’expériences passées. L’activation inter-traces se diffuse a partir des proprié-
tés directement activées par 'expérience présente (donc perceptivement présentes), mais
aussi a partir des propriétés activées par 'intermédiaire de 'activation intra-trace.
MINERVA2 formalise mathématiquement la gestion d’informations mnésiques a partir
d’éléments non-abstractifs. Pour ce faire, le modele représente un souvenir épisodique par
une suite de chiffres issus de I'ensemble (-1, 0, 1), ou chaque valeur correspond au niveau
d’activation d’'une composante. Par souci de clarté, nous appelons la matrice de mémoire
X, et la dimension (ou composante) j de la trace i est appelée x;;j. Ces composantes
représentent toutes une caractéristique primitive qui est soit activée (1), soit inhibée (-1),
soit sans activité particuliere (0) lors du souvenir. Nous avons donc au final un souvenir
épisodique multimodal capable de rendre compte de la concordance d’activité entre toutes

ces caractéristiques lors d'un épisode mnésique.

En plus du stockage d’informations, MINERVA2 est capable de récupérer un souvenir
par un systeme analogue au sonar. En effet, un souvenir ne dépend pas seulement des
informations contenues en mémoire, mais aussi du contexte actuel (une réponse dépend
forcément de la question posée). Dans ce modele, la question est représentée par une
sonde structurée comme une trace : c¢’est un vecteur multimodal auquel est comparé
I’ensemble des traces présentes en mémoire. Chaque ancien souvenir du modele sera alors
activé plus ou moins intensément selon sa similarité avec la sonde, ceux-ci vont alors
s’associer et provoquer le souvenir propre au contexte actuel. De cet appariement global
émerge alors un écho capable de représenter des récurrences statistiques : si seules quelques
récurrences de la sonde sont activées en mémoire, le souvenir sera précis et donc concret ;
au contraire, si de nombreuses récurrences sont activées le souvenir sera global et son
abstraction représentera les caractéristiques propres a la création de catégorisations. Le
modele est ainsi capable de généraliser les expériences passées pour en faire une catégorie
(sans avoir besoin de mémoriser cette catégorie puisqu’elle émerge lors du rappel).

C’est ainsi que le modele MINERVA2 est capable de résoudre les problemes de sérialité
des processus et de localité des symboles, puisque les informations et le traitement est
distribué sur 'ensemble des traces et dépend de la situation actuelle, comme le préconise
I’emploi de I'ecphorie synergétique.

Pour ce faire, comme présenté dans la figure 3, lorsque la sonde est comparée aux traces
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F1GURE 3 — MINERVA2 : Génération de l'intensité

existantes, une valeur de similarité est calculée pour chaque trace par un simple produit
scalaire : §; = ML, 2., (0 - xi;) ot B; représente la valeur j de la sonde, x;; représente la
valeur j de la trace i, et M, représente le nombre de composantes significative (i.e., Les
composantes dont le produit scalaire n’est pas issu de la multiplication de deux zéros). Le
résultat obtenu est un flottant de I'intervalle [—1; 1] reproduisant les valeurs d’activations
et d’inhibitions des composantes, dont 'amplitude est amplifiée en le portant au cube
tel que, pour l'activation d’une trace, A; = S;>. La valeur d’activation obtenue permet
des lors de quantifier la prégnance des souvenirs selon leur similarité avec la sonde : ils
pourront ainsi influencer le modele plus ou moins intensément soit en terme d’activation
brute (pour une valeur positive), soit en terme d’inhibition (pour une valeur négative). Il
s’agit du mécanisme d’activation inter-traces.

Le modele peut ainsi calculer une valeur d’intensité de son activité relative a la sonde
grice a la somme de ces activations. L’intensité de I’écho ainsi calculée (I = ) A;) repré-
sente en quelque sortes la familiarité de la sonde en fonction des souvenirs passés. Plus 1
a une valeur positive importante, plus la sonde sera semblable aux traces. Bilatéralement,
plus I aura une valeur négative importante, plus la sonde sera différente des situations
passées. Enfin, si I est proche de 0, aucune reconnaissance particuliere n’émergera du
modele.

De méme, comme présenté dans la figure 4, I’écho est une représentation de la totalité
des activités combinées de chaque souvenir, et peut ainsi étre calculé grace a la moyenne
des traces pondérées par leurs activations (ce qui permet de rendre compte de la com-
plémentarité entre la diffusion inter-traces et intra-trace). En effet, le contenu de ’écho
dépend de la synergie des traces en fonction de la sonde, donc les traces les plus activées

par la sonde (représenté par I'intensité des valeurs d’activations — que ce soit de maniére
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FIGURE 4 — MINERVA2 : Génération de 1’écho

positive ou négative) sont celles qui vont influencer le plus fortement I’émergence de ’écho
grace a l'équation : C; = ) (A4; - x;;). C; représente ici la composante j de I’écho, A;
représente ’activation de la trace i et x;; la composante j de la trace i. Les valeurs de x;;
correspondant & une trace tres activée influencera plus fortement le contenu de ’écho que
les valeurs de x;; ayant une activation de trace relativement faible. Ce qui signifie qu'une
valeur x;; différente de la sonde mais appartenant a un souvenir épisodique tres activé
sera capable d’influencer fortement I’émergence du souvenir ainsi reconstruit. L.’écho sera
alors conforme a I’ensemble des activités internes du modele et représentera la réponse du
modele a la question de la sonde. Il s’agit du mécanismes d’activation intra-traces.
Enfin, la sonde est enregistrée comme nouvelle trace épisodique dans le pool mnésique.
Mais pour modéliser le phénomene d’oubli, chaque composante de la sonde (6;) est enco-
dée avec une probabilité L (définie arbitrairement selon les besoins de I'expérience). Ce
qui signifie, par exemple, que pour un learning rate de 0.6 la composante j de la sonde a
60% de chances d’étre encodée comme nouveau souvenir (et 40% de chances d’étre enre-
gistrée a 0). Ce nouveau souvenir sera désormais utilisé lors de la prochaine présentation
d’une sonde en méme temps que ’ensemble des autres traces, ce qui permet au modele

d’étre influencé par ses expériences précédentes.

2.2.2 Modifications nécessaires pour modéliser une mémoire sans

représentations

MINERVA2 est particulierement efficace dans les phénomenes de catégorisation, et
son systeme de question/réponse lui permet de rendre compte de phénomenes mnésiques
dynamiques (comme le rappel indicé). Ce modele possede en outre une simplicité ma-
thématique lui permettant d’étre facilement et efficacement assimilable aux phénomenes

mnésiques (Maier & Moore, 2005). En effet, les composantes non-abstractives peuvent
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représenter n’importe quel phénomeéne quel que soit son niveau d’abstraction (ce qui, a
cause de son penchant représentationnaliste, n’est pas encore totalement exploité). De
plus, en faisant du souvenir une corrélation entre la situation présente et les traces épi-
sodiques en mémoire, MINERVA2 est actuellement toujours le modele le plus & méme de
simuler la dynamique de 'appariement global.

Cependant, et malgré sa dynamique globale, MINERVA2 ne prend pas en compte
I’évolution dynamique de ses traces en tant que souvenirs. En effet, ’ecphorie synergétique
stipule que I'utilisation indifférenciée de toutes ses traces est nécessaire, mais 'ordre de
présentation des traces n’a ici aucun effet sur I'utilisation de la mémoire : une situation
vécue récemment influence autant le systeme qu’une ancienne, et la temporalité de la
dynamique n’est alors pas prise en compte. Il faudrait alors mettre fin a ’aspect statique
des traces et a leur indépendance pour que les traces puissent étre influencées les unes par
les autres et rendre compte ainsi d’une inter-coercition temporelle stable. Nous n’aurions
par ailleurs plus besoin de provoquer activement ’oubli des informations mnésique. En
effet, 'oubli ne correspond pas a une perte d’information, mais a une impossibilité de voir
émerger un souvenir due a une inadéquation contextuelle (Tulving, 1974). Si le contexte
s’y préte, il doit étre possible de retrouver une information perdue. L’oubli doit émerger
de l'activité dynamique des traces mnésiques en situation.

Le second probleme que rencontre MINERVA2 concerne le contenu de ses souvenirs,
car celles-ci sont issues uniquement du contenu de la sonde. Or, la mémoire humaine ne
retient pas des informations a proprement parler, mais plus exactement la maniere dont ces
informations sont traitées (Medin & Ortony, 1989). Dés lors, un modele d’appariement
global ne peut pas se contenter d’apprendre directement ce qui a été percu : il serait
plus juste de retenir la maniére dont ce qui a été percu covarie avec le traitement de
ces informations (Varela, 1993). Mais pour que ce modele puisse respecter les qualités
énactiviste du souvenir, il va falloir se débarrasser de la notion de contenu mnésique
au profit d'une réunion processus-contenu : le processus mnésique doit se baser sur des

processus mnésiques.

Les deux critiques présentées ci-dessus se rejoignent dans l'idée de rendre les traces
sensibles a 1’évolution historique du modele. En premier lieu, la création d’une trace doit
étre sensible aux états antérieurs du modele. Percevoir un chien en particulier pour la
premiere fois peut rappeler une morsure dans I’histoire du sujet, et rendre ainsi ce chien
menacant dans le souvenir d’un sujet méme sans qu’il n’ait montré d’agressivité. Chaque
souvenir est profondément associé a I'histoire du sujet. Pour ce faire, il est nécessaire
d’apprendre la covariance sensorimotrice plutot qu'une représentation de la situation. La
production sensorimotrice de la mémoire (I’écho) doit donc fusionner avec la perception
sensorimotrice (la sonde) en fonction de leurs corrélations dans la création méme d'un

nouveau souvenir. Ainsi la mémoire n’apprendra plus des représentations de situations
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rencontrées, mais les covariance entre son activité et son environnement.

Deuxiemement, quant a 1'utilisation d’une trace, il est nécessaire de la rendre contex-
tuelle. En effet, un souvenir n’influencera pas de la méme maniere la situation actuelle
selon I'histoire d'un sujet. Chaque souvenir particulier n’est pas immuable, il s’adapte et
se reconstruit en fonction des situations rencontrées ultérieurement, de la méme maniere
que la mémoire globale s’adapte et se reconstruit en fonction des situations rencontrées
(ce qui est le but premier de MINERVA2). Au coeur de la théorie de 'appariement global,
le souvenir se comporte donc de la méme maniere que la mémoire. L’intensité de 'activa-
tion d’une trace dépend déja de sa similarité avec la situation présente dans MINERVAZ2,
mais elle devrait différer selon les situations auxquelles ce souvenir a été confronté (et qui
I'on modifié). Les traces mnésiques ne doivent plus étre un contenu mais un processus
de contextualisation des covariances apprises, une inférence de son activité actuelle en
fonction de ses activités passées, ainsi qu’en fonction de 'activité globale de la mémoire.

Enfin, puisque la dynamique d’une trace doit se comporter de la méme maniere que la
mémoire dans sa globalité, il est nécessaire — dans une approche énactiviste radicale —
de construire les traces mnésique a partir d’instances du modele a une échelle inférieure.
Cette particularité donnera a la contextualisation mnésique des caractéristiques fractales.

Afin de rendre ces modifications utilisables, nous allons employer une heuristique pro-
babiliste et mettre au point une formalisation mathématique des changements nécessaires
a apporter a MINERVA2 : 'activité d’une trace doit s’inférer a partir de 'activité de ’en-
semble des traces, la production mnésique d’une trace doit étre contextualisée en fonction
de I'historique des interprétations apportées par cette trace, la mémoire ne doit apprendre
que des covariances entre sonde et écho, et ’ensemble de ces phénomenes doit faire preuve
d’une invariance d’échelle propre a l'utilisation fractale de I'appariement global. Nous
avons présenté cette formalisation mathématique et le nouveau modele de mémoire qui
en découle dans 'article suivant intitulé « Modeling an enactivist multiple-trace memory.
ATHENA : a fractal model of human memory. » (Briglia, Servajean, Michalland, Brunel
& Brouillet, 2017).

2.3 ATHENA : a fractal model of human memory
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Abstract

Global-matching models of memory argue that knowledge emerges from the interaction between presented cues and
traces of past experiences. But these models generally rely on the use of independant episodic traces, unable to
account for global interactions between learned situations (see Versace et al., 2009). Enactivism (Varela, 1993) could
theoretically take advantage of an inter-dependant processing of traces to account for abstraction processing using
only sensorimotor covariances (Hutto & Myin, 2012), but no mathematical formalization of an enactivist memory
has yet been proposed. In this paper, we propose the ATHENA model as an enactivist mathematical formalization of
Act-In theories (Versace et al., 2014) within MINERVA?2 (Hintzman, 1986) non-specific traces: ATHENA is a fractal
model which keeps track of former processes that led to the emergence of knowledge, and is therefore able to process
contextual processes (abstraction manipulation). We present three simulations designed to test ATHENA’s ability to
construct, learn, and manipulate emergent abstractions.

Keywords: Global-matching, fractal, enaction, multiple-trace, memory model

1. Introduction cept of memory that appeared in the 1980s, in which
representations are not based on their content but on the
cognitive architecture: the multiple trace models (Hintz-
man, 1986; Logan, 1988; Whittlesea, 1987). In these
models, a single memory system stores traces of indi-
vidual experiences. Consequently, these traces are: a)
episodic since they reflect the characteristics of the pro-
cessing episodes that gave birth to them, b) multidimen-
sional since they reflect the different characteristics of
episodes. For multiple trace models, knowledge is de-
scribed as an emergence resulting from the matching be-
tween the multicomponent of the present experience and
the multicomponent of the past experiences. Therefore,
the nature of the knowledge (i.e., episodic or semantic)
depends on the result of this matching, which leads to
a form of knowledge that is more or less specific to an
earlier experience.

Since the cognitive revolution in the 1950s, memory
has been described as a multistore space (Atkinson &
Shiffrin, 1968), that is to say a structural model. One
of the main characteristics of structural models of mem-
ory is that knowledge is associated with specific mem-
ory systems on the basis of different representational
forms. Knowledge associated with our motor abilities is
thought to be stored in a procedural memory, knowledge
associated with our perceptions is stored in the percep-
tual representation system, episodic memory is thought
to contain information associated with a precise spatio-
temporal context and semantic memory is thought to
contain a fully decontextualized abstract general knowl-
edge (e.g., Tulving’s SPI model, 1995).

This multisystem approach of memory has been sub-
jected to various criticisms (e.g., Roediger, Rajaram, &

Srinivas, 1990), but among these, the main criticism However, the multiple trace models have also given
was based on the independence of the systems. In- rise to a number of criticisms (see Versace et al., 2009,
deed, the consequence of using independent systems 2014). The main criticism is related to the relations be-
was that the structural models of memory have diffi- tween the traces, more precisely the absence of relations
culties accounting for interactions and integrations as- and the consequences this entails. Multiple trace models
sociated with these various forms of knowledge. This hypothesize that memory stores traces specific to each
limitation has been at the origin of an alternative con- experience independently to the other traces of experi-
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ences. This independence is both spatial (locatable) and
time related (the content of the trace specific to an expe-
rience is independent to the content of old stored traces
and doesnt influence the content of future traces). But
more than anything, this independence of traces does
not allow the integration of the traces’ contents. That is
to say that in multiple trace models, a trace corresponds
to a simple co-occurrence of the different components
of experiences. However, since Bousfield (1953), or
Bransford and Franks (1971), it has been well estab-
lished that one of the characteristics of human memory
is to regroup and integrate information into a coherent
whole.

To answer this criticism, Versace et al. (2014) pro-
posed a theoretical model, Act-In, whose main charac-
teristic is to hypothesize that knowledge emerges from
the dynamics of two mechanisms: inter-trace activation
and multi-component integration. Inter-trace activation
involves intra and inter component activation which op-
erate in parallel on the basis of the present experience.
Integration is not a simple sum of activations, it is a
dynamic non-linear mechanism that operates in parallel
with inter-trace activation and progressively constructs
knowledge. In opposition of classical multiple-trace
models, knowledge is in a state of constant reorgani-
zation through the subject activity associated with en-
vironmental constraints. But a mathematical formaliza-
tion of such inter-dependent evolving traces has not yet
been proposed, which would be a necessity in order to
put Act-In theories to the test with experimental simu-
lations.

To summarize, if multi-trace models challenged the
multi-system organization of memory and emphasized
an emerging knowledge of the cognitive architecture,
their underlying conception of cognition was still in-
spired by the computer model (i.e., computo-symbolic
approach) rather than the brain model (Only Whittle-
sea, 1989, has proposed a model within a connectionist
architecture known as VISA, Variable Integration and
Selective Attention). In opposition, the underlying con-
ception of Act-In is similar to the enactive approach of
cognition (see Varela, Thomson & Rosch, 1993) which
claims that every organism enacts the world in which it
exists through its actions. Indeed, Versace et al. (2009)
wrote: “...the perception of our environment, just like
the knowledge associated with this environment, comes
from our activity” (p. 540).

According to enaction, we are not reducible to an
isolated brain beside an independent world, we are dy-
namic entities in constant connection with our environ-
ment. The environment is part of the cognitive system.
Therefore, cognition does not have to deal with repre-
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sentations of the external world, like computo-symbolic
and connexionist approaches, but with the direct link
to the environment via the sensorimotor system (e.g.,
O’Regan & Noé, 2001, argue that perceptual experi-
ence is built by the mastery of sensorimotor regularities
or contingencies). A memory model based on the en-
activist theory would then be able to dynamically con-
struct its own structure according to the environment.

According to synergistic ecphory (Tulving, 1976,
1982), remembering is a construction at the time of re-
trieval, so that knowledge emerges from the matching
between cues present in the retrieval situation and traces
of past experiences. This is essential to formalize an en-
activist memory, fundamentally based on the lived ex-
perience of its environment (Varela, 1996). To apply
synergistic ecphory within the enactivist paradigm, we
will base our model on the mathematical formalization
of synergistic ecphory proposed by Hintzman: MIN-
ERVA2. Even if this model goes back several decades,
MINERVAZ2 is still widely used due to its ability to sim-
ulate a wide range of mnesic phenomena (see Arndt,
2010) from a mere mathematical formalization of the
synergistic ecphory principle (Rousset, 2000). More-
over, MINERVA?2 uses the same components for its in-
put and output, allowing it to account for motor percep-
tion (and more globally for the perception of any cog-
nitive activity). This is a necessity to construct an en-
activist memory. However, some modifications are nec-
essary for MINERVAZ2 to become an enactivist memory
model.

First, we must adapt its trace content to an enactivist
conception of cognition and use its interactions with the
environment through the sensorimotor system (Matu-
rana & Varela, 1987). Covariances between an indi-
vidual and his/her environment are sufficient to account
for cognitive information (Hutto & Myin, 2012). In-
deed, if two processes are covariant, they are probably
linked. There can be some variability in this probable
link, but we can infer it using the covariance intensity
in situ: this is a contextualization process. Covariance
is closely related to an inference function, it can extract
a correlation informative to the common origin (or the
common purpose) of several processes. In accordance
with synergistic ecphory, correlation inference between
the present situation and memory traces can account for
memory emergence. Henceforth, to take into account
the inferential peculiarities of covariance, the mathe-
matical formalization of an enactivist memory will be
proposed in terms of probabilistic equations.

Second, we must adapt its traces’ functioning to the
inter-dependent evolving traces of Act-In. Each trace



evaluation must depend on the evaluation of the other
traces, and each trace must evolve according to its own
activity. A major characteristic of Act-In being a scale
invariant integration processing of information (local
and global, Versace and al., 2014) is that each trace will
have to evolve like memory does in its globality (i.e.,
learning from the covariances between each situation
encountered and its local processing). Given that mem-
ory traces have the same functioning as memory in its
globality, fractal-type recursive operating should be ex-
ploited: some instances of such a memory model should
be constructed inside the global model. This character-
istic will allow an evolution in the way information is
processed by traces, and a fortiori by memory.

To our knowledge, an enactivist memory learning
sensorimotor covariances has not yet been modeled; we
propose in this work such a formalization: the ATHENA
model. The theories underlying enaction (sensorimotor
cognition without representation) are usually criticized
for their lack of applicable formalization and their in-
ability to account for abstraction. ATHENA provides a
practical and mathematical implementation of the enac-
tivist theory.

Does memory unconditionally need representations
in order to achieve high level processes, or would the
complexity of trace dynamics be sufficient for func-
tional equivalents of representations to emerge? In-
stead of learning retrievable content, an enactivist mem-
ory should only learn re-usable sensorimotor processes.
This paper aims to analyze how dynamical traces can
self-organize in a single-system memory model. In or-
der to achieve this, a probability modeling is used to
show how trace dynamics involve a contextual use of
mnesic processing. By modifying MINERVA2 with the
trace dynamics proposed by the Act-In model, we will
observe a structural similarity between process and con-
tent. Memory only learns and processes the memory
processes themselves: thus, the ATHENA model ac-
quires a recursive modus operandi with a fractal-type
scale invariance of memory processes.

To understand what ATHENA offers in comparison to
static traces memory modeling, we begin by introducing
the MINERVA2 equations with probabilistic equations
so that we can develop ATHENA in usable terms for ex-
perimental simulations. We conclude with simulations
of behavioral data allowing us to put to the test an enac-
tivist memory in abstraction situations for which enac-
tivism has yet to prove its worth.
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2. Probabilistic modeling

2.1. MINERVA2

MINERVA?2 is a mathematical model of Tulving’s
(1976, 1982, 1983) synergistic ecphory principle.
Ecphory is a synergistic principle in the sense that it
matches the cue/stimulus that triggers the search in
memory and the content of the totality of traces in mem-
ory that are associated with it. It is from this synergy
that the awareness leading to a memory is created. In
MINERVA?2, the cue is characterized by a probe, the
traces by a matrix and the recollection by the echo.
From the modeling point of view, the echo, denoted by
C, is an evaluation of the probe, denoted by 6, on the
basis of traces in memory, denoted by X. To explain
MINERVA?2 in a way that could lead to the probabilistic
inference of covariances, we will explain its function-
ing through probabilistic equations. In this way we will
more easily point out what needs to be changed in this
model to account for an enactive memory. To do so, in-
dex i is used to quantify the different x; traces for X
and index j to quantify the different features C; and 6;
for C and 0, respectively.

The interpretation of each echo’s feature is therefore
calculated as C; = P(8;), where the probability func-
tion represents the activity of the memory. However,
in order to follow the principles of global matching (i.e.
the probe is compared to the totality of traces) and inter-
pret §; on the basis of memory functions, MINERVA2
applies the law of total probability. This allows the
model to reveal the interpretation of a probe feature in
terms of conditional probabilities, such as:

n

POH=Y [P(e_,- %) - P(xl-)]

i=1

ey

where n is the total number of traces. In this manner,
the interpretation of 6; is carried out by adding each
interpretation of 6; according to x;, weighted by the
assessment of the role of x; in this interpretation. In
this model, P(6;|x;) is the value 6; learned during the
creation of x; (i.e. x;;) and P(x;) is the activation value
of trace x; in the situation (i.e. the activation of the trace
according to the probe, denoted by A;).

For MINERVA?2, the value of the activation of trace

P(x;) is estimated by comparing probe 6 with trace x;,
so that:
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P(x;)
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where x;; is the value of the j feature of trace i, 0; is
the value of the j feature of the probe, m is the total
number of features, and m, is the number of relevant
features for the situation (for which the two values, 6,
and x;;, are not zero). P(x;) is then estimated by ob-
serving the similarity between the probe and the trace.
To do so, Hintzman has chosen the average multipli-
cation of the two vectors features amplified by cubing.
Although relevant in estimating the similarity of integer
values, we shall see that the use of floating values al-
lows us to improve the estimation of the activation of
a trace, and to use the infimum as a more reliable es-
timator of likelihood. Here the set of features is tested,
and consequently the echo of a feature j depends on the
activity of all other features for all of the traces. A com-
ponent is defined according to all component features,
guaranteeing the multi-component aspect of synergistic
ecphory.

In the end, the calculation of the C; features of the
echo for equation (1) may be performed numerically
from the values x;; and 6, substituting equation (2) into
it so that:

(@)

Cj = P(0))

n m

i=1 j=1

Echo values are used to account for mnesic construc-
tion. While useful for simulations, these values are not
part of the learning performed by this model. Finally,
MINERVA?2 learns a new mnesic situation by adding a
new vector to its pool of traces. This vector is a copy of
the probe vector 6: a representation of the current sit-
uation. The use of the P(x;) values by Hintzman also
makes it possible to determine the intensity / = P(X)
of the activity of the model—in other words, the evalu-
ation of the activation of memory X—by adding P (x;)
values as follows:

n
P(X) =) P(x;) Q)
i=1
The calculation of intensity / in equation (4) can also
be estimated with equation (2):
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The set of features j for each trace i is used to calcu-
late the intensity /. Although convenient to account for
the multi-component aspect of memory, this estimate of
the intensity is problematic because the evaluation of
the activation of a trace depends only on its own activ-
ity, without taking into account the different activations
of the other traces. In accordance with Act-In theories,
we believe that the contextual activation of a trace ac-
cording to the activity of the memory as a whole would
be more efficient: in this manner, the activation of a
trace would be relative to the activations of the other
traces. Meanwhile, we would also overcome a limita-
tion of MINERVA?2 and be able to normalize the P(X)
estimate so that its value no longer depends on the num-
ber of traces. In order to formalize an enactivist memory
within MINERVAZ2’s synergistic ecphory, we will need
to change its equations to account for sensorimotor co-
variances and contextualization by inference.

2.2. ATHENA

MINERVA?2 inherits its name from the Roman god-
dess of knowledge. ATHENA reuses the theories that
are the foundation of MINERVA2 while applying them
in an enactivist way: thus it has been named after the
corresponding Greek name of its predecessor.

The first necessary modification must correct the fact
that MINERVA2 does not account for contextual dy-
namics of traces, which is shown by the use of P(x;)
values to weigh P(6;|x;) values in the echo construc-
tion. Though it would be possible, by taking into ac-
count inter-trace and inter-component activation (see
Versace et al., 2014), to normalize P(x;) values based
on the global activity of the memory—i.e. P(x;|X). By
modulating the calculation of C; in equation (1) based
on the global activity of the memory—while still apply-
ing the law of total probability—we obtain the follow-
ing:

n
> [P@;Ix) - Pl = P6;1X)
i=1
Therefore, instead of considering that the echo is an

objective interpretation of the probe (such as C; =
P(0})), the ATHENA echo contextually depends on the



manner in which the probe is processed by the mem-
ory: C; = P(0;|X). Therefore, the calculation of C;
directly affected by X reveals new memory characteris-
tics for the echo:

PO;1X) = Y [P@1x) - P(xi|X)]

i=1

(6)

Equation (6) reveals a similarity of the processes used
for the evaluation of a feature by the memory P (6;|X)
and the evaluation of a feature by a trace P(6;|x;). The
probability function therefore no longer represents the
memory activity exclusively but also the memory con-
tent. This similarity between the process and its content
leads us to no longer consider the x; trace as static, but
as having the same functioning as the global memory X
(so that x; contains anterior processes traces denoted by
Xi, ). In other words the x; trace is evolving: its abili-
ties to interpret a situation will depend on the manner in
which it has interpreted the preceding situations, just as
the global memory can evolve throughout the situations
encountered. We can therefore consider that the calcu-
lation of P(6;|x;) is to be carried out with the same
formula as P(6;|X) in equation (6), but on a reduced
scale:

o

P@;1x) = Y [PO;lxi) - Pl o)

k=1

(N

where o is the total number of traces x;, inside x;. This
scale invariance of process and content gives ATHENA
a fractal-type recursive operation where information is
not a objectively retrievable content but a contextual
evaluation.

However, to come back to the calculation of C;, the
evaluation of the activity of traces P(x;|X) must take
into account the fact that x; is included in X . Therefore:

P(x; N X) P(x;)
P(X) — P(X)
Thus, P(x;|X) represents the evaluation of the trace

X; activity normalized by the evaluation of the memory

X activity. The activity of trace x; is thereby brought

to the scale of the global memory activity: small values

will be amplified if the activity of memory X is com-
paratively weak, or will be attenuated if the memory
activity is greater. Contrary to what MINERVA2 does,
cubing the estimate of P(x;) to increase the bounds is
therefore no longer necessary.

The use of P(X) to normalize P (x;) must take into
account the fact that MINERVA2 and ATHENA are

P(xi|X) = ®)
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built on voluntary competition between activations and
inhibitions, which translates into positive or negative
probabilities that may cancel each other out (see Feyn-
man, 1987, for a detailed explanation of the use of nega-
tive probabilities in a dynamic system). The evaluation
of the probe is relative and depends on the manner in
which the information has been processed. Using only
enactivist covariances, we do not have direct access to
P(x;) or P(X) without evaluating them in situation: the
model must then infer the evaluation of its own activity.

Firstly, in order to normalize the activity of x; as a
function of the global activity of X, we have chosen
to estimate P(X) with a sum of the absolute values of
the P(x;) activations, which makes it possible to take
into account the negative activations. Indeed, negative
activity must be part of the evaluation of global activity
in the same way as positive activity, without canceling
each other out:

n
P(X) =) |P(x)| ©)
i=1

The inference made on the global activity of the
memory is representative of an attribution process: the
memory subjectively estimates the quality of its inter-
pretation based on the fluidity of the processes carried
out (see Whittlesea’s SCAPE model, 1993, 1997). Con-
sequently, the calculation of the relative activation of a
trace as per equation (8) is made using equation (9) so
that:

P(x;)
Z?:l |P(xi)|

Secondly, to account for the central use of P(x;) in

P(xi|X) = (10)

the calculation of m, we use, as does Hintzman,
an estimation of the trace/probe interaction able to ac-
count for the multi-component aspect of the memory.
However, instead of using an estimator of similarity be-
tween the trace and the probe, the fact that we con-
ceive the trace as a contextual process (and no longer
a retrievable content) requires us to choose an estimator
of likelihood for the probe according to the trace. As
with MINERVA?2, this estimator must take into account
the multi-component aspect of the trace activation, and
P(x;) is estimated using the average likelihood of the
features given x;:

1 m
— 3 £
m 4
Jj=1
However, in contrast with MINERVAZ2, it is no longer
necessary to confine ourselves to the use of integers, and

P(x;) = D



we can use floating values € [-1, 1] in the model. The
role played by a feature is then directly proportional to
the relevance of this feature in the situation and in the
trace, and no longer requires to define which features
are relevant. We can use m (the total number of features)
instead of m, (the number of relevant features used by
MINERVA?2 in equation (5)).

The ATHENA final equation expresses the interpreta-
tion of a feature in situation and is derived from equation
(7), so that:

PO;1X) = Y[ P6;1x) - P(si1X)]
i=1

can be developed according to equation (10):

n

PG =Y

i=1

P(x;)
Pj|x;) ————
[ ’ Z;’=1|P<xi)|]

then according to equation (11), to obtain:

C; =

“ 2 L(B]x0)

| PO — 12’ —

i Zi:l m Zj:] L(8j]xi)
(12)

This equation is calculated based on the P(6;|x;) and
L(0;]x;) values, which need to be inferred using chosen
estimators.

P(6;]x;) is calculated in the same way as P(6;]X)
—i.e. according to the estimated effectiveness of each
of the traces of x; included at a lower level. We have
seen that, in order to calculate P(6;|X), it is necessary

to use an estimator m This particularity is again
found on a lower scale, by estimating P (6;|x;) using

equation (12) applied to the calculation of P/(9;|T,)
L(8;x;) represents the likelihood of a probe feature
according to a memory trace: it is an evaluation of fa-
miliarity that determines to what extent x; makes it pos-
sible to effectively interpret 6,. As with P(6;]x;), the
likelihood £(6;|x;) is calculated based on the estimated
effectiveness of each trace included in x; at a lower
level. Therefore, m must take into account the
total intensity of P (x;, ) values but cannot employ their
sum, due to the risk of encountering the same problem
as with MINERVA?2 while calculating P(X). Indeed,
the evaluation of the activation of a trace should not de-
pend only on its own activity, without taking into ac-
count the different activations of the other traces: Traces
shouldn’t be independant. It is therefore necessary to
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normalize P (x;, ) values according to P(x;, |x;) values
by adapting them to the particularities of negative prob-
abilities, so that:

o

L0 1% = Y [IPGil - Pl 150

k=1

13)

Equation (13) makes it possible to estimate the likeli-
hood of a feature processed by a trace according to past
activities of this trace contextualized by the process-
ing of the current situation. It is calculated by apply-
ing equations (10) and (11) from likelihoods of a lower

scale, such as L(6;|x;) equals to:

1 p

£l

220y L0, 1xi)
Yhe 50 LG8 1x,)]
(14)

E(le |xik)
=1

where x;, is the trace k present inside the trace x;, 0},
is the feature / in the feature 6; (corresponding to an
ATHENA instance), and p the total number of features
6, inside 0;. The decomposition of 6; could seem
counter intuitive, but ATHENA being a fractal model,
the ATHENA instances embedded inside the traces of
the global ATHENA gather some features according
to their correlations. According to enactivism (varela,
1993), covariances permits to gather several processes
into one, so meaning can be constructed by correla-
tion (this is a fundamental basis of constructivism, Pi-
aget, 1936, 1937). Each trace has a different num-
ber of features according to fractal gathering, and these
gatherings need to be decomposed in order to calculate

E(gj_\bcl) A practical explanation of this kind of com-
plex constructions will be provided in chapter 3.

Henceforth, in order to facilitate understanding of the
indices we can use the scale invariance to define equa-
tion (13) at a higher scale:

n

LOIX) = Y [1Pe)] - Palx) |

i=1

5)

and describe the estimator of equation (14) at a higher
scale in terms of a memory X (consisting of x; traces)
and a situation ¢ (consisting of ¢; features), making
it possible to define the calculation of intensity / for
ATHENA:
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Finally, the multi-component likelihood of the probe
given the memory (i.e. the familiarity of the sit-
uation) in equation (16) is calculated based on the
multi-component likelihoods of equation (11), so that
E(/Gj\|x,-) has the same fractal qualities as }Tm

The ATHENA model contains ATHENA instances
processing information in the same manner as the global
model. However, given that ATHENA is a constructivist
model (i.e. it evolves according to interactions with its
environment), this type of recursion cannot be infinite.
We shall subsequently see how learning is built, but first
we must generalize these estimators for a concrete ap-
plication of values x;; and 0;.

As with MINERVA2, the estimator of P (6,]x;) rep-
resents the value of the feature j learned by trace Xx;
(i.e. m = Xx;;) with the difference that x;; is a
representational content for MINERVA?2 and a contex-
tual process for ATHENA (it makes sense only while
used with all other x;; values). With respect to the esti-
mator of £(6;|x;), the familiarity principle is expressed
by an optimization equation which aims to minimize x;;
over ; (i.e. minimizing free energy according to Fris-
ton’s theories—Friston, 2010; Friston, Kilner & Har-
rison, 2006). To achieve this, we calculate the optimal
value of the target function x;; over the admissible value
0, (i.e. the calculation of the infimum that we have
adapted to the logic of negative probabilities):

L0 |x:) = inf xij(6))
16+ x| 18 —xyl (D
2 2

The scale invariance of P(6;]|X) shows us that the
content of x; traces is an activity. Therefore, the learn-
ing achieved by each trace does not merely memorize
information as content but rather as a process. While
MINERVA?2 memorizes only the information included
in the probe, ATHENA memorizes the manner in which
the information has been processed. In this way, dur-
ing the creation of a new trace, MINERVAZ2 reuses the
raw 6; values (as the new x;; value for the new trace i)
without taking into account the C; values of the echo.
However, in order to memorize the activity of the model
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and therefore reveal the enactivist character of memory,
it is necessary to compare ¢; and C; (V).

If 6; and C; are similar, the learned value must reveal
the reinforcement carried out by memory on the evalu-
ation of the situation. If they are disparate, the learned
value must reveal the existing inadequacy between the
evaluation and the situation. If one of the two values is
zero, the learned value must reveal either the new per-
ceived information (if C; is zero) or the interpretation
carried out (if 6; is zero). Finally, if the two variables
are zero, the learned value must also be zero.

Consequently, we calculate the new trace feature
value x;; such as:

_0j+Cj

7 (18)

Xij

While learning the average value between 6, and Cj,
ATHENA learns the effectiveness of how the informa-
tion has been processed. In this sense, the memory con-
tent is not a datum per se, but becomes meaningful only
when compared to the situation and to the totality of
memory traces. Therefore ATHENA becomes an enac-
tivist model, able to adapt itself to the peculiarities of its
interactions with the environment.

The fractal integration of new situations based on the
way in which they are processed reveals two essential
characteristics in the operation of ATHENA: (i) the new
traces are created based on the old ones (as the old traces
are the ones that makes it possible to interpret the new
ones and this interpretation is a part of memory); and
(i1) the old traces are modified based on new situations
(due to the fractal modus operandi of the model, the pre-
ceding traces learn how they have made it possible to
learn the new ones). In the end, each memorized situ-
ation is distributed all over the existing traces, and can
account for Act-In inter-traces and inter-component ac-
tivation and integration. Due to the fractal matching be-
tween the ongoing situation and the previously learned
ones, an emerging memory carries all the data learned
in connection with its current situation. In contrast with
MINERVA2, ATHENA traces are not independent, and
more complex processes between one trace and the oth-
ers may emerge from it. We shall verify this using ex-
perimental simulations.

We have seen that the estimation of the likelihood of
the situation based on the memory £(0|X) (or the In-
tensity of the activity of the model that replaces P(X)
in MINERVA?Y) is carried out based on x; and 6;. Like-
wise the estimation of the likelihood of a feature accord-
ing to a trace £(6;|x;) is carried out according to x;,



and 0, This type of estimator makes it possible to eval-
uate the familiarity of the situation based on the mem-
ory activity and summarizes the operation of ATHENA.
It is a more reliable indicator than P(X) to synthesize
memory activity, and it also makes it possible to account
for a characteristic of human memory identified since
Bartlett (1933): all memories consist of a construction
and a reconstruction. Indeed, the fact that a value of 6;
is expressed with values of 8, shows that the evaluation
of the features in the current situation is carried out in
a specific manner according to the traces: a trace may
combine 6, features to use them as a single 6; feature.
To explain this, we can take this expression to a
higher level and see how Z(’O\lX) summarizes the ac-
tivity of the model. L’/(G\lX) considers 0; values as
a whole, forming the situation in its multi-component
complexity and x; values as a whole forming the mem-
ory in its synergistic complexity. The main role of this
model is to bring together different features to evalu-
ate the whole of the dynamic interactions of the mem-
ory. To combine 0; values as a whole implies that 0
is evaluated as a set of correlations linking the differ-
ent components of the situation. The use of 6 postu-
lates that the different features are correlated and that
it is necessary to infer these correlations according to
previously learned situations. This principle makes it
possible to account for inter-component integration (i.e.
between the features of the trace), which MINERVA2
did not, as it could only account for inter-trace integra-
tion. Henceforth, ATHENA applies Act-In integration
process to MINERVA?2 (see Versace et al., 2014).

Lm functions in the same way and accounts
for the existing relationships in a set of features whose
correlation was effective at the moment of learning.
During the activation of a trace, using an instance

of ATHENA or a formula to calculate m and

Z(’O;\bc,-) depends on the number of features concerned.
If 6; is made up of a single feature, we shall use x;;
and inf x;;(6;) to calculate, respectively, P(6;|x;) and
L(0;]x;). If, however, 8; is made up of several fea-
tures, we have an instance of ATHENA capable of eval-
uating the correlation links between these features, and

we proceed with the recursion of the equations to obtain
an effective result.

Finally, in an enactivist memory, correlations are the
only relevant information: correlations between probe
and echo, inter-trace correlations, inter-component cor-
relations, and correlations between echo features. The
creation of an ATHENA instance during the creation of
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a trace depends on the manner in which the model has
evaluated the corresponding situation. By calculating
C; values, ATHENA determines if the interpretations
of the features result in correlations between them. The
correlated features make it possible to create one (or
more) instances of ATHENA in the new trace. This
determination of correlations is carried out based on
Gestalt criteria of spatial proximity and intensities dur-
ing the same time event: nearby echo features sharing
similar values shall be considered correlated, while spa-
tially disparate values or values with overtly different
intensities will indirectly form demarcations between
ATHENA instances and/or features interpreted as au-
tonomous.

The threshold at which the values of features are con-
sidered similar shall be based on the familiarity of the
situation—i.e. by reusing intensity ETHTX) If the pro-
cessing operation carried out is not fluid, the familiarity
is uncertain and L/(0\|X) will approach zero. Therefore,
interpretation is difficult and in order for features to be
considered correlated, it is necessary for them to be truly
equal. However, if the fluidity of the process is high in
intensity, the familiarity judgment will be more certain

(positive or negative) and the absolute value of m )
will approach 1. Therefore, the interpretation will be
easier and features having broadly close values shall be
considered correlated.

In the end, intensity m ) and echo f%ﬂ\X)—
equations (16) and (12)—are both estimators based on
other estimators. Indeed, ATHENA does not directly
access information objectively stored in memory, be-
cause the traces contained in memory are processes that
do not hold meaning independently of the evaluation of
the whole situation. The model uses these processes to
estimate their relative activities and interpret the rele-
vance of the obtained memory pattern. This pattern is
conceived here and now, but in order to attribute to this
activity the character of memory, it is necessary for the
mnesic activity to be judged as past. The memory may
only access its own activity, and therefore must infer its
own qualities based on its contextual activity: it is an
attribution process that is here represented by the use of
estimators.

2.3. Conclusion

The mathematical formalization of ATHENA meets
the requirements of an Act-In implementation of an en-
activist memory: memory traces are no longer indepen-
dent, they are contextualized and transformed as experi-
ences are lived, and only covariances stand for informa-
tion.



To summarize the operation of ATHENA, we have
developed two estimators: the intensity E/(G—\lX)—i.e. a
quantification of familiarity—allowing the evaluation of
the likelihood of a situation 6 based on the memory X;

and the echo fm—or the output of the system—
allowing the interpretation of a situation 6 based on
memory X for a given j feature.

The principal characteristic of memory that
ATHENA models is that its structure is constantly
modified during its use, allowing it to account for a
characteristic of memory that has been known since
Bartlett (1933): its constructed and reconstructed
character. As a consequence, past situations will no
longer be the only factor determining the interpretation
of the current moment, but also possible interactions at
the present time between all forms of interpretations
already encountered. In this manner, each new trace is
linked to the others as a whole and evolves on the basis
of the next ones.

In other words, in ATHENA, each trace learns
how the information that led to its creation has been
processed—it constructs itself—as well as how it helps
to process incoming information—it reconstructs itself.
In the same manner, the memory (i.e. the totality of the
traces) learns how the encountered pieces of informa-
tion have been processed—it constructs itself—as well
as how it continues to process the information—it re-
constructs itself continually.

3. Modeling simplification

The probabilistic explanation developed in the pre-
ceding chapter has made it possible to account for the
theoretical requirements to model an enactivist mem-
ory: the synergistic ecphory requirements offered by
MINERVA?2, the inter-dependent evolving traces re-
quired by the implementation of Act-In, and the senso-
rimotor covariances required to be learned by an enac-
tivist system. But it is now necessary to explain them in
a more practical way in order to program such a mem-
ory model.

3.1. Synergistic ecphory

While modifying MINERVA2 equations, there are
several part of its functioning that we kept to keep track
of a synergistic ecphory memory. In brief, we kept
its structure. Memory is a set of vectors (traces), for
which each trace is compared to the present situation
(the probe, a vector as well). These comparisons give
rise to a list of similarity values (one for each trace),
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which permits the calculation of a list of activations val-
ues (one for each trace as well). Activation values pro-
vide an evaluation of the memory activity (the Intensity
value), along with an evaluation of the memory con-
struction (the echo defined as a vector). MINERVA2
and ATHENA both fall back on the law of total proba-
bility, respectively, with equations (1) and (6). There-
fore, memory (i.e. the echo) is constructed from the
synergy of the comparison of each trace with the present
situation (weighted according to their activations), and
is therefore defined as a synergistic ecphory process.

3.2. Sensorimotor covariances

To account for an enactivist memory, ATHENA does
not learn the mere probe which it was presented to.
It learns instead the correlation information between
probe and echo: their average values. A new trace
will be constructed from a vector of feature covari-
ances, as with equation (18). Furthermore, to account
for sensorimotor processings covariances, a new trace
will not only be constituted of numeric values but of
internal processing of these values as well: one or sev-
eral new ATHENA model(s) may be constructed inside
this trace. To determine whether or not several covari-
ances values shall be reunited, the absolute intensity
value is used as a correlation interval (so the correla-
tion strength is inferred from the memory fluency). For
example, if the average values between probe and echo
gives the vector (0.8, 1, -0.5, 0.2, 0, -0.1) and the in-
tensity value is 0.3, the new trace will be constructed
as ([0.8, 1], -0.5, [0.2, 0, -0.1]). This vector contains
three object: an ATHENA, a numeric value and another
ATHENA (a single component value doesn’t give rise
to an ATHENA because the purpose of the model is
to produce multi-component correlations: only a group
of components interpreted as correlated can merge in
an ATHENA instance). Each of these ATHENAS con-
structed inside the global ATHENA starts with the fea-
tures vector that gave rise to its creation, and will evolve
according to its future activities. Therefore, sensorimo-
tor covariances (defined as processes and not mere con-
tent) will be able to adapt themselves to new situations.

3.3. Contextualization by inference

Determining how to use such sensorimotor covari-
ances instead of retrievable content was more challeng-
ing. Most of the equations developed in this paper were
intended to determine it. Since the fractal character of
ATHENA requires the use of the same equations for the
global model as for the instances of ATHENA inside
the traces, we must first determine how activations are



calculated. Each trace activation must be inferred ac-
cording to the others, so we use similarity values (S;) in
equation (8) such that:

Si

Aj = ——— 1
AN 1
where 7 is the total number of traces. This inference
will be able to determine both the intensity value and the
echo values. The intensity value is calculated in equa-
tion (13) and (16) from a sum of all absolute similarities

weighted by their corresponding activations, such as:

n
=Y (S A) (20)
i=1
The echo values are calculated in equation (6) and
(12) with a sum of all trace values weighted by their

corresponding activation, such that:

n

Cj =) (Tyj - Ai)

i=1

2D

where T;; is the feature j of trace i. This equation is
similar to MINERVAZ2’s echo calculation (as they both
stem from the law of total probabilities), but S; and A;
are quite different from one model to the other. For
ATHENA, A; stands for an inference able to contextual-
ize the echo and intensity calculations. And S; does not
determine a similarity between the probe and a trace,
but a likelihood as has been seen in equation (11):

1 m
Sizﬁ-j;ﬁ,

where m is the number of features in the trace, and L;
is a likelihood function relevant for j. But m does not
have the same value for all traces, and the likelihood
equation may change as well, as we will now show with
regard to the fractal peculiarities of ATHENA.

(22)

3.4. Fractal covariances

To understand more intuitively the fractal character-
istics of ATHENA, a simplification of the model is pre-
sented in Figure 1. This figure consists of a probe
(01,05, 03,04), an echo (Cq, Cy, C3, Cy), a trace (con-
sisting of a numeric value 77,; and an ATHENA in-
stance T » inside the trace), a similarity Sy (for simpli-
fication purposes, activation is not presented in this fig-
ure), and an intensity /. The ATHENA instance present
within the trace has the same specificities (with a probe
consisting of the three last values of the probe vector).
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To calculate S, we saw that equation (22) uses a like-
lihood function that can be defined as function L£(x; y)
where x is a feature of the trace and y is a feature of
the probe. This likelihood function has yet to be de-
fined. The trace in Figure 1 has only two features: a
numeric value 77,; and an ATHENA 77, (which has
been constructed according to the correlation between
covariances of 85, 03 and 64 contextualization upon this
trace construction, as seen previously). In this exam-
ple, the similarity value must be calculated such as:
S1 = % . (E(Tl,l; 91) + E(Tl,z; (92, 03, 94))) Indeed,
the construction of an ATHENA instance refers to fea-
tures that have been interpreted as correlated, so we
need to define how this ATHENA instance can inter-
pret the current situation according to its previous inter-
pretations. L£(T2; (02, 03, 84)) refers to the fluency of
this ATHENA instance while interpreting (62, 63, 04),
namely its intensity. To calculate S, we need to in-
ject the corresponding probe parts into the ATHENA
instance, and get back its intensity value. But then, we
need also to calculate £(77,1; 61) according to equation

(17) such as: L(Ty,1;61) = 14Tl lel_le'll. In the

2
end, S| = %-((|91+2T"”—|91_2T1'1‘)—i—intensity(Tl’z))
where intensity(T;;) is a function referring to the cal-
culation of intensity / of an ATHENA instance inside
T;; feature with equations (20).

The calculation of echo values in equation (21) uses
the T;; value. But 7;; can be either a numeric value (in
which case it will be used as it is), or an ATHENA in-
stance (in which case its echo values will be used as
T;; values). We just saw that intensity is calculated
from ATHENA instances’ intensities (recursively un-
til only numeric values are reached), echo is likewise
calculated from ATHENA instances’ echoes (until nu-
meric values are reached). These fractal recursions of
mnesic activities are not limited to an unique level of
ATHENA instances within the global ATHENA model.
They indeed occur within ATHENA instances inside
other ATHENA instances. But this kind of recursion is
not infinite; it deepens progressively as probes are pre-
sented. ATHENA starts with a unique level of traces; it
will then become more complex through the construc-
tion of new ATHENA instances while correlations are
interpreted. This occurs in the same way as natural frac-
tal constructions do (e.g. romanesco broccoli growth).

4. Experimental Simulations

To test the efficiency of an enactivist multiple-trace
memory in abstraction, this section puts ATHENA in
situations for which enactivism has yet to prove its
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Figure 1: ATHENA fractal pattern simplification

worth. The experimental simulations were set in order
to compare ATHENA (an enactivist model) and MIN-
ERVAZ2 (its non-enactivist equivalent). For this part, we
shall introduce simulations of three experimental proto-
cols. The first simulation, based on the DRM paradigm
(see Deese, 1959; Roediger & McDermott, 1995), was
considered in order to ensure that ATHENA maintained
the basic abstraction capacities of MINERVA2. The
second aimed at simulating a priming effect. To do this,
we chose to replicate the results observed in Heurley et
al.’s (2013) experiment. In this way, we could directly
test ATHENA'’s capacity to learn an abstraction process
as if it were a retrievable content. Finally, simulation of
the Brouillet et al. (2015) experiment allowed us to test
ATHENA’s ability to manipulate emerging abstractions
as if they were mere retrievable content.

Implementing ATHENA required a computer envi-
ronment that would intuitively allow for the construc-
tion of a fractal global-matching memory process. In
consequence, this environment was required to support
some dynamical changes and had to be able to use its
own processes as objects to construct new states. We
chose the Smalltalk language (designed for construc-
tionist learning and human-computer symbiosis) in the
Pharo environment. In this way, we were able to use
processes per se as data, to ease the fractal use of this
model and to modify the source code on the fly accord-
ing to our experimental needs. The ATHENA open-
source code is available on this SmalltalkHub reposi-
tory:
http://smalltalkhub.com/#!/~JohanBriglia/
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ATHENA

4.1. Simulation of the DRM Paradigm

Original experiment. The simulation of the DRM
paradigm (see Deese, 1959; Roediger & McDermott,
1995) summarizes memory capacities for recognition
judgment as per the MINERVA2 model. In this task,
participants learned some lists of words (e.g. bed, rest,
awake, etc.) linked to a critical lure that was not pre-
sented (e.g. sleep). During a recognition task, the par-
ticipants had to state whether the given words were pre-
sented during the learning phase. Four types of word
were presented in the recognition list: words seen pre-
viously (i.e. old related), the critical lure, new words
weakly related with the critical lure (i.e. new related),
and new words unrelated to the critical lure (i.e. new un-
related). The results showed on one hand that the criti-
cal lure was as well recognized (sometimes even better)
as old words, but also that new related words were more
subject to false alarm than new unrelated words, yet less
so than the critical lure. This experiment demonstrated
that memory recognition is an emerging construction
from a global matching process (see Arndt, 2010, for
a discussion).

Simulation procedure. To simulate this experiment
in a manner adapted to MINERVA2 and ATHENA, we
produced the necessary probe categories in accordance
with the methods developed by Hintzman (1986, 1988).
To do so, each probe 6 included 200 features with values



€ {-1, 0, 1}. To generate the critical lure and new un-
related probes, we took seven random probes with dif-
ferent features: one of the seven was randomly chosen
as the critical lure, and the six others made it possible to
present new elements without connection to the critical
lure. Each old related probe was generated by randomly
modifying 5 per cent of the critical lure features for a
different random value € {-1, 0, 1}; this operation was
carried out six times to obtain six old related probes.
The generation of new related probes reused the same
principle but since these only required weak correlation
to the critical lure, the random modifications took place
for 70 per cent of the features. The six old related probes
were presented during the learning task. The critical
lure as well as a randomly chosen old related probe, new
related probe and new unrelated probe, were presented
during the recognition task. The quantification of famil-
iarity represented by intensity / was analyzed in the two

models—i.e. P(X) for MINERVA2 and £(6|X) for
ATHENA—so that it may be compared to the old/new
recognition performance observed in the classic experi-
ment. Thus, obtaining a positive intensity corresponded
to an old response whereas a negative one corresponded
to a new response. The experiment was simulated 5,000
times for the purposes of the statistical analysis. The
results obtained in the classic experiment (Roediger &
McDermott, 1995), as well as those obtained with both
models (MINERVA2 and ATHENA) are described in
Figure 2, showing the hit and false alarm rate (i.e. the
probability of answering old) for all the conditions.

Results analysis. First of all, we can see in Figure
2 that the global pattern of responses is about the same
for the classic experiment and the simulations carried
out by the two models. In fact, both models are ef-
fectively able to judge the probes as old or new, with
a hit rate of 100 per cent for old related and a false
alarm rate of 9.24 per cent for new unrelated for MIN-
ERVA2 (x2(1) = 8308.312, p < 0.001), and a hit rate
of 100 per cent for old related and a false alarm rate of
13.38 per cent for new unrelated for ATHENA (y?(1) =
7639.795, p < 0.001). Then, we observed signifi-
cantly more false alarms (respectively, 23.14 per cent
and 25.60 per cent) for new related words compared to
new unrelated (for MINERVA2, )(2(1) = 355981, p <
0.001, and for ATHENA, y2(1) =237.914, p <0.001),
which is consistent with a recognition error linked to a
global matching process. However, the most spectac-
ular false alarm rate was observed for the critical lure
with a 100 per cent rate of false alarms for the two mod-
els, which was higher than false alarm rates observed
for new related probes (x2(1) = 6241.676, p < 0.001
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with MINERVA2, and x2(1) = 5923.567, p < 0.001
with ATHENA). The false alarm rate of the critical lure
probes was remarkably similar to the hit rate for the old
related probes for both models. These results were simi-
lar to those obtained in the original experiment and were
consistent with the DRM paradigm.

Finally, the response patterns were quite consistent
between models y2(3) = 0.79, p = 0.85. With this first
simulation, we can say that the modifications introduced
in ATHENA have not altered its ability to produce the
recognition pattern observed with MINERVA2. Thus,
even with an enactivist modus operandi, ATHENA in-
herits the abstractions abilities of MINERVA?2.

4.2. Simulation of a Perceptual Priming Effect

With the first simulation, we showed that ATHENA
kept the essential abstraction characteristics of MIN-
ERVA2, so enactivism is indeed able to perform an
abstraction emergence. Now we shall examine the
advantages resulting from the enactivist character of
ATHENA (i.e. the memory of its process history). To
do so, we decided to employ a priming effect proce-
dure. Indeed, the study of a perceptual priming effect
(see Heurley et al, 2013) allowed us to test the relevance
of the principle according to which the memory system
codes the manner in which it has processed the informa-
tion.

Original experiment. In this experiment, the partic-
ipants had to perform a color discrimination task on a
color patch (i.e. yellow or green). For each trial, the
color patch was preceded by a visual prime (i.e. the
name of an object typically associated with the color
green, such as a frog, or with the color yellow, such as a
banana). Results showed that in the case of congruency
between the prime and the target (e.g. the word frog fol-
lowed by a green patch), the response time was faster
than in case of an incongruent trial (e.g. the word frog
followed by a yellow patch). This experiment showed
that the processing operation carried out during the pre-
sentation of the word played the role of a prime and
had an influence on the color discrimination task. Thus,
throughout the simulation of this experiment, we were
able to confirm whether the processing operation carried
out by the models were part of the learning.

Predictions. Because MINERVA2 is not able to code
its own activity and to use it efficiently, there was no
reason to predict any difference in terms of level of in-
tensity depending on the trial condition (i.e. congruent
or incongruent). However, because ATHENA is able to
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dynamically adapt its activity to both the current situa-
tion and former situations, we predicted that the level of
intensity would depend on the trial condition (i.e. with
a higher intensity for a congruent trial than for an incon-
gruent one).

Simulation procedure. For this simulation, MIN-
ERVA2 and ATHENA had first to learn a list of random
word-color associations (to ensure the subject’s cross-
dimensional perceptual knowledge: word shape and ob-
ject color); they were then engaged in a priming pro-
cedure, with a prime followed by a categorization task
of one of the colors learned. For instance, the learning
task may include the presentation of the color yellow
and the word banana synchronously, then the presen-
tation of the color green and the word frog, and so on.
Then, both models were engaged in a color categoriza-
tion task (e.g. green or yellow), preceded by a word
that is supposed to elicit a color (e.g. banana or frog).
For both models, we compared situations in which the
prime and the target were congruent to those where they
were incongruent.

In practice, the two categories of word and color were
each depicted by a vector of four features. Four differ-
ent words and four different colors were generated with
random values for each feature € {-1, 1}. This operation
was repeated until each word and each color had differ-
ent values to the other items in its category. The probes
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0 used by the models then had eight features, the first
four corresponding to the word and the last four to the
color. For instance, if the word banana was determined
by the features vector (1, 1, -1, -1) and the color yellow
by the features vector (1, -1, -1, 1), then the probe as-
sociating the word banana with yellow was determined
by the vector (1, 1, -1, -1, 1, -1, -1, 1).

During the learning phase, the models learned four
items: four unique word-color associations presented in
random order to both models. For the two conditions
of trial (i.e. congruent or incongruent), the prime con-
sisted of the presentation of one of the words and had
the color features set to zero—for instance, the vector
(1,1,-1,-1,0,0, 0, 0) for the word banana. Then, dur-
ing the categorization task, the presented probe included
the features of the color, and the features for the word
were set to zero—for instance, the vector (0, 0, 0, 0, 1,
-1, -1, 1) for the yellow color.

In the end, the color categorization obtained in echo
C was always correct for both models (100 per cent cor-
rect responses), as observed in Heurley et al.’s (2013)
experiment. However, we were more interested in the
ease with which these categorizations took place. To an-
alyze the simulation results we kept the value of P/(Y)
for MINERVA2 and m ) for ATHENA (in the two
cases these are the / intensity value from the models,
from equations (5) and (16), respectively), which made



it possible to effectively estimate the intensity of the
categorization: in comparison with the observed data
in Heurley’s experiment (Figure 3a), higher intensity
corresponded to higher familiarity, and thus to a faster
response time (i.e. intensity is inversely related to re-
sponse time). To facilitate the reading of the results,
we reversed the average intensity indicator (i.e. 1 — 1),
which allowed us to directly compare response patterns
(Figure 3b). The simulation was reproduced 5,000 times
for the two models due to statistical requirements, and
the full results are presented in Figure 3.

Results analysis. First of all, the general pattern of
results was similar between the original experiment and
the ATHENA simulations, and at the same time quite
different from the MINERVA2 simulations. Using ¢
tests for independent samples, we showed that the inten-
sity observed with ATHENA was significantly higher in
the congruent situations than in the incongruent ones:
1(9998) = 8.560, p < 0.001. No differences were ob-
served between those conditions for the MINERVA2
simulation: #(9998) = 0.

Although word-color associations were learned for
both models in the learning phase, during the priming
phase, the behaviors for both models were quite differ-
ent. As predicted, only the ATHENA model was able to
reproduce this priming effect pattern. Indeed, even if the
prime perception provoked for both models the simula-
tion of the color associated with the word (e.g. the per-
ception of the word banana recalls the yellow color in
the echo), only the ATHENA model learned this mem-
ory activity. In the case of MINERVA2, where only the
external stimulus was learned (the prime), this process-
ing operation was not memorized. Therefore, the color
categorization was not modified by the prime formerly
presented, and no difference in memory processes oc-
curred between congruent and incongruent situations.
MINERVA?2 could only simulate this experiment if a
compound cuing (Ratcliff & McKoon, 1988) between
probe and echo was re-injected in the model, but this
would be specific to this experiment and would modify
this model’s results in other simulations. MINERVA2
would need an external intervention to adapt to the sit-
uation. However, in the case of ATHENA, the fact that
the word (e.g. banana) triggered a memory of the color
(e.g. yellow) was memorized as a correlation. As for
any repetition, the color emergence during the prime
presentation facilitated the following categorization task
in a congruent situation (or hindered it in an incongru-
ent situation). Yet, this was not the repetition of a re-
trievable content, but the repetition of a mere process.
The priming effect occurred only with ATHENA due to
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its ability to learn its memory processes, and hence its
memory historicity. ATHENA processing of the situ-
ation can be learned as if it was a retrievable content
within its standard operating procedure. An enactivist
memory can automatically adapt its processing to the
situation.

4.3. Simulation of abstractions interaction

With the second simulation, we provided a significant
improvement of ATHENA compared to MINERVA2.
Indeed, we showed that ATHENA keeps track not only
of former experiences but also of the processes them-
selves, so that we could simulate a priming effect. Enac-
tivism is not only able to perform an emergent abstrac-
tion, it can learn these emergent abstractions too. But
can ATHENA use these emergent abstractions just like
regular models can use their retrievable abstractions?
The last simulation is dedicated to highlighting the ben-
efits of using a fractal structure in this memory model.
We thought that the experiment designed by Brouillet et
al. (2015) could be adapted to fulfill that objective.

Original experiment. In this experiment, partici-
pants learned a series of common object names and then
performed a recognition task on a series of object im-
ages. During the recognition task, the authors manip-
ulated the orientation of the objects’ graspable part so
that half of the objects was oriented to the left and the
other half was oriented to the right. Such manipulation
was designed to introduce a form of compatibility be-
tween the object to be recognized and the laterality of
the action used in order to perform the recognition task
(see Tucker & Ellis, 1998). Thus, there were situations
in which the nature of the object (i.e. old or new), the
orientation of the graspable part (i.e. left or right) and
the corresponding position of the response key (i.e. re-
sponse old on the left or on the right) were compatible
or incompatible. The authors showed some additive ef-
fect of the nature of the item and the stimulus-response
compatibility. In other words, participants responded
old significantly more often for old items than for new
ones and they also responded old significantly more of-
ten in compatible situations (i.e. old response-key in the
same position as the orientation of the graspable part of
the object) than in incompatible situations (see Figure
4). Thus, the effect might be observed because partici-
pants had knowledge about how to grasp an object, but
also about the link between objects’ visuals and their
names. During recognition, both effects were observed
and had a direct influence on recognition performance.

Thus, answering old to an image, where only names
were learned, required adaptation between several
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traces and between these traces and the situation. Like-
wise, for a Stimulus-Response Compatibility (SRC) ef-
fect to emerge, it was necessary to adapt former sensori-
motor knowledge (i.e. about the way we grasp objects)
to the situation. As a consequence, both effects could
only emerge and interact if memory traces interactions
were interacting in a totally dynamical way.

Firstly, this experiment demonstrated that the mem-
ory system needs to be able to produce transitive knowl-
edge in order to respond to a given cue. In this exper-
iment, participants learned that each name in the study
phase was old. They also learned that in order to re-
spond old, they had to perform an action. Finally, they
already knew that each name had a visual representation
as an object. Thus, responding old to an image involved
the emergence of transitive knowledge from the image
to the action used to respond. The same logic could be
applied for the stimulus-response compatibility effect.

Secondly, this experiment also demonstrated,
throughout the additive pattern of the old/new effect
and the SRC effect, that knowledge emergence cas-
cades. Indeed, the pattern of results could only be
explained if processing the cue involved emergence
about its status (i.e. old or new) and the way we grasp
this object, and then these two emerging knowledges
allowed the emergence of the response. In that case, the
memory system needed to be able to process emerging
knowledge in the same way it processed traces.

Simulation procedure. The simulation of this ex-
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periment in ATHENA and MINERVA2 went through
three phases: an initialization phase, a learning phase
and a recognition phase. The initialization phase was
designed as a set of situations allowing the models to ac-
quire the necessary general knowledge for the process-
ing of the experiment, which included the correlation
between an image and a name, and the correlation be-
tween a graspable part orientation and the proper hand
used to interact with this part (e.g. handle on the left
correlated in the left hand). For this simulation, the in-
struction had to be correlated in the learning phase to
answer old or new to an item with the appropriate hand.
Thus, the learning phase presented to the models a list
of object names to be learned correlated to the instruc-
tion (e.g. an old vector and a right hand vector). Which,
through contextual negation due to the use of negative
probabilities, made it possible to answer new to the per-
ception of a new item. Finally, a recognition task pre-
sented to the models the image of an object with an ori-
ented graspable part in order to observe their response—
i.e. whether they recognized the object as old or new.
For each of these phases, the situations within were pre-
sented in a random order.

The models only deal with vectors of numbers, so we
attributed several features to each component used. In
order to avoid a deterministic conception of this arbi-
trary attribution, as well as possible mathematical bi-
ases, to each component a random number of features
were attributed, randomly placed in the vector and con-
taining random values € {-1, 1} in accordance with



the Hintzman protocol (1986, 1988). These attributions
were used only for one experimental simulation (equiv-
alent to one participant), and then were randomly re-
assigned 5,000 times for the other experimental simu-
lations to generate statistical validity (which yields the
equivalent of 5,000 participants for each type of re-
sponse observed). The necessary components assigned
were the name of an object, the graspable part orienta-
tion (e.g. handle to the right or to the left), the hand
used (right or left) and the motor response (old or new);
these components were created according to the proce-
dure used in simulation 2.

Predictions. To run a simulation of this experiment
on MINERVA?2 and ATHENA, we used only low-level
sensorimotor data. It is important to stress that both the
motor response used to perform the recognition judg-
ment and the motor response depending on the orienta-
tion of the object are emerging concepts. Thus a sim-
ulation of this experiment would only succeed if the
models were capable of manipulating these emerging
concepts (just like they can manipulate memory traces).
The fractal activity of the ATHENA model should pro-
vide the similarity between process and content neces-
sary for this dynamical adaptation (thereby processing
some processes), while the MINERVA2 model should
not be able to do so from its standard mnesic process-

ing.

First of all, the task in itself required the emergence
of transitive knowledge. Analytically, the presentation
of an image as a cue during recognition (A) should ac-
tivate the name of the object (B), which in turn should
activate the instruction for the response (C). However,
although only the correlations between A and B (object
knowledge) and between B and C (learning phase) were
instantiated, it would be necessary to carry out a correla-
tion of correlations in order to respond. This transitive
emergence is syllogistic: if A = B and B = C, then A
= C. The presentation of the image should be enough
to make the motor response emerge. However, we are
not in a procedural approach to memory: the process
should not be linear, but global and dynamic. This op-
timal process should emerge from the global matching
of the combined activity of the traces as a whole. For
the MINERVA?2 and ATHENA models, observing a re-
sponse behavior would demonstrate that traces are dy-
namically processed, whereas the absence of a response
would reveal that traces are independently processed.

Secondly, the presentation of the image should not
only act as a reminder of the name of the object seen,
but also of an orientation process corresponding to the
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SRC effect. Analytically, the position of a handle (A)
should activate the usable hand (B), which should mod-
ify the response that the subject gives with this hand (C).
Here we find the same transitive principle as above: for
the given response to be influenced by the orientation of
the handle, it would be necessary to combine the mem-
ories linked to the grasping of a handle with the memo-
ries linked to the task instruction. As in the first point,
this processing operation would not be procedural but
contextual.

Thirdly, an interaction between these two types of
emergence was observed in the original experiment: a
compatibility of these emergences facilitated the con-
struction of the memory, while an incompatibility im-
peded it. The response pattern therefore demonstrated
an emergence of interactions between these two emerg-
ing concepts: a cascade emergence. To show that a
model would be capable of handling the two emerging
concepts defined above, we should find in the simulation
results an interaction pattern consistent with the experi-
mental results.

In order to be able to process its own abstraction
emergence, MINERVA?2 would need to re-inject its echo
as a probe. Since this simulation would require cascade
emergences, this model would only be able to simulate
this experiment if the echo values were re-injected as
a new probe several times in a row. But each transi-
tive emergence needs a new echo re-injection in order
to be processed: an external intervention has to choose
how many re-injections are needed for the experiment.
However, this is not the case for a human participant.
To simulate the mnesic peculiarities of this experiment
more ecologically, only a single probe should be nec-
essary in order to simulate efficiently this experiment.
ATHENA should produce as many cascade emergences
as needed through one probe injection without any ex-
ternal help.

Results analysis. The responses of the models were
observed in the echo corresponding to the questions
asked during the recognition phase—i.e. equations (3)
and (12). Indeed, the echo corresponds to the totality
of the model’s response event (motor functions as well
as the cognitive activity). In the same way that only the
motor response of participants is used in laboratory ex-
periments to analyze their psychological processes, we
looked only at the numerical part of the echo C; asso-
ciated with the motor response of the models to ana-
lyze their processing operations. Thus, we did not seek
merely a modification of the response time, but a mod-
ification in the reconstruction of memory. Therefore,
we can observe in Figure 4 the behavioral results of
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this experiment and the simulations carried out by MIN-
ERVA2 and ATHENA. After normalizing the sign, the
response characteristic of the model is a float number,
where a negative value corresponds to a new motor re-
sponse signifying that the model judged the item as new,
and where a positive value corresponds to an old motor
response, signifying that the model judged the item as
old. A value of zero is an absence of response, signify-
ing that the model could not make a judgment. These
results were analyzed by focusing on the proportion of
old responses.

First of all, we can notice that MINERVA?2 never pro-
duced any motor response (i.e. the collected values were
always at 0). Indeed, as we saw in the second simu-
lation, given that this model could not remember how
it processed information, it was capable neither of per-
forming dynamical traces activations nor of managing
transitive emergence. Therefore the two first types of
transitive emergence expected (the motor response and
the SRC effect) did not emerge and the model never
gave a motor response (the echo of the response features
always remained at 0).

As expected, the pattern of responses of the ATHENA
model was similar to the experimental data. The mere
fact that the model gave motor responses allowed us to
ensure that it was capable of simulating the first type
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of syllogistic emergence (the adaptation of the memory
to the instruction). We saw that the proportion of old
responses was greater for old items (hit: 67 per cent)
than for new items (false alarm: 44 per cent): y%(1) =
1026.070, p < 0.001. Indeed, the model used the mem-
ory of the object with the response instruction, and it
was able to respond accordingly.

The graspable part orientation of the item influenced
the response given based on its compatibility with the
hand used to answer. The percentage of old responses
was greater in compatible (64 per cent) than in incom-
patible situations (47 per cent): y2(1) = 551.798, p <
0.001.

Finally, we saw that for old items, the hit percentage
was greater in compatible (75 per cent) than in incom-
patible (59 per cent) situations: y2(1) = 289.462, p <
0.001. Likewise, for new items the false alarm percent-
age was greater in case of compatibility (53 per cent)
than in case of incompatibility (36 per cent): y2(1) =
292.54, p < 0.001.

These results demonstrated that the ongoing pro-
cesses of the ATHENA model were not simply stored
and reused, but that they were able to compete just like
any set of traces. The ATHENA model compared two
contextual emergences as if they were retrievable con-
tent. Global matching took place for the different traces



(as in MINERVA2), but also for the different processes
that emerged from this global matching.

Each trace of the ATHENA model is directly linked
to the others, whether by modifying the preceding traces
that made it emerge, or by modifying itself as the cre-
ation of new traces is taking place. Therefore, the ac-
tivation of a trace will necessarily provoke an activa-
tion of the other traces according to their contextual rel-
evance. These multiple emergences will therefore be in
dynamic interaction and compete to provoke the emer-
gence of the optimal contextual interpretation of the
whole memory. Enactivism can account for abstractions
manipulation.

5. General Discussion

Abstraction manipulation is usually referred to as an
argument in disfavor of enactivism. If sensorimotor pro-
cessing can easily be described in enactivist terms, the
complexity required for sensorimotor interactions to ac-
count for emergent abstraction manipulation can seem
counter-intuitive. In order to put enactivism to the test
in abstraction simulations, we developed a mathemat-
ical formalization of an enactivist memory model. In
order to do so, ATHENA is built according to four theo-
retical prerequisites: synergistic ecphory, sensorimotor
covariances, contextualization by inference, and fractal
recursions.

Synergistic ecphory is the ability to construct a mem-
ory according to the global matching between the cur-
rent situation and episodic traces. MINERVA?2 is the
mathematical formalization of the synergistic ecphory
principle, and we constructed ATHENA from an alter-
nate version of MINERVA?2’s law of total probability.

Sensorimotor covariances are the enactivism’s re-
sponse to the hard problem of content. If memory does
not learn retrievable mnesic content, it should instead
learn reusable mnesic processes about encountered cor-
relations. ATHENA does not learn the probe (nor the
echo), but the correlation between a situation and the
way information has been processed (the average val-
ues between probe and echo).

Contextualization by inference is the way enactivism
can process the previously learned sensorimotor covari-
ances. According to Havelange et al. (2003), what
we generally call a representation is more accurately a
re-presentation: a presentification of the past, the activ-
ity of being presented again. In this sense, a global-
matching memory just needs to be able to contextualize
itself to a new situation according to previous situations
encountered. Each learned covariance has to try to in-
terpret the current situation according to its specifici-
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ties: this is a contextualization process. From the global
matching between these contextualizations can emerge
an adapted re-presentation. To this extent, even a very
concrete concept is an abstraction of past interpretations
re-presented (such as the color red); therefore, differen-
tiating low-level and high-level processing is just a mat-
ter of mathematical complexity.

Fractal recursions is what permits an enactivist mem-
ory to match several contextualization processes be-
tween them in order to manipulate abstractions as if
they were mere content. The dissociation between pro-
cess and content comes from the computo-symbolic
paradigm. However, sensorimotor covariance is not
content in the symbolic sense of the term, but a process
(in the same way that chromatic perception or motric-
ity are processes). Since we cannot compare several
sensorimotor covariances as symbolic contents, we can
only observe their interactions: their correlation infor-
mation. In the same way that memorizing a correla-
tion between an individual and its environment allows
enactivism to reproduce a similar pattern in a similar
situation, the correlation between the different covari-
ances can be adapted to a similar cognitive situation.
The cognitive system must learn how it processes some
processes. Henceforth, designing an enactivist memory
model requires the use of recursive covariances. Each
learned sensorimotor covariance behaves like memory
in its totality: it learns continuously according to the
way in which it can process the information. Finally,
an enactivist memory process is scale invariant. Since
an enactivist memory requires the use of processes pro-
cessing processes, there is a mathematical object able to
adapt to our scale invariance requirements: the fractal
pattern, which has been observed in the mathematical
formalization of ATHENA.

These four theoretical prerequisites to model an en-
activist memory has permitted us to propose a mathe-
matical formalization of enactivism. ATHENA has been
put to the test to ensure that enactivism is indeed able
to perform abstraction emergence, abstraction learning
and abstraction manipulation.

With each simulation, we made comparisons between
the behaviors of MINERVA2 and its enactivist equiv-
alent: ATHENA. The first simulation aimed to show
that the fundamental abstraction emergence processing
of MINERVA?2 was still present in ATHENA even with-
out retrievable content to abstract (reusable sensorimo-
tor covariances can perform an abstraction). The DRM
paradigm demonstrates that memory categorization is
an emerging construction of global matching. Its simu-
lation allowed us to ensure that the basic categorization



capacities of MINERVA2 were still possible with an en-
activist model.

The second simulation aimed at testing both models’
ability to keep trace of their ongoing memory processes.
The Heurley et al. (2013) experiment demonstrated that
the processing operation carried out during the presen-
tation of the word played the role of a prime and had an
influence on the response. This simulation showed that
ATHENA was capable of learning how the information
was processed (i.e. to learn emergent abstractions as if
they were retrievable content), while MINERVA?2 was
not.

The third simulation intended to test both models’ ca-
pacity to combine ongoing emergent processes, just as
they can combine traces. The Brouillet et al. (2015)
experiment showed that an ongoing sensorimotor sim-
ulation was a process able to modify a behavior. The
Stimulus-Response Compatibility (SRC) effect and the
contextual adaptation of the instructions were both
emerging transitive knowledge in competition. By com-
bining process and content, the fractal characteristics
of the ATHENA model allowed it to operate a global
matching process with concepts emerging from the ba-
sic global matching between traces. This model can
compare and manipulate emerging knowledge as effi-
ciently as traces. MINERVA?2 did not show this ability
without an exterior intervention.

The simulations carried out validated the principle
underlying ATHENA. This model does not memorize
retrievable content, but the memory processes them-
selves in order to re-use them in situ. Its originality
resides in the fact that it put to the test the enactivist
theory whereby sensorimotor covariances can account
for abstraction emergence, abstraction learning and ab-
straction processing. In accordance with Act-In theo-
ries, trace dynamics are sufficient if they learn only how
they process information: the meanings of these pro-
cesses are a contextual construction. The contextualiza-
tion of fractal covariances allows ATHENA to manipu-
late emergent abstractions. Therefore, ATHENA is an
improvement over single-system multiple-trace model-
ing. Where MINERVA?2 was only able to account for
the emergence of memories by synergistic ecphory (Tul-
ving, 1976, 1982, 1983), ATHENA is able to account
for the historicity of memories, and thus its own dy-
namic. It is the fractal functioning of global matching
that allowed us to account for the contextual dynamics
of memory traces—their constructed and reconstructed
characteristics known since Bartlett (1933).

The ATHENA model emphasizes that enactivism can
use sensorimotor covariances to account for the con-
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struction of abstraction. In addition, understanding the
contents of memory as the memory of processes not
only allows us to account for all memories, whatever
their level of abstraction, but also to adapt any memory
to any new situation. Enactivism can entirely process
complex abstractions.

6. Future works

The fractal nature of ATHENA traces and the con-
stant use of the entire range of memory X as prior
knowledge cause an exponential increase in computa-
tional power for each new situation encountered. This
was not a problem for the simulations presented in this
study, but in order to simulate longitudinal studies, we
would be limited by computing power. The sensorimo-
tor nature of this enactivist model would make neural
networks a good candidate for a more ecological imple-
mentation. We are therefore considering modeling the
ATHENA equations in a neural network. This way, the
necessary computing power would remain constant over
time, and we could test it with more complex learning
across a longer-term perspective. A neural network with
the capacity to manipulate its own emerging abstrac-
tions would be able to adapt one context to the other
(e.g. for an automated contextualization in translation)
and be able to learn how to learn.

When ATHENA was being developed, we observed
in it a striking temporal construction. In the first place,
we observed a very prominent serial position effect,
which required us, in this study, to control the presen-
tation order of the probes by making it random. How-
ever, no temporal distinction is memorized during learn-
ing or recognition. Could the mere ability to learn the
way information is processed be enough to account for
the serial position effect? Franklin and Mewhort (2015)
have been able to capture the serial position curve in
a single-system memory (without a short-term mem-
ory nor a long-term memory implemented). The non-
independant characteristics of memory traces may be
the common trait shared by their model and ATHENA,
able to account to such a phenomenon. So it will be
necessary to conduct further analysis.

Moreover, we observed a memory prediction phe-
nomenon similar to a learned temporal pattern. The
same phenomenon can be observed when a memorized
phone number is recalled (recalling a number activates
the following ones, it may even be impossible to recall
the last numbers until the first ones are recalled). In
ATHENA, the echo accounts not only for the interpre-
tation of the memory in the present situation, but also



for processes that was near in time to the coding of this
emerging memory. How could a fractal memory model
be enough to account for time prediction? A forthcom-
ing study will examine how these specific time partic-
ularities of the ATHENA model can emerge from the
mere dynamical nature of an enactivist memory.
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CHAPITRE 3

Simulations

Les simulations présentées dans l'article furent nécessaire pour s’assurer qu’un mo-
dele énactiviste était capable de produire, d’apprendre et de manipuler des abstractions
émergentes sans employer de représentation. Cependant, celles-ci ne sont suffisantes ni
pour s’assurer que ATHENA reproduit les mémes capacités mnésiques que MINERVAZ2,
ni pour mettre en exergue ce qui différencie les deux modeles dans leur traitement de
I'information. Pour y remédier nous allons présenter deux séries de simulations : une pre-
miere relative au fonctionnement normal de MINERVA2, ainsi qu’une seconde relative a
un comportement temporel émergent prédit par I'inter-dépendance des traces d’'un modele

énactiviste.

3.1 ATHENA et MINERVA2

La premiere simulation (i.e., paradigme DRM) que nous avons présentée dans ’ar-
ticle du chapitre précédent a permis de s’assurer que le modele ATHENA est capable de
reproduire les capacités du modele MINERVA2 qui, rappelons-le, est la formalisation ma-
thématique du processus d’ecphorie synergétique (appariement global). Mais pour pouvoir
affirmer que notre modele est aussi efficace que son prédécesseur, il est nécessaire de re-
produire les autres apports de MINERVA2 sur la modélisation de la mémoire. Nous allons
ici présenter quatre simulations de phénomeénes mnésiques qui peuvent étre reproduits par
MINERVA2 avec les résultats conjoints des deux modeles pour pouvoir les comparer.

La premiere simulation (Rappel Indicé) a pour but de s’assurer que ATHENA parvient
a reproduire deux comportements mnésiques fondamentaux : la récupération d’une infor-
mation a partir de données incompletes ainsi que ’amélioration de l'apprentissage par
répétition. L’objectif de la deuxiéme simulation (FURIG et Prototypie) est de montrer
que ATHENA reproduit les particularités d’'une mémoire épisodique a systéme unique.
La troisieme simulation (FURIG et Réaction a la nouveauté) vient compléter la deuxieme
simulation en s’assurant que la nouveauté est plus surprenante que ce que la prototypie est
familiere. La quatrieéme simulation (MCE) compleéte la simulation du paradigme DRM en
s’assurant qu’au dela des faux souvenirs propres a une recombinaison intra-composante,
ATHENA est également capable de produire des faux souvenirs propres a une recombi-

naison inter-composantes.
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Sitmulations 3.1. ATHENA et MINERVA2

3.1.1 Rappel indicé

Cette simulation reprend les capacités basiques attendues d’un modele de mémoire :
(i) la mémoire doit permettre I’émergence d'un souvenir complet a partir d’informations
incompletes, et (ii) la capacité de faire émerger un souvenir doit s’améliorer avec la répé-

tition d’informations.

Simulation originelle. Dans le premier article ou est exposé le modele MINERVA2,
Hintzman (1984) présente la simulation du rappel indicé de maniere simplifiée : lors de
la perception d'un visage, la mémoire permet de se souvenir du nom de la personne
(bilatéralement, il est aussi possible de se souvenir d'un visage a ’évocation d’un nom).
Cette récupération devient de plus en plus efficace & mesure que nous sommes confrontés a
I’association visage-nom d’un individu. Pour cette simulation, il faut présenter au modele
plusieurs associations visage-nom différentes afin qu’il puisse démontrer sa capacité a
choisir I'information pertinente en fonction du visage pergu. La simulation sera reproduite
avec plusieurs présentations de la méme association visage-nom afin de tester I'influence

de la répétition sur l'efficacité du souvenir.

Procédure de simulation. Pour cette simulation, Hintzman a proposé ’emploi de
20 composantes : les dix premieres étant réservées aux informations liées aux visages (in-
formations visuelles), les dix derniéres aux informations liées aux noms (informations au-
ditives). Aucune distinction n’est faite pour délimiter les catégories de composantes, elles
sont censées émerger en situation. Ainsi, aussi bien pour MINERVA que pour ATHENA,
les deux modeles peuvent apprendre une association visage-nom en leur présentant une
sonde ou les 20 composantes ont une activité signifiante (activations et inhibitions aléa-
toires mais stables dans I'activité qui les lient aux caractéristiques visuelles et auditives).
Par exemple une premiére association visage A (présenté en gras pour faciliter la lec-
ture) et nom_ A (non gras) sera la sonde (1, -1, -1, 1, -1, -1, 1, 1, 1, -1, -1, -1, -1,
1, 1,-1, 1, 1, 1, 1). La présentation d'un visage seul s’effectue a I’aide d’une sonde ou
les composantes visuelles ont une activité signifiante, ainsi qu’'une activité nulle pour les
composantes auditives. Par exemple, le visage A sans le nom sera la sonde (1, -1, -1, 1,
-1,-1,1,1,1,-1,0,0,0,0,0,0,0, 0,0, 0).

Nous employons ici une instance de chaque modele comme un sujet auquel nous faisons
passer une expérience. Chaque simulation est reproduite 5000 fois pour pouvoir analyser
statistiquement les résultats comme s’ils provenaient d’autant de participants. Dans la
tache d’apprentissage, chaque sujet apprend une liste de plusieurs associations visage-
nom. Dans cette liste il y a trois associations aléatoires de remplissage qui ne sont pas
I'objet de 'expérience, et une association cible que le sujet doit étre capable de rappeler.
Il y a cinq groupes de sujets pour lesquels I'association cible est présentée 0, 1, 2, 3 ou 4
fois dans la liste d’apprentissage. Dans la tache de rappel, nous présentons aux sujets le

visage de I’association cible et nous observons dans 1’écho le nom rappelé.
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Hintzman n’a pas présenté les résultats de cette expérience, certainement parce que
I’aspect aléatoire des sondes complique 'analyse des résultats de ’écho. Pour faire passer
I'expérience aux deux modeles, nous avons dii mettre au point une méthode d’évaluation
de la réponse pour quantifier la qualité de réponse des modeles. Celle-ci évalue la distance
moyenne inversée et recentrée entre les composantes des vecteurs étudiés (vecteur attendu
et écho produit) par I'équation (= ZTzl |x; —y;]) + 1 (on x; est la composante j du
premier vecteur, y; est la composante j du second vecteur, et m le nombre total de
composantes). Nous sommes ainsi en mesure de comparer les résultats des sujets entre
eux. Cette équation donne une valeur comprise entre -1 (pour deux vecteurs opposés)
et 1 (pour deux vecteurs identiques). En comparant des vecteurs aléatoires, 1'espérance
de cette équation est de 0.33 (et non pas 0 car il existe statistiquement plus de sondes
semblables que différentes), et son écart-type est de 0.13. Cette équation prend alors une
marge d’erreur entre 0.20 et 0.46 ou la distinction entre vecteurs semblables et différents

est floue (ce qui permet une meilleure relativité des résultats).

Prédictions. Cette simulation doit donner des comportements similaires pour les
deux modeles : ils doivent étre capables de retrouver efficacement le nom associé au visage
cible, et ce de maniere plus efficiente avec la répétition pergue des associations cibles. Si
apprendre des covariances entre la perception et la production mnésique plutét que des
représentations de visages et de noms est aussi efficace que le prétend I’énactivisme radical,
le modele ATHENA doit étre capable de reproduire les capacités du modele MINERVA2.

o
~
|

---m--- MINERVA2
—— ATHENA

o
o
1

o
]
1

o
S

Similarité entre I'écho et la cible
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FIGURE 5 — Rappel indicé : Similarité entre écho et cible selon le nombre de présentations
de la cible pour MINERVA2 et ATHENA

Résultats. En premier lieu, nous pouvons voir dans la figure 5 que lorsqu’il n'y a
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eu aucune occurrence de 'association cible dans la phase d’apprentissage, le modele MI-
NERVA2 répond dans ’écho un nom dont la distance au nom cible (0.33(0.14)) correspond
a l'espérance de la fonction de comparaison. Ceci signifie que le modéle ne peut pas rappe-
ler un nom qu’il ne connait pas et que sa réponse est aléatoire. Le modele ATHENA, quant
a lui, n’est pas capable de rappeler un nom qu’il n’a pas appris non plus, mais sa réponse
se différencie plus du nom cible que ce que donnerait une réponse aléatoire (0.21(0.16)).
La différence de valeur entre les deux modeles est significative (T(9998) = 39.465; p <
0.001). Cette particularité est due au fait que le modele ATHENA tente de reconstruire
un souvenir a partir de ce qu’il connait déja (les associations apprises d’autres visages
et d’autres noms), ce qui differe forcément plus du nom cible qu'une réponse aléatoire.
Tandis que MINERVA2 compare la sonde avec du contenu représentationnel (des sondes
apprises), et comme la nouvelle sonde est différente des sondes précédentes de maniere
aléatoire, la différenciation que ce modele en fait suit la méme loi statistique aléatoire.
ATHENA tente de reconstruire un souvenir la ot MINERVA2 tente de le récupérer.

En second lieu, les courbes des deux modeles augmentent au fur et & mesure du nombre
de fois auquel ils ont été confrontés a l'association cible. Le modele MINERVA2 suit
une courbe longiligne et son évolution est statistiquement significative comme le montre
un test de Pearson a r(25000) = 0.556; p < 0.001. Chacun des groupes a un résultat
différent du suivant, et la présentation s’améliore a chaque présentation supplémentaire
de l'association cible :

Test de Student entre les positions 1 et 2 : T(9998) = 27.224; p < 0.001
Test de Student entre les positions 2 et 3 : T(9998) = 25.231; p < 0.001

Test de Student entre les positions 3 et 4 : T(9998) = 23.02; p < 0.001

Test de Student entre les positions 4 et 5 : T(9998) = 19.901; p < 0.001

L’évolution du modele ATHENA est tout autant significative avec un test de Pearson
a r(25000) = 0.575; p < 0.001. La distinction entre chaque groupe est aussi significative :

Test de Student entre les positions 1 et 2 : T(9998) = 63.759; p < 0.001

Test de Student entre les positions 2 et 3 : T(9998) = 26.846; p < 0.001

Test de Student entre les positions 3 et 4 : T(9998) = 12.895; p < 0.001

Test de Student entre les positions 4 et 5 : T(9998) = 7.527; p < 0.001

Enfin, il convient de remarquer que si les résultats sont conformes aux attentes pour
les deux modeles, leurs courbes n’ont pas la méme forme. La courbe de MINERVA2 est
une droite ou chaque nouvelle occurrence supplémentaire apprise améliore les résultats de
la méme maniere. La courbe de ATHENA suit une progression logarithmique ou chaque
nouvelle occurrence supplémentaire apprise améliore les résultats relativement a ce que
le modele serait déja capable de faire (la progression est rapide pour les premiéres occur-
rences et diminue selon le nombre de répétitions effectuées). Cette courbe d’apprentissage
est typique de I'expérience humaine (Ebbinghaus, 1913 ; Bills, 1934) et est due au fait que

la présentation d’un nouvel item améliore son souvenir relativement au nombre de fois
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ou l'item a déja été présenté. Un item non fluent a besoin de moins de répétitions pour
augmenter sa fluence comparativement a un item déja connu et fluent. Conformément a
I’apprentissage humain, 'apprentissage du modele ATHENA suit une logique de contex-
tualisation avec une normalisation des informations apprises. Ce que l'on peut observer
dans les résultats de cette simulation par la forme logarithmique de la courbe d’appren-
tissage du modele.

Cette simulation nous a permis de nous assurer que le rappel indicé et l'améliora-
tion par répétitions ne nécessitent pas d’apprendre des représentations pour pouvoir étre
efficace, mais aussi que la courbe d’apprentissage est plus pertinente pour un modele
énactiviste que pour son équivalent représentationnaliste. En effet, pour un sujet humain

I’apprentissage est logarithmique et non pas linéaire.

3.1.2 FURIG et Prototypie

Le rappel indicé est un comportement typique de la mémoire mais n’est pas propre a un
paradigme en particulier. Puisque MINERVA2 et ATHENA sont avant tout des modeles
de mémoire épisodique, il est nécessaire de les confronter a une expérience typique de la
mémoire épisodique. L’expérience dénommée « FURIG » (Whittlesea, 1987) a démontré
que la mémoire humaine ne se contente pas d’apprendre une abstraction des situations
rencontrées, mais les situations elles-méme. Par souci de cohérence, un modele épisodique
de type MINERVA2 doit étre capable de reproduire ces résultats.

Expérience originelle. Le matériel de 'expérience de Whittlesea (1987) consiste
en la génération de trois listes de cinq pseudo-mots de cinq lettres (de type C-V-C-V-
C) construits en modifiant deux des cing lettres d’un pseudo-mot prototypique (e.g.,
FURIG). La premiere liste est générée en ne respectant que cette regle (e.g., FEKIG,
FUTEG, PURYG, FYRIP, KURIT). La deuxieme liste respecte le fait d’avoir des exem-
plaires différents de deux lettres du prototype, mais a aussi la particularité d’avoir des
exemplaires différents d’une lettre de la premiere liste (pour item le plus proche : e.g.,
FYKIG, FUTYG, PUREG, FERIP, PURIT). La troisieme liste a également deux lettres
de différence avec le prototype, mais aussi deux lettres de différence avec la premiere liste
(e.g., FUKIP, PUTIG, FURYT, FYREG, KERIG). Toutes les listes ont le méme écart
avec le prototype mais un écart différent entre elles.

Lors de la phase d’apprentissage, la premiere liste est présentée aux sujets, un exem-
plaire a la fois. Ceux-ci doivent écrire chaque exemplaire présenté, et l'exemplaire reste
présent a I’écran jusqu’a ce que les sujets aient fini de I’écrire. Une fois que tous les exem-
plaires de la liste ont été retranscrits, une phase de test présente dans un ordre aléatoire
chaque exemplaire des trois listes pendant 30ms chacun. Pour chaque item, les sujets ont
pour consigne d’écrire le mot per¢u (comme dans la phase d’apprentissage), mais sans que

I’exemplaire ne reste affiché a 1’écran. Un score quantifiant la qualité de retranscription
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est attribué aux sujet pour chacune des trois listes.

Si la mémoire des sujets fait appel a une abstraction automatique des informations, ils
ne devraient apprendre qu'un prototype des exemplaires (FURIG dans notre exemple).
Des lors, et comme les trois listes sont également éloignées du prototype, il ne devrait
pas y avoir de différence de score entre les listes. Cependant, si la mémoire des sujets est
épisodique, seuls les exemplaires de la premiere liste devraient étre appris. La deuxieme
liste devrait donner un score plus faible que la premieére liste, mais surtout la troisieme
liste devrait donner un score plus faible que la deuxiéme liste (i.e., liste 1 > liste 2 > liste
3).

L’auteur a mis en lumiere le fait que la distance aux exemplaires appris est inverse-
ment proportionnelle au score obtenu. Les sujets n’apprennent donc pas un prototype des
informations apprises mais les exemplaires rencontrés, ce qui argumente en faveur de la

théorie d’une mémoire épisodique a systeéme unique.

Procédure de simulation. L’expérience originelle utilise trois lettres différentes pour
chaque position de lettre dans le mot (e.g., F, P et K pour la premiére lettre). Des lors,
pour pouvoir simuler cette expérience avec des valeurs de composantes entieres (1 et -1),
il est nécessaire de faire appel a deux composantes par lettre (e.g., (1, 1), (-1, -1) et (-1,
1) pour F, P et K). Chaque pseudo-mot de cinq lettres est alors généré avec un vecteur
de 10 composantes. Un prototype est choisi aléatoirement parmi les lettres disponibles et
les trois listes sont générées en respectant les mémes différences structurelles que celles
employées par Whittlesea : les trois listes ont des exemplaires n’ayant que deux lettres
de différence avec le prototype, la seconde liste contient des exemplaires éloignés d’une
lettre par rapport a l'item le plus semblable de la premiere liste, et la troisieme liste
contient des exemplaires éloignés de deux lettres par rapport a l'item le plus semblable
de la premiere liste. Chaque lettre est générée aléatoirement de maniere a étre unique en
utilisant le protocole de similarité entre vecteurs décrit dans la simulation précédente :
deux vecteurs sont considérés comme différents a partir du moment ou leur valeur de
similarité est inférieure a la marge d’erreur (i.e., < 0,2).

Lors de la phase d’apprentissage, les items de la premiere liste sont présentés aux
modeles dans un ordre aléatoire. Puis lors de la phase de reconnaissance, les trois listes sont
présentées aux modeles en mode test (i.e., sans que les modeles n’apprennent de nouvelles
informations, de maniere a s’assurer que la reconnaissance d’'un mot n’influence pas la
reconnaissance des autres). L'intensité du traitement de la reconnaissance est observée de
maniere a donner un score a 'efficacité de 'interprétation des sondes selon la liste étudiée.
La simulation est reproduite 5000 fois pour les deux modeles, puis les intensités des trois

listes sont comparées pour chaque modele.

Prédictions. MINERVA2 et ATHENA sont tous deux des modeles de mémoire épi-

sodique dont la capacité d’abstraction ne provient pas d'un processus d’apprentissage
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prototypique mais d’un appariement global de leurs traces épisodiques mises en situation.
Les deux modeles devraient obtenir les mémes résultats que ceux obtenus dans l'expé-
rience originelle et obtenir des scores différents aux trois listes (i.e., liste 1 > liste 2 > liste
3).
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o
w
I

o

N

&
|

_

Données expérimentales MINERVA2 ATHENA

FIGURE 6 — FURIG : Scores et intensités moyens des trois listes pour les données expé-
rimentales et les simulations des modeles MINERVA2 et ATHENA

Résultats. Nous pouvons remarquer en premier lieu que le pattern de résultats est le
méme pour les données expérimentales (Figure 6.a) et les simulations des deux modeéles
(Figure 6.b). Pour MINERVAZ2, I'intensité moyenne des exemplaires de la premiere liste
(0.396(0.22)) est supérieure a l'intensité moyenne des exemplaires de la deuxieme liste
(0.233(0.16)) de maniere significative (T(49998) = 92.691 ; p < 0.001). De méme, l'inten-
sité moyenne des exemplaires de la deuxieme liste est supérieure a l'intensité moyenne
des exemplaires de la troisieme liste (0.148(0.11)) de maniere significative (T(49998) =
66.495; p < 0.001). En ce qui concerne ATHENA, l'intensité moyenne des exemplaires de
la premiere liste (0.365(0.16)) est supérieure a l'intensité moyenne des exemplaires de la
deuxieme liste (0.329(0.14)) de maniere significative (T(49998) = 25.838; p < 0.001). De
méme, l'intensité moyenne des exemplaires de la deuxieme liste est supérieure a l'inten-
sité moyenne des exemplaires de la troisieme liste (0.298(0.12)) de maniere significative
(T(49998) = 26.641; p < 0.001).

Sur le graphique, les résultats de MINERVA2 semblent plus marqués, mais cette par-
ticularité n’est due qu’a ’absence de bornes pour U'intensité de ce modele ('intensité est
proportionnelle au nombre de traces). En effet, pour ATHENA lintensité est bornée (I'in-
tensité est comprise dans l'intervalle [-1;1] quel que soit le nombre de traces) par une
inférence de contextualisation qui semble atténuer les valeurs d’intensité. Cependant, les
différenciations entre les valeurs d’intensité sont également contextualisées : les différences
sembles plus faibles uniquement car une valeur proche des bornes (-1 et 1) est statistique-
ment plus difficile & atteindre que pour MINERVA2. Cette particularité ne remet pas en
question les patterns de résultats obtenus par le modele dans les simulations présentées
dans ce travail.

Le caractere purement épisodique des traces de MINERVA2 et ATHENA leur per-

69



Sitmulations 3.1. ATHENA et MINERVA2

mettent d’obtenir des résultats conformes aux données expérimentales qui ne dépendent
pas de la distance au prototype mais de la distance aux exemplaires. Nous pouvons tout
de méme remarquer que si MINERVA2 apprend directement les exemplaires qui lui ont
été présentés, ATHENA n’apprend que la maniere dont les exemplaires ont été trai-
tés. ATHENA reste plus en accord avec les travaux de Whittlesea (1997) stipulant qu’il
n’existe pas de différence entre mémoire déclarative et procédurale, puisque toute forme
d’information mémorisée se doit d’étre procédurale pour pouvoir s’adapter a de nouvelles

situations : on apprend toujours une maniere de traiter les informations.

3.1.3 FURIG et Réaction a la nouveauté

Nous avons montré dans la simulation du paradigme DRM que les capacités d’abstrac-
tion de MINERVA2 se retrouvaient dans le modele ATHENA & partir d’'une mémoire épi-
sodique. Cependant, ce dernier n’apprend pas directement des exemplaires pour construire
une abstraction par synergie, il apprend la maniere dont il serait capable de re-présenter
ces exemplaires, dont il peut généraliser I’ensemble par inférence. Cette simulation a per-
mis de s’assurer que l'abstraction n’est pas nécessairement une question de représentation,
mais que la mise en commun de toutes les manieres de traiter les informations passées
permet de faire émerger une abstraction prototypique. La simulation de I'expérience de
Whittlesea (1987) a exposé le fait que le prototype n’est pas un contenu récupéré mais un
appariement construit. Cependant, ces deux expériences ne font que mettre en confron-
tation les expériences apprises avec le prototype de ces expériences, il ne s’agit toujours
que d’abstraire une information conforme avec ce que les modeles ont appris. Mais qu’en
est-il du traitement de nouvelles informations completement différentes du prototype des
expériences apprises ? L’énactivisme étant a 'origine une question d’adaptation a ’envi-
ronnement, il serait intéressant de regarder comment les modeles essaient d’abstraire une
information nouvelle et inattendue & partir des expériences passées (une nouvelle catégorie
différente de celle du prototype). L’expérience de Whittlesea (1987) sur la prototypie nous
semble étre tout a fait indiquée pour tester la capacité des modeles a simuler le processus
d’abstraction en ceuvre quand nous sommes confrontés a des événements nouveaux, mais

elle demande certains ajustements.

Expérience originelle. L’expérience de Whittlesea (1987) a pu montrer que 'abs-
traction par synergie des exemplaires épisodiques était plus efficace que par une dissocia-
tion entre mémoire épisodique et abstraction mnésique. Une liste de pseudo-mots différents
de la liste d’apprentissage est moins bien reconnue que les exemplaires appris, mais qu’en
est-il de la surprise provoquée par la présentation de cette nouvelle liste? La différence
entre familiarité et surprise se situe au niveau de la fluence d'un traitement (Whittlesea,
1997) : un traitement fluent provoque un sentiment de familiarité, tandis qu'un traitement

non-fluent provoque un sentiment de surprise. Pour en rendre compte, une modification de
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I'expérience originelle de 1987 a été proposée et simulée sur MINERVA2 (Brouillet & Ji-
menez, 2007) dans le but de quantifier la surprise provoquée par la présentation d’un mot
nouveau et la comparer a l'intensité de familiarité. Et ce, afin de montrer que dans une
mémoire d’appariement global la surprise est plus surprenante que ce que la familiarité
est familiere.

Dans cette simulation, une série de pseudo-mots est présentée comme liste d’apprentis-
sage ol chaque présentation est une légere modification d’un pseudo-mot prototypique non
présenté. Par exemple, pour le pseudo-mot prototypique FURIG, la série présentée peut
étre : FYREP, PURIT, FEKIG, FUREG, FYRYG. Apres la phase d’apprentissage, une
phase de reconnaissance présente le prototype de cette liste (FURIG dans notre exemple)
ainsi qu’un nouveau pseudo-mot issu de la modification du prototype (PUKIG dans notre
exemple). Si le prototype FURIG est représenté par le vecteur (1, 1, 1, 1, 1) ou chaque
composante du vecteur est une lettre, la liste de pseudo-mots de notre exemple peut étre
présentée a MINERVA2 sous la forme d’une liste de vecteurs telle que : ((1, -1, 1, -1, -1),
(-1,1,1,1,-1), (1,-1,-1, 1, 1), (1, 1, 1, -1, 1), (1, -1, 1, -1, 1)). Lors de la phase de recon-
naissance, les pseudo-mots FURIG (1, 1, 1, 1, 1) et PUKIG (-1, 1, -1, 1, 1) sont présentés
au modele et I'intensité de MINERVA2 est observée. Le prototype donne une intensité
de 0.12 et le nouveau pseudo-mot de -1,22. La nouveauté est donc plus surprenante que
ce que la prototypie est familiere. Simuler cet exemple sur ATHENA donne des résultats
similaires avec un prototype ayant une intensité de 0.22 et un nouveau pseudo-mot ayant
une intensité de -0.40. Ce type de simulation donne des résultats intéressants, mais nous
considérons que ’emploi de valeurs positives pour définir une lettre semblable au proto-
type (ainsi qu'une valeur négative pour définir ce qui doit étre considéré comme nouveau)
n’est pas suffisamment rigoureux. Ce probleme ne peut pas étre efficacement contreba-
lancé par 'emploi de sondes aléatoires, ce qui ne nous permet pas d’en faire des analyses
statistiques. De plus, un pseudo-mot nouveau fait forcément partie d’une catégorie déja
étudiée par le sujet, ce qui limite I’étude des capacités d’adaptation a la nouveauté. Nous
proposons alors une autre procédure de simulation utilisant deux catégories différentes

pour remédier a ces problemes.

Procédure de simulation. Pour pouvoir confronter les exemplaires de deux caté-
gories différentes il est nécessaire d’utiliser deux types de distinction d’information (une
différenciation entre les catégories et une différenciation entre les exemplaires d'une ca-
tégorie). Intuitivement nous pourrions proposer une différenciation inter-composantes et
une différenciation intra-composante, mais MINERVA2 n’est pas capable de confronter
les informations de traces ayant une distinction inter-composantes totale (i.e., sans qu’au-
cun lien ne soit établi entre les composantes; e.g., les vecteurs (1, -1, 0 0) et (0, 0, 1, 1)
n’auront jamais aucun lien dans une simulation de MINERVA2). Ce modele y parvient

sans probleme a la condition qu’une corrélation inter-composantes soit apprise (comme
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pour les catégories nom/visage de la simulation du rappel indicé), mais nous cherchons
justement a utiliser des catégories n’ayant aucune corrélation apprise. Cette particularité
sera intéressante pour mettre les modeles a 1’épreuve sur des criteres temporels sans que
d’autres interactions ne viennent perturber les résultats, mais elle n’est pas judicieuse
pour la simulation que nous mettons en place dans le chapitre présent. Nous utiliserons
des lors une différenciation intra-composante de signes (positif et négatif) pour la géné-
ration de catégories, ainsi qu’'une différenciation intra-composante de valeurs (comprises
dans l'intervale [0;1]) pour générer des exemplaires. Pour pouvoir générer aléatoirement
des pseudo-mots capables de rendre compte de différences catégorielles, nous employons
dans cette simulation des vecteurs ne contenant plus de simples valeurs entiéres, mais
des valeurs flottantes. MINERVA2 n’est pas prévu pour analyser des vecteurs de valeurs
flottantes, mais devrait pouvoir analyser efficacement la notion de catégorie. ATHENA
est fait de maniere a prendre en compte l'intensité relative des composantes de la sonde,
nous allons ainsi pouvoir mettre cette particularité a I’épreuve a travers ’emploi de va-
leurs flottantes. De la méme maniere que dans une composante de vecteur 'activation
(1) est différente de I'inhibition (-1), différentes valeurs flottantes de cette composante
donnent des interprétations différentes (-0.5 est différent de 0.3, mais 0.9 est lui aussi
différent de 0.3). En partant de ce principe, nous pouvons artificiellement créer plusieurs
catégories en fonction des activations et inhibitions des composantes de vecteur, ainsi que
plusieurs exemplaires dans ces catégories en jouant avec les valeurs flottantes de ces com-
posantes. Par exemple, les vecteurs (0.5, -0.8, 0.3) et (0.2, -0.4, 0.8) sont des exemplaires
d’un vecteur catégoriel composé d’une activation, d’une inhibition puis d’une activation.
Le prototype de ces exemplaires en est la moyenne, soit (0.35, -0.6, 0.55). Et un exem-
plaire d’une catégorie différente peut étre (-0.7, 0.6, 0.3), soit un vecteur composé d’'une
inhibition, et de deux activations.

La génération de sondes aléatoires demande de produire deux catégories différentes de
valeurs entieres (dans notre exemple : (1, -1, 1) et (-1, 1, 1)), puis des valeurs flottantes
aléatoires pour chaque exemplaire ayant le signe des composantes du vecteur de sa ca-
tégorie. Pour pouvoir générer aléatoirement des catégories différentes, nous utilisons la
méthode de similarité des vecteurs développée dans la simulation du rappel indicé. Deux
vecteurs aléatoires de valeurs entieres sont générés jusqu’a ce que leur valeur de similarité
soit inférieure a -0.6 (soit environ 'espérance de cette fonction a laquelle on soustrait
sept fois I'écart-type : la valeur de -0.6 a été choisie pour avoir la valeur la plus basse
possible sans trop ralentir les calculs de la simulation). Les exemplaires sont alors générés
avec des valeurs flottantes aléatoires selon le signe de la catégorie correspondante : cinq
exemplaires de cing composantes pour la catégorie d’apprentissage ainsi qu’un exemplaire
de cinq composantes pour la catégorie différente. Le prototype est calculé en faisant la
moyenne de toutes les sondes d’apprentissage. Lors de la phase d’apprentissage, les cinq

exemplaires de la catégorie d’apprentissage sont présentés aux modeles. Lors de la phase
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de reconnaissance, les cinq exemplaires d’apprentissage, ’exemplaire de la catégorie diffé-
rente ainsi que le prototype sont présentés aux modeles. La simulation est reproduite 5000

fois pour les deux modeles, et les intensités générées par ces sondes sont ensuite analysées.

Prédictions. Malgré 'emploi de valeurs flottantes, les signes des composantes catégo-
rielles devraient permettre a MINERVA2 d’obtenir des résultats similaires a la simulation
de Brouillet & Jimenez en confrontant le prototype a une nouvelle information. Mais I’ab-
sence de méthode propre aux valeurs flottantes ne devrait pas lui permettre de reproduire
les résultats du paradigme DRM en comparant les résultats des exemplaires d’appren-
tissage au prototype. Ce n’est pas une limite directe du fonctionnement de MINERVA?2
puisque ce modele n’est pas prévu pour, mais cela nous permettra de nous assurer que
la méthode d’utilisation de valeurs flottantes du modele ATHENA parvient a généraliser
le paradigme DRM dans son fonctionnement. En effet, ATHENA devrait non seulement
étre capable de reproduire le fonctionnement de MINERVA2 quant a la distinction pro-
totype/nouveauté, mais aussi de conserver ses capacités d’abstraction quelles que soient

les catégorisations possibles des données.

*xk
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EZ3 Exemplaires de la catégorie prototypique
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0,55 |
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F1GURE 7 — FURIG : Intensités moyennes en valeurs absolues selon le type catégoriel de
sonde présenté aux modeles MINERVA2 et ATHENA

Reésultats. Par souci de clarté — et bien que la moyenne de I'intensité des exemplaires
d’une nouvelle catégorie soient toujours négative — nous présentons ces résultats dans la
figure 7 en valeurs absolues afin de pouvoir comparer visuellement 'intensité de familiarité
a l'intensité de surprise.

Pour MINERVA2, nous pouvons voir que I'intensité moyenne des prototypes (0.49(0.16))
est inférieure a l'intensité moyenne en valeur absolue des exemplaires de la nouvelle ca-
tégorie (-0.85(0.22)). Cette différence est significative : (T(9998) = 92.239; p < 0.001).
Pour ATHENA, la méme chose se retrouve avec une intensité moyenne des prototypes
(0.62(0.04)) inférieure a l'intensité moyenne en valeur absolue des exemplaires de la nou-
velle catégorie (-0.63(0.04)). Avec une différence significative : (T(9998) = 13.537; p <
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0.001). La différence de résultats est, a nouveau, visiblement plus marquée pour MI-
NERVA2 que pour ATHENA, ce qui est dii au fait que certaines intensités des exem-
plaires de la nouvelle catégorie dépassent largement -1 (tandis que 'intensité d’ATHENA
est bornée). Cette différence ne remet pas en cause la pertinence du pattern de réponses,
et la distinction catégorielle de Brouillet & Jimenez se retrouve dans les deux modeles : la
nouveauté est plus surprenante que ce que la prorotypie est familiere. MINERVA2 y par-
vient par abstraction d’exemplaires représentationnalistes, tandis qu’ATHENA parvient
a généraliser 'emploi de processus non représentationnels pour obtenir les mémes résul-
tats. L’emploi de représentations n’est pas nécessaire pour la comparaison d’émergences
catégorielles abstraites.

En ce qui concerne la comparaison entre le prototype et les exemplaires de la catégorie
apprise (le paradigme DRM), pour MINERVA2 nous pouvons voir que l'intensité moyenne
des exemplaires appris (0.51(0.24)) est significativement supérieure a 'intensité moyenne
du prototype (T(29998) = 5.963; p < 0.001). Tandis que pour ATHENA, l'intensité
moyenne des exemplaires appris (0.59(0.06)) est significativement inférieure a l'intensité
moyenne du prototype (T(29998) = 39.92; p < 0.001).

Nous avions pu voir dans la simulation du paradigme DRM que — bien qu'un proto-
type des exemplaires rencontrés ne soit pas appris — la présentation d’une information
prototypique est autant (si ce n’est plus) fluente que la présentation des exemplaires ap-
pris. C’est une particularité propre au fonctionnement de MINERVA2 qui se retrouve
dans ATHENA, mais nous pouvons voir ici que MINERVA2 ne peut pas généraliser le
paradigme DRM a des distinctions de catégorisation par valeurs flottantes, tandis que
ATHENA en est capable. L’emploi de valeurs flottantes pour quantifier 'activité d’une
composante (au lieu de se contenter d’activations ou d’inhibitions) est efficacement géré
par notre modele : une faible activation de composante est différente d’une forte activation
de la méme composante. Ce qui permet a notre modele d’effectuer un appariement global

de valeurs flottantes et de reproduire le pattern du paradigme DRM.

3.1.4 Memory-Conjunction Errors

Avec la simulation du paradigme DRM nous avons pu montrer que les capacités in-
duites par ’ecphorie synergétique de MINERVA2 se retrouvaient dans le modele ATHENA.
Cependant, si ces capacités sont issues de 'utilisation de représentations en mémoire pour
MINERVA2, ATHENA y parvient sans utiliser de représentations, mais il reste a s’assu-
rer que l'utilisation d’une mémoire sans représentation parvient aussi a gérer I'abstraction
inter-composantes. Pour ce faire, nous allons simuler les erreurs de type MCE (memory-

conjunction errors).

Expérience originelle. Les erreurs dues aux conjonctions illusoires (MCE : Rei-

nitz, Lammers & Cochran, 1992) sont typiques d’une diminution de I'activation intra-
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composante au bénéfice de 'activation inter-composantes. Ce sont des erreurs assez cou-
rantes et qui se manifestent lorsqu’on croit se souvenir d’une situation pourtant nouvelle a
cause d’une recombinaison d’éléments déja connus sur la base de la mise en contexte de ces
éléments. L’impression de déja-vu en est un bon exemple. L’explication généralement ad-
mise est que ce phénomene serait lié a une augmentation inappropriée de la familiarité qui
entrainerait un sentiment de familiarité pour 1’événement pourtant nouveau (O’Connor
& Moulin, 2008, 2010).

Dans cette expérience, les sujets sont soumis a une tache d’apprentissage de 24 non-
mots bisyllabiques composés de 48 syllabes uniques générées aléatoirement. Lors de la
phase de reconnaissance, 18 non-mots sont présentés aux sujets : 6 proviennent de la liste
d’apprentissage (mots anciens), 6 proviennent de la recombinaison de syllabes utilisées
dans la liste d’apprentissage (mots nouveaux recombinés), et 6 proviennent de la recom-
binaison d’une syllabe présente dans la liste d’apprentissage avec une nouvelle syllabe
(mots nouveaux partiellement recombinés). Les 38 syllabes utilisées lors de la phase de
reconnaissance sont uniques.

Les résultats ont pu montrer que la perception de mots nouveaux recombinés donnait
lieu a d’avantage de fausses reconnaissances que la perception de mots nouveaux partielle-
ment recombinés. Ce résultat est interprété comme une erreur de recombinaison d’un mot
pourtant nouveau. Cette erreur serait liée a une mauvaise recombinaison des traces, et
donc a une abstraction inter-composantes illusoire. C’est pourquoi nous pensons que cette
expérience est une bonne candidate pour mettre a I’épreuve MINERVA2 et ATHENA car
ces deux modeles — s’appuyant sur le processus d’ecphorie synergétique — devraient

pouvoir rendre compte des résultats expérimentaux.

Procédure de simulation. Cette expérience, a notre connaissance, n’a pas été simu-
lée par MINERVA2. Pour pouvoir simuler cette expérience, 24 premieres syllabes uniques
et 24 secondes syllabes uniques sont générées a partir de vecteurs de 5 composantes
chacune. Puis les non-mots de la liste d’apprentissage sont générés en concaténant les
premiceres syllabes aux secondes pour un total de 24 vecteurs de 10 composantes. Pour la
génération des 18 vecteurs de la tache de reconnaissance, 6 proviennent de la liste d’ap-
prentissage (mots anciens), 6 proviennent de la recombinaison de syllabes utilisées dans la
liste d’apprentissage (les cing premiéres composantes d’un vecteur sont concaténées aux
cinq derniéres d’un autre vecteur : ce sont les mots anciens recombinés), et 6 proviennent
de la recombinaison d’une syllabe présente dans la liste d’apprentissage avec une nouvelle
syllabe différente des 48 générées en début d’expérience (mots nouveaux partiellement
recombinés). Au final, les 38 syllabes utilisées lors de la phase de reconnaissance sont
différentes les unes des autres.

Pour analyser la réponse de reconnaissance des modeles, nous en récupérons la valeur

d’intensité pour chaque présentation de sonde dans la phase de reconnaissance. Une valeur
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positive est propre a la reconnaissance de la sonde (réponse « ancien »), tandis qu’une
valeur négative nous informe sur la non-reconnaissance de la sonde (réponse « nouveau »).
Les simulations sont reproduites 5000 fois pour chaque modele, nous serons ainsi en me-
sure d’analyser le pourcentage de fausses reconnaissances pour les mots nouveaux selon
leur caractéristique « recombinatoire » (recombinés ou partiellement recombinés), et ainsi

comparer les résultats des deux modeles aux résultats expérimentaux.

Prédictions. Les mots anciens devraient étre plus souvent reconnus que les mots
nouveaux recombinés, lesquels devraient également étre plus souvent reconnus que les

mots nouveaux partiellement recombinés.

100 % Hk EEE Mots anclens
Mots nouveaux recombinés
EZE Mots nouveaux partiellement recombinés

80 %

60 %

40 %

20%

Pourcentage de bonnes et fausses reconnaissances

Do es expérimentales

ions de MINERVA2 ations d'ATHENA

FiGURE 8 - MCE : Pourcentage de bonnes et fausses reconnaissances selon le type de mot
pour les données expérimentales et les simulations des modeles MINERVA2 et ATHENA

Résultats. Bien que les résultats de la figure 8 semblent différents pour 'expérience
originelle, MINERVA2 et ATHENA, nous pouvons remarquer que le pattern de réponse
reste globalement le méme. Pour MINERVA2, le pourcentage de reconnaissances correctes
(97.99 %) des mots anciens est supérieur au pourcentage de fausses reconnaissances des
mots nouveaux recombinés (59.85 %) de maniere significative (y2(1) = 2766.632; p <
0.001). Et le pourcentage de fausses reconnaissances des mots nouveaux recombinés est
supérieur au pourcentage de fausses reconnaissances des mots nouveaux partiellement
recombinés (38.38 %) de maniere significative (y*(1) = 24570.202; p < 0.001). De méme,
pour ATHENA le pourcentage de reconnaissances correctes (67.54 %) des mots anciens
est supérieur au pourcentage de fausses reconnaissances des mots nouveaux recombinés
(59.14 %) de maniere significative (y%(1) = 455.805; p < 0.001). Et le pourcentage de
fausses reconnaissances des mots nouveaux recombinés est supérieur au pourcentage de
fausses reconnaissances des mots nouveaux partiellement recombinés (40.55 %) de maniére
significative (y?(1) = 2073.549; p < 0.001). Les erreurs recombinatoires sont effectives
pour les deux modeles et permettent de s’assurer que les recombinaisons illusoires sont
modélisables par ’emploi de I’ecphorie synergétique en inter-composantes.

En comparant les résultats de MINERVA2 a ceux de ATHENA, nous pouvons remar-
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quer que si les mots nouveaux recombinés ne sont pas différemment reconnus d’'un modele a
Iautre (y?(1) = 3.138; p = 0.077), le pourcentage de bonnes reconnaissances de mots an-
ciens est plus élevé pour MINERVA2 que pour ATHENA (x2(1) = 9750.073; p > 0.001),
et le pourcentage de fausses reconnaissances est plus élevé pour ATHENA que pour MI-
NERVA2 (x2(1) = 29.566; p < 0.001). ATHENA est sujet & un pourcentage d’erreurs de
reconnaissances plus élevé que MINERVA2.

En complément de la simulation du paradigme DRM, cette simulation nous montre
que les capacités de MINERVA2 liées a I’emploi de I'ecphorie synergétique sont effectives
pour ATHENA. Cependant, si MINERVA2 y parvient par la recombinaison concrete de
contenus représentationnels, ATHENA y parvient par une contextualisation de covariances
non-représentationnelle. Cette contextualisation complexifie grandement les interactions
qui ont lieu entre les traces : le modele ATHENA se construit par inférences de corrélations,
ce qui — comparativement a MINERVA2 — permet une plus grande flexibilité mais

provoque aussi une tendance plus importante a faire des erreurs d’attributions.

3.1.5 Conclusion

Dans cette partie nous avons pu mettre ATHENA & 'épreuve sur les tdches mné-
siques propres au fonctionnement de MINERVA2 pour tester la capacité d’'une mémoire
non représentationnelle a rendre compte du processus d’ecphorie synergétique (processus
d’appariement global).

La simulation du rappel indicé était nécessaire pour s’assurer que ATHENA parvient
a reproduire les comportements fondamentaux attendus d’un modele de mémoire, a sa-
voir la récupération d’informations complémentaires a une situation incomplete, ainsi
qu’une amélioration des capacités mnésiques par répétition. En premier lieu, lorsque les
modeles doivent effectuer le rappel indicé d’une information a laquelle ils n’ont jamais
été confrontés, MINERVA2 génére une réponse ayant les mémes caractéristiques qu’une
réponse aléatoire, tandis que ATHENA tente de construire une réponse en fonction de ce
qu’il connait (ce qui est forcément différent de la cible et provoque une réponse différente
du hasard). Ensuite, 'amélioration des capacités mnésiques par répétition donne lieu a
des formes de courbes différentes : MINERVA2 améliore sa mémoire de maniere linéaire
tandis que ATHENA D'améliore de maniere logarithmique. Nous avons pu voir qu’en ce
domaine, ATHENA parvient non seulement & reproduire les capacités de MINERVA2,
mais aussi que sa courbe d’apprentissage est plus proche de celle d’un sujet humain.

La simulation de l'effet FURIG a permis de s’assurer que ATHENA se comporte
conformément a une mémoire épisodique a systéme unique, et ce bien que ce modele
ne mémorise pas les situations sous la forme de traces épisodiques représentationnelles.
En effet, il ne mémorise pas chaque exemplaire comme une nouvelle trace, mais modifie

sa structure (sa maniére de traiter I'information) de fagon a inclure le traitement d’un
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exemplaire dans I’ensemble de ses traces. Bien que le modele ATHENA ne se souvienne
pas de contenus représentationnels mais de processus réutilisables, il est tout de méme un
modele de mémoire épisodique qui reproduit le méme comportement que son équivalent
représentationnaliste, et a fortiori le comportement humain.

La simulation de I'adaptation a la nouveauté issue de la modification de 1’expérience
de Whittlesea (1987) par Brouillet & Jimenez (2007) sur la prototypie, a permis de s’as-
surer d'une capacité propre a la mémoire humaine : la nouveauté est plus surprenante
que ce qu'un prototype est connu. Simuler une telle expérience nous a demandé de sor-
tir MINERVA2 de sa zone de confort par 'emploi de valeurs flottantes, mais celui-ci a
obtenu des résultats tout de méme pertinents. Ce modele n’a pas pu généraliser le pa-
radigme DRM & une abstraction plus fine de contenu, mais MINERVA2 n’était prévu
que pour fonctionner dans ce contexte expérimental particulier. L’efficacité de ATHENA
pour simuler cette expérience nous a non seulement confirmé I'idée que son adaptation
a la nouveauté est cohérente avec les attentes expérimentales, mais aussi que I’emploi de
valeurs flottantes est suffisamment bien géré par le modele pour reproduire les effets du
paradigme DRM avec un niveau plus fin d’abstraction catégoriel (i.e., une différenciation
intra-composante au cceur d’'une autre différenciation intra-composante).

La simulation des recombinaisons illusoires est un complément a la simulation du pa-
radigme DRM. Si I'association intra-composante dans l'abstraction mnésique a pu étre
simulée par ATHENA dans 'article du chapitre précédent, il était nécessaire de montrer
que ATHENA parvient également a gérer ’association inter-composantes dans ’abstrac-
tion mnésique. Le fait que le modele ATHENA en soit capable indique que 1’ecphorie
synergétique n’a pas nécessairement besoin de traiter du contenu représentationnel pour

y parvenir.

En définitive, ATHENA reproduit les mémes capacités mnésiques que le modele MI-
NERVAZ2 sans avoir recours a l’emploi de représentations en mémoire. Certaines différences
de comportements restent tout de méme a noter, que ce soit au bénéfice ’ATHENA
(courbe d’apprentissage logarithmique et catégorisation efficace de valeurs flottantes) ou
au bénéfice de MINERVA?2 (distinctions plus visibles et tendance moins marquée a faire

des erreurs d’attributions).

3.2 Comportement temporel

Maintenant que nous avons pu vérifier que ATHENA conservait les mémes caracté-
ristiques mnésiques de base que MINERVA2 — son équivalent représentationnaliste —
il est nécessaire de mettre ces modeles a 1’épreuve sur leur différence comportementale
fondamentale : I'aspect temporel. En effet, dans I’état de I’art nous avons mis en avant

le fait qu'une mémoire énactiviste (i.e., sans représentation) devait acquérir un compor-
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tement temporel cohérent. Afin de s’en assurer, quatre simulations expérimentales vont
étre présentées dans ce chapitre.

La premiere simulation (tdche d’interférence relative) a pour but de s’assurer que
I'amorgage temporel présenté dans la simulation de I'expérience de Heurley et al. (2013)
est contextuellement cohérent : un amorcage positif se produit dans une situation contex-
tuellement congruente a la tache, et un amorcage négatif se produit dans une situation
contextuellement incongruente a la tdche. La deuxiéme simulation (effet de primauté/ré-
cence) a pour but d’analyser les relations temporelles d'un ensemble de sondes présentées
de maniere sérielle, et ce afin de s’assurer qu'un comportement temporel généralement
considéré comme issu d’une modularité mnésique (i.e., mémoire a long terme vs mémoire
a court terme) peut émerger d'une mémoire énactiviste a systéme unique. La troisiéme
simulation (réverbération mnésique) a pour but d’analyser la persistance d’un traitement
dans les traitements suivants de maniere temporellement cohérente : cette simulation est
caractéristique d’une interférence proactive et est en mesure d’expliquer l'effet de pri-
mauté. Enfin, la quatrieme simulation (prédiction mnésique) a pour but d’analyser la
cohérence temporelle de la modification d’anciens souvenirs par la création de nouveaux
souvenirs : cette simulation est caractéristique d’une interférence rétroactive et est en

mesure d’expliquer 'effet de récence.

3.2.1 Interférence relative

En montrant que le traitement d’une information pouvait modifier le traitement des
informations suivantes, la simulation de I'expérience de Heurley et al. (2013) a pu montrer
une certaine forme de temporalité dans le traitement mnésique du modele ATHENA.
Cependant, si le but de cette simulation était de montrer que ce modele apprend la
maniere dont il traite I'information, elle ne montre qu’une dissociation entre condition
congruente et condition incongruente (sans pouvoir définir s'il s’agissait de 1'amorcage
positif d'une situation congruente ou de 'amorgage négatif d’une situation incongruente).
Il serait nécessaire de présenter au modeéle une amorce neutre afin de pouvoir faire la
distinction entre les deux types d’amorcage, et définir si 'effet de 'amorcage suit une

logique temporelle cohérente en fonction de la pertinence de la situation.

Expérience originelle. L’emploi d’une amorce neutre pour quantifier les effets des
amorces positives et négatives a été proposé par Neely (1977). Pour ce faire, 'auteur
présente aux sujets une amorce de type catégorielle (le nom d’une catégorie) avant de leur
demander une catégorisation mot/non-mot d'un item cible (le nom d’un exemplaire de
catégorie). L’amorgage peut prendre trois formes : une amorce positive en présentant un
exemplaire de la catégorie (e.g., OISEAUX-pinson), une amorce négative en présentant
un exemplaire d’'une autre catégorie (e.g., OISEAUX-porte), ou une amorce neutre en

précédant l'exemplaire d'un non-mot (e.g., XXX-porte). Les résultats montrent qu’en
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comparant les temps de réponse des situations congruentes et incongruentes avec ceux de
la situation controle, un effet d’amorcage positif a lieu en cas de situation congruente, et
un effet d’interférence négatif a lieu en cas de situation incongruente. Cette expérience

montre qu’il existe un effet de cohérence contextuelle dans la temporalité du traitement.

Procédure de simulation. Pour simuler cette expérience nous utilisons une procé-
dure similaire a celle mise au point pour simuler 'expérience de Heurley et al. (2013).
Nous employons des vecteurs de 10 composantes dont les cing premiéres permettent de
présenter une catégorie et les 5 dernieres permettent de présenter un exemplaire. Trois
catégories différentes sont générées aléatoirement a partir de cinq valeurs entieres (i.e.,
-1 et 1) en utilisant la méthode de différenciation présentée dans le chapitre précédent.
Une différenciation maximum de -0,15 entre tous les vecteurs est utilisée de maniere a
obtenir des catégories les plus différentes possible sans ralentir outre mesure le calcul de
la simulation. De la méme maniere, deux exemplaires différents de cinq composantes sont
générés aléatoirement.

Afin de simuler la connaissance de corrélation entre les catégories et les exemplaires,
une phase d’apprentissage présente aux modeles MINERVA2 et ATHENA deux sondes
concaténant un exemplaire et une catégorie différente (e.g., OISEAUX-pinson et BATIMENT-
porte). De cette maniere, ces deux catégories sont corrélées a leurs exemplaires et la
troisiéme catégorie inconnue des modeles représente le non-mot (amorce neutre).

Trois groupes sont utilisés pour la phase expérimentale : Le premier se voit présenter
une amorce positive avant de traiter 'item correspondant (OISEAU-pinson), le deuxieme
se voit présenter une amorce négative avant de traiter l'item correspondant (BATIMENT-
pinson), et le troisieme se voit présenter une amorce neutre avant de traiter le méme
item (XXX-pinson). Nous ne pouvons pas demander aux modeles de catégoriser les items
selon leur nature mot/non-mot, mais dans la mesure ou cette tdche de catégorisation
s’effectue en fonction de la familiarité de I'item, nous pouvons observer l'intensité du
traitement effectué afin de quantifier la fluence de traitement (cf. Whittlesea, 1997). Les
simulations sont reproduites 5000 fois afin de pouvoir effectuer un traitement statistique
du comportement des modeles.

Comme pour la simulation de I'expérience de Heurley et al. (2013), la familiarité est
inversement corrélée au temps de réponse. Nous prenons alors I'indicateur (1 - Intensité)

afin de comparer les résultats des modeles aux données expérimentales dans la figure 9.

Prédictions. MINERVA2 ne fait pas de distinction temporelle entre ses traces et
n’apprend pas la maniere dont il traite l'information. Dans la mesure ou la différence
entre amorce positive, neutre ou négative dépend du lien existant entre 'amorce et la
cible, les différents groupes devraient obtenir les mémes résultats dans ce modele.

L’inter-dépendance des traces du modele ATHENA devrait le rendre sensible a la

cohérence de la dynamique temporelle entre les situations rencontrées selon leurs liens de
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corrélation. Des lors, le traitement d’une situation devrait modifier le traitement de la
situation suivante, et nous devrions obtenir des résultats cohérents avec le type d’amorce

utilisé dans les trois groupes.

850ms

EE Condition d'interférence
Condition controle
EZ Condition d'amorgage wkk

800ms *kk
0,825

750ms

700ms

Temps de réponse
*
*
*
1 - Intensité
o
©

0,775
650ms

.

600ms 0,75 -
Données expérimentales MINERVA2 ATHENA

FIGURE 9 — Interférences : Temps de réponse selon le type d’amorcage pour les données
expérimentales et les simulations des modeles MINERVA2 et ATHENA

Résultats. Nous pouvons remarquer dans la figure 9 que le modele MINERVA2
produit les mémes résultats pour les trois groupes, que ce soit au niveau de la distinc-
tion amorce positive/amorce neutre (T(9998) = 0), comme pour la distinction entre les
conditions amorce_négative/amorce_neutre (T(9998) = 0). Les valeurs nulles des tests
de Student sont issus d’une égalité absolue entre les différents groupes : le type d’amorce
n’a strictement aucune influence sur le traitement de I'item cible.

ATHENA obtient par contre des résultats dont le pattern est conforme aux données
expérimentales. La condition d’interférence (amorce négative) est significativement supé-
rieure a la condition neutre (T(9998) = 6.588; p < 0.001), et la condition d’amorcage
positive est significativement inférieure a la condition neutre (T(9998) = 3.388; p <
0.001).

Si MINERVA2 n’a pas de comportement temporel dans cette simulation, nous pouvons
remarquer que ATHENA parvient a la fois a un effectuer un amorcage positif en cas
de situation congruente, ainsi qu'un amorcage négatif en cas de situation incongruente,
reproduisant ainsi le pattern de résultats des données expérimentales.

La logique temporelle des interactions entre les traces du modele ATHENA permet
un traitement cohérent des situations en fonction du type d’amorce. Ce comportement
est issu des caractéristiques fractales des traces puisqu’elles traitent I'information comme
un processus réutilisable et non pas comme un contenu récupérable. Cependant, si ce
comportement temporel cohérent entre deux situations consécutives nous permet de nous
assurer qu’un traitement énactiviste non-représentationnel conserve une cohérence des
covariances contextuelles, il nous reste a observer en détails les caractéristiques temporelles

des interactions s’opérant entre toutes les situations rencontrées.
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3.2.2 Effet de Primauté/Récence

Dans 'analyse du traitement temporel opéré par un systeme mnésique, il est une ex-
périence typique que MINERVA2 devrait étre incapable de simuler : 'effet de primauté-
récence (serial position effect, voir Murdock, 1968). La capacité de rappel d’'une informa-
tion est dépendante de sa position dans une liste d’apprentissage. Les situations apprises
par MINERVA2 étant indépendantes, ce modele n’est pas capable d’opérer une opération
de récupération mnésique différente selon la position temporelle de 'apprentissage de
Iitem. Théoriquement, la non-indépendance des traces développée dans le modele Act-In
devrait permettre d’obtenir des effets temporels cohérents. Dans la mesure ou le modele
ATHENA reprend ce principe sous la forme d’une fractalité du contenu/processus mné-
sique, la non-indépendance de ses traces devrait voir son comportement marqué par une
logique temporelle émergente et cohérente. Nous allons pouvoir mettre a I'épreuve les
liens temporels qui se créent entre les traces de par leurs inter-dépendances mutuelles

construites au cours du temps a travers la simulation de I'effet de primauté-récence.

Expérience originelle. L’expérience de Murdock (1968) est simple, efficace, et ne
demande que peu de matériel. Une liste de mots est présentée aux sujets dans une phase
d’apprentissage, puis un rappel libre leur est demandé. La probabilité de rappel d'un
mot est analysé en fonction de sa position dans la liste. Les premiers mots sont mieux
rappelés que ceux en milieu de liste (c’est l'effet de primauté), et les derniers mots sont
aussi mieux rappelés que ceux en milieux de liste (c’est l'effet de récence). Cet effet est
généralement considéré comme un argument en faveur d’une vision modulaire de la mé-
moire ou la mémoire de travail contient des informations qui se dégradent et modifient
la récupération d’informations en mémoire a long terme (Atkinson & Shiffrin, 1968).
Cependant, il a aussi été postulé (McCrary & Hunter, 1953) que cette courbe typique
peut étre due a deux mécanismes d’interférence simultanés : l'interférence proactive (les
anciens souvenirs perturbent l'apprentissage de nouveaux souvenirs) et l'interférence ré-
troactive (les nouveaux souvenirs perturbent la récupération des anciens). La théorie de
la mémoire modulaire est généralement considérée comme plus a méme d’expliquer les
résultats expérimentaux, cependant Franklin & Mewhort (2015) ont pu montrer que 'ef-
fet de primauté-récence était possible dans une mémoire a systéeme unique en cas de
non indépendance des traces. De méme, Damas, Mille & Versace (2002) ont pu mettre au
point une amélioration de MINERVA2 (MINERVA 2 Etendu) capable de reproduire V'effet
de primauté/récence grace a une modulation temporelle de I'apprentissage. Cependant,
ces modeles étant fondamentalement des modeles représentationnels, il serait intéressant
de voir si cette non-indépendance de contenu mnésique est aussi applicable a une non-
indépendance de processus mnésiques. Et si un double mécanisme d’interférence serait

bien capable d’expliquer I’ensemble de ces résultats.

Procédure de simulation. Nous avons pris en exemple I'expérience de Murdock pour
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imager 'effet de primauté-récence car il s’agit d'une des expériences les plus connues et les
plus visuelles (avec la fameuse courbe en U caractéristique de cet effet), mais nous ne nous
baserons pas sur un rappel libre pour simuler cet effet car MINERVA2 et ATHENA sont
incapables d’effectuer un rappel libre. Ce n’est pas un probleme car 'effet de primauté-
récence se retrouve aussi dans une situation de reconnaissance (a condition que la pré-
sentation des items soit suffisamment longue, Paivio & Csapo, 1969), ainsi qu’en termes
de temps de réponse (Morin, Derosa, & Stultz, 1967), ce que nous serons en mesure de
simuler sur MINERVA2 et ATHENA en observant leur valeurs d’intensité. Pour s’assurer
que la reconnaissance d’un item ne viendra pas perturber la reconnaissance des autres,
les modeles seront définis en mode « test » lors de la phase de reconnaissance (aucune
information de traitement ne sera apprise, et chaque item sera considéré comme le premier
item présenté aux deux modeles).

La phase d’apprentissage consiste en la présentation successive de huit sondes diffé-
rentes composées de huit composantes chacune. Chaque sonde est présentée deux fois
d’affilé pour s’assurer que l'effet de primauté-récence ressorte suffisamment (cf Paivio &
Caspo, 1969). La phase de reconnaissance consiste en la présentation de chacune des
sondes d’apprentissage pour en observer leurs valeurs d’intensité. Chaque expérience est
reproduite 5000 fois et les intensités sont normalisées par une transformation min-max en
intra-sujet pour s’assurer que les résultats soient comparables d’un sujet a 'autre : dans
la mesure ou ce sont les différences d’intensité entre chaque sonde pour chaque partici-
pant qui est observé, il est nécessaire de les borner entre 0 et 1 pour pouvoir analyser les
résultats de 'ensemble des simulations.

Deux groupes sont créés afin d’utiliser les deux types de catégorisation a notre dispo-
sition dans les deux modeles : intra-composante et inter-composantes. La différenciation
intra-composante consiste en 'utilisation de ’ensemble des composantes vectorielles pour
chacune des sondes : des valeurs aléatoires entieres leur sont attribuées jusqu’a ce que
toutes les sondes de la liste soient différentes (selon la méthode de différenciation préci-
sée au chapitre précédent). La différenciation inter-composantes consiste quant a elle en
I'utilisation de composantes différentes pour différencier les vecteurs : des composantes
aléatoires sont utilisées pour définir les différents vecteurs. Par exemple, les sondes (1, 1,
-1) et (-1, -1, -1) ont une différence intra-composante ; tandis que les vecteurs (1, 0, 0) et

(0, 0, -1) ont une différence inter-composantes.

Prédictions. Du fait de I'indépendance de ses traces, MINERVA2 n’a aucune raison
de voir son comportement changer en fonction de l'ordre de présentation des sondes.
L’analyse statistique des intensités selon la position dans la liste devrait donner une courbe
plate, sans lien de corrélation, quelle que soit la méthode de différenciation utilisée. En ce
qui concerne ATHENA, la non-indépendance des traces devraient lui permettre d’obtenir

des courbes en U (propres a l'effet de primauté-récence) quelle que soit la méthode de
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différenciation utilisée.

Plus spécifiquement, la différenciation inter-composantes ayant comme caractéristique

majeure de limiter les interactions entre les composantes (donc entre les traces), seules
les spécificités temporelles devraient ressortir des résultats. Et dans la mesure ou les nou-
veaux souvenirs se construisent a partir des anciens, une interférence proactive devrait
dominer dans les résultats. L’effet de primauté devrait étre plus marqué que l'effet de
récence et s’accompagner d'un effet d’empreinte pour la premiere sonde (laquelle déter-
mine fondamentalement comment le modele va étre capable de construire les souvenirs
suivants).

Tandis que la différenciation intra-composante va permettre une interaction accrue
entre les composantes (donc entre les traces), ayant comme conséquence d’augmenter

Ieffet d’interférence rétroactive des nouvelles traces sur les anciennes. Un effet de récence

plus marqué que 'effet de primauté devrait se retrouver dans les résultats.

Murdock (1968)
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F1GURE 10 — Serial Position Effect : Probabilités de rappel et intensités normalisées selon
la position sérielle de I'item pour les données expérimentales et les simulations des modeles
MINERVA2 et ATHENA

Résultats. En premier lieu nous pouvons remarquer dans la figure 10 que MINERVA?2
ne fait pas de distinction temporelle entre les sondes apprises. Ses résultats montrent une
absence de corrélation entre la position d'une sonde apprise et 'intensité de sa reconnais-
sance, autant pour la différentiation inter-composantes (avec un test de Pearson a r(40000)
= 0.008; p > 0.05) que pour la différenciation intra-composante (avec un test de Pearson
a 1(40000) = 0.000; p > 0.05). La différence apparente d’intensité moyenne entre les deux
courbes s’explique par une interaction moindre entre les traces lorsqu’elles se différencient
de maniére inter-composantes (non pas lors de I'apprentissage, ce qui provoquerait un
comportement temporel, mais lors de la reconnaissance par un processus d’appariement
global). MINERVA2 est incapable de simuler la courbe en U caractéristique de l'effet de
primauté-récence.

En ce qui concerne ATHENA, les résultats sont completement différents. Nous pouvons
voir sur le graphique I’émergence d’une courbe en U pour les deux types de différenciation

(inter-composantes comme intra-composante), cependant les deux courbes ont des formes
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différentes.

La courbe propre a la différenciation inter-composantes a une forme conforme a ce
qu’on peut attendre d’'un modele ayant un comportement temporel, bien que l'effet de
récence soit amoindrit comparativement a ’effet de primauté (surtout si on compare cette
courbe aux données expérimentales). De plus, un effet d’empreinte de la premiere trace est
tres marqué (T(9998) = 159.304 ; p < 0.001). L’effet de primauté est significativement plus
marqué que leffet de récence (avec un test de Pearson a r(40000) = -0.33; p < 0.001).
Cette courbe est conforme a ce que donnerait une interférence proactive plus marquée
qu’une interférence rétroactive.

La courbe propre a la différenciation intra-composante présente une forme moins
conforme aux données expérimentales, mais présentant tout de méme la forme d’'un U
(voire d'un V). L’effet d’empreinte est ici significativement présent (T(9998) = 49.077;
p < 0.001), mais il reste moins important que 'effet de récence (avec un test de Pear-
son a r(40000) = 0.435; p < 0.001). Cette courbe est conforme a ce que donnerait une
interférence rétroactive plus marquée qu’une interférence proactive.

L’implémentation de la non-indépendance des traces caractéristique a Act-In dans
ATHENA lui permet d’obtenir une courbe de primauté-récence selon I'ordre d’apprentis-
sage, et ce méme si ce modele n’apprend pas directement des exemplaires & modifier dans
sa structure temporelle d’apprentissage. Cette caractéristique nous a poussé a toujours
utiliser un ordre aléatoire de présentation des sondes d’apprentissage dans les simulations
précédentes pour éviter les biais temporels. En définitive, une mémoire énactiviste sans

représentation acquiert les mémes caractéristiques temporelles quune mémoire modulaire.

3.2.3 Réverbération mnésique

La simulation reproduisant la courbe de primauté/récence nécessite d’approfondir ’ori-
gine de cet effet. Si I'interférence entre les traces est responsable de ce comportement,
nous devrions observer une interférence proactive de la construction d’un souvenir dans
la construction des souvenirs suivants (i.e., 'activité d’'un traitement a un instant ¢ se
retrouve a U'instant ¢ + 1, ¢ 4 2, etc. de maniere décroissante). C’est un phénomene neu-
rologique connu sous le nom de réverbération, lequel est généralement considéré comme
une preuve biologique de l'existence d’une mémoire de travail (Fuster & Alexander, 1971 ;
Miyashita & Chang, 1988; Goldman-Rakic, 1995; Miller, Erickson & Desimone, 1996).
Cependant, Mongillo, Barak & Tsodyks (2008) ont pu montrer plus récemment que cette
réverbération neuronale est effective sur I’ensemble du cerveau, la mémoire de travail ne
serait-elle pas alors un comportement particulier de la cognition plutét quun module
indépendant ?

Pour pouvoir mettre ATHENA & I’épreuve sur une tache de réverbération, et obser-

ver l'existence d’une interférence proactive dans son comportement mnésique, il va étre
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nécessaire de récupérer des informations non-demandées indépendamment des informa-
tions demandées. En effet, il va falloir observer la persistance d’une situation a 'intérieur
du souvenir des situations suivantes : l'activité d’une composante au coeur méme de la
récupération d’une autre composante. Il n’existe a notre connaissance aucun protocole
expérimental capable de quantifier simultanément la présence de plusieurs souvenirs dans
la construction un autre souvenir, cette simulation ne repose alors pas sur la reproduction
d’un protocole existant mais sur une adaptation du protocole de 'effet de primauté/ré-
cence. Nous n’aurons aucune donnée expérimentale a laquelle confronter les résultats des
modeles, mais la modélisation nous offre des outils simples pour observer cette information

sans équivoque.

Procédure de simulation. Cette simulation complete celle que nous avons déve-
loppé pour reproduire la courbe de primauté/récence, nous nous baserons des lors sur
le protocole de simulation développé dans le chapitre 3.2.2. Mais dans la mesure ou la
différenciation intra-composante recouvre ’ensemble des composantes de 1’écho (ne nous
permettant pas de distinguer efficacement les souvenirs entre eux dans ’écho), nous utili-
serons plutot une différenciation inter-composantes afin d’étre en mesure d’observer direc-
tement la présence d’un souvenir dans un autre. En effet, si les trois situations apprises se
définissent sous la forme d’'une liste de vecteurs ((1, 0, 0), (0, -1, 0), (0, 0, 1)), la premiere
composante sera propre a la génération du souvenir de la premiere sonde, la deuxieme
composante sera propre a la génération du souvenir de la deuxieme sonde, et ainsi de suite.
Si I'interférence proactive est effective, une nouvelle présentation de la derniere sonde (0,
0, 1) provoquera la génération d’un écho comprenant a la fois le souvenir de la troisieme
sonde dans la troisieme composante, mais aussi (de maniére moins intense) les souvenirs
des sondes précédentes dans les autres composantes.

Comme pour la simulation de leffet de primauté/récence, la phase d’apprentissage
consiste en la présentation successive d’une liste de sondes présentées deux fois d’affilé
chacune, et la phase de reconnaissance consiste en la présentation de chacune des sondes
d’apprentissage en mode « test » (pour que la reconnaissance d’'une sonde n’influence
pas la reconnaissance des autres sondes). Cependant, nous n’observons pas I'intensité de
reconnaissance des sondes, mais le contenu de 1’écho. A cette fin, les valeurs non nulles des
composantes de chaque sonde d’apprentissage sont entieres (soit 1, soit -1), ce qui nous
permet de quantifier la qualité de la récupération du souvenir en fonction de la valeur
absolue des composantes de I’écho. Par exemple, une composante ayant une valeur de 0.2
dans 1’écho sera mieux reconnue que si elle était de 0.1. Nous serons ainsi en mesure de
quantifier la présence du souvenir de la sonde présentée a l'instant ¢ au coeur des souvenirs
des sondes présentées aux instants t + 1, t + 2, etc.

Pour s’assurer que les particularités structurelles autres que la position temporelle des

sondes n’influencent pas les résultats, le nombre de composantes non-nulles de chaque

86



Simulations 3.2. Comportement temporel

sonde est généré de maniere aléatoire (entre une et trois composantes). De méme, la
position de ces composantes dans la sonde est aléatoire. Les sondes utilisées sont au nombre
de 6 et toutes contiennent entre 6 et 18 composantes (ce nombre est défini de maniere
aléatoire pour chaque nouvelle simulation et chaque sonde d’'une méme simulation contient
le méme nombre de composantes). Qu’une situation soit caractérisée par 'emploi d’une
ou plusieurs composantes, une moyenne de leurs valeurs absolues dans 1’écho est effectuée
pour quantifier leur présence dans un autre souvenir. Les simulations sont reproduites

5000 fois pour les besoins de 'analyse statistique.

Prédictions. L’indépendance des traces représentationnelles de MINERVA2 devrait
se traduire par une absence totale de souvenir autres que celui généré par la sonde de
reconnaissance. Toutes les valeurs des composantes propres au souvenir de la sonde pré-
sentée a l'instant ¢ devraient étre nulles au coeur du souvenir des sondes présentées aux
instants 1 +1, 1 +2, etc. En revanche, si I'effet de primauté dans le comportement temporel
de ATHENA que nous avons observé dans la simulation portant sur l'effet de primauté-
récence est bien dii & une interférence proactive, les souvenirs des sondes présentées aux
temps t 4+ 1, t + 2, etc. devrait comporter dans leurs écho le souvenir de la sonde présentée
a l'instant 7, et ce de maniére plus intense selon leurs proximité temporelles (la présence
du vecteur de l'instant ¢ devrait étre plus intense dans le souvenir du vecteur de I'instant

t + 1 que dans celui de l'instant ¢ 4 2).
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FIGURE 11 — Interférence Proactive : Valeurs moyennes des composantes d’autres souve-
nirs observées dans I’écho ’ATHENA

Résultats. Comme nous nous y attendions, la totalité des valeurs d’interférence proac-
tives de MINERVA2 sont exactement a 0 (avec un écart-type de 0). Par souci de clarté,
les valeurs nulles des résultats de ce modele ne sont deés lors pas présentées dans la figure
11. L’indépendance des traces de ce modele ne lui permet pas d’obtenir une quelconque
interférence temporelle entre les souvenirs. Cependant, pour ATHENA nous pouvons re-

marquer dans la figure 11 que la génération d’un souvenir dans 1’écho contient des valeurs

87



Simulations 3.2. Comportement temporel

propres aux vecteurs d’autres situations que celle de rappel (bien qu’aucune corrélation
autre que temporelle ne les relie). La présence d’un souvenir dans les suivants décroit avec
la distance temporelle qui sépare les sondes propres a ces souvenirs, ce que nous pouvons
vérifier avec un test de Pearson a r(25000) = -0.43; p < 0.001 pour la présence du souvenir
de la premiére sonde dans les suivantes, un test de Pearson a r(20000) = -0.40; p < 0.001
pour la présence du souvenir de la deuxieme sonde dans les suivantes, un test de Pearson
a r(15000) = -0.38; p < 0.001 pour la présence du souvenir de la troisieme sonde dans les
suivantes, ainsi qu'un test de Pearson a r(10000) = -0.3; p < 0.001 pour la présence du
souvenir de la quatrieme sonde dans les suivantes (les cinquiéme et sixiéme sondes n’ont
pas suffisamment de sondes suivantes pour effectuer un test de Pearson). Nous pouvons
d’ailleurs remarquer que la réverbération de la premiere sonde recouvre certaines valeurs
de réverbérations des autres sonde, ce qui est caractéristique de 'effet d’empreinte que
nous avons pu observer dans les courbes de primauté/récence observées précédemment.
Cette simulation a pu montrer que 'activité mnésique engendrée par une situation fait
I'objet d’une réverbération venant perturber la création des souvenirs suivants. Lors de la
présentation d’une sonde au modele ATHENA, la construction du souvenir ne dépend pas
uniquement des inférences récursives des liens de covariances appris par le modele (comme
a pu le montrer la simulation de 'expérience de Brouillet et al., 2015a dans l'article
présent dans le chapitre 2). La construction du souvenir dépend également des liens de
corrélation temporels entre les situations apprises. Cette caractéristique est directement
une conséquence de 'absence de représentation dans la mémoire : les souvenirs ne sont
pas un contenu récupérable, mais une tentative de construire de I'information pertinente.
Chaque trace va tenter de construire le souvenir selon sa propre histoire, et la mise en
commun de I’ensemble des traces donne ce pattern cohérent. L’interférence proactive de
réverbération n’est pas caractéristique de 'emploi d’'une mémoire de travail, de méme que
Ieffet de primauté n’est pas 'apanage d’un systeme mnésique modulaire. Ces phénomenes
peuvent s’expliquer comme étant une méme conséquence de 'inter-dépendance des traces

d’une mémoire énactiviste.

3.2.4 Prédiction mnésique

Pour compléter la simulation précédente et mieux comprendre le pattern d’interférence
obtenu dans la simulation de 'effet de primauté/récence, il est aussi nécessaire d’obser-
ver 'intervention d’une interférence rétroactive dans 1’évolution temporelle de la mémoire.
L’interférence rétroactive est une explication possible de la dégradation du souvenir méme
si 'interférence n’a aucun lien direct — autre que temporel — avec les items perturbés
(Dewar, Cowan & Della Salla, 2007). L’interférence rétroactive serait en mesure d’expli-
quer l'effet de récence, la ou l'interférence proactive peut expliquer 'effet de primauté

(comme nous avons pu le voir en détail dans la simulation de réverbération mnésique).
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Procédure de simulation. Pour pouvoir observer l'interférence rétroactive nous
employons le méme protocole de simulation que nous avons utilis¢ dans la simulation de
V'interférence proactive. A la différence prés que nous n’observons plus la présence d’un
souvenir dans les souvenirs suivants mais la présence d’un souvenir dans les souvenirs
précédents. Lors de la phase d’apprentissage, une liste de sondes différenciées de maniere
inter-composantes sont présentées aux deux modeles (chaque sonde est présentée deux
fois d’affilée avant de passer a la suivante). Lors de la phase de reconnaissance, chaque
sonde d’apprentissage est présentée aux modeéles en mode test (pour s’assurer que la
récupération d’un souvenir ne modifie pas la récupération des autres souvenirs). Nous
observons alors la présence du souvenir de I'instant ¢ dans I’écho des souvenirs des instants
t — 1, t— 2, etc. de maniére a quantifier la modification des anciens souvenirs par les
nouvelles situations rencontrées. Les simulations sont reproduites 5000 fois pour pouvoir

en analyser les particularités statistiques.

Prédictions. L’indépendance des traces représentationnelles de MINERVA2 ne lui
permettant pas d’acquérir un comportement temporel, aucun lien ne sera construit entre
les souvenirs, et la quantification d’un souvenir dans les souvenirs précédents devrait tou-
jours étre nulle : ce modele ne devrait pas faire I'objet d’une interférence rétroactive.
En ce qui concerne ATHENA, 'inter-dépendance de ’ensemble de ses traces permet aux
souvenirs d’étre encodés conjointement et la création d’un souvenir devrait modifier les
souvenirs précédents. La conjonction de ’ensemble des interférences produites de maniere
sérielle devrait faire apparaitre une cohérence temporelle de cet effet d’interférence ré-
troactive. Un souvenir sera présent dans l’ensemble des souvenirs précédents avec une
intensité proportionnelle a la proximité de cette situation aux autres situations (le sou-
venir de la sonde présentée a l'instant ¢ sera plus présent dans le souvenir de la sonde

présentée a l'instant  — 1 que t — 2, etc.)
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FIGURE 12 — Interférence rétroactive : Valeurs moyennes des composantes d’autres sou-
venirs observées dans I’écho I’ATHENA
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Résultats. Comme nous nous y attendions, La totalité des valeurs d’interférence
rétroactives de MINERVA2 sont a 0 (avec un écart-type de 0). Par souci de clarté les
résultats de ce modele ne sont pas présentés dans la figure 12. L’indépendance des traces
de ce modele ne lui permet pas d’obtenir une quelconque interférence temporelle entre
les souvenirs. Cependant, pour ATHENA nous pouvons remarquer dans la figure 12 que
la génération d’un souvenir dans I’écho ne contient pas uniquement les valeurs associées
au souvenir rappelé, mais aussi des valeurs propres aux vecteurs d’autres situations (bien
qu’aucune corrélation autre que temporelle ne les relient). La présence d’un souvenir dans
les souvenirs précédents décroit avec la distance temporelle qui sépare les sondes propres
a ces souvenirs, ce que nous pouvons vérifier avec un test de Pearson a r(10000) = 0.323;
p < 0.001 pour la présence du souvenir de la troisieme sonde dans les précédentes, un test
de Pearson a r(15000) = 0.378; p < 0.001 pour la présence du souvenir de la quatrieme
sonde dans les précédentes, un test de Pearson a r(20000) = 0.397; p < 0.001 pour la
présence du souvenir de la cinquieme sonde dans les précédentes, ainsi qu’'un test de
Pearson a r(25000) = 0.409; p < 0.001 pour la présence du souvenir de la sixieme sonde
dans les précédentes (les premiere et deuxieme sondes n’ont pas suffisamment de sondes
précédentes pour pouvoir effectuer un test de Pearson).

Cette simulation a pu montrer que 'activité mnésique engendrée par une situation
fait I'objet d’une interférence rétroactive venant perturber la récupération des souvenirs
précédents. De ce fait, la re-présentation d’'un souvenir entrainera automatiquement la
re-présentation des souvenirs qui le suivent temporellement de maniere cohérente. Par
exemple, lorsqu’on rappelle un numéro de téléphone, le rappel des premiers chiffres en-
traine le rappel des suivants. Il peut méme étre impossible de rappeler les derniers chiffres
sans avoir au préalable rappelé les précédents. C’est en ce sens que 'interférence rétro-
active peut étre considérée comme une prédiction temporelle. Lors de la présentation
d’une nouvelle sonde au modele ATHENA, les souvenirs précédemment construits seront
modifiés conformément & cette nouvelle situation et proportionnellement aux liens de cor-
rélation temporels entre les situation apprises. Conjointement a 'effet de réverbération
(interférence proactive), effet de réverbération inverse (interférence rétroactive) provoque
une double interférence temporelle capable d’expliquer les spécificités de la courbe en U

obtenue lors de la simulation de l'effet de primauté/récence.

3.2.5 Conclusion

La simulation de I'expérience de Heurley et al. (2013) sur 'amorgage laissait entrevoir
un comportement temporel du modele ATHENA dans le traitement de 'information.
Dans ce chapitre nous avons pu tester plus en profondeur ses caractéristiques temporelles.
MINERVA2 n’a pu reproduire aucun de ces comportements temporels.

La simulation de I'interférence relative a permis de nous assurer que ce comportement
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temporel était cohérent avec le contexte de I'information. La dissociation entre traitement
congruent ou incongruent a la situation n’est pas simplement le fait d'un amorcage seul,
mais spécifiquement d’un amorcgage positif ou négatif relativement a une situation neutre.
Le lien temporel d'une situation a la suivante s’effectue de maniere cohérente selon le type
de situation rencontrée.

La simulation de I'effet de primauté-récence a permis de nous assurer que la cohérence
temporelle ne s’effectuait pas simplement d’une situation a l’autre mais conjointement a
I’ensemble des situations rencontrées et de leurs liens temporels relatifs. Si un effet de
primauté/récence a déja pu étre modélisé dans une mémoire a systéme unique, cette si-
mulation démontre que cet effet n’est pas nécessairement issu d’une double interférence
des contenus mnésiques représentationnels qui se recouvreraient : I’énactivisme étant fon-
damentalement une théorie de la mémoire non-représentationnelle, le fait que le modele
ATHENA soit capable de reproduire ces résultats démontre que les représentations ne
sont pas une nécessité dans le traitement temporel des situations rencontrées.

Pour mieux comprendre 'effet de primauté, la simulation de réverbération mnésique
a permis de s’assurer qu'un effet d’interférence proactive avait bien lieu dans le fonction-
nement du modele ATHENA. De méme, la simulation de prédiction mnésique a permis
de s’assurer qu'un effet d’interférence rétroactive avait aussi lieu dans le fonctionnement
du modele ATHENA. Ces deux effets combinés permettent d’expliquer la courbe en U
caractéristique de l'effet de primauté/récence, bien qu’aucune relation de corrélation autre
que temporelle ne caractérise le lien présent entre les traces.

Afin de modéliser une mémoire énactiviste, nous avons utilisé une caractéristique domi-
nante du modele Act-In — a savoir une inter-dépendance totale entre les traces. Chacune
des traces du modele ATHENA est construite par l'interaction combinée des anciennes
traces, et chaque trace utilisée dans l'interprétation de nouvelles situations est modifiée
en fonction de la maniere dont elle a su traiter I'information. Ces caractéristiques per-
mettent au modele ATHENA de développer un comportement temporel émergent. Ce qui
montre que I'emploi de représentations en mémoire n’est pas nécessaire pour obtenir un
comportement temporel cohérent ; et si 'on compare ce modele a son équivalent représen-
tationnaliste, nous pouvons méme affirmer que la mémorisation de processus réutilisables

en situation est plus efficace que la mémorisation de contenus récupérables.
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CHAPITRE 4

Discussion

4.1 Enactivisme radical

Méme si le theme est bien trop souvent ignoré dans la recherche en Psychologie —
et plus généralement dans les sciences cognitives — la position prise sur la notion de
représentation est fondamentale dans la maniere de concevoir la cognition, et il n’existe
pas de position neutre. La notion de représentation est originellement issue de I’héritage
cognitiviste et plus particulierement du dualisme cartésien. Cependant, si le dualisme car-
tésien est encore tres peu défendu de maniere ouverte, 'emploi de représentations n’est
que rarement remis en question. La notion de représentation est pourtant porteuse de
limites épistémologiques lourdes de conséquences (elles limitent ’emploi d'une structure
cognitive capable d’évoluer, et il est nécessaire de rajouter au systeme cognitif un phéno-
mene de transduction récursif arbitraire). Si le connexionnisme a pu résoudre une partie
des probleémes cognitivistes (la sérialité des processus et la localisation des symboles), il
a été historiquement incapable de résoudre le probleme des représentations. La remise
en question totale d’un paradigme scientifique n’est jamais chose facile, et de nouvelles
théories ne peuvent remarquablement voir le jour que si elles s’inscrivent dans le cadre des
théories existantes. Le connexionnisme n’est au final qu’une mise a jour du cognitivisme
alors que ses outils dynamiques (boucles de rétroactions, traitements en parallele, etc.) et
certains apports théoriques particulierement forts (comme la notion d’émergence) auraient
pu provoquer une véritable révolution scientifique si le connexionnisme ne s’inscrivait pas
dans une logique représentationnaliste. L’emploi de représentations bride les apports du
connexionnisme qui se retrouve au final a justifier la sérialité input/traitement/output par
I’emploi de réseaux en couches de neurones, a avoir recours a un sub-symbolisme porteur
des mémes limites que I'emploi de symboles localisés, ou a oblitérer complétement les
questions — pourtant essentielles — de conscience, d’ipséité, de perception temporelle,
voire méme de « soi ».

Si ’énactivisme s’est développé en réaction aux limites des représentations, la no-
tion d’énaction n’échappe pas a ce principe. Différentes écoles ont émergé de l'apport
d’une cognition incarnée et située, mais toutes ne respectent pas le rejet de la notion
de représentation pourtant a son origine. L’énaction est souvent utilisée comme tremplin

justifiant la dissociation cognitiviste faite entre les processus de bas niveau et de haut
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niveau : tout ce qui a trait au traitement bas-niveau peut s’expliquer en termes d’énac-
tion, mais tout ce qui a trait au haut-niveau s’expliquerait tout de méme en termes de
représentations. C’est une position que Hutto & Myin (2012) ont qualifiée d’énactivisme
conservateur et qui perd toute cohérence avec le paradigme de Varela (1993, 1996) au
profit d’une cohérence avec les théories cognitivistes. Comme le connexionnisme, ’énac-
tivisme conservateur est une mise a jour du cognitivisme (dont I'aspect modulaire serait
virtuellement capable d’intégrer n’importe quelle théorie). Pourtant, I’énaction est une
conséquence du rejet du cognitivisme par un nombre croissant de chercheurs en sciences
cognitives. Ces deux paradigmes sont incompatibles (Menary, 2010). Voila pourquoi nous
n’employons pas le terme énaction mais énactivisme dans ce travail : I’énactivisme est
un paradigme qui doit nécessairement se passer de 'emploi de représentations (Hutto &
Myin, 2012, le nomment énactivisme radical). Non seulement il manque a 1’énactivisme
une modélisation mathématique de ses théories pour que ses apports puissent se diffuser
dans la communauté scientifique, mais il manque surtout une modélisation de la cognition
sans représentation (bien que techniquement un modele énactiviste soit par nécessité un
modele sans représentation). Ce que nous avons humblement tenté de réaliser dans ce
travail.

L’énactivisme radical (i.e., sans représentation — donc I’énaction originelle de Varela)
est a méme de résoudre le probléeme des représentations a condition de s’inscrire dans
une logique plus phénoménologique de la cognition. Dans la mesure ou la cognition ne
se construit pas en fonction de la signification pré-existante du monde, mais en fonction
des interactions qu’elle est capable d’avoir avec celui-ci, la distinction entre le monde et
le sujet est superflue. La réunion monde-sujet permet de réduire a néant le probleme de
transduction a condition de se séparer d’un postulat trés ancré dans notre tradition cultu-
relle : 'unité ponctuelle et temporelle du « soi ». En effet, I'unité ponctuelle du « soi » est
la croyance généralement admise qu'un individu possede une nature qui lui est propre,
qui le caractérise et l’essentialise en tant qu’individu (dans le sens ou l'individu est une
individuation d’un ensemble de comportements) et qui le sépare du reste du monde (« je »
suis ce que le reste n’est pas). L'unité temporelle du « soi » est la croyance généralement
admise que 'unité ponctuelle du « soi » perdure au cours du temps (« je » suis aujour-
d’hui la méme personne que hier, et serai aussi cette méme personne demain). Si 'unité
ponctuelle et temporelle du « soi » s’inscrit parfaitement dans une logique religieuse (qui
essentialise le « soi » grace a la notion d’esprit), il peut paraitre curieux de la voir perdurer
au sein des sciences cognitives alors que son existence n’a qu'une utilité descriptive. En
effet, la persistance physique (autopoiese) ou psychologique (ipséité) n’est qu'une maniere
de décrire un systéme (voire pour un systeme de se décrire lui-méme), et n’a un intérét que
pour U'interaction sociale (si ’'on peut considérer que s’interpréter soi-méme est une forme
d’interaction sociale, puisqu’elle se fait en fonction d’autrui) : 'unité temporelle du « soi »

est un postulat pratique mais n’a rien de scientifique (méme si elle nous permet d’éviter
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de nombreuses dissonances cognitives). De méme, un systéme cognitif étant toujours en
devenir, et n’étant qu’en recherche de stabilisation, I'unité ponctuelle du « soi » est aussi
un postulat pratique : sa construction est tres utile a étudier (pour déterminer comment
le systéme se pergoit) mais sa nature est scientifiquement superflue. Une fois que 'on a
retiré toute conception essentialiste a la nature du « soi », il devient plus facile de I’étudier
sous la forme d’un comportement de « soi » : I'individu est I'interaction qui a lieu avec
I'environnement (et non pas celui qui est en interaction avec son environnement). Il est im-
portant de ramener la notion d’autopoiese — généralement pensée en terme d’une cellule
unique — a la dimension macroscopique du sujet humain : de cette maniere nous pouvons
remarquer que si la distinction entre le sujet et le monde est erronée, la notion méme de
représentation est superflue puisqu’il n’est pas nécessaire de faire le lien entre I'individu
et son environnement. De méme, nous pouvons mieux comprendre en quoi toute forme de
cognition est fondamentalement une activité. A partir de 14, si 'individu est un compor-
tement et la cognition une activité, la seule forme d’information mémorisable et utilisable
par un systeme énactiviste sera I’évaluation d’une activité. Mais dans la mesure ou une
activité n’a aucune signification prise isolément, c’est par la confrontation de toutes les
activités mesurables que la cognition parviendra a se construire : la covariance sensorimo-
trice. Au final, devoir faire appel a des représentations pour pouvoir utiliser un systeme
cognitiviste est scientifiquement plus contraignant que se passer de représentations. La
notion de « soi » n’est pas justifiable, et si 'on peut montrer que 'approche énactiviste
est a méme de reproduire les mémes comportements que ceux prédits par le paradigme
cognitiviste, le rasoir d’Ockham devrait reléguer au placard les théories cognitivistes.
Bien que ce travail ne porte pas sur l'activité de « soi », ’énactivisme est fondamen-
talement une science de I'expérience phénoménologique. Dés lors, ce paradigme doit étre
capable de prendre en compte le fait que la distinction entre le monde et le sujet n’est
pas une donnée pour le systeme cognitif. Non seulement il doit la construire par son ex-
périence « personnelle » de ses interactions sensorimotrices, mais cette idée pose les bases
du principe selon lequel 'utilisation de la covariance n’est pas uniquement nécessaire
pour l'interaction entre le monde et sujet, mais surtout entre les différentes expériences
de l'interaction entre le monde et le sujet. Par exemple, 'activité simultanée d’une per-
ception auditive et d'une perception visuelle n’a aucune raison d’étre fondamentalement
de nature différente : c’est la covariance entre les processus qui détermine les liens de
corrélations (associatives ou dissociatives). Les processus cognitifs ne sont pas plus dis-
tincts entre eux que ce que le monde est différent du sujet. L’application de I'énactivisme
a une vision phénoménologique du « soi » nous pousse fondamentalement a considérer
que les processus cognitifs interagissent comme un couplage sensorimoteur (de méme que
I'interaction entre ces interactions cognitives, la récursivité permet une complexification
du traitement cognitif sans avoir besoin de dissocier processus de haut et bas niveau).

Tout comme 1'absence de représentation en mémoire ou la réunion processus/contenu,
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I'invariance d’échelle est une caractéristique de ’énaction (le modele Act-In, Versace et
al., 2014, est alors fondamentalement un modele énactiviste). La fractalité de la cognition
développée dans ce travail peut sembler étre un ajout théorique a I’énactivisme, mais elle

n’est en réalité que le prolongement de son application stricte.

4.2 Fondamentaux d’une mémoire énactiviste

Se passer de I'essentialisation d’'un contenu cognitif improbable nous a permis de mettre
en exergue quatre fondamentaux d'une mémoire énactiviste.

En premier lieu, la conception d’'une mémoire sans représentation n’a aucune raison
d’étre modulaire. L’emploi d’un systeme mnésique unique et épisodique est la maniere la
plus pertinente de traiter des activités mnésiques non-essentialisées. Nous nous sommes
des lors basés sur MINERVA2 pour modéliser ’ecphorie synergétique des traces mnésiques
au contexte situationnel, a la différence pres que ATHENA ne traite plus du contenu
mnésique mais du traitement mnésique (I'information n’est pas récupérée en mémoire,
elle est construite).

Le deuxieme point fondamental provient directement de I’absence de représentation :
la cognition ne se souvient pas de contenus récupérables mais de processus réutilisables.
Baser I’ensemble de I'information mnésique sur la mémoire des covariances permet de se
passer de contenu essentialisé (ainsi que de pattern représentationnel propre au connexion-
nisme). De cette maniere, le probléme de transduction récursive n’a pas lieu d’étre, puisque
I'information ne circule pas entre des modules arbitrairement distincts.

Le troisieme point fondamental concerne I'utilisation que 'on peut faire de telles co-
variances apprises : la contextualisation. Puisqu’il n’y a plus d’information objectivement
pertinente a récupérer, la construction d’un souvenir s’opere en adaptant la mémoire a
la situation présente (ce qui résout le probleme du sub-symbolisme connexionniste), ce
qui est conforme a l’ecphorie synergétique, mais aussi aux caractéristiques d’un systeme
autopoiétique. En ce sens, ’émergence du souvenir n’est pas le but de la mémoire mais
un effet secondaire de celle-ci. Si l'on considere la cognition de maniere évolutionniste
comme un systeme autopoiétique, sa seule fonction est de perdurer, de conserver une
cohérence interne en évitant toute forme de dissonance cognitive. Des lors, puisque le
systeme cognitif subit constamment des perturbations provenant de ’environnement et
de lui-méme (pour un systéme non-isolé, qu'une attente perceptive perturbe un traite-
ment visuel revient au méme que si un traitement auditif perturbe ce traitement visuel)
la réaction sensorimotrice du systeme est une forme de résonance dont la seule utilité est
de rétablir un état d’équilibre suite a une perturbation. Cependant, dans la mesure ou
les perturbations sont constantes et sont en rétroaction perpétuelle, le systéme n’atteint
jamais un état d’équilibre. Cette particularité a été étudiée par Sartre (1936) qui considé-

rait que 'état actuel du systéme (en-soi) et 1'état d’équilibre a atteindre (pour-soi) est un
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jeu de miroirs se reflétant perpétuellement (jusqu’a la mort du sujet ou techniquement les
deux se rejoignent). Cependant, 1’en-soi n’est pas un donné, il est inféré et est donc une
interprétation qui ne peut se faire que par comparaison avec le pour-soi (on se définit en
fonction de ce qu’on aimerait étre) ; de méme, le pour-soi n’est pas un donné et s’infére en
fonction de I'en-soi (on détermine nos choix en fonction de I'état actuel du systeme). Ce
double jeu en-soi/pour-soi ou 'identité est constamment en devenir permet de se passer
d’une hypothétique nature de « soi », et par extension la contextualisation de covariances
sensorimotrices n’est pas incompatible avec la notion de construction de « soi » ni I’émer-
gence d’une certaine forme d’intentionnalité (sur laquelle nous reviendrons). Mais dans
la mesure ou la construction de « soi » ne s’effectue pas de maniére unitaire (ni ponc-
tuellement ni temporellement), il est nécessaire d’appliquer a cette contextualisation une
invariance d’échelle dans son fonctionnement.

Nous en sommes ainsi venus au quatrieme point fondamental d’une mémoire énacti-
viste, qui, bien qu’elle en soit une application directe est encore peu étudiée : I'invariance
d’échelle. Il est un modele qui, s’il ne s’en revendique pas, est pourtant a ce jour le
seul & pouvoir rendre compte d’'une mémoire énactiviste : le modele Act-In (Versace et
al., 2014). En effet, ce modele porte les germes d’'une mémoire non-représentationnelle
(non-indépendance des traces, invariance d’échelle et construction mnésique par le sen-
sorimoteur). Dans une mémoire & traces multiples ou chaque trace (ainsi que chaque
composante de la trace) est un processus, I'absence de représentation n’est efficace que si
les processus internes a la mémoire se comportent comme la mémoire dans sa globalité.
Chaque processus tente de reconstruire le souvenir, et c¢’est la synergie de ’ensemble des
tentatives de reconstruction qui permet I'émergence du souvenir. Dans ce cas, toutes les
traces se modifient en fonction de la maniere dont elles traitent 'information, et comme
les traces se modifient toutes en fonction de covariances corrélées a la méme situation
(les traces se modifient en paralléle en fonction de leur maniere de construire la nouvelle
trace), il en résulte une interdépendance des traces capable de se souvenir des covariances
contextualisée des processus mnésiques de maniere récursive. Ainsi, la maniere de traiter
une information est construite, ce qui résout le probléeme de la structure pré-donnée des
systemes représentationnalistes. Cette particularité est la clé de votite permettant a une
mémoire énactiviste de ne pas se retrouver limitée a 1’étude des interactions « purement »
sensorimotrices de bas niveau, et de construire des corrélations d’abstraction de maniere
récursive au cours du temps.

Dans la mesure ou la constance temporelle n’est pas pré-donnée au systeme, il est
une caractéristique qu’'un modele énactiviste se doit de réaliser : un comportement tem-
porel émergent. En effet, si la fleche du temps n’est pas ce sur quoi se base la mémoire
pour obtenir un comportement temporel cohérent, mais une interprétation de la logique
temporelle (I'ipséité), un systéme énactiviste doit a minima étre capable de produire un

comportement temporellement cohérent (sur lequel construire une ipséité individuelle).
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L’inter-dépendance des traces permet une forme de consistance propre a l'interpréta-
tion d’une unité ponctuelle, mais leur évolution conjointe doit pouvoir rendre compte
de l'interprétation d’une unité temporelle (& partir de ce que les traces étaient vers ce
qu’elles seront). Afin de s’assurer que les théories énactivistes sur lesquelles nous avons
bati ATHENA sont cohérentes, ce modele ne doit pas seulement étre capable de repro-
duire le fonctionnement d’une mémoire représentationnaliste, mais aussi de faire émerger
une sérialité mnésique temporellement cohérente (bien qu’aucune forme de temporalité

absolue ne soit apprise par le modele).

Le développement probabiliste du modele MINERVA2 nous a permis de cibler les
modifications a apporter a 1'utilisation représentationnaliste de ’ecphorie synergétique,
et ce afin de mettre au point une formalisation mathématique de I’énactivisme. Les quatre
points fondamentaux d’une mémoire sans représentation sont formalisés tels que I'équation
(6) respecte la confrontation de I’ensemble des traces avec la situation présente (ecphorie
synergétique), I’équation (18) modérée par I’équation (16) s’assure que les nouvelles traces
n’apprennent pas le contenu de la sonde ou de I’écho mais la maniere dont I'information
est traitée (covariance sensorimotrice), I’équation (8) permet quant a elle d’inférer le
comportement d’une trace en fonction du comportement des autres (une contextualisation
des covariances), enfin, I’équation (6) est porteuse de la récursion fractale nécessaire a
I'invariance d’échelle de ces équations et a une réunification processus-contenu (une meta-
contextualisation de covariances fractales). Afin de simplifier la modélisation, les équations
(19), (20), (21) et (22) permettent une implémentation informatique claire. Le code source
du modele ATHENA est sous licence CECILL-B, ce qui le rend librement accessible,

réutilisable et modifiable afin de faciliter sa diffusion.

4.3 Mise a I’épreuve d’une mémoire énactiviste

Trois séries de simulations ont été utilisées dans ce travail pour mettre le modele
ATHENA a I’épreuve en le confrontant a son équivalent représentationnaliste MINERVA2.
La premiere série de simulations porte sur I'émergence, 'apprentissage et la manipulation
d’abstractions, lesquelles sont encore considérées comme un argument en faveur de la
nécessité d’employer des représentations. La seconde série de simulations a permis de
s’assurer que les apports du modele MINERVA?2 étaient toujours présents méme sans
employer de représentations. Quant a la troisieéme série de simulations, elle nous a permis
de développer le comportement temporel du modele ATHENA afin de vérifier que I'inter-

dépendance des traces était bien effective de maniere cohérente.

La premiere série de simulations portant sur I’abstraction décline en trois réplications

d’expériences I"émergence d’une abstraction (le paradigme DRM), 'apprentissage d’une
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abstraction émergente (I'amorcage perceptif), ainsi que la manipulation et la confronta-
tion d’abstractions émergentes apprises (I’affordance). La simulation du paradigme DRM
donne des résultats similaires pour MINERVA2 et ATHENA, a la différence pres que MI-
NERVA2 parvient a I’émergence d’une abstraction a partir de contenu mnésique représen-
tationnel tandis que ATHENA y parvient par une abstraction de processus de covariances
sensorimotrices. La simulation de I'amorgage perceptif n’était possible que si les modeles
étaient capables d’apprendre une abstraction émergente (i.e., la maniére dont ils traitent
I'information, et non pas seulement 'information en soi). Seul ATHENA parvient a mo-
difier son fonctionnement en fonction de son activité propre. La simulation d’affordance
mettait a la fois en jeu I’émergence d’abstractions et la confrontation de ces processus
(comme s'ils étaient de simples contenus mnésiques). A nouveau, seul ATHENA est ca-
pable de manipuler ses processus en cours de maniere cohérente. Mémoriser la covariance
sensorimotrice plutot que des représentations mnésiques permet a ATHENA d’étre une
mémoire de processus. Ces processus sont déja une activité et n’ont pas besoin d’étre mis
en relation de maniere artificielle puisqu’ils interagissent selon leur propre covariance de
fonctionnements. Nous avons pu voir que si MINERVA2 était théoriquement capable de
reproduire ces simulations avec une intervention extérieure du chercheur (a définir selon
le type de tdche demandée), ATHENA en est capable de maniére autonome. C’est en ce
sens qu’une mémoire énactiviste est plus efficace qu'une mémoire représentationnaliste
dans 'abstraction de concepts.

La simulation d’affordance a la particularité de mettre en avant une capacité ’ATHENA
qui n’est possible que dans une vision énactiviste de la mémoire : I’émergence en cascade.
En effet, le fait de concevoir le contenu de la mémoire comme des symboles récupérables
nécessite un processus de traitement de l'information distinct de l'information a trai-
ter. Des lors, une émergence ne peut produire d’autres émergences que si la consigne
est clairement donnée au modele représentationnaliste (e.g., la présentation successive de
I’écho comme nouvelle sonde plusieurs fois d’affilée pour MINERVA2). Tandis que pour
un modele énactiviste, si un processus en active un autre, ce nouveau processus activé
propagera automatiquement son activation a d’autres processus (et ainsi de suite). Cette
propagation d’activation s’effectuera de maniere cohérente a la situation originelle ayant
donné lieu & ce comportement (un nouveau processus s’activera en fonction de la ma-
niere dont le processus originel Iactivera), et nous pouvons obtenir automatiquement la
réponse la plus adaptée a la situation (la plus adaptée dans le sens d’une cohérence in-
terne, si la réponse la plus adapté pour le systeme est de faire une erreur, celui-ci pourra
faire une erreur d’attribution cohérente avec sa maniere de traiter 'information : ce qui
est caractéristique de I'affordance). En effet, un des problémes majeurs d’une conception
représentationnaliste de la mémoire (qu’elle soit cognitiviste ou connexionniste) est que
la structure de traitement est prédéterminée, elle est généralement faite de maniere a ce

que le modele soit capable d’effectuer une tache précise. Tandis que pour une mémoire

98



Discussion 4.8. Mise a Uépreuve d’une mémoire énactiviste

énactiviste, la maniere de traiter I'information est apprise en fonction de I'histoire du
systeme, ce n’est pas un systéme spécialisé mais qui se spécialise lui-méme en fonction
des situations rencontrées. De méme, I’adaptation constante a I’environnement lui permet
d’utiliser ses connaissances passées de maniere a créer une nouvelle maniere de créer de
I'information. Cette caractéristique est tres bien imagée par le raisonnement syllogistique
d’une émergence en cascade : le systéme énactiviste est capable de créer de nouvelles co-
variances entre différentes covariances et de s’en servir comme nouvelle maniere de traiter
I'information. C’est une capacité nécessaire pour pouvoir reproduire le fonctionnement de

la mémoire humaine.

La deuxieéme série de simulations portant sur la réplication des capacités de MI-
NERVA2 se décline en quatre simulations : la capacité a compléter des informations
manquantes selon le nombre de répétitions (rappel indicé), 'aspect épisodique d’'une mé-
moire sans représentation (FURIG), la réaction a la nouveauté, et enfin les erreurs de
recombinaisons illusoires (MCE).

Le rappel indicé est une fonction de base de la mémoire humaine et ne dépend pas du
paradigme expérimental dans lequel il est étudié. Nous avons pu montrer que ATHENA
était capable de reproduire le comportement de MINERVA2 (capacité de rappel et ap-
prentissage par répétition). Cependant, alors que la répétition augmente le contenu re-
présentationnel a rappeler pour MINERVA2, pour ATHENA cette répétition renforce le
processus appris de maniere a ce qu’il soit plus efficace. Cette amélioration dans son effica-
cité dépend de ce que ATHENA est déja capable de faire, et la courbe d’apprentissage suit
une augmentation logarithmique, plus proche du comportement des humains que 1'aug-
mentation linéaire du modele MINERVA2. En ce sens ATHENA parvient a reproduire un
apprentissage plus proche de la mémoire humaine que son équivalent représentationna-
liste. La simulation de I'expérience FURIG était nécessaire pour s’assurer que ATHENA
ne perdait pas ses capacités épisodiques en apprenant non pas une représentation d’un
épisode, mais en modifiant les processus déja appris et distribués sur I’ensemble de ses
traces. Intuitivement, nous pourrions considérer que de cette maniere, le prototype des
informations apprises devrait prendre le dessus sur les exemplaires. Mais il n’en est rien
puisque ATHENA reproduit le pattern de fonctionnement de MINERVAZ2. La simulation
de la réaction a la nouveauté nous a permis a la fois de nous assurer que pour ATHENA la
nouveauté était plus surprenante que ce que la prototypie est familiére (concept nécessaire
dans une vision évolutionniste de la mémoire), mais aussi que 'emploi de valeurs flottantes
était efficacement gérée par ATHENA. Le fait de ne devoir employer que des valeurs en-
tieres est en effet une limite du modele MINERVA2 car dans les faits une composante n’est
que rarement soit complétement activée, soit completement inhibée, soit completement
inactive. Il existe toute une palette d’activations relatives qui est par ailleurs nécessaire

pour l'apprentissage de covariances (le fait qu'une composante soit plus activée qu’une
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autre est important). Enfin, la simulation des erreurs de recombinaisons illusoires était
un complément nécessaire a la simulation du paradigme DRM. En effet, les effets DRM
et MCE sont spécifiques a la construction de faux souvenirs mais sont issus de deux
particularités élémentaires et complémentaires de la mémoire : 'interaction inter-traces
et I'interaction inter-composantes. Bien que ces effets pourraient étre considérés comme
provenant d’une recombinaison de contenus mnésiques, le fait que cette simulation donne
sur ATHENA des résultats similaires aux données expérimentales montre que ces effets
ne sont pas incompatibles avec une mémoire de processus.

Cependant, ces résultats sont a modérer par la perte d’efficacité d’ATHENA compa-
rativement & MINERVA2. En effet, une conséquence directe de ’emploi de covariances
est que notre modele ne se base que sur des relations de corrélation. Les corrélations
sont efficaces pour approfondir les relations possibles entre les situations rencontrées,
mais elles ne cherchent pas a reproduire des données objectivables (contrairement aux
modeles représentationnalistes). ATHENA se trompe plus souvent que MINERVA2. Les
mots anciens sont moins souvent considérés comme anciens, et les mots nouveaux sont
moins souvent considérés comme nouveaux. Cette limite est due a ’absence d'un pro-
cessus d’auto-évaluation de la pertinence d’une réponse. La fluence d’une situation n’est
pas évaluée en fonction des fluences déja obtenues dans des situations similaires. Dans la
mesure ou le modele ATHENA n’utilise sa fluence de traitement (l'intensité) que pour
affiner la création de nouvelles instances (I’ATHENA, au cceur des traces), la fluence n’est
pas apprise, elle ne peut pas faire I'objet d’une fluence relative aux expériences passées.
Par exemple, si la fluence du traitement d’un mot ancien est faible, cette non-fluence est
non-fluente relativement a ’apprentissage du mot ancien. Une non-fluence non-fluente est
pourtant censé améliorer la fluence du mot ancien (ce qui provoquerait moins d’erreurs
d’attribution). De méme, si un mot nouveau est « surprenamment » fluent, cette surprise
devrait baisser la fluence du mot nouveau et limiter sa fausse reconnaissance. L’intégration
de la fluence comme composante cognitive devrait pouvoir résoudre ce probleme (nous y

reviendrons).

La troisieme série de simulation portant sur le comportement temporel se décline en
quatre simulations : la cohérence de l'amorgage (interférence), la courbe de primauté-
récence (serial position effect), l'interférence proactive (réverbération mnésique), et I'in-
terférence rétroactive (prédiction mnésique).

La simulation d’interférence a permis de s’assurer que 'amorcage temporel présenté
précédemment n’était pas uniquement di a une répétition de I'item connu ou a une baisse
de reconnaissance de la cible incongruente, mais bien a une interférence cohérente entre
I’amorce et la cible. Une amorce congruente améliore la reconnaissance tandis qu’une
amorce incongruente diminue la reconnaissance. Le lien existant entre deux situations

qui se suivent n’est pas pris en compte par MINERVA2 (qui n’apprend pas la maniére
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dont il traite I'information), mais se retrouve dans ATHENA, introduisant la cohérence
de ses caractéristiques temporelles. La simulation de l'effet de primauté-récence a permis
de mettre en avant le fait que la courbe qui la caractérise n’est pas nécessairement due a
une interférence entre modules de mémoires, ni méme entre les représentations apprises
des modeles a systeme unique. Cette courbe se retrouve également dans une mémoire
énactiviste sans représentation ou ce n’est pas le contenu représentationnel qui se mo-
difie mais la maniére de construire le souvenir. La simulation de 'effet de réverbération
mnésique nous a permis d’expliquer comment un tel type de mémoire était capable de
reproduire l'effet de primauté. Les premiers souvenirs définissent comment les suivants se
construisent, et ce avec une intensité relative a la distance qui les sépare. Par exemple,
dans une liste de mots, 'apprentissage du second mot sera construit grace a l'interpréta-
tion qu’il est possible d’en faire avec le souvenir du premier mot ; tandis que le troisieme
mot sera construit a la fois grace au premier et au second mot, ce qui limitera I'influence
de la réverbération du premier mot dans le troisieme comparativement au second. La
construction temporelle des souvenirs n’est pas due a une temporalité absolue sur laquelle
elle se baserait, mais sur la simple logique constructiviste de la création mnésique : un
« temporalisme » subjectif. La simulation de I'effet de prédiction mnésique suit la méme
logique mais dans 'autre sens. En effet, la construction d’un nouveau souvenir demande
aux traces une interprétation de la situation qui va les modifier en retour, de telle ma-
niere que les dernieres traces sont moins modifiées que les précédentes (provoquant une
interférence rétroactive dont l'intensité est relative a la distance temporelle qui sépare
les souvenirs). La temporalité I’ATHENA est une construction directement issue de sa
capacité a modifier les traitements appris. Tandis que MINERVA2 est, sans équivoque,
incapable de réaliser un comportement temporel sans I'ajout d’un module dédié.
L’aspect fractal de la contextualisation des covariances les rendent dynamiques et
permettent la construction d’'une logique temporelle cohérente qui serait théoriquement
suffisante pour qu'un systeme cherchant a se définir en tant que « soi » puisse percevoir des
covariances temporelles sur lesquelles se baser. A cette fin, nous pouvons remarquer que
I'interférence proactive est plus marquée que I'interférence rétroactive, ce qui est nécessaire
pour la construction d’une fleche du temps cohérente avec la notre (i.e., du passé vers le
futur). Mais cette particularité est aussi une limite du modele ATHENA si I'on cherche
a lui faire apprendre l'origine d'une action. En effet, l'origine d’une action sera moins
fortement corrélée a celle-ci que sa conséquence, et ce type de simulation serait fortement
biaisé. De méme, en tentant de faire apprendre au modele une suite de conséquences
d’action, celui-ci ne pourra pas faire de distinction temporelle entre les couples d’items, et
la conséquence d’une action modifiera I’action suivante de telle maniere que les interactions
entre action et conséquence de I'action seront biaisées. Nous avons rencontré ce probleme
en tentant de modéliser I’expérience de Brouillet, Vagnot, Milhau, Brunel, Briglia, Versace

& Rousset (2015¢) sur la conséquence de I'action, et ce probléme ne serait résoluble qu’en
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implémentant un mécanisme de distinction temporelle basé sur les ruptures de fluence
(donc en permettant au modele d’apprendre les évolutions de fluence).

Nous avons par ailleurs pu voir dans ces simulations que les modeles de type MI-
NERVA2 comportaient deux insuffisances majeures. En premier lieu, il est impossible
d’effectuer un rappel libre car il est nécessaire de présenter une sonde pour avoir un écho.
Bien entendu, un rappel libre n’est jamais libre de consigne, mais il serait nécessaire
de pouvoir produire plusieurs échos différents suite a la présentation d’une seule sonde.
Deuxiemement, les modeles ATHENA et MINERVA2 sont tellement sensibles a I’ajout de
nouvelles situations qu’il nous a fallu leur faire passer les taches de reconnaissance en mode
test (sans qu’ils apprennent la reconnaissance qu'’ils viennent de faire). Ce n’est pas un
probleme pour les simulations que nous avons présentées, mais cette particularité limite
les simulations possibles. Cette haute sensibilité s’explique simplement par le fait que ces
modeles soient « jeunes » (i.e., la simulation est ’ensemble de I’historique des modeles),
contrairement a un humain qui a di se construire sur un intervalle de temps conséquent
avant de pouvoir faire une tache de reconnaissance. Ce probleme est d’autant plus gé-
nant que le modele ATHENA construit sa maniere d’interpréter les choses, il faudrait
alors lui laisser plus de temps pour qu’il puisse se stabiliser. Malheureusement, la com-
plexité mathématique d’'un modele fractal est telle que la puissance de calcul nécessaire
a le faire tourner augmente de maniere exponentielle au cours des situations rencontrées.
Il n’existe virtuellement aucun ordinateur capable de le faire tourner a long terme. Ces
problemes nous poussent a envisager une modélisation en réseaux de neurones d’une mé-
moire énactiviste de type ATHENA avant d’entamer une quelconque modification de son
fonctionnement. Un réseau de neurones nous permettra d’utiliser une évolution fractale
émulée par une distribution des covariances, nécessitant ainsi une puissance informatique

conséquente mais stable dans le temps.

Les simulations présentées dans ce travail ont pu montrer qu'une mémoire multi-
traces sans représentation conservait les mémes patterns comportementaux qu’une mé-
moire multi-traces représentationnaliste, en plus de quoi I’absence de représentation per-
met une meilleure gestion de I'abstraction et un comportement temporel émergent. Bien
que l'utilisation de représentations peut sembler intuitivement plus a méme de modéli-
ser le comportement de la mémoire, dans les faits les apports de 1’énactivisme radical
permettent une meilleure adaptabilité de celle-ci a son environnement. La modélisation
d’un tel type de mémoire est bien plus complexe que ce qui se fait habituellement, tant
en termes théoriques qu’informatiques. Pourtant, une mémoire énactiviste repose sur un
nombre restreint de postulats, et ne rencontre toujours pas — a notre connaissance —
d’incohérence interne.

Un modele de mémoire est par définition une représentation du fonctionnement de

la mémoire : c¢’est une simplification utile pour expliquer les théories qui lui ont donné
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naissance, mais c¢’est surtout une construction issue de I'interprétation humaine, un ersatz.
Pour pouvoir interagir avec ATHENA nous sommes contraints d’utiliser des sondes et des
échos qui représentent des informations (mots, couleurs, etc.), mais pour ATHENA ces
vecteurs sont directement son environnement sensorimoteur. Pour le modele, ces vecteurs
n’ont aucune signification, et comme il n’apprend pas ces informations telles quelles (mais
la maniere dont il parvient a les interpréter), il leur donne du sens en fonction de son
vécu. Le fait que nous employons des vecteurs représentationnels pour pouvoir modifier
et analyser son comportement ne change en rien le fait que celui-ci n’apprenne pas de
représentations. Malgré cette contrainte technique, ATHENA reste fondamentalement un
modele énactiviste, et par conséquent, un modele de mémoire sans représentation.

Le simple fait que notre modele soit capable de manipuler des abstractions émergentes
sans représentation démontre sa capacité a effectuer de maniere cohérente des traitements
de haut niveau uniquement a partir de processus de bas niveau. Cette dissociation histo-
rique entre processus de haut et bas niveau n’est pas une nécessité, et employer I’énaction
comme base explicative des processus de bas niveau est suffisante pour se passer de re-
présentations dans ’explication des processus de haut-niveau. L’énactivisme conservateur
qui tente de concilier les apports de I'énaction avec la culture cognitiviste est — au mieux
— superflu. Conformément aux travaux de Varela (1993, 1996), I’énaction n’a de perti-
nence que dans un paradigme qui rejette en bloc la notion de représentation. L’énaction

est inévitablement un processus propre a I’énactivisme radical.

4.4 Futurs travaux

L’énactivisme est souvent critiquée pour son formalisme limité et son manque d’ap-
plicabilité. Dans ce travail, le modele ATHENA tente modestement d’apporter une pierre
a I’édifice énactiviste en rendant possible sa mise en situation par des protocoles expé-
rimentaux. Cependant, bien que les apports du modele ATHENA soient intéressants, ils
restent encore insuffisants. Il est un apport du modele Act-In qui — de par sa complexité
— n’a pas été pris en compte dans ce travail, mais qui pourrait théoriquement régler
les problémes rencontrés par notre modele sur les erreurs d’attribution : I'intégration des
émotions. En effet, une des particularités du modele Act-In est de concevoir les émotions
comme une composante cognitive au méme titre que les composantes sensorimotrices,
mais capable d’améliorer I'intégration (Versace et al., 2014). 1l s’agit d’une particularité
nécessaire dans une mémoire énactiviste, laquelle se base exclusivement sur I'expérience
vécue pour construire une maniere de traiter les informations. En ce sens, et puisqu’il
n’est aucunement nécessaire de faire de distinction entre traitement de haut et bas ni-
veau (seul le niveau de complexité mathématique du traitement change), nous entendons
par émotions le traitement émotionnel a son niveau le plus fondamental : les covariances

sensorimotrices. En effet, n’oublions pas que le traitement cognitif fait partie de I'envi-
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ronnement pour un systeme énactiviste, donc les covariances sensorimotrices prennent
également en compte la perception et la modification des traitements internes. Deés lors,
I’émotion dans un paradigme énactiviste est fondamentalement un processus d’évaluation
des traitements effectués et de leur fluence (voir Brouillet et al., 2015b; Milhau et al.,
2015). ATHENA comporte déja un tel processus d’évaluation : 'intensité, qui — de par
son lien avec la notion de familiarité — est une évaluation de la fluence du traitement,
et concorde avec la notion de fluence comme indice méta-cognitif (Oppenheimer, 2008 ;
Alter & Oppenheimer, 2009). Cependant, comme nous avons pu le voir, cette évaluation
de fluence n’est pas apprise et n’a d’influence que sur la construction du souvenir, pas
sur la production de I’écho auquel il est associé. Implémenter le traitement émotionnel
comme une composante cognitive devra se faire sous la forme d’une fluence apprise.

La fluence est fondamentalement une information d’évaluation du systéme cognitif,
des lors, en apprenant et en utilisant la fluence comme une composante cognitive, nous
retrouvons au coeur de la cognition un traitement propre a l’évaluation de cette méme
cognition. Si la fluence est une composante cognitive elle est alors un processus cognitif
qui évalue le traitement cognitif : une méta-cognition. Cette méta-cognition étant une
composante cognitive au méme titre qu'une composante sensorimotrice, la fluence est alors
également une composante méta-cognitive. De méme, si la composante méta-cognitive est
une composante cognitive elle sera également une composante méta-méta-cognitive, et
ainsi de suite. Intégrer la fluence au coeur d’une mémoire a systeme unique permet ainsi
de résoudre les évaluations de méta-cognition en cascade sans avoir besoin de faire appel a
une modularité méta-cognitive spécifique (Servajean, 2016 ; Servajean, Briglia & Brouillet,
2017). En intégrant une composante de fluence apprise dans une modélisation de I’ecphorie
synergétique, 'appariement global des fluences de traitement a la situation doit permettre
une modification de I'état de fluence du traitement de la situation. Une these portant
I’aspect systeme unique de la méta-cognition est en cours dans 1'équipe de recherche
(celle de P. Servajean). De cette maniere, la production sensorimotrice ne dépend plus
uniquement de la contextualisation des covariances mais également de I'évaluation de cette
contextualisation en fonction des évaluations passées. Cette caractéristique est essentielle
pour résoudre les erreurs d’attribution produites par le modele ATHENA. Par exemple,
si la reconnaissance d’'un mot ancien produit une non-fluence, plutét que de se limiter a
juger le mot comme peu familier et provoquer une omission, I’évaluation de cette non-
fluence peut-étre évaluée comme non-fluente (parce que le mot rappelle I'environnement
familier de la tache de reconnaissance). Cette non-fluence non-fluente gene la non-fluidité
de I’évaluation du traitement et la fluence du traitement global s’en trouvera améliorée (et
le mot sera mieux reconnu). De méme, si la reconnaissance d’un mot nouveau provoque une
fluence qui est évaluée comme non-fluente, sa fluence s’en trouvera amoindrie et la fausse
reconnaissance sera atténuée. L’émotion est une modification dans l'interprétation (pour

un humain, la fluence est agréable et la non-fluence désagréable : ce qui est agréable n’a pas
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besoin d’étre modifié, ce qui est désagréable pousse a la modification d’une attribution).
Cette conception théorique ot la fluence facilite le traitement et la non-fluence I'entrave est
parfaitement compatible avec le paradigme énactiviste et ses évaluations de covariances. Il
s’agit méme d’une des bases de I'autopoiese ot un systeéme énactiviste ne cherche qu’a se
stabiliser. Le role de la fluence de traitement est essentiel dans la stabilisation d’un systeme
complexe : la fluence est caractéristique d’un fonctionnement efficace et ne va que renforcer
le comportement qui lui a donné naissance, tandis que la non-fluence est caractéristique
d’un fonctionnement inadapté qui va modifier le comportement qui lui a donné naissance
en sens inverse. C’est en ce sens que la fluence est un bon indicateur de I’état émotionnel
d’un systéme autopoiétique, et c’est grace a la fluence comme composante cognitive que
nous parviendrons a améliorer le comportement du modele ATHENA.

En définitive, la méta-cognition a comme utilité de faciliter la modification d’'un sys-
teme autopoiétique afin de tendre vers un état de stabilité de maniere plus efficace. L’in-
terprétation des modifications méta-cognitives permet alors d’associer un état de fluence
percue a un état de fluence optimale. Cette association permettrait théoriquement a un
systeme autopoiétique d’étre influencé par un état de stabilité hypothétique jugé plus
fluent que I'état actuel du systeme : 'anticipation d’'un état de stabilité vers lequel ten-
drait le systeme. L’anticipation est ici différente du comportement de prédiction tempo-
relle que nous avons pu voir dans la partie simulation. En effet, la prédiction temporelle
ne fait que prévoir la situation qu’il serait probable de percevoir, tandis que l'anticipa-
tion prévoit la situation qu’il serait pertinent de percevoir pour le systeme. Les apports
théoriques d’un tel systeme d’anticipation de fluence stabilisée devraient conséquemment
faire valoir la pertinence du paradigme énactiviste. En effet, ’énactivisme stipule que la
construction de la signification s’effectue en fonction de I'expérience vécue, donc de I'ex-
périence consciente. Nous avons prété une attention particuliere dans ce travail a ne pas
créer d’incohérence interne entre la construction de la mémoire et la faculté d’un systeme
cognitif a adopter une conscience positionnelle (conformément a la phénoménologie, la
conscience est toujours conscience de quelque chose).

Sortir de la notion de « soi » comme un absolu prédéfini nous a permis de concevoir
un modele se passant efficacement de représentations, mais ce principe permet aussi d’en-
visager un systeme autopoiétique capable d’intentionnalité. Les émotions ne sont pas en
soi une anticipation intentionnelle, mais elles la permettraient si elles étaient considérées
comme un indice méta-cognitif. Puisque la fluence est a la fois une composante cognitive
et méta-cognitive, le jeu infini du double miroir Sartrien (en-soi/pour-soi) pourrait en

émerger afin de permettre la construction d’'un positionnement intentionnel.
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4.5 Conclusion

A travers ce travail, nous avons tenté de donner a Pénactivisme radical quatre para-
metres fondamentaux sur lesquels modéliser une mémoire sans représentation. La formali-
sation mathématique d’une mémoire énactiviste n’avait — a notre connaissance — jamais
été réalisée, encore moins testée expérimentalement. En conclusion, un tel systéme per-
met une meilleure gestion de I'abstraction et un comportement temporel émergent, mais
un cinquieme parametre fondamental traitant de la fluence comme indice méta-cognitif
manque a l'appel.

Les difficultés matérielles d'un temps de calcul exponentiel, et les limitations inhérentes
a un systeme simplifié de type MINERVA2 nous poussent a envisager une modélisation
des théories développées dans ce travail sous la forme d’un réseau de neurones (et d'un
environnement adéquat pour sa construction auto-organisée). Le traitement émotionnel
manquant & ATHENA devrait étre modélisable par 'emploi de la fluence comme com-
posante cognitive (et donc comme indice méta-cognitif). Si la méta-contextualisation de
covariances sensorimotrices peut étre modélisée dans un réseau de neurones, la fluence
méta-cognitive peut — quant a elle — &étre modélisée par un réseau d’atrocytes (inter-
agissant par vagues calciques). L’interdépendance de ces deux réseaux au niveau biologique
fait déja I'objet de nombreuses recherches (pour une revue, cf., Perea et al., 2014) et est
directement liée a 'efficacité mnésique, au comportements volontaires ainsi qu’aux trai-
tements émotionnels (pour une revue, cf., Pereira & Furlan, 2010). Un tel réseau devrait
permettre a une mémoire énactiviste d’ajuster ses erreurs d’attribution et de faire émerger

une anticipation intentionnelle.
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ANNEXE A

Code source du modele ATHENA

A.1 Licence

Le logiciel ATHENA est un logiciel libre dont la licence — CeCILL-B — est issue
de certaines propriétés du projet GNU GPL et est compatible avec les spécificités de
la licence BSD, mais adaptée aux nécessités du droit francgais. Une copie du contrat de
licence est disponible a I’adresse suivante :

http://www.cecill.info/licences/Licence_CeCILL-B_V1i-fr.html

CeCILL a été créée par des organismes de recherche frangais : le CEA (Commissariat
a I'énergie atomique), le CNRS (Centre national de la recherche scientifique) et 'INRIA
(Institut national de recherche en informatique et en automatique) afin de garantir aux
utilisateurs et aux créateurs de logiciels libres le respect du droit francais en matiere de
responsabilité civile et de droit a la propriété intellectuelle.

Les spécificités de la licence CeCILL-B sont avant tout celles des logiciels libres : libre
acces au code source, libre utilisation, libre modification, libre redistribution. L’accep-
tation du contrat de licence débute automatiquement et systématiquement a la date de
téléchargement du logiciel par I'utilisateur. En contrepartie, la modification de ATHENA
ou le rajout d'un module externe lié a une volonté de redistribuer la version modifiée s’ac-
compagne d’une forte obligation de citation de 'auteur et du contrat de licence du logiciel
d’origine, dans la nouvelle documentation (ou article), au sein de l'interface du logiciel
ainsi qu’au cceur du média de redistribution ; et ce, de maniere facilement accessible aux
utilisateurs.

Cette licence permet une diffusion libre et gratuite des avancées scientifiques qui pour-
raient découler de I'utilisation de ce logiciel, tout en conservant les spécificités du droit a
la propriété intellectuelle. Ce logiciel ne peut alors en aucun cas faire 'objet d’une valeur
marchande, et 'auteur n’est légalement responsable en aucun cas des conséquences de

I'utilisation de ce logiciel par des tiers.

ATHENA a été élaboré en Smalltalk sur la plateforme Pharo. Pharo est un systeme
réflexif (un programme peut modifier sa structure et son comportement lors de I'exécu-
tion) avec un typage dynamique (il n’y a pas de structure de variables a 'utilisation —

un type de variable se définit par son comportement pratique). Il est a la fois plate-forme
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de programmation, environnement d’exécution de logiciel et le langage dans lequel il est
programmeé : il a, en effet, la particularité d’étre écrit en lui méme, ce qui le rend com-
patible avec n’importe quel ordinateur, et en fait ’outil informatique phénoménologique
par excellence. Enfin, son principal avantage est de pouvoir étre modifié pendant ’exécu-
tion d’un programme : la programmation, la compilation, I’exécution, et le debugger font
partie du méme environnement dynamique (on peut passer de I'un a 'autre a n’importe
quel moment).

Outre ses avantages pratiques et son statut de logiciel libre, nous avons choisi Pharo
pour sa facilité de diffusion dans la communauté scientifique. En effet, tout comme la
culture, la recherche n’a de valeur que si elle est librement partagée. Ce qui est aussi
un des enjeux de SmalltalkHub, plate-forme de gestion de projets (communautaires ou
personnels) — et de stockage/partage de codes sources — appliquée a Smalltalk et Mon-
ticcello. Le dépot de ATHENA y est alors publiquement accessible, ce qui autorise (et
encourage) toute utilisation, modification et distribution du logiciel.
http://smalltalkhub.com/#!/~JohanBriglia/ATHENA/

A.2 Code-source

Object subclass: #Athena

instanceVariableNames: 'mnesicFields similarities intensity
archetypicalities fluence sensorimotorResonance
sensorimotorField emptyField newField gatheredField

)

gatheringlnterval canProcreate

classVariableNames: 7’

poolDictionaries: '’

category: 'ATHEna’!

'Athena commentStamp: ’'JohanBriglia 12/21/2016 17:06° prior: 0!

The Athena class is the main object of the model.

enumaration protocol refers to methods used to enumerate traces
, sub—traces , etc.

gears refers to the main methods running the model core (
Firstly see #inject:).

instance variables refers to different variables used in the

model application (probe, echo, etc)

Many thanks to Camille Teruel and Nicholas Petton for their help

in refactoring the code (x196 faster)

IT
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Copr. Johan BRIGLIA 2016

johan.briglia@gmail .com

Athena is a computer program whose purpose is to modelize the

dynamic nature of human memory according to radical
enactivist theories in single—system multiple—traces memory
modeling. Athena is an improvement of Hintzman’s Minerva2
ideas (1984, 1986, 1988) and do not use any part of the

original software.

Athena is governed by the CeCILL-B license under French law and

abiding by the rules of distribution of free software. You
can use, modify and/or redistribute the software under the
terms of the CeCILL-B license as circulated by CEA, CNRS and
INRIA at the following URL

http://www. cecill .info

As a counterpart to the access to the source code and rights to

In

copy, modify and redistribute granted by the license , users
are provided only with a limited warranty and the software’s
author , the holder of the economic rights, and the successive

licensors have only limited liability .

this respect , the user’s attention is drawn to the risks
associated with loading , using, modifying and/or developing
or reproducing the software by the user in light of its
specific status of free software, that may mean that it is
complicated to manipulate, and that also therefore means that
it is reserved for developers/researchers and experienced
professionals having in—depth computer and psychological
knowledge. Users are therefore encouraged to load and test
the software’s suitability as regards their requirements in
conditions enabling the security of their systems and/or data
to be ensured and, more generally , to use and operate it in

the same conditions as regards security.

The fact that you are presently reading this means that you have

I1I
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had knowledge of the CeCILL-B license and that you accept

its terms.!

'Athena methodsFor: ’gears’ stamp: ’'JohanBriglia 12/16/2016
16:59 7!

calculateFluence
"method used to calculate intensity'

similarities := mnesicFields collect: [ :each | each inject:
sensorimotorField .

"this recursive method calls inject: for each trace, and sets
similarities values for each

see #AthenaMnesicField for further calculations”

intensity := similarities inject: 0 into: [ :sum :x | x abs +
sum | .
"this is not the final intensity (called fluence), it sums all
absolute similarities
in order to get P(X)"'

archetypicalities := [similarities collect: [ :each | (each /
intensity) asFloat || "activations as P(xi|X)'
on: ZeroDivide do: [ :x | similarities].

"this happens only when all similarities equals zero'

fluence := (1 to: mnesicFields size) inject: 0 into: [ :f :x |
(similarities at: x) abs % (archetypicalities at: x) + f ].
"final intensity : sums all absolute similarities multiplied
by their respective activations'! !
'Athena methodsFor: ’gears’
16:457!

calculateResonance

stamp: ’JohanBriglia 12/16/2016

"calculate the echo
as the sum of all contextual traces content multiplied with

their respective activation'

vV
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sensorimotorResonance :=
(1 to: mnesicFields size)
inject: emptyField copy
into: [ :field :x |
(mnesicFields at: x) resonance % (archetypicalities at: x) +
field ]! !

Y

I Athena methodsFor: ’gears’ stamp: ’JohanBriglia 12/16/2016
16:50 7!

calculateNewField
"returns the trace as gathered values in collections"

newField := sensorimotorResonance + sensorimotorField / 2.
"the new trace values are the mean between the probe ones and

the echo ones'

“canProcreate "if it can create new Athena instances (number of
features > 2)"'
ifTrue: | self gatherNewField | "gather and send the preceding
values"
ifFalse: | { {newField first}. {newField second} } |
"otherwise , set the two features as independant values and
send the results"! !

b

'Athena methodsFor: ’gears’ stamp: ’'JohanBriglia 12/16/2016
16:46 !

learn

"adds a new trace as calculated by the method calculateNewField

"

mnesicFields add: (AthenaMnesicField newWith: self
calculateNewField)! !

Y

'Athena methodsFor: ’gears’ stamp: ’'JohanBriglia 12/16/2016
16:527!

gatherNewField
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"optimized method to calculate gathered values
if the difference of nearby values is lesser than the fluence

value , they’'re gathered'

gatheredField := OrderedCollection new add: OrderedCollection

new ; yourself.
gatheringlnterval do: | :x |
gatheredField last add: (newField at: x).
((sensorimotorResonance at: x) — (sensorimotorResonance at: x

+ 1)) abs > fluence abs
ifTrue: [ gatheredField add: OrderedCollection new | |.

gatheredField last add: newField last.
“gatheredField! !

Y

'Athena methodsFor: ’gears’ stamp: ’'JohanBriglia 12/16/2016
16:377!

inject: aCollection
"main gear of the model'

sensorimotorField := aCollection. "sets aCollection as the
probe"

self calculateFluence ; '"calculate the intensity L(theta|X)"'

calculateResonance. "calculate the echo P(theta|X)"'

Athena isTesting '"learns from this situation only if Athena is
in integration mode"

ifFalse: [ self learn |.

“fluence "returns the intensity value, useful for the recursive

method named calculateFluence"! |

9

'Athena methodsFor: ’instance variables’ stamp: “JohanBriglia

12/16/2016 16:10°!
archetypicalities

"similar with Minerva2 activations but in a more contextual way

VI
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“archetypicalities ! !

'Athena methodsFor: ’instance variables’ stamp: ’JohanBriglia
12/16/2016 16:12°!

similarities

"similar to Minerva2 simiarities'

“similarities! !

'Athena methodsFor: ’instance variables’ stamp: ’JohanBriglia
12/16/2016 16:10 "
fluence

"similar to Minerva2 intensity but in a more contextual way"

“fluence ifNil: [ 0 ]! !

'Athena methodsFor: ’instance variables’ stamp: "JohanBriglia
12/16/2016 16:10 !
mnesicFields

"list of traces within the model instance"

“mnesicFields! !

Y

'Athena methodsFor: ’instance variables’ stamp: 'JohanBriglia

12/16/2016 16:11"!
sensorimotorResonance
"response object similar to Minerva2’s echo'
“sensorimotorResonance ifNil: [ emptyField ]! !
'Athena methodsFor: ’'enumeration’ stamp: 'JohanBriglia

12/16/2016 16:28°!

VII
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numberOfModalities

"number of features used by this instance of Athena while

injecting a probe'

“mnesicFields first modalities size! !

'Athena methodsFor: ’enumeration’ stamp: ’'JohanBriglia
12/21/2016 15:48"!

subAthenasNumber

"recursive method to count the total number of Athena instances

(adds 1 to count itself)’

“(mnesicFields sum: [ :each | each subAthenasNumber ]) + 1! !

'Athena methodsFor: ’'enumeration’ stamp: 'JohanBriglia
12/16/2016 16:28"!

numberOfTraces

"total number of traces in this instance of Athena'

“mnesicFields size! !

'Athena methodsFor: ’“enumeration’ stamp: ’JohanBriglia
12/16/2016 16:29°
subFieldsNumber

J

"recursive method to count the total number of Athena traces'

“mnesicFields sum: [ :each | each subFieldsNumber ]! !

)

'Athena methodsFor: ’initialization > stamp: ’JohanBriglia

12/16/2016 16:27"
testProbes: aBunchOfProbes

"test several probes and return results'

VIII
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| results |
results := OrderedCollection new.

UIManager default "use a progress bar'
displayProgress: ’'Testing’
from: 0 to: aBunchOfProbes size
during: [ :bar |
aBunchOfProbes doWithIndex: [:each :index |
bar value: index.
results add: (self testProbe: each)]]. "send each probe to
the testProbe method"

“results "and return the results'! |

! Athena methodsFor: ’initialization’
12/16/2016 16:13"!

initialize

stamp: ’“JohanBriglia

"initialize the traces as an empty collection”

super initialize.

mnesicFields := OrderedCollection new! !
! Athena methodsFor: ’initialization’
12/16/2016 16:25"!

integrateProbe: aProbe

stamp: ’“JohanBriglia

"inject a probe and return probe, echo and intensity'

Athena testing: false. "set Athena in Integration mode (it can
learn )’
mnesicFields isEmpty "if there is no trace inside Athena'
ifTrue: [ self startWith: aProbe | "initialize the model with
this first probe'
ifFalse: | self inject: aProbe ]. "otherwise inject the probe

in the model"
~{ aProbe. self sensorimotorResonance. self fluence } "return

IX
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results"! |

'Athena methodsFor: ’initialization > stamp: ’JohanBriglia
12/16/2016 16:24"!
startWith: aCollection

"as the first probe, aCollection initialize the model"

mnesicFields add: ( AthenaMnesicField newWith: "add a new trace
including "

(aCollection collect: [ :each | { each } ])). 'each feature

as an independant number"

"The following presets recuring calculations for computer

optimization"
emptyField := OrderedCollection new: aCollection size withAll:
0.
gatheringlnterval := (1 to: aCollection size — 1).
canProcreate := emptyField size > 2

"this instance can’t create sub—instances of Athena if there
is no more than 2 features.

there is no need to gather two features already gathered,

only computing time changes without this" ! !

! Athena methodsFor: ’initialization ’

12/16/2016 16:27"!
integrateProbes: aBunchOfProbes

stamp: ’JohanBriglia

"integrate several probes and return results'

| results |
results := OrderedCollection new.
UIManager default "use a progress bar'

Y

displayProgress: ’Integration
from: 0 to: aBunchOfProbes size

during: [ :bar |
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aBunchOfProbes doWithIndex: [:each :index |
bar value: index.
results add: (self integrateProbe: each)]]. "send each
probe to the integrateProbe method"

“results "and return the results'! |

! Athena methodsFor: ’initialization ’
12/16/2016 16:26"!

testProbe: aProbe

stamp: ’JohanBriglia

"test a probe and return results including fluence and echo'

Athena testing: true. "set Athena in testing mode (without
learning )"’

mnesicFields isEmpty "if there is no trace inside Athena'

ifTrue: | self startWith: aProbe ]| "initialize the model with
this first probe'

ifFalse: | self inject: aProbe |. "otherwise inject the probe

in the model"

“{ aProbe. self sensorimotorResonance. self fluence } "return

results"! |

Athena class

instanceVariableNames: ’'learn isTesting !
'Athena class methodsFor: ’as yet unclassified ’ stamp: ’

JohanBriglia 12/16/2016 16:54 !

testing: aBoolean
"sets testing mode to true or false (integration mode)'

isTesting := aBoolean! !

'Athena class methodsFor: ’as yet unclassified ’ stamp: ’
JohanBriglia 12/16/2016 16:53 !

XI
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newWith: aCollection

"initialize the model with aCollection as the first trace'

“self new startWith: aCollection ; yourself! !

'Athena class methodsFor: ’as yet unclassified ’ stamp: ’
JohanBriglia 12/16/2016 16:53"!

isTesting

"returns true is Athena is in testing mode, false if in

integration mode"

“isTesting! !

Object subclass: #AthenaMnesicField
instanceVariableNames: ’modalities fluences resonance gathering
stream ’

classVariableNames: 7’

poolDictionaries: '’

category: ’ATHEna’!

'AthenaMnesicField commentStamp: ’'JohanBriglia 12/16/2016 17:04°
prior: 0!

An AthenaMnesicField is a trace within an instance of Athena. It
can process trace features (AthenaModality instances) and

sub—instances of Athena likewise .!

'AthenaMnesicField methodsFor: ’gears’ stamp: ’JohanBriglia
12/21/2016 15:37"!

inject: aCollection

"inject a probe in this trace in order to compare each other

out"

stream := ReadStream on: aCollection. "reads the probe as a

Stream to optimize computing'

XII
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fluences

gathering collectWithIndex: [ :each :index |

(modalities at: index) inject: (stream next: each) ].

"read the Stream according to features gathering and call the

inject method accordingly

i.e., with an Athena Instance or AthenaModality instance. The
fluences collection is sent back'

resonance

modalities inject: #() into: |
features of contextual trace (echoes)"

x, each sensorimotorResonance |

:x :each | "collect

“fluences average "send similarity value"! !

I'AthenaMnesicField methodsFor: ’enumeration’
JohanBriglia 12/21/2016 15:39 !

subAthenasNumber

stamp: ’

"count instances of Athena within the trace’

“modalities sum:

[ :each | each subAthenasNumber |! !

l'AthenaMnesicField methodsFor: ’enumeration’

JohanBriglia 12/21/2016 15:40"!
subFieldsNumber

stamp: ’

"count intances of traces within this trace (adds 1 to count
itself)"

“(modalities sum: |

ceach | each subFieldsNumber ]) + 1! |

!'AthenaMnesicField methodsFor: ’initialization ’
JohanBriglia 12/16/2016 17:08 !
setModalities:

stamp: ’

aCollection

"set features and Athena instance(s) as this trace features (in
a collection)'

XIII
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modalities := aCollection! !

Y

'AthenaMnesicField methodsFor: ’initialization > stamp:
JohanBriglia 12/16/2016 17:07 !

setGathering: aCollection

"set aCollection as the gathering values of a trace'

gathering := aCollection! !

'AthenaMnesicField methodsFor: ’instance variables’ stamp: ’
JohanBriglia 12/16/2016 17:07 !

resonance

"contextual values of the trace (echo for an Athena instance,

value for a feature)'

“resonance! !

)

'AthenaMnesicField methodsFor: ’instance variables’ stamp:
JohanBriglia 12/16/2016 17:06 !

modalities

"features of a trace (AthenaMnesicField)"

“modalities! !

'AthenaMnesicField methodsFor: ’instance variables’ stamp: ’
JohanBriglia 12/16/2016 17:06 !

gathering

"vector representing the gathering of features (modalities)"
“gathering! !

AthenaMnesicField class

XIV
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instanceVariableNames: 7!

!'AthenaMnesicField class methodsFor:

"JohanBriglia 3/25/2016 16:13 !
newWith: aMetaCollection

"as yet unclassified ’ stamp

“self new setModalities:
(aMetaCollection collect: | :each |
each size =1

ifTrue: [ AthenaModality newWith: each first |
ifFalse: | Athena newWith: each | ])
setGathering: (aMetaCollection collect:

[ :each | each size |)

yourself! !

Object subclass: #AthenaModality

instanceVariableNames: ’'x’

classVariableNames: 7’

poolDictionaries: '’

category: ’ATHEna’!

'AthenaModality commentStamp: ’'JohanBriglia 12/21/2016 15:42°
prior: 0!

An AthenaModality is an independant feature in the current trace

It uses the same methods as Athena to be used by the trace as

any type of feature/model instance!

b

'AthenaModality methodsFor: ’instance variables’
JohanBriglia 12/21/2016 15:45"!

sensorimotorResonance

stamp:

"the contextual value of an independant feature

one that has been learned’

is always the

x|

XV
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'AthenaModality methodsFor: ’'enumeration’ stamp: 'JohanBriglia
12/21/2016 15:47°
subAthenasNumber

"recursive method to count the total number of Athena instances

Ends here because an independant feature never contains Athena

instances"

“o! !

'AthenaModality methodsFor: ’enumeration’ stamp: 'JohanBriglia
12/21/2016 15:48°!

subFieldsNumber

"recursive method to count the total number of traces.

Ends here, because an independant feature mnever contains traces

'AthenaModality methodsFor: ’'gears’ stamp: ’'JohanBriglia
12/21/2016 15:44°!

inject: y

"likelyhood estimator using infimum for interpretation

optimization"

“(x +y first / 2) abs — (x — y first / 2) abs! !

9

'AthenaModality methodsFor: ’initialization
JohanBriglia 12/21/2016 15:46 !

setValue: aValue

stamp:

"sets the invariable feature value'

x = aValue! !

XVI
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AthenaModality class

instanceVariableNames: 7!

Y

'AthenaModality class methodsFor: ’as yet unclassified = stamp:
JohanBriglia 1/11/2016 16:10"!
newWith: aValue

“self new setValue: aValue ; yourself! !

XVII



