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“The measure of intelligence is the ability to change.”

Albert Einstein
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AVANT-PROPOS

Le théme original de ce doctorat a forcément évolu€ depuis le début de mon inscription,
il y a un peu plus d’une douzaine d’années maintenant. Lors de ma présentation
prédoctorale, le sujet central portait sur un lien possible entre les multiples facettes de
la temporalité et son implication dans le phénomene de I’intelligence. Cette hypothése
demeure toujours en filigrane de 1’actuelle thématique proposée, mais ne sera plus

développée de fagon concréte dans ce cadre doctoral.

Aussi, le format déposé est maintenant devenu celui d’une thése par articles. En effet,
trois articles déja publiés sont maintenant liés par un seul theme dans ce doctorat (voir
annexe B, C et D). En conséquence, la structure du document normalement attendue
change légérement. Les chapitres de méthodologie et d’analyse des résultats se
retrouvent plutot a I’intérieur de chacun des articles. Dans cette méme perspective,
I’introduction offre une mise en contexte théorique détaillée, toutefois organisée en une
séquence logique. Il s’agit d’un complément a la revue de la littérature de chacun des
articles, permettant de mieux les intégrer dans la thématique globale de la thése. Cette
introduction représente le condensé d’une réflexion longitudinale nécessaire, ayant
permis d’aboutir au sujet actuel. Elle refléte aussi ’ampleur et la convergence de
connaissances de plusieurs domaines différents, ayant significativement contribué au
choix final du théme de ce doctorat en informatique cognitive. Incidemment, par mon
bagage académique antérieur en médecine et en neuroscience, le modéle

computationnel d’apprentissage proposé implique un accent sur le plan biologique.

De fagon parall¢le, un outil logiciel unique (SIMCOG: IA-Futur) a été développé pour
faciliter 1’élaboration des articles de la these. En effet, aucun logiciel ne rassemble
actuellement la capacité d’éditer rapidement des architectures de réseaux de neurones

a impulsion qui sont complexes, asymétriques et hétérogénes en propriétés neuronales
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et un transfert rapide de ce contréleur vers un monde virtuel 3D dédié au bio-inspiré
ou vers des plateformes physiques de robots. Cette suite logicielle est détaillée dans
’annexe A, tout comme I’ajout de deux autres articles scientifiques qui ont été produits
(annexe F et G). Bien que ces lectures supplémentaires soient facultatives en regard du
sujet principal, elles offrent une meilleure compréhension de 1’outil qui est utilisé dans

les articles de la thése.

Egalement, un quatriéme article scientifique a été produit et ajouté (voir annexe E).
Bien que non essentiel, cet article compléte, résume et oriente la thése vers une

thématique d’apprentissage de plus haut niveau pour des recherches futures.

Enfin, ce doctorat représente I’aboutissement d’un travail soutenu et passionné. Par
cette contribution du domaine en informatique cognitive, j’espére sincérement avoir pu
atteindre 1’objectif doctoral d’acquérir la démarche scientifique conduisant au role de

chercheur autonome. Chers membres du jury, je vous souhaite une agréable lecture...
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RESUME

Cette thése a comme objectif de permettre une avancée originale dans le domaine
de I’informatique cognitive, plus précisément en robotique bio-inspirée. L ’hypothése
défendue est qu’il est possible d’intégrer différentes fonctions d’apprentissage,
élaborées et incarnées pour des robots virtuels et physiques, a un méme paradigme
de réseaux de neurones a impulsions agissant comme cerveaux-contréleurs.

La conception de regles d’apprentissage et la validation de I’hypothése de recherche
reposent sur la simulation de mécanismes cellulaires a base de plasticité synaptique et
sur la reproduction de comportements adaptatifs des robots. Cette thése par articles
cible trois types d’apprentissage de complexité incrémentale : 1’habituation comme
forme d’apprentissage non associatif et les conditionnements classiques et opérants
comme formes d’apprentissage associatif. L’analyse détaillée, de la synapse au
comportement, est validée par des études expérimentales provenant d’invertébrés tels
que le ver nématode Caenorhabditis elegans. Pour chacune de ces régles, un algorithme
novateur a été proposé, conduisant a la publication d’un article scientifique.

Ces régles d’apprentissage ont été modélisées en développant certains parameétres
temporels et des circuits neuronaux précis. Incidemment, la granularité du temps des
réseaux de neurones a impulsions (RNAI) est établie au niveau du simple potentiel
d’action plutét qu’au niveau du taux moyen de décharge par unité de temps, comme
c’est le cas pour les réseaux de neurones artificiels traditionnels. Cette propriété des
RNAI s’est avérée étre un atout suffisant pour préférer leur utilisation pour des robots
évoluant dans le monde réel.

L’élaboration du modéle computationnel d’apprentissage pour des robots a requis
de tester d’abord les hypotheéses sur des simulations virtuelles. Puisqu’aucun simulateur
n’avait les capacités suffisantes pour tester notre hypothese, soit d’intégrer des RNAI,
des structures de robots, et des interfaces pour 1’exportation des RNAI vers des plates-
formes physiques et des environnements virtuels 3D suffisamment complexes, il a été
nécessaire de développer, en parall¢le de la these, un logiciel novateur (SIMCOG),
permettant une étude analytique par le suivi dynamique des variables, des synapses de
RNALI jusqu’aux comportements d’un ou plusieurs robots virtuels ou physiques.

Finalement, outre I’intégration de plusieurs fonctions différentes d’apprentissage
dans des RNALI, une autre des conclusions de ce travail suggere que des robots virtuels
et physiques peuvent apprendre et s’adapter au niveau comportemental, de fagon
similaire aux agents naturels. Ces observations comportementales sont basées sur la
simulation de mécanismes de plasticit¢ synaptique modulés par des variables
temporelles relatives aux stimuli physiques et aux activités cellulaires neuronales.

Mots-clés : Intelligence artificielle, Cognition, Simulateur, Robotique bio-inspirée,
Réseaux de neurones artificiels a impulsions, Apprentissage, Habituation,
Conditionnement classique, Conditionnement opérant, Plasticité synaptique






ABSTRACT

The main goal of this' PhD thesis is to validate a set of original ideas in the cognitive
informatics, and more specifically in the field of bio-inspired robotics. The main
hypothesis is that it is possible to integrate different learning rules, embedded and built
for virtual and physical robots, in an artificial spiking neural networks (ASNN)
paradigm.

The conception of the learning rules and the validation of the hypothesis rest on the
simulation of the natural cellular mechanisms of synaptic plasticity while reproducing
adaptive behaviors at the level of the complete cognitive agents. This three-article
thesis targets three types of learning function that are incremental in complexity:
habituation as a form of non-associative learning, and classical and operant
conditioning as forms of associative learning.

Detailed analyses, from synapses to behaviors, are based on invertebrate neural
experimental models such as the worm Caenorhabditis elegans. For each learning rule,
a novel algorithm and a scientific article was produced.

The learning functions were modelled by developing specific temporal parameters
and neural circuits. Indeed, ASNN computes with a single spike resolution, instead of
the rate-coding methods used by traditional artificial neural networks. This temporal
property was enough to prefer these neural models for our robot’s brain-controllers.

However, the computational ASNN model and the connected learning rules
elaborated for robots required virtual simulations to test the research hypothesis. Since
no simulators could easily link ASNN, robots structures, as well as transfer interfaces
for virtual and physical robots and a virtual 3D world complex enough to test various
learning scenarios, we developed a novel simulation package (SIMCOQ), in parallel to
the presented thesis. This software allows exhaustive analysis, from the dynamics of
synapses to the behaviors of one or many virtual and physical robots.

Finally, beyond the integration of different learning rules in an ASNN, one of the
conclusions drawn from this work is that robots can learn and show adaptive behaviors
based on cellular mechanisms similar to those found in natural cognitive agents.

Keywords: Artificial intelligence, Cognition, Simulator, Bio-inspired robotics,
Spiking neural networks, Learning, Habituation, Classical conditioning, Operant
conditioning, Synaptic plasticity






CHAPITRE ]

INTRODUCTION

1.1 Contexte général

L’intelligence est un théme largement étudié dans plusieurs disciplines scientifiques.
Malgré cet engouement pour le phénomene, la terminologie exacte ne fait aucunement
I’'unanimité et refléte probablement les différents angles abordés par les multiples
experts. En sciences cognitives (Matlin, 2005), I’intelligence représente la conséquence
de I’ensemble des processus mentaux de haut niveau ainsi que leurs interrelations. Pour
ne nommer que ceux-ci, la mémoire, le raisonnement, la connaissance, 1’apprentissage
et le langage sont des thémes communément explorés dans ce domaine.

Partageant une partie du spectre des sciences cognitives, 1’intelligence artificielle
(IA) comme discipline (Luger, 2002; Russell et Norvig, 2010), aspire aussi a
comprendre le phénomeéne, mais, en tentant plutét d’en reproduire certaines
caractéristiques ciblées a travers des artéfacts non biologiques. Ces IA sont
développées par différentes approches, dont celles de I’inspiration biologique. Un des
buts de I'IA est de dépasser 1’étude théorique du phénoméne par la conception d’agents
cognitifs pouvant, par exemple, prendre 1’aspect d’un robot. Un objectif partagé par
I’IA et la robotique est de réaliser un jour, un artéfact physique autonome exhibant les
caractéristiques essentielles de la cognition humaine.

Dans cette perspective, certains chercheurs (Pfeifer et Scheier, 1999) définissent
I’intelligence comme étant le résultat observé par une personne externe selon des
critéres précis, d’un agent incarné percevant et agissant dans son monde par des
comportements adaptatifs. I1 devient ainsi possible de comprendre le phénoméne

général, autant dans le monde naturel que dans le monde artificiel.



Une autre avenue traditionnelle d’exploration de 1’intelligence est celle des
neurosciences, ou le neurone biologique est souligné comme élément central dans le
phénomene. Incidemment, 1’é¢tude du cerveau, du niveau moléculaire et génétique au
niveau comportemental, passe par un éventail de techniques d’investigation aidant a la
compréhension globale de I’intelligence (Kandel et al. 2012).

C’est dans ce contexte d’intégration, au carrefour des connaissances en science
cognitive, IA, neuroscience et robotique, que s’inscrit cette thése en informatique
cognitive. L’apprentissage en neuro-robotique est le sujet et la contribution principale.
Un modele computationnel d’inspiration biologique est présenté, intégrant trois
fonctions d’apprentissages primaires, développées pour des robots avec une
perspective globale d’étude de I’intelligence en tant que phénomeéne général. Ce
modele unifié d’apprentissage aspire a la réalisation d’agents cognitifs artificiels plus

complexes, qui rivaliseront peut-€tre un jour avec ceux de I’intelligence naturelle.

1.2 Problématique, hypothese et méthodologie

Cette these en informatique cognitive est articulée spécifiquement dans le domaine de
la neuro-robotique par une approche biologiquement inspirée. L’hypothese HI
repreésente le theme central et ce qui a été démontré alors que 1I’hypothése H2 représente

une intuition des processus sous-jacents, qui pourrait étre explorée ultérieurement :

H1 : Il est possible de reproduire différents types d’apprentissage biologique
dans un méme paradigme de réseau de neurones artificiels a impulsions
(RNAI) agissant comme cerveau-contrileurs de robots virtuels et physiques.

H2 : La cohérence du modéle computationnel implémenté pour des agents
complets situés et incarnés émerge des relations temporelles qui existent entre
les stimuli physiques, les réponses neuronales, les mécanismes de plasticité
synaptique des régles d’apprentissages et ’adaptation comportementale
observable modifiée par ’expérience.



L’apprentissage est évalué au niveau comportemental des robots avec des données
empiriques comparables a celles des modéles animaux. L’application pratique de cette
étude concerne le développement de capacités adaptatives pour des robots, résolues par
I’implémentation de fonctions d’apprentissage reposant sur des mécanismes cellulaires
similaires a ceux observés avec les agents biologiques.

Afin de parvenir aux résultats, des propriétés critiques structurelles et fonctionnelles
soutenant I’apprentissage ont été ciblées, en s’inspirant de modeles animaux neuronaux
simples, mais de complexité incrémentale. Les organismes biologiques tels que le ver
nématode Caenorhabditis elegans, la limace de mer Aplysia californica, la mouche
Drosophila melanogaster, ainsi que ’abeille Apis mellifera représentent des choix qui
font consensus dans la communauté scientifique et le domaine de I’apprentissage
(Menzel et Benjamin, 2013). Ces modéles animaux ont permis d’étudier a de multiples
niveaux d’analyse, de la cellule au comportement, différents types d’apprentissage.
L’approche méthodologique de cette thése a été de reproduire certaines fonctions
primaires d’apprentissage, dont 1’habituation, le conditionnement classique (CC) et le
conditionnement opérant (CO). Le niveau de biomimétisme visé pour la réalisation des
différents types d’apprentissage a €té celui des éléments cellulaires neuronaux,
particuliérement la composante synaptique des RNAI L’efficience des algorithmes et
des simulations a été continuellement ajustée avec la rétroaction des résultats obtenus
au niveau comportemental des robots.

Pour élaborer les algorithmes, il a fallu sélectionner certaines variables des
processus biologiques soutenant ces regles d’apprentissage pour ensuite les modéliser
et les intégrer dans un RNAI. Des aspects novateurs ont été produits pour chacune de
ces régles. Pour I’habituation, 1’application de la fonction primaire a été étendue dans
le domaine temporel. L’algorithme propos€ intégre des réponses variables aux motifs
entrants de stimuli asynchrones, aux différentes magnitudes des stimuli ainsi qu’aux
effets de potentialisation entre les différents temps de sessions d’apprentissage. Pour le
CC, un mécanisme interne associatif de type spike-timing dependent plasticity (STDP)

a été proposé avec un algorithme permettant des réponses synaptiques modulées en



relation avec le pairage temporel pré-postsynaptique, mais aussi par 1’historique des
fréquences individuelles des potentiels d’action (PA) pré et post ainsi que la fréquence
des paires pré-post. Pour le CO, cette thése propose un mécanisme d’apprentissage basé
sur un motif singulier, composé de quelques cellules, synapses et des fonctions
d’apprentissage précédemment développées. Ce motif a été suffisant pour reproduire
plusieurs scénarios canoniques associés avec le CO. L’ensemble de ces fonctions
d’apprentissages a été implémenté et validé dans des agents robotisé€s complets, virtuels
et physiques.

Une revue de la littérature des différents domaines a été effectuée tout au long des
recherches en vue et de la rédaction de la these, afin d’acquérir 1’expertise nécessaire
conduisant a la réalisation de I’ensemble de ces trois fonctions d’apprentissages. Une
des conclusions de cette recherche a été de constater que trés peu d’études jumellent
les RNALI, I’apprentissage et la robotique. Ce sujet doctoral a donc démarré a partir de
résultats expérimentaux et des lacunes observées dans ces différents domaines.

Ainsi, le suﬁol de ces thématiques a révélé 1’absence d’outils permettant de
résoudre adéquatement la problématique d’intégration de multiples fonctions
d’apprentissage a des RNAI visant des applications de robots virtuels ou physiques. Le
manque de logiciels facilitant 1’élaboration rapide de RNAI variés, couplés a des
simulateurs de robots, a ainsi justifié le besoin d’innover pour répondre sur mesure aux
solutions anticipées. Ce qui a conduit au développement de SIMCOG, une suite
logicielle intégrant un éditeur de RNAI (NeuroCode) ainsi qu’un éditeur et simulateur
de mondes virtuels 3D (NeuroSim). NeuroCode permet aussi l’exportation des
architectures de RNAI vers plusieurs plates-formes physiques par le biais de simples
interfaces. SIMCOG posséde aussi un outil de visualisation (NeuroData) des données
en temps différé et en temps réel. Enfin, dans une optique de travail académique, des
avatars permettent a plusieurs utilisateurs d’éditer des RNAI et des mondes virtuels en
mode partagé a distance.

Dans cette thése, SIMCOG a permis d’intégrer différents niveaux de conception

d’IA Dbio-inspirées, facilitant la validation d’hypotheses reliées aux fonctions



d’apprentissages a travers I’incarnation de divers robots virtuels et physiques. Le
résultat est que ces regles d’apprentissage peuvent étre mimées pour des robots situés
et incarnés, dans un paradigme de RNALI et résolues par des mécanismes de plasticité
synaptique similaires a ceux du monde biologique.

Bien que SIMCOG se soit avéré un élément essentiel pour parvenir efficacement a
la validation des hypothéses de recherche formulées ci-dessus, son développement ne
constitue pas le cceur de cette thése, mais une bonification facultative de la composante

informatique doctorale.

1.3 Plan de la thése

L’organisation de cette thése s’établit comme suit : tout d’abord, 1’introduction se
poursuit par un survol nécessaire des domaines de la robotique bio-inspirée, de I’IA,
des sciences cognitives et des neurosciences, contextualisant plus en profondeur
I’aboutissement et la réflexion vers le sujet principal. La section suivante décrit les
agents mobiles autonomes virtuels et incarnés comme étant les cibles appliquées,
justifiant le développement d’un nouveau modele intégrateur de fonctions
d’apprentissage. Ensuite, une sous-section sur la temporalité explique le déclencheur
et le ligand des différents concepts dans cette theése. Enfin, ce premier chapitre se
termine par une revue générale des RNA, précisant le choix des RNAI comme modéle
pour I’implémentation des fonctions d’apprentissage.

Le deuxiéme chapitre concerne 1’apprentissage en robotique. Le cceur de la thése y
est développé avec 1’élaboration de regles d’apprentissage bio-inspirées pour des
robots. Ce chapitre inclut I’habituation, le conditionnement classique (CC) et le
conditionnement opérant (CO). Pour chacune de ces fonctions d’apprentissage, un
article a été produit, que I’on retrouve en annexe. Finalement, cette thése doctorale aura
démontré que des robots virtuels et physiques peuvent simuler de 1’habituation, du CC
et du CO. La contribution au domaine informatique aura été de développer un modele

computationnel unificateur de ces algorithmes dans un paradigme de RNAI La



contribution en sciences cognitives aura €été€ de simuler ces mécanismes d’apprentissage
naturels au niveau fonctionnel de la plasticité synaptique, en reproduisant des résultats
au niveau comportemental, comparable a ceux retrouvés avec les agents cognitifs
biologiques.

La discussion suit au chapitre suivant ou 1’intégration des différentes hypothéeses et
démonstration des résultats obtenus sont réunies dans une perspective critique,
contextualisée par le domaine de la robotique bio-inspirée. Dans ce chapitre, un lien
est soulevé entre les fonctions d’apprentissage, la temporalité, les stimuli physiques et
’adaptation comportementale des agents cognitifs.

Ensuite, un chapitre est consacré a la conclusion et aux futures directions de
recherches, prélude a 1’élaboration d’un laboratoire en neuro-robotique. Un article
complémentaire sur la sélection d’action a été ajouté dans cette section, puisque produit
lors du doctorat, et qui intégre toutes les fonctions d’apprentissage de la these.

Puisque cette thése et les articles produits utilisent le logiciel SIMCOG, un dernier
chapitre facultatif y est consacré, sans pour autant détailler exhaustivement toutes les
fonctionnalités disponibles. Un bref tour de 1I’éditeur de RNAI (NeuroCode) ainsi que
I’éditeur et simulateur de mondes virtuels (NeuroSim), permettra au lecteur de mieux
cerner le projet global et la pertinence de développer un tel logiciel. Ce chapitre se
termine avec I’insertion d’un article et d’un chapitre de livre électronique paru sur cette
.suite logicielle. Enfin, les sections références et annexes cloturent cette thése doctorale

par articles.

1.4 Intelligence artificielle

Depuis longtemps, I’homme réve de fabriquer une machine pensante. L’arrivée des
premiers ordinateurs a dramatiquement accentué cet intérét et permis de concrétiser le
projet autour d’une nouvelle discipline scientifique vers la fin des années 1950, I’IA.

Pour les fondateurs de I’IA, John McCarthy, Allen Newell, Nathaniel Rochester,



Marvin Lee Minsky, Herbert Simon, Alan Turing et Claude Shannon, une machine
serait pergue comme intelligente si elle reproduisait le comportement d’un humain.

Par la suite, certains chercheurs du domaine ont exploré I’TA conceptualisée du haut
vers le bas, a I’aide de représentations internes et centrales, afin que ces machines
puissent percevoir et agir par raisonnement sur le monde. L’explosion combinatoire a
vite limité la capacité computationnelle a abstraire symboliquement les objets du
monde et a les définir explicitement. Ce systéme symbolique caractérise bien le courant
de pensée cognitiviste. Pour d’autres, I’IA pouvait se réaliser par des unités simples
interconnectées, émulant les principes de base auto-organisateurs d’une cellule
neuronale naturelle; ce qui définit le connexionnisme. Ces deux approches
fondamentales et complémentaires reposent sur des hypothéses de travail différentes.

Dans les années 1970, plusieurs éléments et objectifs de I’[A ont été remis en
question. Entre autres, que les caractéristiques de la vie et de la conscience ne
pourraient étre reproduites dans des structures non biologiques ! Une décennie plus
tard, avec Rodney Brooks, I’approche de I’IA a opéré une transition majeure, plus
pragmatique et sans représentation symboliquement définie, en proposant des mode¢les
d’TA basés sur une coordination sensori-motrice simple, mais incrémentale en
complexité (Brooks, 1986; 1991a; 1991b). Cette approche visait le niveau cognitif
atteint par celui des insectes (Brooks, 1999).

La qualité de ce paradigme conceptualisant I’IA du bas vers le haut a été de recadrer
le champ d’expertise vers des objectifs plus modestes et réalistes. L’architecture des
contrdleurs, décomposée en multiples couches classifiées et hiérarchisées par fonctions
et comportements, était née. La robotique par comportement hiérarchisé possede un
certain degré de similarité avec le monde naturel ; le développement phylogénique et
ontogénique est orchestré par le moteur évolutif de la sélection naturelle et les principes
fondamentaux de la génétique. Cette approche est cependant encore limitée par les
assises mémes définissant les comportements a reproduire, parce que la complexité et
la gestion de priorités des comportements par critéres sont aussi des €éléments qui

atteignent rapidement une explosion combinatoire (Crevier, 1997).



Parall¢lement, I’]A comme discipline est aussi fondée sur deux axes de recherche,
soit une science visant la construction d’artéfacts qui exhibent des comportements
intelligents et qui sont généralement congus pour accomplir des tiches précises (IA
classique ou faible) ou, soit vers I’émulation d’agents complets cognitivement
comparables aux humains, caractérisant 1’intelligence artificielle générale (IAG) ou
I’IA forte!. Dans le premier cas, par exemple, un programme de reconnaissance de
caracteres est pergu comme une forme simple d’IA, ol ’appariement d’un symbole
avec un autre incomplet ou brouillé, accompagné d’un processus d’optimisation par
apprentissage, représente le mimétisme d’un processus cognitif spécifique, soit la
catégorisation. Autre exemple, le robot-rover envoyé sur Mars est qualifié d’IA faible,
mais complexe, car a des degrés variables, son autonomie décisionnelle et ses capacités
adaptatives miment certaines fonctions biologiques cognitives supérieures. Pour I’TAG,
I’émulation vise une cognition plus large, en ciblant des caractéristiques de haut niveau
conceptuel telles que le langage, les émotions et I’apprentissage sous toutes ses formes.

Enfin, I'IA est aussi scindée en deux groupes conceptuels. Certains scientifiques
adhérent au principe d’incarnation, et supportent comme prémisse une IA située dans
le temps et dans un environnement, basée sur une structure physique. Il s’agit d’'une IA
ayant des capacités adaptatives cohérentes en regard de la triade corps-contrdleur-
environnement (Beer, 1995; Chiel et Beer, 1997, Clark, 1997; Chrisley, 2003; Pfeifer,
2007, Ziemke, 2003b). Ce champ de la recherche caractérise bien la robotique bio-
inspirée avec la vision d’une IA qui est incarnée. Dans le second groupe, les agents
virtuels et programmes logiciels €étendent la définition et remplissent partiellement
certains critéres d’une IA. Autour de ces différents paliers taxinomiques gravitent aussi
des disciplines émergentes qui alimentent le domaine de I’'A, tel que celui de la vie

artificielle et de la robotique développementale.

1 Dans son sens initial (Searle, 1980), I'lA forte référe 3 la thése selon laguelle la manipulation de
symboles, ou computation, serait une condition suffisante pour posséder de l'intelligence. Dans un
sens commun et pour cette thése, nous comprendrons I'lA forte comme référant a la possibilité de
dupliquer dans un méme systéme, I'ensemble des capacités générales de la cognition humaine avec
des ordinateurs (Turing, 1950).



L’implémentation d’IA, et plus spécifiquement de contrdleurs, requiert une
méthodologie de travail. A cet effet, les mathématiques en ingénierie, les algorithmes
informatiques et les programmes symboliques formels servent traditionnellement de
base conceptuelle. Aujourd’hui, plusieurs méthodes computationnelles sont également
disponibles et complétent 1’arsenal des outils. Une liste non exhaustive de celles-ci
comprend notamment les algorithmes évolutionnaires, dont les algorithmes génétiques
(AG), les réseaux bayésiens, la logique floue, les ondelettes et 1’optimisation par
essaims particulaires. Somme toute, ces derniéres méthodes sont basées sur des
algorithmes et des mathématiques qui permettent d’inférer, d’approximer et
d’optimiser des résultats a obtenir en fonctions de données entrantes et de criteres de
sélectivité des données sortantes.

Comme alternative méthodologique de développement de contréleurs d’IA, la bio-
inspiration offre aussi des algorithmes basés sur des programmes. Cette voie de
recherche tend & maximiser le mimétisme du monde biologique sur de multiples
niveaux conceptuels. Les RNAI peuvent ainsi étre considérés dans cette catégorie,
cumulant plusieurs caractéristiques majeures des systémes neuronaux naturels, comme
une communication par émission de PA et une plasticité synaptique reposant sur de
multiples régles d’apprentissage. Aussi, les RNAI pourraient étre conceptualisés par
une phase développementale reposant sur des geénes artificiels et une modulation
épigénétique secondaire & une évolution des environnements.

Dans cette perspective d’IA bio-inspirée, les contrdleurs de robots a base de RNAI
(Wang et al. 2008) sont divisés en deux approches conceptuelles distinctes. Les
neurosciences computationnelles étudient le cerveau avec 1’aide de modeles
mathématiques détaillés qui reproduisent les différentes activités neuronales;
I’implémentation de modeles théoriques dans des robots physiques vérifie ensuite la
plausibilité des hypothéses. A ’opposé, la neuro-robotique vise d’abord a réaliser des
agents artificiels intelligents, mais qui utilise une modélisation fonctionnelle des

neurones et des comportements.
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En résumé (Figure 1.1), I’IA cherche a comprendre et réaliser des agents cognitifs
artificiels & 1’aide de théories diverses et de multiples méthodologies. Cette thése
soutient la théorie connexionniste avec les RNAI et le concept d’une IA générale, en
mire avec |’éventuelle réalisation d’un agent complet, autonome et non asservi (blocs
verts de la Figure 1.1). Dans ce doctorat, la méthodologie utilisée pour réaliser et
¢tudier I’IA, incline préférentiellement vers I’implémentation de robots physiques,
mais par souci d’efficience et d’optimisation, assume au préalable 1’élaboration
partielle des modeles par des simulations virtuelles. Enfin, dans le développement de
contréleurs pour des robots, cette thése favorise une stratégie d’inspiration biologique,
spécifiquement pour ce qui est de la réalisation des fonctions d’apprentissages, a travers

des algorithmes de gestion des synapses artificielles de RNAI

<>

<>

Figure 1.1 Concepts dichotomiques principaux en intelligence artificielle.
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1.5 Robotique bio-inspirée

La robotique bio-inspirée est un champ émergeant de I’IA (Bekey, 2005; Holland,
2003; Floreano et Mattiussi, 2008; Liu et Sun, 2012; Lakhtakia et Martin-Palma, 2013;
Webb et Consi, 2001). Cette discipline vise a émuler I’intelligence a travers différents
artéfacts physiques. La méthodologie privilégiée pour atteindre ce but est celle de
mimer les structures, fonctions et comportements des agents biologiques. Par exemple,
sur le plan des structures, la bipédie est un théme exploré en robotique bio-inspirée bien
que non exclusif a ce domaine, favorisant ce type de locomotion plutét qu’un
déplacement sur roue. Pour la simulation de fonctions biologiques, I’intégration et la
transmission d’information a travers un RNAI illustrent aussi le domaine. Ainsi, les
données entrantes provenant des capteurs de robots sont encodées numériquement et
convergent vers des entités abstraites qui émulent les champs dendritiques récepteurs
des RNAIL La communication entre les unités, lorsqu’elles sont en réseau, passe par
des liens synaptiques, et I’émission d’un message binaire de type tout ou rien qui simule
les potentiels d’action. La finalité de cette intégration trouve une correspondance en
robotique par le fonctionnement d’actuateurs et la génération de mouvements ou
d’actions dans le monde réel.

Dans les RNALI, les connaissances résident a I’instar de I’hypothése naturelle dans
la variabilité des poids synaptiques. L’adaptabilité provient par I’inclusion de regles
variées d’apprentissage modulant les synapses. Un exemple de comportement naturel
simulé en robotique bio-inspirée est celui de la coopération de robots qui, refléte le but
d’accomplir une tiche commune et ol souvent, celui-ci est inatteignable par un seul
individu. Ainsi, le comportement social pourrait étre calqué sur le monde naturel, tel
qu’observé empiriquement a différents niveaux conceptuels parmi des modecles
animaux.

Dans une perspective générale de robotique, les avantages a utiliser une
méthodologie bio-inspirée plutdt qu’une autre dépend évidemment des objectifs. Par

exemple, ’efficience d’un syst¢éme de déplacement sur roue par des robots s’avere
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parfois supérieure aux agents naturels. Cependant, la locomotion sur pattes est en
général plus polyvalent, entre autres lorsque les types d’environnements sont variés.
Indépendamment du type de locomotion visée et sans égard a la méthodologie utilisée,
’algorithme permettant de résoudre la problématique est aussi un facteur déterminant
dans D’atteinte du mimétisme. Ainsi, la robotique bio-inspirée vise une généralisation
des capacités adaptatives des IA produites, telles que retrouvées dans les agents
naturels. Une prémisse du domaine repose sur le fait que la nature est non seulement le
meilleur exemple observé du phénomeéne de I’intelligence, mais de plus, il est le seul

qui existe actuellement comme modéle a imiter.

1.6 Agents autonomes complets virtuels et physiques

Le sujet de cette these concerne l’aﬁprentissage bio-inspiré en robotique. L’application
est celle des robots physiques mobiles et autonomes et vise a augmenter leurs capacités
adaptatives en général. A cet effet, pour les raisons pratiques, de soucis d’économie et
d’efficience, le développement des hypothéses et des tests a préalablement débuté sur
des modeles virtuels. Ainsi, a I’aide de simulateurs munis d’engins de physique 3D, les
résultats obtenus des expériences permettent d’approximer ceux envisagés en situations
réelles et conduisent parfois méme a I’émergence de nouvelles solutions.

Cependant, il n’y existe pas de meilleures représentations du monde que le monde
réel lui-méme, pour paraphraser Rodney Brooks. Les détails et la complexité sont
forcément éludés dans 1’élaboration d’un modéle d’IA et une simulation virtuelle
s’avere €tre une approche encore plus réductionniste pouvant aiguiller les chercheurs
vers des conclusions erronées.

Incidemment, 1’incarnation ou la corporéité des agents cognitifs représentent un
théme majeur avec lequel, les scientifiques ceuvrant aux frontieres des sciences
cognitives et de I’IA doivent maintenant composer dans 1’étude du phénoméne de
’intelligence (Anderson, 2003; Brooks, 1991a; Brooks, 1991b; Clark, 1997; Mataric,
1997; Pfeifer, 2007; Riegler, 2002; Sporns, 2002; Varela et al. 1991; Ziemke, 2001).
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Selon ces auteurs, en plus de construire des contrdleurs d’agents artificiels intelligents,
leurs structures et morphologies physiques précises, tout comme le contexte
environnemental dynamique, peuvent influencer la performance observée de 1’acte
intelligent. De leurs interactions, peuvent émerger des propriétés et des phénomenes
uniques. Dans une certaine mesure, 1’étude de robots physiques pourrait contribuer a
une compréhension de I’intelligence par I’observation comportementale, de modéles
d’IA complets, situés et incarnés. Négliger ces faits pourrait conduire vers de fausses
interprétations de résultats obtenus comparativement a ceux du monde naturel, si tel
était bien le but (Chandana, 2004).

Dans le développement de modeles d’IA a I’aide de simulations virtuelles, le choix
des variables et conditions expérimentales s’avére crucial, car les représentations
étudiées ne sont qu’une fraction d’une compréhension déja approximative du monde
réel, dans lequel a émergé 1’intelligence naturelle. Dans cette perspective, I’intelligence
biologique est envisagée comme un épiphénoméne résultant de la triade corps, cerveau
et environnement. De la réunion de ces composantes émergerait un systeme cognitif
dynamique ne pouvant étre observé que lorsque toutes les conditions y sont réunies
(Chiel et Beer, 1997). Pour cette thése, il s’agit de raisons suffisantes pour passer
rapidement au développement expérimental d’une implantation physique d’une IA et
la réalisation éventuelle d’une IA compléte.

Indubitablement, 1’agent cognitif matérialisé est situé dans un espace-temps (Steels
et Brooks, 1994). Les aspects de linéarité, de direction et d’irréversibilité du temps dans
un monde réel deviennent des facteurs clés de temporalité qui doivent étre pris en
compte dans le phénomeéne de ’intelligence. Par exemple, ’apprentissage, la mémoire
et la causalité des actions engendrées par un agent cognitif conditionnent son futur et
ne peuvent étre que trés pauvrement approximés par des modeles dynamiques
théoriques ou simulés. L’implémentation d’algorithmes d’apprentissage dans des
robots physiques devrait intégrer ces différentes notions temporelles contributives au

phénomeéne de I’intelligence. A ce titre, la robotique mobile bio-inspirée évoluant en
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milieu et temps réel peut certainement fournir des pistes de solutions dans 1’étude du
phénomeéne de ’intelligence générale.

Les agents physiques, lorsque dotés de capacités cognitives méme rudimentaires,
agissent et transforment leurs environnements. Par exemple, une tdiche minimale d’un
robot pourrait concerner des déplacements de matériel dans son environnement,
Jjumelés a des associations perceptuelles afin de parvenir a une gestion autonome de ses
besoins en €nergie. Ainsi, les actions posées par le robot pourraient produire des
modifications majeures de son environnement et potentiellement augmenter la
complexité de I’ensemble du systéme cognitif observé.

Actuellement, cette seule thématique de la locomotion représente un réel défi pour
un roboticien avec des résultats imprévus a anticiper avec des robots qui posseédent un
nombre inférieur de degrés de libert€¢ en comparaison avec les insectes les plus
primitifs. Aussi, les roboticiens doivent composer avec une rigidité inhérente des
matériaux utilisés, un temps réel a gérer ainsi que la compréhension d’un monde
dynamique complexe, ou il existe une non-linéarité temporelle des phénomeénes
courants s’y déroulant sur de multiples échelles. De plus, les déplacements dans le
monde physique exigent une consommation d’énergie, ce qui implique du transport de
charge supplémentaire, rendant le modéle physique lourd et imposant, en comparaison
aux modeles vivants qui eux semblent étre optimaux en la matiére. Enfin, les divers
phénomeénes physiques tels que 1’équilibre, I’inertie et la friction occasionnent aux
chercheurs, de sérieux écueils dans leurs modéles artificiels et simulés, ce qui les oblige
parfois a recourir a des solutions qui risquent de perdre leur sens au niveau comparatif
de ’intelligence naturelle. Un des axes principaux de la recherche en robotique mobile
se situe justement a ce niveau de maitrise du jeu de la coordination sensori-motrice en
temps réel.

En résumé, non seulement 1’agent cognitif artificiel devrait étre matérialisé dans un
corps, se déplacer et agir dans un monde situé, mais il devra aussi étre autonome. A cet
égard, le terme d’autonomie est large de sens et souvent galvaudé par la communauté

scientifique du domaine. De fagon intuitive, 1’autonomie compléte d’un robot
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consisterait en une absence totale d’intervention de la part des humains. Cependant, la
gestion autonome du niveau d’énergie dans un environnement spécifique par des
comportements exploratoires primitifs pourrait déja étre un objectif satisfaisant. Par
exemple, percevoir I’endroit ou recharger ses batteries en retrouvant des bornes
électriques ou se diriger vers des endroits lumineux dans le cas de piles photosensibles
serait des buts acceptables répondant aux besoins et a une définition minimale de
I’autonomie d’un robot.

Une derniére pierre angulaire des agents cognitifs situés et incarnés est celle de la
considération de I’environnement dans lequel ils évoluent. Idéalement, celui-ci devrait
étre le monde physique et non virtuel, celui dans lequel notre type d’intelligence a
évolué et sert de base comparative. Donc, un environnement destiné€ aux robots devrait
étre non déterministe, dynamique et extrémement versatile. L’exemple ci-haut
mentionné de 1’autonomie par recharge de batterie verrait le co6té complexité et
adaptatif rehaussés si la source d’énergie variait constamment sa localisation et sa
période de disponibilité. Ainsi, la survie de ces types d’IA ainsi que leurs évolutions
physiques et cognitives devraient étre des préoccupations pour les chercheurs désirant
réaliser des IA compléetes. Bien entendu, cette thése ne vise pas tous ces buts en
robotique bio-inspirée, mais le modele d’apprentissage est développé en tenant compte
de ces diverses perspectives, évitant possiblement des picges futurs en s’engageant
dans un formalisme théorique étroit ou dans un cadre expérimental rigide.

Enfin, I’incarnation et 1’aspect situé¢ d’un ensemble d’agents cognitifs artificiels
impliquent une dimension supplémentaire a retenir dans un modéle complet d’IA, soit
I’impact de I’individualité et de la collectivité. Entre autres, des robots uniques et
hétérogenes offriraient possiblement de meilleures capacités adaptatives, en particulier
lorsque ceux-ci capitaliseraient sur des situations d’apprentissage par comportements
d’imitation. D’ailleurs, une des forces de 1I’évolution biologique repose justement sur
cette diversité, engendrée par la génétique et sur laquelle agit le mécanisme de la
sélection naturelle. Une des branches de la robotique bio-inspirée s’intéresse justement

a ces aspects. Cependant, I’inverse de I’individualisme semble avoir été plus attrayant
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a modéliser en IA. En effet, I’intelligence collective est un des créneaux largement
explorés actuellement par les chercheurs dans le domaine de la robotique cognitive et

bio-inspirée.

En résumé, voici les éléments clés de cette section sur les robots physiques et les

simulations virtuelles:

e La structure corporelle, la situation spatio-temporelle ainsi que |’environnement

d’un agent cognitif collaborent au phénomeéne de I’intelligence.

e Un agent cognitif est adaptatif et innove en termes de solutions aux problémes

rencontrés.

e Un agent cognitif artificiel complet devrait étre mobile et autonome, agissant et
modifiant dynamiquement son environnement qui lui aussi est changeant et

imprévisible.

e Le développement de modéles d’IA & 1’aide de simulations virtuelles est une
voie de départ raisonnable afin de tester les hypothéses visant I’implémentation

de futurs modeles physiques.

e L’approche de I’IA virtuelle est limitative, réductionniste et sujette aux erreurs
interprétatives en regard des conclusions obtenues sur les structures, les
fonctions ou les comportements simulés. Par conséquent, I’approche de I’TA

physique est la méthodologie stratégique a adopter a long terme.

1.7 Temporalité
Le théme de la temporalité est briévement abordé dans cette section, car il a été le
déclencheur et I’idée maitresse derriére ce projet doctoral. L’hypothese posée est que

la temporalité représente un élément clé dans le phénomene de I’intelligence. C’est-a-
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dire qu’il existerait une relation de cohérence a toutes échelles conceptuelles, de
différents éléments temporels impliqués dans I’observation d’un acte intelligent produit
par un agent cognitif dans un environnement physique. Donc, dans un processus de
réalisation d’une 1A compléte, toutes les variables relatives au temps devraient étre
définies, correctement initialisées et implémentées, surtout en regard de leurs
interrelations, particulierement dans un contexte de temps réel.

Ainsi, le temps est une variable déterminante dans la réalisation d’un robot situé et
incarné, évoluant dans un environnement dynamique. En particulier, la coincidence des
événements neuronaux est une dimension cruciale a gérer lorsque celui-ci posséde un

cerveau-contrdleur bio-inspiré a 1’aide de RNAI Deux hypothéses sont a valider :

H1 : Les motifs de stimuli physiques environnementaux pergus et les réponses
comportementales adaptatives secondaires des agents cognitifs représentent
des événements ou les relations temporelles sont causales.

H2 : Ces différentes relations temporelles sont particuliérement importantes
dans la modélisation de fonctions d’apprentissage.

Le temps est une propriété fondamentale de notre univers. C’est une dimension
mesurable. A I’échelle non quantique, le temps s’écoule dynamiquement de fagon
unidirectionnelle et continue; il est particulicrement remarqué lors de changements
événementiels s’opérant en temps réel. La quantification du temps dépend de
I’intervalle entre les événements et de 1’échelle de grandeur du phénoméne observé.

Le temps peut étre implicite au modele d’étude avec un passage inhérent a la durée
des événements, comme lors d’un cycle de rotation terrestre. Il peut étre aussi explicite
et fixe, avec une durée prédéterminée selon des paramétres telle que la milliseconde.
Le temps pourrait étre aussi modélisé de fagon continue, comme avec des capacitances
électroniques, une transmission de signaux ou bien encore discrétisé et échantillonné
selon des notmes fixées par un expérimentateur.

Indéniablement, les variables temporelles sont déterminantes dans 1’observation du

phénomene de I’intelligence. Entre autres, le processus de la mémoire implique une
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gestion d’événements chronologiques et causals se déroulant sur des échelles
temporelles de durées variables. Le temps est aussi balisé pour les systémes cognitifs
naturels avec celui de leur existence. Cette fixation de la fenétre temporelle est cruciale
pour les périodes ontogéniques et phylogéniques des entités cognitives naturelles et
devrait étre tenue en compte dans la conception de systémes intelligents artificiels.

Une fagon d’interpréter un systeme cognitif dynamique (Van Gelder, 1998) est de
le formaliser a travers une série d’équations différentielles décrivant la trajectoire du
systeme selon un espace d’états et un état initial. Ainsi, il est possible de connaitre les
valeurs des parametres a un temps t, d’explorer les frontiéres, les bifurcations, les
comportements et les motifs importants du systtme dynamique. Les modéeles
théoriques dynamiques nous aident a effectuer des prédictions analytiques. Cependant,
ils ne sont pas faciles d’usage lorsque le modele comporte un grand nombre de
dimensions et sont peu utiles lorsqu’il n’existe aucune solution analytique. Il convient
aussi de différencier les simulations théoriques et les analyses a posteriori d’un modgele,
de I’implémentation dans un robot physique d’algorithmes s’exécutant en temps réel,
tel que ceux retrouvés dans cette theése. Une alternative méthodologique doit alors étre
envisagée afin de résoudre ce probléme d’algorithmes computationnels et de la gestion
du temps réel dans la réalisation d’une IA. Spécifiquement, en ce qui concerne cette
these, les variables concernant le temps ont toutes été discrétisées en cycles
d’algorithmes.

L’hypothése de la contiguité temporelle est aussi une piste intéressante a investiguer
(Cevik, 2014) sur ce théme. Elle sous-tend que la perception de certaines propriétés
physiques de stimuli posséde un impact sur le comportement des agents cognitifs. Plus
précisément, c’est la distance en termes de mesure entre un stimulus et le corps qui est
en relation directe avec |’organisation topologique des structures neuronales et la
cohérence des mécanismes sous-jacents qui traitent le stimulus. Par exemple, un
stimulus neutre répété tel qu’un flash de lumiére sera traité par un mécanisme
d’apprentissage non associatif de bas niveau soit, ’habituation. Cette habituation

entraine une décrémentation de la réponse comportementale au fil du temps. A
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I’inverse, un stimulus tactile nociceptif tel qu’un choc électrique sera traité par le
mécanisme de la sensibilisation, soit avec une réponse comportementale accentuée au
fil du temps. La contiguité temporelle dans ces phénomeénes est que la vision traite des
stimuli distaux au corps en premier lieu, en rapport avec le sens tactile qui lui est plus
proximal. Le corrélat en apprentissage associatif tel que le conditionnement classique
serait que les stimuli neutres peuvent servir une fois conditionné a prédire les stimuli
inconditionnels, simplement parce que la distance temporelle et la topologie
structurelle sont ainsi préalablement organisées.

En conclusion, la temporalité pourrait étre considérée comme un élément clé du
phénomeéne de I’intelligence. Il s’agit d’un sujet complexe qui mérite un vif intérét,
mais qui devra faire 1’objet d’une autre étude. Avant d’entamer des hypotheses sur un
lien plus direct entre la temporalité et 1’intelligence, il fallait au préalable, réaliser un
modéle minimal d’IA complet et bio-inspiré. L’objet de la présente these, soit
I’élaboration de fonctions d’apprentissage pour des RNAI contr6leurs de robots, en lien
avec le concept de temporalité, y procure a présent un terreau plus propice a une

investigation future, dans un contexte théorique plus général.

1.8 Réseaux de neurones artificiels

L’ancétre des RNA d’aujourd’hui a été créé par McCulloch et Pitts (1943), en
utilisant un archétype du neurone formel. Il s’agit d’une unité mathématique abstraite
possédant des propriétés particulieres de calculs logiques. Ces propriétés sont
exploitées par les connexionnistes afin de résoudre de multiples problémes dans
maintes sphéres scientifiques, dont I’IA. Bien que plusieurs chercheurs en
neurosciences et en sciences cognitives expriment leurs intuitions par des modeles
connexionnistes simples, certains optent pour des modeles bas€s sur des
mathématiques plus complexes, reflétant plus fidélement les véritables propriétés des
neurones biologiques (Hodgkin et Huxley, 1952; Koch, 1999; Van Leeuwen, 2003;

Wilson, 1999). D’autres encore, s’écartent volontairement des orientations cognitives
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pour se concentrer sur 1’essentiel des caractéristiques des fonctions mathématiques et
statistiques reliées aux RNA, avec des applications et buts d’optimisation dans le
champ de I’ingénierie (Dreyfus et al. 2002).

Dans sa forme simple (Figure 1.2), le neurone artificiel regoit des entrées,
principalement des données numériques, qu’il intégre et, selon une fonction
d’activation linéaire ou non linéaire avec ou sans seuil, déclenche une réponse en sortie,
habituellement de méme nature. Le neurone artificiel est un modele simple d’un
neurone naturel. Minimalement, le neurone artificiel accepte, intégre et transmet de
I’information. Le neurone est le support, I’unité de traitement et en réseau le niveau
interprétatif de I’information. Le neurone se décline en structure individuelle
(représentation locale) et sous forme collective (représentation distribuée).

Mis en réseau par des liens et selon la complexité des différents paramétres reliés,
il devient possible d’y observer des propriétés €émergentes. Dans les réseaux a couches
multiples, les neurones qui se trouvent entre les couches d’entrée et de sortie forment
la ou les couches cachées. Celles-ci, couplées a des fonctions d’activation non lin€aires
rendent comptent de plusieurs des capacités computationnelles des RNA. En
contrepartie, elles en augmentent également 1’opacité d’interprétation. Ainsi, les RNA
se caractérisent par une architecture, une régle d’activation ou de transmission ainsi
qu’une régle d’apprentissage qui module les poids synaptiques entre les neurones.
Cette derniere représente un des points forts du connexionnisme et probablement le
véritable pont vers les sciences cognitives (Matlin, 2005) et la modélisation de
processus biologiques.

Bien que les neurones naturels soient nettement plus complexes, il existe des
analogies intéressantes et certains RNA ont bonifié le neurone artificiel de base avec
des parametres additionnels. Cependant, quelle que soit la complexité des paramétres
utilisés, I’amplitude du signal émis ou potentiel d’action (PA) est constante et
’intensité des stimuli entrants est intégrée par une fréquence proportionnelle des PA a

la magnitude des stimuli.
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Figure 1.2 Le neurone formel représente une abstraction mathématique simpliste, mais fonctionnelle du
neurone biologique. Il se caractérise par une intégration de signaux entrants, modulée par des poids
synaptiques, qui suite au dépassement d’un seuil, active la production d’une réponse en sortie.

Théoriquement, les RNA fonctionnent en parall¢le. Pratiquement, des unités doivent
étre traitées en premier dans les algorithmes, car les calculs s’effectuent par des
processeurs a architecture sérielle qui n’offrent qu’une pale imitation du parallélisme.
Les RNA implémentées €lectroniquement en Very Large Scale Integration (Kier et al.
2006; Mehrtash et al. 2003) ou neuro-processeurs sont une des voies d’avenir,
puisqu’ils pourraient contrer ce goulot d’étranglement inhérent aux approches
classiques.

Les connaissances dans les RNA sont modélisées et distribuées a travers un réseau
de poids synaptiques. Il en résulte une mémoire et une plasticité associée avec, comme
incidence positive, une tolérance aux donné€es bruitées ainsi qu’une robustesse du
systéme. Malheureusement, la tragabilité des informations est difficile entre les entrées

et sorties. Cette opacité oblige les chercheurs & une analyse a posteriori, complexe. 11
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existe également des problémes communs aux méthodes de calculs impliqués dans les
RNA, particulié¢rement lors de la modélisation du phénoméne de 1’apprentissage. Entre
autres, il y a le surapprentissage et la surgénéralisation, tout comme les pieges de
I’atteinte des minima locaux dans l’optimisation des solutions ainsi que dans la
stabilisation des RNA.

Les questions et problématiques scientifiques abordées par les RNA sont multiples.
La cognition est un théme majeur, et si les problémes visés acceptent des solutions de
généralisation, d’approximation, d’optimisation ou de reconnaissances de motifs, les
RNA peuvent étre envisagés. En exemples, les RNA sont utiles comme outil de
calibration, de prédictions financiéres, de reconnaissance vocale ou lors d’études
comparatives d’empreintes digitales. Concrétement, les différents algorithmes ont
surtout été introduits pour parfaire des systemes d’analyses déja existants. En sciences
cognitives, les RNA sont généralement envisagés comme méthode d’approche
ascendante et explicative d’un phénomene biologique spécifique a modéliser. Ils sont
couramment utilisés comme outils d’apprentissage et d’optimisation dans le domaine
de I’IA et de la robotique.

Le Perceptron de Rosenblatt (1957), modele de RNA avec une architecture
monocouche, a fait figure de proue dans ce domaine. Il a cependant été attaqué
rapidement sur son impossibilité a résoudre le probléme du « ou » exclusif, ou tout
autre probléme non linéairement séparable (Minsky et Papert, 1969). Les RNA
multicouches et I’algorithme d’apprentissage a rétropropagation d’erreur (Bryson et
Ho, 1969; Rumelhart et al. 1986) ont levé cet assaut majeur contre les connexionnistes
en inculquant un second souffle a I’approche.

Depuis, les RNA se sont constamment améliorés et diversifiés avec 1’architecture
modulaire de Grossberg (1982), 1’architecture récurrente avec centre attracteur de
Hopfield (1982), les cartes topologiques auto-organisatrices de Kohonen (1982) et bien
d’autres encore. Chacun des parametres généraux des RNA s’est donc vu grandir en
termes de variabilité, de complexité et de puissance computationnelle. Ainsi, les

données d’entrée et de sortie peuvent étre numériques ou non, discrétes ou continues,
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uniques ou multiples, homogénes ou hétérogénes. Les architectures peuvent étre
monocouches ou multicouches, acycliques ou récurrentes et homogenes ou
hétérogénes. Enfin, les liens les unissant peuvent étre excitateurs ou inhibiteurs. La

Figure 1.3 représente un exemple possible d’architecture avec les RNA.

Architecture de réseaux de neurones artificlels
Exemple d’une structure hétérogéne multicouche

Couche cachée

Module suppiémentaire

Lien excitateur

Ulen récurrent Lien inhibiteur

Figure 1.3 Exemple d’une architecture de RNA.

En général, un RNA utilise une régle d’activation avec seuil (p. ex. une fonction
sigmoidienne) qui, pour chaque neurone, intégre non linéairement les données
entrantes pour les transformer en un signal de sortie, équivalent & un taux moyen de
déclenchement des PA dans les neurones naturels. Pour les liens entre les neurones, des
régles d’apprentissage modulent les poids synaptiques et refletent I’efficacité
proportionnelle des données entrantes sur la cellule de réception. Ces poids synaptiques
permettent une certaine plasticité des RNA qui est a la base des propriétés des diverses

formes d’apprentissage.
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Il existe plusieurs types d’apprentissage, se regroupant minimalement en ceux
supervisés et non supervisés. L’apprentissage supervisé implique une approximation
de la solution recherchée, fournie ou non par le programmeur, ou il y a correction de
I’erreur en regard de I’atteinte de la solution. Pour les apprentissages non supervisés,
les algorithmes doivent trouver les solutions selon des critéres anticipés par 1’usager.
L’apprentissage peut également se faire en mode compétitif entre les neurones ou selon
les algorithmes, les poids synaptiques de certains neurones augmentent aux dépens de
ceux des autres dans le réseau, dont 1’apport est non contributif a la solution finale.
Enfin, I’apprentissage de type Hebbien (associatif) propose une régle de coincidences
de PA, c’est-a-dire que si un neurone émet un PA et qu’une de ses cibles est aussi active
dans une fenétre temporelle similaire, il y aura renforcement de la synapse les unissant.
Ce puissant mécanisme d’apprentissage, basé sur la plasticité synaptique activité-
dépendante, est biologiquement réaliste et représente un des points d’intérét ayant
conduit & I’élaboration du sujet de la these.

Cependant, dans les RNA classiques, les valeurs d’entrées et de sorties sont
considérées comme des moyennes reflétant la fluctuation de PA par unité de temps, en
analogie a I’observation empirique de certains neurones naturels, dans des conditions
méthodologiques spécifiques (périodes pouvant varier de 100 a 500 millisecondes
d’intégration selon le type de phénomenes observés (Bialek et Zee, 1990). Bien que ce
type de codage permette de simuler des systemes cognitifs (Bienenstock et al. 1982)
reposant sur des populations neuronales, cette caractéristique exclut cependant des
explications relatives aux données empiriques pour des phénomenes s’observant sur
une fenétre temporelle étroite (par exemple, sous les 50 millisecondes).

De fagon générale, I’obstacle majeur dans la modélisation de la cognition ou la
réalisation d’une IA est de bien transposer le probléme naturel étudié vers les bonnes
méthodes computationnelles. Il est difficile de jauger les variables contextuelles ou ces
méthodes sont appliquées, tout comme 1’importance des boites noires inhérentes aux
modeéles, par définition réductionnistes. En effet, il n’existe pas de mode d’emploi pour

le choix d’une architecture de RNA ou la fagon d’ajuster les paramétres. Le jeu d’essais
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et erreurs est hasardeux pour un novice dans le domaine et rébarbatif pour un spécialiste
de la méthode. Les RNA demeurent cependant de précieux outils pouvant servir autant
a la compréhension de la cognition ainsi qu’a la réalisation d’une IA. Par ailleurs, des
modeéles hybrides existent maintenant et permettent d’automatiser certaines valeurs des
paramétres. Pour les différentes raisons invoquées ci-haut, I’approche des RNA
classiques et les outils algorithmiques auxiliaires ne seront pas utilisés dans cette théese,
car les objectifs fixés de cette theése en rapport avec les contraintes temporelles
nécessitent de rehausser d’un cran le niveau de bio-inspiration du modéle neuronal.
Néanmoins, il aura fallu au préalable avoir une compréhension exhaustive de ce type
d’outil avant de pouvoir réfuter leur utilisation dans 1’élaboration des fonctions

d’apprentissage pour de la robotique bio-inspirée.

1.9 Réseaux neuronaux artificiels dynamiques classiques

L’apprentissage de connaissances comportant des éléments temporels significatifs
n’est pas nouveau. Elle requiert une forme de mémoire ayant la capacité de rappeler
les événements antérieurs. NETtalk (Sejnowski et Rosenberg, 1987), un RNA de type
perceptron multicouche a propagation avant et a apprentissage par rétropropagation,
réussissait bien a déterminer les bons phonémes d’une phrase, en passant un texte d’une
lettre a ’autre. L’aspect temporel provenait alors du séquengage approprié des entrées
fournies au RNA. Une autre fagon d’envisager une persistance mnésique dans un RNA
est de répliquer dans le temps |’information entre des neurones successifs, suivant une
fenétre temporelle coulissante de durée déterminée ou Time Delay Neural Network
(Lang et Hinton, 1988). D’autres types d’architectures de RNA sont également
possibles afin de réussir des apprentissages de patrons d’information codés dans le
temps, comme par 1’établissement de liens récurrents entre des neurones artificiels,
représentant ainsi une forme de mémoire associative dynamique (Chartier et

Boukadoum, 2006).
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Dans les RNA a propagation avant, directe, de type perceptron multicouche, il est
possible d’implémenter des mécanismes capables de transformer un RNA statique en
un réseau dynamique. Ils peuvent ainsi offrir une mémoire a court terme en insérant un
délai temporel synaptique, soit & la fin du réseau ou Focused Time Lagged Feedforward
Networks, soit en distribuant le délai dans toutes les synapses ou Distributed Time
Lagged Feedforward Networks. 11 est aussi possible de trouver des équations qui
permettent de résoudre une implémentation de cette mémoire dynamique, en temps
continu ou en temps discret. Ces équations s’appliquent également pour des RNA a
architecture bouclée ou a connexions récurrentes ou Continuous Time Recurrent
Neural Networks (Beer, 1995). Ces derniers types de RNA sont représentatifs de
modeles dynamiques ayant la capacité de simuler certains phénomeénes cognitifs
simples. Néanmoins, des lacunes importantes dans la constitution élémentaire de ces
types de RNA limitent I’accés a des processus cognitifs plus complexes, favorisant le
passage vers la dernicre génération de RNA, les RNAI. Notamment, I’obtention d’une
réponse de sortie & un patron d’entrée qui doit généralement passer par un grand

nombre d’itérations pour la stabilisation des poids synaptiques.

1.10 Réseaux neuronaux artificiels a impulsions ou pulsés

Depuis les années 1990, les RNA classiques ont vu un nouveau modele
computationnel simulant les neurones biologiques avec les RNAI (Gertsner et Kistler,
2002; Maass, 1997; Maass et Bishop; 1999; Ponulak et Kasinski, 2011). L’hypothése
théorique derriere le concept des RNAI est qu’il existe de 1’information pertinente au
niveau du codage unitaire des PA, dans |’ordre séquentiel des PA, dans leur
coincidence temporelle, dans leur synchronisme ainsi que dans leur intervalle de temps
(Bohte, 2004). 1l s’agit d’un paradigme contrastant avec les RNA classiques, qui eux
fonctionnent plutdt avec des fréquences moyennes de PA représentant des données

populationnelles et statiques a court terme (Rieke et al. 1997).
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La pertinence d’introduire ce niveau de résolution temporelle dans la
compréhension du traitement de I’information neuronale provient de plusieurs sources
expérimentales. Par exemple, le temps de réaction de certains animaux lorsque des
stimuli visuels leur sont présentés est aussi rapide que 25 msec pour une chaine de
traitements minimalement composés de quelques neurones. Aussi, la sensibilité de
I’audition du hibou exige une coincidence temporelle de I’ordre de 3 msec entre les
deux aires auditives afin de bien localiser ses proies (Kempter et al. 1996). De plus,
dans certaines conditions d’apprentissage, dont celles qui s’opérent en un seul essai, la
plupart des RNA ne conviennent pas avec leurs nombreuses d’itérations nécessaires
pour stabiliser les poids synaptiques. Finalement, une des formes d’apprentissage
reconnues en neurosciences est celle de la potentialisation de la mémoire a long terme
(long-term potentiation) (LTP) (Bliss et Lemo, 1973). Un des mécanismes sous-jacents
au LTP exige une coordination dans la séquence temporelle des PA pré et
postsynaptique ainsi qu’une exactitude de la fenétre temporelle de 1’ordre de 50 msec
(STDP). Cette coincidence des PA posséde aussi une sensibilité de moins de 10 msec
des PA pour ’orientation vers une dépression ou une potentialisation de la plasticité
synaptique (Markram ez al. 1997). Ces quelques exemples marquants représentent des
raisons suffisantes pour prioriser un modéle neural computationnel tel que les RNAI
plutét que la forme classique des RNA. La granularité temporelle du temps réel en
robotique et dans les différentes formes d’apprentissage bio-inspirées modélisées dans
cette thése est une variable qui favorise ainsi le choix des RNAIL

Des chercheurs ont démontré de fagon théorique les capacités computationnelles du
codage pulsé (Benda, 2002), généré par 1’information au niveau unitaire des PA. Dans
une perspective appliquée et pratique, lorsqu’utilisés comme cerveau-contrdleur de
robots, les RNAI semblent également mieux adaptés pour accomplir des tdches
cognitives ou les différentes variables reliées & la temporalité y sont prépondérantes
(Brette et Guigon, 2003). Ainsi, les RNAI se distinguent de leurs prédécesseurs par un
plus grand réalisme biologique tout en conservant les avantages acquis des

caractéristiques des RNA traditionnels tels que la catégorisation, I’apprentissage et
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|’auto-organisation (Ruf et Schmidt, 1998). En outre, il est aussi possible de simuler
avec les RNALI, des phénomeénes cognitifs qui n’exigent pas cette précision temporelle
et ainsi calquer des résultats préalablement obtenus avec des RNA classiques.

Cette différence conceptuelle de la représentation de I’information neuronale en
corrélation avec le degré de précision du temps souléve un probléme encore non résolu
en neuroscience, soit celui de notre réelle compréhension de la transformation des
signaux d’entrées et des signaux de sorties neuronales (Rieke et al 1997). La
problématique est qu’il existe une relation non linéaire entre les informations
neuronales entrantes et la sortie dans le neurone intégrateur. Cette non-linéarité
implique des variables multiples qui ne sont pas encore toutes identifiées (dépression
synaptique, taux de décharge, fluctuation des ions calciques, bruit synaptique, etc.). De
plus, elles possédent des cinétiques couvrant des multiples résolutions temporelles. En
conséquence, les modéles actuels de RNA et RNAI sont forcément réductifs et
implémentent des équations qui approximent cette relation transformationnelle de
I’information. En proportion, 1’efficience computationnelle est diminuée lorsque la
précision du modele est augmentée. Ainsi, le calcul moyen de taux de décharge par
unité¢ de temps représente le compromis fait par les RNA traditionnels, mais celui des
RNAI pousse d’un cran la bio-inspiration du modele neuronale avec le PA unitaire
comme échantillonnage temporel des événements.

Ces deux derniers modéles neuronaux fonctionnent comme des neurones-points
avec une absence totale de la dimension spatiale, qui pourtant offre un potentiel
computationnel supplémentaire. Ainsi, les modeles de neurones artificiels 2
compartiments comblent cette lacune et augmentent le réalisme biologique. Cependant,
a cette échelle de détails, I’efficience d’un algorithme développé pour une entité
physique artificielle complete est un objectif difficilement atteignable actuellement.

En général, la computation naturelle des €événements neuronaux se traduit par
I’intégration des fluctuations de courants entrants et sortants, au niveau de l’arbre
dendritique (Koch, 1999). Ainsi, chacun des potentiels postsynaptiques (PPS)

excitateurs (PPSE) ou inhibiteurs (PPSI) joue un rdle lors de cette intégration en faisant
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varier le potentiel de membrane (PM) a tout instant. En fonction des ions et des types
de canaux impliqués, la cinétique de ces PPS peut varier grandement et devenir
déterminante pour 1’émission de PA, particulie¢rement lorsque le PM est prés du seuil
de déclenchement (Bohte, 2007). Lorsque I’intensité et la cadence des PPS augmentent,
tout comme la localisation topologique stratégique (vers le cone d’émergence ou une
densité de canaux ioniques prédomine), le point de non-retour est franchi, déclenchant
un PA avec consommation d’énergie pour la cellule. Il s’agit donc d’un processus actif,
relatif au besoin de transmission de I’information sur une longue distance, dans une
entité qui est multicellulaire.

Quelquefois, il s’agit d’une salve de PA ou bouffée, déclenchée par le jeu complexe
de récurrences axonales s’exprimant en de multiples configurations ou par diverses
cinétiques particuliéres de canaux ioniques. De plus, certains neurones possédent la
propriété d’étre autonomes pouvant déclencher eux-mémes des PA par une série de
cascades chimiques impliquant des canaux ioniques, protéiques et de fuites de courant,
sans aucun apport de courant externe. Ces neurones deviennent ainsi des oscillateurs
naturels ou intrinseques. Il existe aussi des configurations neurales simples qui s’auto-
stimulent sans réception de courant extrinséque ou d’autonomie intrinséque. Ces
circuits peuvent conduire vers des rythmes variés de sortie de PA, comme des
comportements chaotiques (Freeman, 1994) ou des générateurs de motifs centraux
retrouvés, entre autres, dans plusieurs formes régulatrices de locomotions (Grillner,
1985). Avec I’ajout de la précision unitaire du PA, les RNAI conduisent & des motifs
de sortie qui ressemblent de plus en plus aux multiples variations d’émissions de PA

d’un neurone naturel (Figure 1.4).
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Figure 1.4 Exemples de motifs de sorties avec les RNAL (Tiré de la fig. 1, p. 1064, Izhikevich, 2004)
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Plusieurs outils logiciels sont disponibles en neuroscience. A I’aide d’algorithmes,
ils permettent de modéliser le comportement des neurones naturels sur plusieurs
niveaux conceptuels a la fois (de la molécule au comportement d’une entité compléte).
Ces simulateurs visent 4 mieux comprendre 1’ensemble des processus neurobiologiques
soutenant la cognition et le phénomeéne de I’intelligence (MCell, NEURON, GENESIS,
Neural Network Toolbox, The MathWorks Inc.). Cependant, peu introduisent dans
leurs applications une gamme étendue de faits et phénoménes neurobiologiques dans
le but précis de réalisation d’une IA. Parmi ces logiciels, aucun ne pouvait établir un
lien efficient entre I’édition de RNALI et leur implémentation dans des agents virtuels
et physiques évoluant en temps réel. C’est pourquoi un outil adapté et spécifique a cette

problématique (SIMCOG) a été développé en paralléle a cette these.
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Dans les RNA traditionnels, les entrées et sorties sont modélisées comme des
moyennes ou événements par unité de temps, car il existe une certaine relation
constante entre celles-ci, ce que souligne la dualité du codage neuronal par moyenne et
celui par impulsion. Cette relation a notamment été validée et observée empiriquement.
Les points majeurs faisant glisser les scientifiques vers ces moyennes de PA plut6t que
vers le calcul unitaire sont que I’observation des PA neuronaux ainsi que la fluctuation
des PM sont variables pour un stimulus constant et ressemblent & une distribution de
Poisson a ce niveau spécifique d’abstraction. Cette distribution stochastique facilite les
calculs mathématiques appliqués pour des populations neuronales ainsi que pour
I’analyse dynamique des différents parameétres étudiés. De plus, il existe une
corrélation fonctionnelle entre des PA de moyennes et certains phénomeénes
neurobiologiques ou de niveaux cognitifs supérieurs.

Cependant, de plus en plus de preuves scientifiques (Abeles, 1994; Rieke et al.
1997) tendent a démontrer que ces évenements d’impulsions neuronales unitaires sont
importants & considérer a ce niveau d’échelle précis, afin de mieux comprendre et
expliquer les phénomenes neurobiologiques concernant entre autres 1’exactitude
temporelle. Notamment, il est difficile d’expliquer et de modéliser tous les phénomeénes
neuronaux s’exécutant sous la fenétre des 10 millisecondes (Gerstner ef al. 1996). De
prime abord, ces phénomenes sont plus courants que 1’on imagine. Des décisions
complexes telles qu’attraper une balle exige parfois des temps de réponse sous les 250
millisecondes. Dans cet exemple, la captation du stimulus débute aux couches
rétiniennes, suit le trajet vers I’aire occipitale, entame un relais vers le thalamus et 1’aire
préfrontale, puis passe par une chaine motrice descendante afin d’accomplir I’action
appropri€e. Ceci représente minimalement une bonne douzaine de synapses avec une
réception, une intégration et une réponse sous les 25 millisecondes par neurone!

Un modéle intermédiaire est celui du codage neuronal par phase, particuliérement
en rapport avec I’encodage dans la mémoire a court terme. Il s’agit ni plus ni moins
d’une intégration de PA dans une période de temps définie dynamiquement et

intrinséquement par un ou des circuits neuronaux, lorsque 1’ensemble des neurones
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actifs sont en phase par des oscillations synchrones (modéle Théta/Gamma) (Lisman
et Idiart, 1995). Dans ce paradigme, le codage unitaire précis devient moins important
a cette fenétre de lecture. L’aspect critique du codage et du décodage réfere plut6t aux
cycles phasiques entre neurones ou populations neuronales et qui soulignent la dualité
onde et impulsion neuronale. Cette cohérence émergente est cependant envisagée et
étudiée empiriquement sur des populations neuronales massives. Il s’agit d’une
perspective intéressante, mais se situant a une autre échelle de modélisation.

Globalement, les phénomeénes neuronaux significatifs a réponse rapide peuvent étre
classés en quatre catégories. Il s’agit de la détermination d’un éveénement sur un
premier PA, la coincidence de deux PA comme événement décisionnel, la
synchronisation rapide entre deux neurones ainsi que I’initialisation des PA (Naundorf
et al. 2006) comme avec les oscillateurs intrinséques. Il est aussi possible d’inclure les
processus d’apprentissage selon la théorie de Hebb (1949). L’hypothese de cette
théorie est qu’il y a renforcement de la synapse entre le neurone présynaptique et le
neurone postsynaptique, ou 1’exactitude de la fenétre temporelle par laquelle ces deux
éveénements se succeédent, ce qui contribue & modifier les synapses impliquées. Selon
certaines études, un mince décalage séquentiel de 20 millisecondes renforcerait au
maximum une synapse, avec un effet de courbe en cloche pour des temps s’éloignant
de ces valeurs. A I’inverse, il y aurait une diminution de I’efficacité de la synapse pour
les PA asynchrones ou encore, lors des situations ou I’élément postsynaptique précede
la décharge du neurone présynaptique (Song et al. 2000; Roberts et Bell, 2002).

De plus, I’exactitude temporelle ou le délai a respecter lors d’une association de type
récompense avec ou sans stimulus inconditionnel sont des caractéristiques majeures
des modeéles computationnels de ce phénoméne ou Temporal Difference Learning
(Alexander, 2007; Suri, 2002; Suri et Schultz, 1999; Sutton et Barto, 1990). En
analogie, les neurones naturels de type dopaminergique semblent potentialiser une
association favorable entre deux événements séquentiels significatifs pour 1’entité et

deviennent ainsi un rouage supplémentaire dans le processus de I’apprentissage. Cette
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modulation favorable au renforcement synaptique pourrait impliquer un processus de
gestion a fine granularité temporelle pour bien en assurer la fonctionnalité.

Il existe plusieurs modéles décrivant les aspects dynamiques principaux des
synapses (Natschldger ef al. 2001; Poznanski, 1999). A cause du niveau de détails et
du colit computationnel, peu de chercheurs utilisent ceux-ci conjointement avec des
implémentations visant des concepts cognitifs de haut niveau ou vers une plate-forme
physique, tel qu’un robot. L’efficience des algorithmes utilisés et les caractéristiques
visées doivent donc étre choisies adéquatement. Par exemple, les PA une fois
déclenchés ne produisent une réponse postsynaptique que dans 10 & 30% des cas.
Egalement, ’effet de renforcement de la synapse qui, dans un temps court, peut se
modifier de plusieurs centaines de pourcents en efficacité, et ce a des échelles
temporelles variables. Enfin, il y a aussi les -différents phénomeénes de base de la
plasticité, du remodelage et de I’homéostasie synaptiques qu’il faudrait tenir en compte
dans un modele synaptique plus complet.

Les situations mentionnées ci-haut, exigent un codage et décodage de 1’information
au niveau temporel unitaire des PA, a contrario des RNA classiques qui fonctionnent
par codage de moyennes de PA. (Gertsner et Kistler, 2002; [zhikevich, 2003; Maass et
Bishop, 1999; Rieke et al. 1997; Wilson, 1999). Dépendamment des questions posées
au préalable et du niveau de modélisation recherchée, les codages unitaires, de
moyenne ou de phase ne sont pas totalement mutuellement exclusifs. Autant au niveau
théorique que sur le plan fonctionnel, une modélisation d’entité cognitive artificielle
devrait intégrer les informations disponibles sur des échelles temporelles variables.

Une caractéristique essentielle des RNAI est celle d’étre représentée par un état
interne, mimant le potentiel de membrane (PM) des neurones biologiques. Cette
variable a base de conductance électrique peut étre affectée dynamiquement par les
différentes entrées simulées de courants positifs et négatifs. Le neurone artificiel
posséde ainsi une différence de potentiel entre le milieu intérieur et extérieur de la
cellule. Ainsi, une variation de voltage dans le milieu intracellulaire, lorsque perturbé

par des entrées et sorties de courants, entraine le PM vers une autre variable essentielle
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des RNAI, le seuil. Lorsque celui est atteint, 1’état suivant du neurone atteint
inévitablement celui d’une émission de PA.

Incidemment, il existe plusieurs types de RNAI. Le leaky integrate-and-fire (LIF)
et le modele général de LIF ou spike response model (SRM) en sont deux exemples
classiques. Des modeéles biophysiques plus complexes existent également tel que les
abstractions neuronales a compartiments et ceux des modéles a canaux ioniques tel que
le modéle de Hodgkin et Huxley (1952). Il devient évident que plus le niveau de détails
simulé est important, plus il en sera coiliteux au niveau computationnel.

Le modele de RNAI est donc intéressant pour ce doctorat, car il permet
intrinséquement de coder 1’information avec la résolution temporelle d’un seul PA
comme éveénement phénoménologique significatif. Cependant, les modéles de RNAI
utilisés actuellement requiérent aussi de grandes capacités computationnelles (Brette,
2004). Toutefois, certains modéeles sont potentiellement exécutables dans des robots
physiques entiérement autonomes (Christodoulou et al. 2002).

Le choix du mode¢le neuronal bio-inspiré utilisé a donc été crucial pour cette these
ayant comme sujet ’apprentissage en neuro-robotique. Les caractéristiques retenues
étant d’étre capable de supporter le temps réel pour I’implémentation dans un robot
physique ainsi que celle du niveau de détail temporel de 1’ordre de la durée d’un PA,
nécessaire pour les associations neuronales et les changements synaptiques consécutifs.
Le nombre de parametres du RNAI choisi ainsi que la taille maximale du RNAI ont
également été des éléments essentiels & considérer dans le choix du modéle neuronal
afin de ne pas excéder les limites et capacités computationnelles des ordinateurs lors
des simulations et des robots physiques.

En somme, cette thése défend la possibilité de réaliser plusieurs fonctions
d’apprentissage primaires dans des RNAI, résolues par des mécanismes de plasticité
synaptique pour un contexte d’application robotique. L hypothese est soutenue par des
résultats comportementaux similaires au monde naturel, pour des robots simples
possédant quelques senseurs et effecteurs et comptant tout au plus, une cinquantaine

de neurones et une centaine de synapses. Cette perspective se veut un calque du cerveau
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des animaux invertébrés les plus primitifs. La stratégie employée a été d’adapter les
caractéristiques de base des RNAI dans un algorithme efficient, capable d’effectuer un
cycle dans un intervalle de temps prés de la milliseconde et dans un environnement
physique réel (Brette et Guigon, 2003; Izhikevich, 2003). Au modele de RNAI choisi
a été incorporée de fagon cohérente une des trois fonctions d’apprentissage primaires
bio-inspirées et incrémentales en complexité, soit I’habituation, le CC et le CO. La
modélisation de ces reégles d’apprentissage refléte un large éventail de phénomenes
neurobiologiques avec production de résultats adaptatifs du niveau de la synapse au

niveau comportemental d’entités virtuelles et physiques.

En résumé sur les RNA classiques, dynamiques et les RNAI:

Le connexionnisme est un courant de pensée qui tente d’expliquer la cognition

et I’intelligence par un modéle conceptuel analogue aux neurones naturels.

e Le neurone artificiel est un modéle abstrait pouvant étre connecté en réseau,

possédant des propriétés émergentes relatives a la complexité de 1’architecture.

e Les RNA fonctionnent théoriquement en paralléle avec une réception simple
ou multiple, une intégration, un traitement et une émission du type tout-ou-rien

de I’information.
e La connaissance des RNA est distribuée a travers des poids synaptiques.

e Les RNA sont capables de simuler plusieurs types d’apprentissage dynamique,

supervisé et non supervisé.

e Les RNA dynamiques s’aveérent étre un bon choix comme contrdleurs d’agents

cognitifs pour 1’adaptation aux situations se déroulant en temps réel.
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e Les RNAI représentent une alternative biologiquement plus plausible que les
RNA avec un modele de codage de I’information au niveau unitaire du potentiel

d’action.

e Les RNAI possédent des caractéristiques temporelles uniques qui les favorisent
dans le développement de fonctions d’apprentissage pour la robotique bio-

inspirée, notamment les coincidences de PA et les temps d’intervalles.

1.11 Cognition et apprentissage en robotique

Poursuivre le but de réaliser des IA dont les capacités cognitives simuleraient les
capacités humaines représente un défi de taille pour les chercheurs d’aujourd’hui.
Malgré I’argumentation philosophique de certains qui anticipe 1’échec inévitable du
projet, plusieurs scientifiques persistent & vouloir résoudre les mystéres de
I’intelligence, pendant que d’autres s’engagent sur la voie de reproduire les
caractéristiques principales dans des artéfacts virtuels et réels. Cette thése doctorale
s’inscrit dans cette derni¢re démarche et apporte une contribution au domaine.

Une des prémisses en IA est qu’il existe des composantes fonctionnelles
élémentaires définissant I’intelligence biologique, identifiables et transférables vers des
substrats non biologiques. A cet égard, Il convient de scinder les différents aspects du
phénomene de I’intelligence naturelle afin de cibler des éléments précis pour ensuite
échafauder un modele artificiel. Bien que les définitions de I’intelligence et de la
cognition divergent dans leurs concepts sous-jacents, la communauté scientifique
s’entend toutefois sur le point que la possession des capacités adaptatives
d’apprentissage représente un réel attribut du phénoméne de I’intelligence et, par
extension, de la cognition. Tel est le sujet spécifique de ce doctorat, visant a explorer
le theme de I’apprentissage en robotique a travers une perspective de bio-inspiration.

Cette exploration dépasse le cadre de 1’étude théorique du phénomeéne, puisque les

regles d’apprentissage sont mises de 1’avant et vérifiées dans des robots physiques. La
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démarche est de reproduire un certain nombre de phénoménes de 1’apprentissage
naturel, puis d’équiper les robots de ces modéles. Ainsi, dans ce paradigme de neuro-
robotique et du cadre de trois régles d’apprentissage primaire, cette thése démontre que
les robots apprennent par des mécanismes internes similaires aux agents biologiques,
soit par une modulation de la plasticité synaptique.

A ce stade, il convient de définir plus précisément I’apprentissage. De fagon simple
et acceptable, I’apprentissage représente un processus de changement de la
connaissance qui résulte de 1’expérience (Mazur, 2013). Il s’agit cependant d’une
capacité adaptative naturelle complexe, composée de plusieurs mécanismes et
structures. La mémoire représente un de ces concepts clés sous-jacents au phénoméne
de I’apprentissage et qui est encore non résolu. La mémoire implique minimalement
un support physique des informations et un mécanisme d’encodage lors de la phase
d’acquisition. Un processus différent est tout aussi essentiel pour retrouver cette
information et enfin, un mécanisme supplémentaire est nécessaire pour modifier
I’information dans les cas d’oublis et des apprentissages. Accessoirement, le processus
de la mémoire semble devoir recourir également a des activités de maintenance pour
parer a la dégradation de I’information dans le temps.

Dans le domaine de 1’apprentissage, les neurosciences et la psychologie fournissent
une quantité impressionnante de données empiriques, aidant a la compréhension
globale du phénomene. C’est en regard de certaines de ces récentes avancées ou
inspirations biologiques que les mécanismes d’apprentissage pour les robots sont
élaborés dans cette these. L’actuelle compréhension de la dynamique des cellules
neuronales impliquées dans |’apprentissage est telle qu’il est maintenant permis
d’échafauder des modéles d’analyses computationnelles complexes (Baxter et al.
2013), tel que des contrdleurs de robot de type RNAI et des fonctions synaptiques
dynamiques, mimant la capacité adaptative des phénomeénes naturels.

Incidemment, I’apprentissage est un théme large, incluant plusieurs sous-types
déclinés a divers niveaux conceptuels. Au bas de 1’échelle se trouve 1’adaptation

sensorielle. Il s’agit d’une diminution de la réponse a des stimuli constants par une
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usure locale des structures et en rapport avec les cinétiques des cascades biochimiques.
Une autre catégorie est celle des apprentissages non associatifs avec 1’habituation et la
sensibilisation. Ces phénomenes différent de 1’adaptation sensorielle par différentes
formes de mémoires prolongées des expériences passées et répétées. Ces changements
se situent majoritairement au niveau présynaptique. L’ habituation est un phénomeéne
modélisé pour cette thése.

La catégorie suivante d’apprentissage est celle des associations, soit entre deux
stimuli pour le conditionnement classique ou par le conditionnement opérant entre une
action et un stimulus. Ces deux derniers phénomeénes sont également modélisés dans
cette these et présentent une complexité incrémentale en rapport avec 1’habituation, soit
d’inclure un élément neuronal postsynaptique et une régle d’apprentissage modifiant
les poids synaptiques.

Des types d’apprentissage de plus haut niveau, tels que I’imprégnation, 1’imitation
par observation, I’apprentissage social et culturel, requiérent probablement des
structures et mécanismes plus complexes qui ne seront pas abordés dans ce doctorat.

La Figure 1.5 résume les types d’apprentissages.
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APPRENTISSAGE

Figure 1.5 Diagramme représentant de fagon incrémentale, la complexit¢ des divers types
d’apprentissage.






CHAPITRE II

HABITUATION

2.1 Volet neuroscience

L’habituation est une forme d’apprentissage élémentaire qui est conservée
phylogénétiquement depuis les modeles animaux & systéme nerveux simple comme le
ver Caenorhabditis elegans jusqu’a I’homme. Le caractére universel de I’habituation
souligne son aspect critique dans la survie des especes. Bien qu’il s’agisse d’un type
primaire d’apprentissage, les mécanismes de 1’habituation sont complexes et soulévent
encore bien des questions de la part des chercheurs.

L’habituation est une forme d’apprentissage dite non associative, car la réponse
comportementale ne dépend que d’un élément, les stimuli entrants. La propriété
majeure de cette réponse, lorsque des stimuli sont répétés, est que la fréquence des
comportements consécutifs s’adapte selon une cinétique exponentielle décroissante
(Castelluci et al. 1974). Un deuxiéme élément caractérisant 1’habituation est celui de
la phase de récupération spontanée lorsque les stimuli cessent, graphiquement
représenté par une courbe exponentielle croissante et qui n’est pas simplement 1’inverse

de I’habituation (Figure 2.1).

Récupération

Réponse
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Figure 2.1 Le phénoméne de I’habituation décrit une diminution comportementale de la réponse 4 un
stimulus répété. Lorsque les stimuli cessent, une phase de récupération débute, décrivant une fonction
qui n’est pas strictement 1’opposé de celle de la phase précédente de décrémentation.
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L’intérét d’étudier cette fonction est multiple, mais repose avant tout sur une
meilleure compréhension du processus général de la mémoire et des bases biologiques
communes aux diverses formes d’apprentissage. L’étude de I’habituation s’avere
avantageuse, car selon les différentes techniques utilisées, ce processus d’apprentissage
est observable du niveau moléculaire et génétique, jusqu’au niveau de son expression
comportementale (Rose et Rankin, 2001; Dong et Clayton, 2009; Giles et Rankin,
2009). Outre le résultat €volutif, les fonctions apparentes de I’habituation semblent étre
’économie d’énergie face aux stimuli répétés, le filtrage d’information non pertinente,
la suppression de comportements non souhaitable, mais aussi, le rehaussement de
stimuli nouveaux. Cette derni¢re fonction est possiblement une étape précurseure au
phénomene de I’attention (Balkanius, 2000).

L’habituation est définie comme un processus d’apprentissage. Suite a ’expérience
de la répétition de stimuli similaires, divers changements neuronaux sont induits et
produisent une atténuation durable des réponses comportementales. Cette réponse est
observable sur plusieurs niveaux d’abstraction, variant d’une légére diminution
d’amplitude d’un PPS pour une synapse a celui de 1’arrét complet d’une action
complexe impliquant la dynamique de milliers de neurones. Précisément, 1’habituation
est un processus qui est soutenu par des phénomeénes de plasticité synaptique en
majorité par une dépression homosynaptique (Stopfer et Carew, 1996) induite par des
stimuli sensoriels répétés.

L’étude de I’habituation a débuté en 1956 (Thorpe, 1956), mais ce n’est qu’a la fin
des années 60 (Thompson et Spencer, 1966; Groves et Thompson, 1970) que s’établit
un modeéle théorique défini par une série de caractéristiques. Récemment, des
chercheurs du domaine (Rankin et al. 2009) ont actualisé ces critéres. Le modéle
d’habituation développé dans le cadre de cette thése doctorale est fortement inspiré de
cette dernicre liste de propriétés (voir plus bas le résumé des caractéristiques).

Dans un premier temps, 1’apprentissage par habituation a d’abord été distingué du
mécanisme d’adaptation sensorielle qui, a priori, aboutit a la méme finalité, soit de

limiter I’effet de stimuli répétés. Par exemple, en réponse a une petite frappe (1 newton)
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sur un plat de pétri contenant des vers nématodes C. elegans nageant sur une surface
de Agar, ceux-ci arrétent brusquement leur mouvement avant, en effectuant un bref
mouvement arriére, approximativement de longueur équivalente a celle de 1’animal,
soit prés de 1 millimétre (Rankin et al. 1990).

Ce phénoméne est une réponse comportementale mécanosensorielle non localisée
et réversible qui est équivalente a celle de la surprise chez les animaux supérieurs. Le
circuit neuronal de C. elegans impliqué dans cette habituation a la stimulation
mécanosensorielle répétée (Kitamura et al. 2001), est complétement €lucidé (Chalfie
et al. 1985; Wicks et Rankin, 1995). Pour une multitude de raisons, cet invertébré est
un modele de choix pour I’étude de I’habituation ainsi que pour tous les autres types
d’apprentissage (pour un article de revue, voir Ardiel et Rankin, 2010).

En produisant des frappes répétées dans une méme session d’apprentissage, un
certain nombre de fois avec un intervalle interstimulus défini (IIS: secondes & minutes)
et en mesurant les mouvements relatifs de recul des vers, des chercheurs ont observé
que ce comportement décroit progressivement avec le temps (Rankin et al. 1990). Ce
paradigme expérimental standard pour C. elegans a permis d’observer la
caractéristique essentielle de I’habituation, soit une diminution de la réponse
comportementale face & des stimuli répétés. Cette décrémentation comportementale en
amplitude et en fréquence de la réponse demeure stable pour un certain temps, qualifiée
comme une mémoire a court terme (minutes a heures) des stimuli antérieurs.
Cependant, une fois I’habituation maximale complétée, I’application d’un faible choc
électrique (autre type de stimulus) sur le pétri, résulte de nouveau en une observation
du comportement de recul complet, éliminant la causalité du processus d’adaptation
sensorielle, qui repose sur une fatigue du systéme support et qui nécessite une période
de repos pour le recouvrement.

Ce phénomeéne nommé déshabituation, observé par I’ajout d’un stimulus nouveau,
différent ou fort, est encore mal compris au niveau moléculaire (Steiner et Barry, 2014).
C’est une caractéristique importante de 1’habituation que d’étre spécifique a un type de

stimulus. Cette spécificité peut étre parfois généralisable a d’autres stimuli lorsqu’ils



44

sont dans une méme modalité sensorielle, 1ié probablement a des préférences
neuronales génétiques (Pilz et al. 2014). Par exemple chez la souris, 1’habituation est
maximale pour des stimuli sonores répétés avec une tonalité pure et une fréquence fixe
de 14 kHz. Ce qui correspond a la captation optimale dans cette modalité sensorielle
chez cet animal.

Les chercheurs ont aussi trouvé une relation directe entre la fréquence des IIS et la
réponse comportementale de 1’habituation. Plus le IIS est court, plus ’habituation est
rapide et inversement (Davis, 1970; Broster et Rankin, 1994). Cette autre
caractéﬁs{ique a contribué a révéler qu’il existe une hiérarchie de mémoire reliée a
’habituation (Steidl et al. 2003), classifiée selon leur durée d’action allant de quelques
minutes a plusieurs jours (Beck et Rankin, 1995). Incidemment, un IIS court induit une
mémoire a court terme et un IIS long conduit & une mémoire a long terme de
’habituation.

Plusieurs autres types de mémoires intermédiaires (Sutton et al. 2001) ont été
observés, soutenus par des processus biophysiques et génétiques distincts.
Majoritairement, les divers processus liés a 1’habituation reposent sur une dépression
synaptique activité-dépendante (Byrne, 1982) ainsi que sur une modulation de
I’excitabilité neuronale. La morphologie de 1’élément présynaptique (nombre/taille des
varicosités et des vésicules contenant des neurotransmetteurs) (Rose et al. 2002), le
nombre de canaux ioniques K* et Ca™ (Cai et al. 2009) ainsi que le nombre et le type
de récepteurs postsynaptiques (ratio NMDA/AMPA et types de sous-unités pour le
processus de mémoire a long terme, Rose et al. 2003; Glanzman, 2010), représentent
autant de variables mesurées a la baisse pendant I’habituation.

Autre variable cruciale, la vitesse de récupération post-habituation est inversement
proportionnelle a la fréquence des IIS. Cette fréquence s’avere donc étre un bon
prédicteur de la vitesse de récupération, bien plus précis que la mesure du taux courant
d’habituation, ou encore le nombre absolu de stimuli répétés (Rankin et Broster, 1992).
Cette autre caractéristique essentielle de I’habituation a ainsi conduit les chercheurs a

former I’hypothése que les différents types de mémoires de I’habituation reposent entre
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autres sur des mécanismes biophysiques qui sont IIS-dépendants. Ainsi, selon les
différents patrons de IIS, les changements synaptiques consécutifs proviennent de
processus biochimiques spécifiques, en lien ou non avec la transcription d’ARN et la
synthése protéique (Beck et Rankin, 1995; Bailey ef al. 1996; Nuttley et al. 2001;
Ezzeddine et Glanzman, 2003; McNamara et al. 2008).

En d’autres termes, la cellule neuronale semble encoder la fréquence des stimuli
entrants en empruntant des voies diverses de changements synaptiques, reflétant des
catégories déterminées de IIS qui conduisent a autant de types différents observables
du phénoméne de cette mémoire non associative. L’élaboration du modele
d’habituation de cette thése a précisément capitalisé sur cette hypotheése et des
propriétés temporelles que sont les durées variables des périodes d’habituation et de
récupération en lien avec des catégories distinctes d’IIS. Aucun algorithme modélisant
I’habituation pour des RNAI n’avait encore intégré autant de ces parameétres temporels,
corroborant les études expérimentales actuelles du domaine.

Un autre modele d’invertébré ayant contribué aux découvertes reliées a I’habituation
est celui du mollusque marin Aplysia californica (Pinsker et al. 1970; Byrne, 1982;
Hawkins et al. 2006). Par exemple, I’habituation du réflexe défensif de retrait du siphon
de I’Aplysie, lorsque stimulé répétitivement par une force mécanique, est démontrée
aussi du niveau cellulaire au niveau comportemental. Les chercheurs tentent de
résoudre le processus complet chez cet invertébré possédant un cerveau de plus de 20
000 neurones, en investiguant aussi 1’habituation au niveau moléculaire et génétique.

Il a été démontré que le réflexe de retrait du siphon est observable et modulable par
de I’habituation en stimulant n’importe quels circuits afférents sensori-moteurs, tel que
celui la queue de I’Aplysie. Cette observation permet de déplacer le lieu focal de
I’habituation, de la synapse usuelle sensori-motrice impliquée pour le siphon, vers des
interneurones de deuxiéme ordre, puisque dans ce dernier réflexe (stimulation
mécanique de la queue et retrait du siphon), il n’existe pas de lien synaptique direct
entre la queue et le siphon. A cet égard, des chercheurs (Bristol et Carew, 2005) ont

mis en évidence le rdle clé de neurones inhibiteurs (Krasne et Teshiba, 1995) dans la
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modulation mono et postsynaptique par une architecture de neurones de premier et
deuxiéme ordre. Dans ces circuits, le réle des neurones inhibiteurs est interprété comme
limitant ’amplitude des PPS, soit directement aux motoneurones impliqués ou
indirectement par d’autres microcircuits, avec ou sans ajout d’habituation. Cet axe de
recherche est important dans 1’élaboration d’un modéle computationnel complet de
I’habituation naturelle, dépassant simplement le niveau de la fonction & une seule
synapse sensori-motrice pour migrer vers une compréhension globale de la diminution
comportementale au niveau d’un circuit.

Les conditions expérimentales retrouvées dans les protocoles varient beaucoup dans
la littérature sur I’habituation, selon le type de stimulus, I’animal, I’espéce (c.-a-d.
souris vs rat), la modalité sensorielle et le but de 1’observation. En particulier, il existe
une bonne variance dans 1’application des patrons temporels de stimuli (IIS), allant de
la milliseconde aux journées! Par exemple, une frappe mécanique de 30 stimuli répétés
a 10 secondes d’intervalle est un protocole d’habituation standard pour C. elegans afin
d’observer une mémoire a court terme, pour une récupération compléte en 10 minutes
du comportement atténué de recul. Si la fréquence des IIS est augmentée a 60 secondes,
la récupération compléte se fait alors en 50 minutes. A noter qu’afin de tester le taux
d’apprentissage par habituation d’une série de stimuli, une mesure indirecte du taux de
récupération est effectuée & des temps variés apres les derniers stimuli, tel que 30
secondes, 10 minutes et 20 minutes pour un protocole standard avec C. elegans. Une
mesure de la réponse comportementale pendant 1’entrainement révele le niveau
d’habituation et les mesures tests apres 1’entrainement, celui de la récupération.

Pour I’Aplysie, un protocole de 10 frappes mécaniques d’une durée de 25
millisecondes, appliqué a 10 secondes d’intervalle sur la queue de 1’ Aplysie entraine
un processus d’habituation du réflexe de retrait du siphon sur une période d’environ 5
minutes (mesure indirecte des PPS induits sur le motoneurone receveur du siphon)
(Bristol et Carew, 2005).

Dans le systéme olfactif chez la souris, 5 applications d’une odeur pendant 20

secondes avec un IIS de 10 secondes résultent en une récupération compléte en moins
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de 10 minutes pour la mémoire a court terme. Lorsque la durée est augmentée a 50
secondes et I’[IS a 5 minutes, la récupération compléte prend un peu plus de 30 minutes
pour la mémoire & long terme (McNamara ef al. 2008). A noter que dans cette dernicre
étude, I’engagement vers la voie de la mémoire & long terme selon le type de protocole
utilisé, détermine aussi le degré de généralisation possible des types d’odeurs avec
comme résultat, qu’il n’y en a aucune a court terme et un maximum avec la mémoire a
long terme.

Dans d’autres protocoles, la répétition de blocs de stimulation avec des intervalles
de temps définis produit aussi une mémoire a long terme de 1’habituation. Pour obtenir
une mémorisation & long terme, les essais pendant les entrainements doivent étre
distribués ou espacés dans le temps selon des intervalles interbloc (IIB) et non
appliqués en masse (Beck et Rankin, 1997; Masini et al. 2008).

Ces fenétres de temps d’apprentissage a [IB sont aussi variables selon les protocoles
utilisés. Avec 1I’exemple de C. elegans, trois blocs séparés par une heure de repos, ou
20 stimuli sont répétés a 60 secondes d’intervalle, conduisent & une rétention a long
terme de I’information sur plus de 24 heures (Rose er al. 2002). Ces blocs de
stimulations provoquent une accumulation graduelle de la mémoire ou potentialisation
de I’habituation. Cette voie de mémoire a long terme de I’habituation semble étre reliée
a une plus grande efficacité¢ synaptique du systéme glutamate et des récepteurs
NMDA/AMPA. Cette efficacité dépend aussi du temps entre les blocs ainsi que du
nombre de blocs d’entrainement.

Différentes autres propriétés définissent aussi 1’habituation. L’effet de I’amplitude
et la durée d’application des stimuli, le type de stimulus, 1’effet ontologique (Rankin et
Carew, 1987), la modulation par des neurotransmetteurs (Hills et al. 2004; Kindt et al.
2007), la comparaison sur différents sites d’'un méme systéme sensoriel (Frost et al.
1997), la comparaison sur différents systémes sensoriels et différents systémes nerveux
animaux, sont autant d’éléments étudiés qui caractérisent le phénomene.

Enfin, méme si ’habituation est une forme d’apprentissage spécifique aux stimuli

(Vogel et Wagner, 2005), le phénoméne semble généralisable en intramodal avec des
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exceptions (Pilz et al. 2014). L’habituation est aussi démontrée comme étant
dépendante du contexte (Rankin, 2000). En effet, les expérimentations sur C. elegans
faites en présence de bactéries E. coli, montre que ’habituation devient plus rapide si
I’expérience est répétée sans les bactéries. Donc, [’habituation semble aussi interagir
avec les autres mécanismes d’apprentissages qui sont de types associatifs (Kindt ez al.

2007). En résumé, les critéres principaux de I’habituation sont:

1- Réponse diminuée en fréquence et/ou magnitude et/ou en durée lorsque des
stimuli non nociceptifs sont répétés.
2- Récupération spontanée compléte (échelle temporelle variable) de la réponse
habituée lorsque les stimuli cessent.
3- Potentialisation de I’habituation secondaire aux expériences d’apprentissage
selon les IIS/IIB.
4- Modulation de la cinétique de I’habituation selon la variabilité des IIS.
a. Plus le IIS est court, plus I’habituation et la récupération sont rapides,
fortes, complétes et inversement.
5- Modulation de la cinétique de I’habituation selon une variabilité d’amplitude
des stimuli dans une méme modalité.
a. Plus le stimulus est faible, plus I’habituation est forte et inversement.
6- Effet sur le début du temps de la récupération spontanée lorsque les stimuli
persistent au-dela de I’asymptote.
7- Spécificité intrasensorielle et de site dans I’habituation aux stimuli avec
possibilité de généralisation.
8- Augmentation d’une réponse habituée lorsqu’un stimulus différent ou fort est
appliqué (déshabituation).
9- Une habituation de la déshabituation est possible lorsqu’un stimulus différent
ou fort est répété.
10- Certaines variables temporelles (IIS/IIB) utilisées dans les divers protocoles
expérimentaux conduisent & une mémoire a long terme de 1’habituation.
a. Plus les intervalles sont longs, plus la rétention de 1’habituation est forte
et longue.

2.2 Volet 1A
Dans la littérature en IA, I’adaptation de modeles théoriques du phénomeéne de
I’habituation biologique n’a pas tardé a suivre avec ’apparition des premiers

algorithmes computationnels capables de mimer la dynamique de I’habituation. A cet
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égard, Stanley (1976) a produit un premier modéle d’habituation a I’aide d’une simple
équation différentielle de premier ordre. D’autres chercheurs ont emboité le pas (Innis
et Staddon, 1989; Sutton et Barto, 1990; Wang, 1994; Staddon et Higa, 1996; Staddon
et al. 2002; Alonso et al. 2005; Staddon, 2005), avec des modéles computationnels de
I’habituation mathématiquement de plus en plus complexe incluant un nombre
grandissant des caractéristiques originellement proposées par Thompson et Spencer
(1966).

L’aspect fonctionnel et appliqué de I’habituation a aussi ét¢ modélis€é pour des
robots, reproduisant le phénomeéne dans ses grandes lignes, tel qu’observé
expérimentalement avec les agents biologiques (Marsland et al. 1999). L’habituation a
été démontrée dans quelques contextes seulement, dont I’ajustement de mouvements
latéraux lors de déplacements de robots dans des corridors étroits (Chang, 2005).
Incidemment, I’ajout d’une fonction d’habituation a permis une navigation plus fluide,
en atténuant les stimuli pergus par les senseurs de distance. Normalement sans ce type
d’apprentissage, le mode réactif aurait conduit les robots a des changements brusques
d’orientation.

L’habituation a aussi été reliée au phénomene de 1’attention par un processus
biomimétique appliqué a la vision des robots (Marsland et al. 1999). Dans cette
expérimentation, des robots s’habituaient avec la fréquence des stimuli visuels
conformément a4 une hiérarchie de mémoires, distribuée selon I’intensité (biais
neuronal) et la localisation des stimuli (plusieurs cellules photo-électriques). La
réponse comportementale a la nouveauté était de se tourner vers la lumicre par
phototaxie, pour graduellement ignorer les stimuli déja rencontrés et se concentrer sur
les nouveautés. Dans cette méme perspective, ’habituation a aussi €té implémentée
comme modéle de détection de nouveautés pour des robots (Marsland ef al. 2005) et

. des interfaces robots-utilisateurs (Déniz ef al. 2004).

C’est dans cette logique d’inclure 1’habituation dans des RNAI agissants comme

contréleur de robots qu’un des articles de la thése a été développé, comme premier outil

d’apprentissage en robotique bio-inspirée. Tel que mentionné ci-haut dans les quelques
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exemples d’applications pour des robots, ceux-ci devraient trouver avantage a posséder
cette fonction d’apprentissage (Marsland, 2009), notamment pour €viter la computation
inutile de stimuli répétitifs, en rehaussant ceux qui sont nouveaux et en exploitant au
maximum les diverses propriétés temporelles des informations pergues. Ainsi,
I’habituation devient une fonction d’apprentissage adaptative comportementale
généralisable qui devrait étre autant valide pour le monde naturel qu’artificiel.

Les motivations de proposer un nouveau mod¢le d’habituation ont d’une part, été
celles d’adapter cette fonction naturelle dans une perspective spécifique d’utilisation
dans des RNAI et d’autre part, d’une optique d’implémentation de la fonction dans un
corpus d’apprentissage de base pour des robots. A la lecture des articles du domaine, il
s’est avéré que certaines lacunes des modeles computationnels actuels existaient,
conduisant a la pertinence d’introduire des aspects novateurs. Ainsi, le modéele
d’habituation proposé dans cette thése permet d’élargir le spectre des motifs temporels
reliés a certaines variables du processus, en regard des données expérimentales. A notre
connaissance, aucun modéle computationnel de I’habituation pour des RNAI n’était
encore capable de traiter autant de motifs temporels hétérogénes de stimuli, soit le
mode qui est le plus fréquemment rencontré dans le monde réel.

Dans un premier temps, il a d’abord fallu reproduire et valider les propriétés de base
de I’habituation a travers des algorithmes de programmation et ensuite les intégrer a un
RNALI La conjonction des thémes de recherche, habituation et réseaux de neurones, a
déja été explorée pour des RNA traditionnels (Stiles et Ghosh, 1997; Chang, 2005),
mais trés peu de chercheurs ont exploité 1’habituation en lien avec les RNAI et leur
capacité computationnelle intrinseéque augmentée dans le domaine de la temporalité.
Aussi, plus rares sont les chercheurs qui ont tenté d’incarner un modele d’habituation
pour des robots et encore moins ont opté pour le paradigme de la triple combinaison
habituation-RNAI-robots, laissant un vide & combler dans ce champ spécifique de
I’apprentissage en robotique bio-inspirée.

Tout comme sa contrepartie biologique, le modéle computationnel d’habituation

proposé dans I’article a été réalis€¢ simultanément sur plusieurs niveaux conceptuels.
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Notamment, le mécanisme de décrémentation de la réponse ainsi que 1’orientation vers
le type de mémoires sont basés sur des catégories temporelles implicites de I’IIS. Les
effets de la fonction introduite sont observés du niveau de changements de 1’efficacité
synaptique au niveau comportemental des robots. La conclusion est que le modele est
valide et englobe tous les types de patrons temporels d’IIS, avec une réponse

comportementale complétement bio-inspirée, similaire aux données expérimentales.

2.3 Thématiques connexes a explorer

L’habituation est une fonction d’apprentissage primaire représentée par une diminution
de la réponse comportementale lorsque des stimuli non vitaux sont répétés. Le
mécanisme interne de ce phénomeéne repose sur la dépression synaptique et plus
spécifiquement, sur la diminution des éléments constitutifs et fonctionnels
présynaptiques, en lien avec la fréquence des IIS. Ce processus différe de la
sensibilisation qui lui repose avant tout sur une facilitation synaptique en regard de la
répétition de stimuli & fortes amplitudes ou nociceptifs (Antonov et al. 2010).

Cet autre phénomene d’apprentissage non associatif primaire devrait étre aussi
modélisé. Dans le monde naturel, les stimuli entrants sont de types variés et fréquences
multiples, conduisant & un chevauchement permanent de I’habituation et de la
sensibilisation. Dans la perspective de réaliser une IA bio-inspirée compléte,
I’inclusion du phénomeéne de sensibilisation ainsi que la déshabituation (Rankin et
Carew, 1988) dans le modéle computationnel actuel pourrait permettre de discerner les
chevauchements de ces formes d’apprentissage et méme aider & comprendre
’interaction de ces fonctions dans le monde biologique. Trouver des applications
concrétes en robotique et justifier cet ajout de la sensibilisation au modéle sont des
questions qui demeurent toutefois a étre approfondies, car moins évidentes que pour
I’habituation. Ce qui est également reflété par une absence de littérature sur
I’intégration d’un modele de la sensibilisation a des modeéles actuels sur I’habituation

dans le domaine de la robotique.
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Dans un autre ordre d’idée, il serait intéressant de comprendre les mécanismes
biologiques qui guident les changements au niveau moléculaire, entre 1’augmentation
ou la diminution de la réponse comportementale en regard de la nature et de I’intensité
d’un stimulus ? Sur quel critére un stimulus est-il spécifique et n’est plus considéré
similaire ? A cet égard, des recherches sur I’habituation des odeurs chez la souris
(McNamara et al. 2008) indiquent que la structure des odeurs discrimine la spécificité
du stimulus. D’autre part, est-ce qu’il existe une valeur cible d’intensité absolue ou
relative qui enclenche soit la sensibilisation ou 1’habituation ? Comment ces deux
processus interagissent-ils ?

Aussi, un aspect encore peu connu de I’habituation qui mériterait une clarification,
est celui du passage de la mémoire a court terme vers le long-terme. Bien qu’une piste
reliant les IIS et les expérimentations sur des blocs d’apprentissages offre une
corrélation phénoménologique, I’explication au niveau moléculaire manque
actuellement. Il doit exister des valeurs seuils qui aiguillent la bifurcation d’un type de
mémoire a I’autre. Un suivi de ces parametres dans la littérature aiderait éventuellement
a réaliser un modele computationnel plus complet. Il en va de méme pour le phénomene
de reconsolidation de la mémoire a4 long terme, lorsqu’il y a sollicitation par de
nouveaux stimuli (Cai et al. 2012).

Egalement, la plupart des expérimentations sur I’habituation ont été réalisées sur des
circuits neuronaux réflexes sensori-moteurs, donc de premier ordre (Simons-
Weidenmaier et al. 2006). Trés peu d’études (Engel et Wu, 2009; Larkin et al. 2010)
relatent le phénomeéne au niveau de synapses centrales situées entre les neurones
sensoriels et des interneurones ou entre interneurones. Il en est de méme sur la
contribution de I’habituation aux différents réseaux paralléles aboutissant a un méme
motoneurone. Est-ce que 1’habituation est un mécanisme propre au type particulier des
cellules sensorielles ? Est-ce que I’habituation s’exprime dans tous les types de cellules
neuronales ou seulement sur certaines cellules spécifiques ? Si I’habituation est
ubiquitaire, il en résulterait que ce mécanisme agit comme régulateur intrinséque de la

fréquence des PA en les atténuant aussi selon leur IIS. Si cette hypothése s’avere €tre
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vraie, il s’agirait d’une propriété neuronale qui aurait certainement de grandes
répercussions au niveau des circuits et des comportements, recadrant notre
compréhension actuelle du processus de 1’information. Il va s’en dire qu’au niveau
computationnel, les avantages devraient étre les mémes & incorporer cette propriété
neuronale théorique dans des RNAI et pour des robots bio-inspirés.

Aussi, le role modulateur extrinséque des neurones inhibiteurs dans la
décrémentation des comportements est observé et impliqué dans certains circuits,
parfois en ajout du processus d’habituation (Brystol et Carew, 2005), parfois sans
aucune trace de ce type d’apprentissage (Agin et al. 2006). Ainsi, il est possible
d’inhiber un comportement par simple association passive d’évitement. La diminution
comportementale, lorsqu’elle est 1’objectif a simuler, se résout au moins par trois
mécanismes différents, soit 1’adaptation sensorielle, 1’habituation et les circuits
impliquant des neurones inhibiteurs. Une réponse comportementale diminuée le
moindrement complexe résulte probablement de la superposition de ces différents
mécanismes internes évoluant sur des échelles temporelles et cinétiques différentes. Il
serait pertinent de capitaliser sur cette diversité phénoménale biologique, dans la
réalisation d’un modele computationnel complet sur 1’apprentissage en robotique bio-
inspirée, particuliérement pour I’implémentation sur les plates-formes physiques.

Hormis les conditions de laboratoire, 1’habituation n’est pas un processus isolé. Les
neurones sont des éléments dynamiques et un phénoméne de maintenance module les
changements d’excitations membranaires en permanence, méme observés lors
d’habituation (Fischer et al. 2014). En fait, tous les types d’apprentissage dans toutes
les modalités sensorielles se déroulent en concomitance, et ce, sur une gamme
d’échelles temporelles étendues (Szyszka et al. 2008; Cevik, 2014).

Dans un but de mimer le réalisme biologique, I’intégration de plusieurs types
d’apprentissage est une avenue de recherche peu explorée encore (Balkanius, 2000;
Lloyd et al. 2014). Le domaine de la robotique bio-inspirée pourrait favoriser ce genre
d’étude intégrative des fonctions d’apprentissage de par son mode analytique privilégié

et I’accessibilité des données produites. C’est dans cette perspective d’intégration des
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phénomeénes d’apprentissage en robotique bio-inspirée que le modéle d’habituation de
cette these a été développé. Ainsi, au modéle global d’apprentissage par modulation
synaptique, pourrait s’ajouter d’autres fonctions telles que 1’adaptation sensorielle, la
sensibilisation, la déshabituation, le conditionnement classique, le conditionnement
opérant et potentiellement aussi des types d’apprentissage de plus haut niveau.

Cette intégration permettrait aussi d’étudier les interrelations des différents
mécanismes d’apprentissages. Entre autres, il a ét¢ démontré que si un stimulus neutre
est préalablement habitué et postérieurement associé a un stimulus inconditionnel dans
un protocole de CC, alors la force consécutive des nouveaux liens créés conduira a une
réponse comportementale qui est diminuée (Cevik, 2014). Ces observations sont
également valables pour la sensibilisation et le conditionnement opérant. Cet effet de
jumelage des processus n’est pas strictement additif. Aussi, tous les mécanismes
d’apprentissages dépendent des états internes, systémes de valeurs ou motivations des
agents biologiques. Ainsi, selon le contexte, un méme protocole d’habituation, de CC
ou de CO, aboutira a des observations comportementales différentes selon les états
internes. Ces états internes sont nécessairement reliés a d’autres neurones qui
inﬂuenc.ent et modulent les changements synaptiques. Ainsi, les apprentissages de plus
haut niveau tel que le CC et le CO sont influencés par I’historique des formes
d’apprentissages de plus bas niveau hiérarchique tel que I’habituation et la
sensibilisation, tout comme les contextes de valeurs internes. Or, aucune étude n’est
actuellement disponible sur les interdépendances entre les différents mécanismes
d’apprentissage et leurs impacts au niveau comportemental autant au niveau biologique
que robotique. C’est précisément 1’axe principal exploré dans la thése, que de
développer un ensemble compatible de fonctions d’apprentissage en bio-inspiration
robotique afin d’étudier ultérieurement les possibles interrelations et leurs impacts.

Un autre sujet d’intérét en lien avec 1’habituation est celui du bruit ambiant. Des
chercheurs ont démontré qu’il y avait peu d’habituation lorsque les stimuli sont
chaotiques, multiples et dont 1’occurrence s’établit sur plusieurs échelles temporelles.

Pour des robots évoluant dans le monde réel, il semble primordial d’avoir un modéle
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d’habituation cohérent avec les données biologiques observées empiriquement, car peu
importe la modalité sensorielle en cause, cette variable du bruit ambiant est
indéniablement présente dans la nature.

Aussi, I’habituation est reconnue comme ayant une capacité indirecte et intrinséque
de détection de la nouveauté par atténuation des stimuli persistants. Il pourrait s’agir
d’une étape préliminaire permettant d’orienter de fagon réflexe, I’attention vers un
objet plutdt qu’un autre. Ainsi, ce mécanisme permettrait potentiellement d’influencer
la sélection d’actions et méme la prise de décisions. A cet égard, un article
complémentaire, mais en lien avec la thése a €té produit sur ce sujet (Voir annexe E).

Dans cette perspective, bien qu’il soit intéressant de vérifier ces hypothéses dans
des conditions expérimentales controlées se déroulant sur des stimuli unimodes, il
serait encore plus pertinent de pousser le raisonnement sur des robots possédant un
répertoire de plusieurs actions hiérarchisées lorsque mis en contexte avec des motifs de
stimuli multisensoriels en provenance d’objets complexes.

Enfin, comme les échelles temporelles différent grandement d’un protocole
expérimental a 1’autre concernant la durée des stimuli, le nombre de stimuli pour
obtenir un maximum d’habituation, les IIS, le temps de récilpération, les durées des
mémoires a court et long terme, la modalité sensorielle, I’espéce et le type d’animal
étudié, alors comment et sur quelle base devrait-on paramétrer un modéle
computationnel de I’habituation chez un robot ? Comment généraliser la valeur d’un
signal lorsque transformé en un motif de PA ? Autant de questions ouvertes qui

trouveront probablement une réponse dans la contrepartie naturelle...
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ARTICLE 1

Habituation: a non-associative learning rule design for spiking neurons and an
autonomous mobile robots implementation

Bioinspiration & biomimetics

Résumé

Cet article propose une nouvelle fonction d’habituation applicable aux robots contrdlés
par des réseaux de neurones artificiels & impulsions. Cette régle d’apprentissage de type
non associatif est modélisée au niveau synaptique. Elle est validée par les modifications
de comportements de robots physiques et virtuels dans un monde 3D, consécutivement
a I’application de différents motifs de stimuli. L’habituation est minimalement
représentée par une réponse atténuée aprés une exposition répétée de stimuli externes
persistants. Basée sur les récentes données de la littérature en neuroscience,
I’originalité de cette régle d’apprentissage repose sur une réponse qui est modulée en
fonction de différentes fréquences d’application de motifs de stimuli. Le filtrage de
stimuli répétitifs par le phénoméne naturel de 1’habituation a été suggéré comme étant
un facteur clé dans le phénomene de 1’attention. Insérer une telle régle d’apprentissage
fonctionnant sur de multiples échelles temporelles de stimuli pourrait ainsi, en
augmenter d’autant les capacités adaptatives comportementales des robots, en ignorant
un plus large éventail d’informations contextuelles qui ne sont pas pertinentes.

(Voir I’annexe B pour I’article intégral)



CHAPITRE III

CONDITIONNEMENT CLASSIQUE

3.1 Volet psychologie

Une autre forme élémentaire d’apprentissage est celle du conditionnement classique
(CC). Cette procédure issue du domaine de la psychologie implique une association
entre un stimulus initialement neutre (neutral stimulus) (NS) provenant généralement
de I’environnement et un stimulus inconditionnel (unconditioned stimulus) (US) qui
est essentiel pour ’organisme. La nature de I’'US peut-étre de type aversif ou
récompense et induit une réponse inconditionnelle naturelle (unconditioned response)
(UR), souvent de forme réflexe. Une des théories expliquant le CC est celle que le CS
se substitue a I’'US, I’UR agissant comme renforgateur dans 1’association entre le NS
et I’US. Pavlov (1927) a fait figure de proue dans ce type d’apprentissage en exploitant
le comportement du chien qui salive (UR) devant de la nourriture (US).

L’exemple méthodologique canonique a été de faire sonner une cloche a diverses
reprises juste avant de nourrir un chien. Pavlov avait alors démontré que suite a cette
procédure d’apprentissage par conditionnement et un certain temps d’acquisition, le
seul son de la cloche (conditioned stimulus) (CS), sans étre suivi de nourriture (US),
suffisait & obtenir une réponse conditionnée (conditioned response) (CR), soit de faire
saliver le chien. L’interprétation résultante est que le chien aurait passivement appris
que le son d’une cloche devenait prédicteur de nourriture, anticipant un renforcement
positif dans ce contexte. Les autres recherches de Pavlov I’ont conduit & €laborer une
théorie et é._suggérer des mécanismes biologiques du CC, avec les diverses relations
temporelles et de magnitudes qui existent entre les CS, US, CR et UR, donnant :

US 2> UR NS+US>UR CS->CR
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Le modele de CC a été raffiné par les psychologues contemporains tels que Rescorla
et Wagner (1972) en incluant plusieurs phénoménes secondaires. Cependant, le CC
demeure mal compris, notamment pour certains phénoménes connexes du domaine
observés expérimentalement (Schmajuk, 2010). Entre autre, le phénomene de
généralisation implique qu’une CR peut étre obtenue également par des CS partageant
des caractéristiques semblables au stimulus neutre de base. Aussi, il semble possible
d’obtenir sous certaines conditions, une discrimination de stimulus par CC. Une autre
caractéristique importante reliée au CC est celle de 1’extinction, ¢’est-a-dire qu'une CR
diminue ou disparait si le CS est présenté souvent sans &tre suivi du US. Dans cet ordre
d’idée, aprés une période d’extinction définie, une récupération spontanée de la CR
peut étre observée sous certaines conditions. Bien que chacune de ces observations
empiriques exige un redressement du modele théorique du CC, I’élucidation des

mécanismes sous-jacents a 1’échelle cellulaire est encore loin d’étre accompli.

3.2 Volet neuroscience

Le CC implique I’établissement d’un lien associatif entre un stimulus neutre et une
réponse conditionnée quasi identique a celle de la réponse inconditionnelle obtenue
lors de la présentation d’un stimulus inconditionnel. En général, cette association est
observée lorsqu’il y a répétition de 1’association entre le NS et 1’US. 1l existe toutefois
des cas ou I’apprentissage peut €tre réalisé lors d’une unique phase d’acquisition
(Alexander et al. 1984; Andrew et Savage, 2000; Michel et al. 2008; Sugai et al. 2007).

Les chercheurs tentent de trouver le substrat et les mécanismes impliqués dans la
formation de ce lien associatif. Hebb (1949) a été un des premiers & formuler des
hypothéses au niveau cellulaire dans le phénomeéne du CC, impliquant que des
changements sont observables entre deux neurones s’ils sont simultanément actifs. Il a
cependant fallu attendre plusieurs décennies avant de mieux comprendre les bases

biochimiques et les transformations cellulaires impliquées dans le CC.
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A I’aide de modeles animaux possédant des systémes nerveux simples, tels que le
ver nématode Caenorhabditis elegans, ’escargot Lymnaea stagnalis, la mouche
Drosophila melanogaster et 1a limace de mer Aplysia californica, les hypothéses sur la
nature du lien associatif pointent actuellement soit vers une ou des molécules de
coincidence des événements dans un méme neurone (Brembs et Plendl, 2008).

Dans ces modeles réductionnistes, 1’apprentissage par CC résulte d’une
modification au niveau moléculaire et éventuellement cellulaire, témoignant de la
séquence temporelle ordonnée et spécifique des éveénements passés. Ce lien associatif
représente une forme de mémoire implicite, qui perturbe 1’homéostasie neuronale
(Kandel, 2001). Cette altération de causalité qui repose sur un changement structurel
et consécutivement de la fonction neuronale se répercute parfois sur le réseau entier et
pouvant aussi mener a 1’observance d’un changement comportemental au niveau de
I’agent complet.

Une caractéristique importante du phénomeéne de la mémoire et de 1’apprentissage
est celle de la plasticité synaptique, lieu présumé du changement correspondant a la
trace mnésique (Mayford et al. 2012) et du lien associatif impliqué dans le CC. En
effet, la synapse est une structure dont la diversité traduit une variabilité de fonctions.
La synapse est aussi un élément neuronal fortement dynamique (Smythies, 2002),
continuellement modulée par des signaux homo et hétérosynaptiques. En ce sens,
I’activité neuronale présynaptique conditionne la réponse postsynaptique par plusieurs
mécanismes correspondant a la plasticité synaptique (Zucker et Regehr, 2002). Parmi
la variance des cinétiques d’activités neuronales, certaines ont une corrélation positive
entre I’ordre temporel d’émission de PA de deux neurones liés et le changement de
I’efficience synaptique consécutif.

En exemple, le réflexe de retrait du siphon chez I’aplysie est plus fort et dure plus
longtemps si une touche légére est précédée d’un stimulus nociceptif électrique
(Antonov et al. 2001). Chez cet invertébré, la modulation du réflexe de base a été
démontrée in vitro et in vivo dans un protocole expérimental sensori-moteur a un seul

lien monosynaptique. Le changement neuronal consécutif de sensibilisation a été
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constaté au niveau synaptique avec des mesures observables et quantifiables du
changement, se répercutant au niveau comportemental de 1’animal. La durée de la
persistance de cette modification synaptique a aussi été démontrée comme étant
sensible aux patrons spatio-temporels des stimuli entrants ainsi qu’aux activités
neuronales sous-jacentes, conduisant a la description d’une hiérarchie de mémoires
(short- intermediate- long-term memory) (Hawkins et al. 2006).

A plus petite échelle, les diverses cascades biochimiques intracellulaires observées
lors de I’apprentissage par CC impliquent des échanges de communications avec le
matériel génétique intranucléaire qui sont responsable des modifications synaptiques
plus permanentes (Kandel, 2001). Ces modifications synaptiques reposent sur la
synthese de nouvelles protéines, conduisant a altérer I’efficience d’une synapse et/ou
en modifier le nombre. Cette modulation persistante dans le temps de I’efficacité
synaptique rend plus facilement observable le phénoméne de CC lors des
expérimentations.

Une des hypotheses soutenant le CC comme mécanisme modifiant 1’efficience
synaptique est celle du STDP (Caporale et Dan, 2008; Markram et al. 2011), un modéle
cellulaire théorique robuste ayant des propriétés associatives qui corroborent les
intuitions de Hebb. En effet, si une cellule neuronale émet un PA vers une autre dans
une courte fenétre temporelle déterminée (plus ou moins 50 msec), alors il y aura
modification des synapses unissant ces deux neurones (Figure 3.1). L’ordre temporel
de la séquence des PA détermine le sens de la modification synaptique, soit une
potentialisation pour une paire pré-post de PA et une dépression synaptique pour une
paire post-pré. Plus le temps entre les deux PA est court, plus la modification sera forte
et inversement. Ainsi, le modele de STDP vérifie de fagon raisonnable, un ensemble
de données obtenues par des expérimentations effectuées sur plusieurs types de cellules
in vitro et in vivo (Usrey et al. 1998), entre autres sur des neurones corticaux
pyramidaux de la couche V et sur des neurones de la région CAl de 1’hippocampe
(Abbott et Nelson, 2000; Markram et al. 1997; Shouval et al. 2002; Sjostrom et al.
2002).
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Pre -> Post

Changements synaptiques

Post -> Pre

L o »

Temps

Figure 3.1 STDP. Courbes qualitativement représentatives des changements synaptiques observés lors
de I’application d’un protocole de stimulation électrique, temporellement et séquentiellement associée
dans des neurones pré-post synaptiques (Schématisation adaptée d’aprés Bi et Poo, 1998).

Dans un modele STDP, la coincidence entre des paires de PA provenant de neurones
pré-post ou post-pré synaptiques, suppose une « rencontre » biochimique dont la nature
est présumée étre différents taux de concentrations moléculaires avec comme
résultante, un changement local de I’efficience synaptique. Ce bref changement
d’efficacité de la synapse activité-dépendante est produit par des modifications
fonctionnelles et structurelles. Entre autres dans certains neurones, cette modulation
refléte une substitution des sous-types et du nombre relatif de canaux AMPA/NMDA
ainsi qu’un changement morphologique du bouton synaptique et méme de l’arbre
dendritique, ce qui modifie la cinétique éventuelle des PPSE/PPSI (mémoire & court
terme) regus par le neurone postsynaptique.

Par exemple, certains neurones émettent des neurotransmetteurs excitateurs de type
glutamate consécutivement a I’émission d’un PA. Ces molécules possedent une affinité
pour des récepteurs ioniques de type NMDA situés sur 1’é1ément postsynaptique. Ces

canaux perméables aux cations (Na+, K+ et Cat++) sont sensibles au voltage et
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normalement bloqués par la présence physiologique extracellulaire d’ions Mg++.
Lorsqu’il y a une dépolarisation neuronale postsynaptique, les ions Mg++ sont délogés,
laissant les pores membranaires des canaux NMDA ouverts et permettant une entrée
de Ca++ (suivie d’une autre par I’entremise de canaux Ca++ voltage-dépendant). Ce
changement de voltage postsynaptique requiert non seulement un PA postsynaptique,
mais aussi 1’aide des canaux AMPA également sensibles au glutamate. Les canaux
AMPA possedent une cinétique de PPSE plus courte que les canaux NMDA, mais de
forte intensité, servant & amplifier le signal présynaptique. L’arrivée de glutamate
présynaptique et la dépolarisation postsynaptique trouvent une résonance comme
détecteur associatif de coincidences. Dans des étapes successives, des cascades
biochimiques plus complexes impliquent des niveaux de concentration de Ca+ et une
rétropropagation du signal postsynaptique. Ces messages ciblés localement aux
synapses impliquées causent le changement durable et observable de I’efficience
synaptique soit vers une potentialisation ou une dépression (Rudy, 2014).

Ce mécanisme de ciblage synaptique spécifique est encore actuellement au stade
d’hypothese de recherche avec des alternatives au mod¢le théorique de base
(Izhikevich, 2007; Redondo et Morris, 2011; Pépper et al. 2011). L’idée générale est
que certaines synapses subiraient des modifications temporaires leur conférant des
propriétés mnésiques a court terme. Puis, lorsqu’identifiées dans un contexte précis et
stimulées a nouveau, elles entreraient dans une phase de consolidation et méme de
reconsolidation pour des passages plus durables vers de la mémoir'e a long terme. Une
meilleure connaissance de tous les états synaptiques possibles en corrélation avec leurs
différents potentiels temporels mnésiques, ainsi que les mécanismes opérant chacune
des transitions, représentent des clés maitresses du probléme.

La persistance du changement de ’efficacité synaptique trouve aussi un corollaire
avec le phénomeéne de LTP (fréquence de stimulation 100-200 Hz) et long-term
depression (LTD) (1-5 Hz), effet STDP supposé de prolongement qui est observé dans
le temps (Bliss et Lemo, 1973). Plusieurs phases temporelles ont d’ailleurs été

constatées avec LTP/LTD (Liischer et Malenka, 2012), impliquant d’abord des
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changements synaptiques transitoires mineurs (phase précoce), puis une participation
du matériel génétique local (phase intermédiaire), et finalement central (phase tardive).
Ces changements synaptiques évoluant sur différentes échelles de temps semblent étre
impliqués dans la trace mnésique et représenteraient la base du mécanisme de
I’apprentissage (Rudy, 2014). Plusieurs types d’expérimentations (Dan et Poo, 2004)
ont d’ailleurs démontré un lien entre les phénomenes STDP, NMDA dépendant, LTP
et I’observation de changements comportementaux significatifs.

Outre le pairage de PA et I’effet de fréquence des PA selon les types de neurones,
la composition structurelle et la localisation synaptique, les neurotransmetteurs
impliqués (c.-a-d. Glutamate, Gaba) et les patrons en volée des PA, découlent une
grande variété de sous-types de fonctions STDP qui refléte un riche ensemble de
mécanismes internes répondant aux diverses communications neuronales possibles
(Caporale et Dan, 2008). De ces variantes de modeles STDP résulte 1’observation de
différentes courbes de changement de ’efficacité synaptique, tant au niveau de
’étendue des fenétres temporelles que dans leur magnitude (Dan et Poo, 2006). En
général, un ordre de grandeur de 100 msec comme fenétre temporelle, un changement
d’efficacité synaptique de 100% (courant excitateur de 0.4 nA ou PPSE de 4mV) et
une fréquence d’application de stimuli d’environ 60Hz, représentent des valeurs limites
courantes en termes de données expérimentales recueillies (Liischer et Malenka, 2012).
Les parametres et résultats recueillis semblent aussi étre asymétriques, avec une fenétre
temporelle plus longue pour post-pré et une amplitude de changement plus forte avec
pré-post. De plus, puisque 1’activité de neurones liés affecte les synapses par des régles
STDP, il en découle un aspect dynamique de modification de ces regles avec des
résultats difficiles 4 reproduire en termes de circuits in vivo (Jacob et al. 2007). Il existe
méme des cas ou les résultats STDP sont inversés, impliquant que des paires de PA
pré-post occasionnent une baisse de I’efficacité synaptique (Bell et al. 1997) !

Au niveau mathématique, la régle de base modélisant la phénoménologie du pairage

temporelle de PA dans le STDP s’exprime par une fonction exponentielle double :
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W(x) = 2A * e

ou,
W = variation du poids synaptique
x = intervalle de temps entre les PA pré-post ou post-pré
A = sens du changement synaptique (+ pour pré-post/ — pour post-pré)
T = constante de ’ordre de 10 msec reflétant les données expérimentales

A cette régle de base du phénoméne STDP s’ajoutent aussi des variantes qui
reposent sur d’autres prémisses que le simple pairage unitaire de PA pré-post ou post-
pré (Feldman, 2012). En effet, il a été démontré que lors de certains protocoles
conduisant au phénomeéne de LTP/LTD, I’application de paires consécutives de PA a
fréquence définie, offre des caractéristiques non seulement de changement de
I’efficience synaptique en regard d’une séquence et d’un ordre temporel précis de cette
paire de PA, mais aussi en regard a la fréquence et composition interne du patron de
ces PA lorsqu’il y en a plusieurs. Ainsi, des triplets de PA (pré-pré-post, pré-post-pre,
post-pré-post ou post-post-pré) représentent d’autres possibilités de communication
neuronale et conduisent aussi & des changements de |’efficience synaptique, qui
différent du simple pairage dans la cinétique observée. De plus, dans le cas ou la
fréquence de PA est stable, il a été démontré que les premiéres paires de PA ou triplets
ont plus d’effet sur le changement synaptique que les suivantes avec, encore une fois,
une relation de type fonction non linéaire décroissante (Froemke et al. 2005). Dans le
cas pré-post-pré, aucun changement synaptique n’est constaté. Cependant, dans le cas
post-pré-post, une potentialisation de I’efficacité synaptique est observée (Froemke et
Dan, 2002), ce qui implique un gain de la potentialisation sur la dépression synaptique.
Aussi, I’apprentissage de masse versus |’apprentissage par protocole espacé, influence
grandement les variations de poids synaptiques; ce qui exige somme toute, un modele
STDP qui tient compte de toutes ces variables, dont la fréquence des paires de PA ainsi
que de l’effet du taux possible de récupération de ces synapses, vers leurs états

potentiels homéostatiques.
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Ainsi, un ensemble de données expérimentales (Bi et Poo, 1998; Sjdstrom et al.
2001, Wang et al. 2005) remet en cause la régle simple des paires de PA parce que
minimalement, la prédiction du changement de 1’efficience synaptique obtenu par des
protocoles de triplets ou quadruplets de PA, est erronée. Premieérement, une fréquence
faible de PA avec délai ne peut prédire le phénomeéne LTP avec une formule STDP
standard. Deuxiémement, si plusieurs paires de PA sont rapprochées dans le temps,
I’interaction avec les suivantes occasionne au niveau computationnel, I’annulation des
effets sur la synapse. Troisi€mement, que ce soit par des paires de PA, de triplets ou de
quadruplets, une asymétrie des résultats se constate expérimentalement, mais ne peut
se vérifier computationnellement par une formule générale de STDP. En ce sens, des
modeles théoriques de STDP plus complexes ont été élaborés (Pfister et Gerstner,
2006; Gjorgjieva et al. 2011) avec plus ou moins de succes.

A cet égard, ,en addition au changement de I’efficacité synaptique selon une
dépendance temporelle entre des PA pré-post ou post-présynaptique, la modélisation
computationnelle d’une dépendance de fréquence individuelle de PA pré et post ainsi
qu’un effet de fréquence des paires de PA représentent 1’essentiel de la cc;ntribution de
I’article sur STDP dans le CC (voir plus bas). Cette regle STDP élargie de type
interaction totale démontre une capacité a gérer tous les types de motifs de PA par
I’inclusion de plusieurs régles non linéaires imbriquées. De plus, cette regle a été
vérifiée par des applications concretes d’lA complétes virtuelles et physiques. Il est a
noter que, pour cette régle STDP du modele présenté dans cette thése, aucune référence
a des parameétres biophysiques n’est explicite, favorisant plutot la phénoménologie et
les fonctions ainsi que la cohérence temporelle entre les différentes variables.

Bien qu’encore incompléte en termes de détails bio-inspirés, cette fonction STDP
permet d’étre en accord avec un plus grand nombre de données empiriques. Cette régle
d’apprentissage est notamment mieux adaptée aux signaux complexes issus du monde
réel comme ceux retrouvés lors d’implémentations sur des robots physiques. Outre la
vérification du postulat de Hebb avec une coincidence dans le temps de PA, des cas de

LTP ont aussi été rapportés uniquement avec une stimulation présynaptique (Bliss et
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Collingridge, 1993), ce qui vraisemblablement requiert I’inclusion d’une régle de
changement de I’efficience synaptique qui est aussi indépendante du pairage de PA. En
I’occurrence, le besoin d’un modéle d’apprentissage qui inclue une regle associative et
non associative.

Donc, a ces différentes dépendances temporelles associatives de PA par des régles
STDP, le CC doit étre compris et étudié¢ dans un modéle d’apprentissage plus large,
incluant aussi les phénomeénes non associatifs résultant de la plasticité présynaptique
telle que 1’habituation et la sensibilisation, conduisant respectivement a une dépression
et une facilitation synaptique par répétition de stimuli entrants, de faibles et fortes
amplitudes. Pour cette these, lorsque la régle STDP comme mécanisme du CC est
conjuguée avec les changements présynaptiques de 1’habituation précédemment
discutée, 1’adaptation des robots dans le domaine temporel est grandement accrue dans

le modele global de fonctions d’apprentissage bio-inspirée.

3.3 Volet IA

L’IA comme discipline scientifique vise a simuler 1’intelligence naturelle. Dans le
paradigme de la bio-inspiration et plus spécifiquement dans le champ de la neuro-
robotique, la simulation du CC est basée sur les informations actuelles en neurosciences
(Dan et Poo, 2006; Caporale et Dan, 2008) et les modé¢les computationnels disponibles
(Balkanius et Morén, 1998; Schmajuk, 2010). Seulement quelques recherches ont été
faites sur le CC en conjugaison avec les RNAI (Liu et Shapiro, 2008) ou en croisement
avec le domaine de la robotique (Di Paolo et al. 2002; Di Paolo, 2003;Alnajjar et
Murase, 2006; Alnajjar et Murase 2008; Alnajjar et al. 2009, Aréna et al. 2009).
Ainsi, basés sur les phénomeénes STDP / LTP-LTD, différents modeles
computationnels du CC peuvent étre testés et implémentés sur des plates-formes
physiques telles les robots. Il devient alors possible de vérifier les hypothéses
biologiques allant d’un changement d’efficience synaptique jusqu’a 1’observation d’un

changement durable du comportement pour une perspective d’agent artificiel robotisé.
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C’est dans ce cadre expérimental contr6lé qu’il est permis d’aborder des motifs de PA
plus complexes et d’en étudier les résultats au niveau comportemental. L’analyse de la
trace d’une modification synaptique dans un circuit neuronal biologique complexe a
partir des entrées sensorielles jusqu’aux actions motrices est actuellement impossible
chez un animal, mais tout a fait possible pour un robot!

Récemment, des chercheurs (Soltoggio et al. 2013) ont proposé un mécanisme
alternatif a STDP, soit des corrélations statistiquement rares, pouvant expliquer des
associations entre une récompense, des stimuli et des actions. Ce processus €galement
basé sur la plasticité synaptique implique une gestion des différentes traces des
synapses éligibles en regard des bons éléments a lier. Cette étude démontre du CC et
du CO avec un robot physique (iCub) supervisé par un humain, offrant un contexte
robuste en regard des différents délais impliqués dans I’application des stimuli, des
actions et des récompenses.

En l’instar du sujet de cette these, il est intéressant de constater que d’autres
chercheurs tentent aussi d’intégrer différents mécanismes d’apprentissage dans un
méme paradigme de robotique bio-inspirée et de RNAIL La similitude des tdches
accomplies en temps réel ainsi que la gestion des événements sur différentes échelles
temporelles entre les articles de cette thése et celui-ci suggere aussi que le niveau de
complexité actuel du domaine est encore minimaliste. Cependant, cet article n’incluait
pas de fonctions d’habituation et les réseaux de neurones pour le CC et le CO étaient
séparés, principalement pour une raison de différence des données entrantes.

En résumé pour cette section, la contribution de I’article sur le CC a cette these a été
de conceptualiser un modele basé sur un mécanisme biologiquement inspiré de
modulation synaptique de type STDP. Cette régle d’apprentissage STDP inclue la
gestion de paires individuelles pré-post de PA, de I’effet individuel pré et post des PA
ainsi que ’effet cumulatif de multiples paires de PA. Cette régle d’apprentissage

adaptée pour des RNAI a été validée pour des robots, de la synapse au comportement.
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ARTICLE 2

Classical conditioning in different temporal constraints: an STDP learning rule for
robots controlled by spiking neural networks

Adaptive behavior

Résumé

Cet article propose d’investiguer certains comportements adaptatifs d’agents cognitifs
de type robot physique et virtuel. Le contexte de 1’étude porte sur 1’association
temporelle entre des stimuli en provenance d’indices sensoriels et ceux d’actions
réflexes simples. Cette association est modélisée par une régle d’apprentissage
novatrice de type STDP. Cette fonction est insérée dans des RNAI servant de cerveaux-
contréleurs pour les robots. Ces systémes cognitifs bio-inspirés sont validés par
différentes procédures et tiches de conditionnement classique dans un environnement
virtuel 3D et ou les différents parametres reliés aux stimuli conditionnels et non
conditionnels sont variés en termes de fréquences et de coincidences temporelles. Les
résultats de ces simulations sont analysés sur différents niveaux conceptuels, de la
capture des stimuli sensoriels, a la génération des potentiels d’action, jusqu’a
’observation du changement de comportements des robots virtuels et physiques. Par
cette régle d’apprentissage associatif, la conclusion offerte est que les robots posseédent
des comportements adaptatifs plus étendus dans le domaine de la temporalité.

(Voir I’annexe C pour |’article intégral)



CHAPITRE IV

CONDITIONNEMENT OPERANT

4.1 Volet psychologie

Le conditionnement opérant (CO) ou conditionnement instrumental est une forme
d’apprentissage de type associatif, liant une action et sa conséquence. 1l s’agit d’un
concept en psychologie, issu du courant de pensée comportementaliste, initialement
développé par des pionniers comme Thorndike (Thorndike, 1901) et Skinner (Skinner,
1938). Le CO a d’abord été observé expérimentalement au niveau comportemental et
se caractérise par |’inclusion de divers sous-éléments conceptuels.

Dans une procédure de CO, la composante centrale est 1’action. Cette action est
accomplie par un agent cognitif dont le choix d’action est libre parmi un répertoire
disponible. A I’aide de renforcements et de punitions, une action contextualisée devient
privilégiée, favorisant I’acquisition d’un comportement spécifique parmi un ensemble.
Il s’agit d’un objectif principal du CO que d’amener un agent cognitif 4 accomplir un
comportement particulier, qui de fagon naturelle aurait peu de chance d’étre observé
ou de se produire aléatoirement.

Les renforcements et les punitions sont donc le deuxiéme élément clé du CO. En
général, un renforcement augmente la probabilité d’occurrence d’un comportement et
une punition vise a en diminuer la fréquence. Il a été¢ démontré que la force de
I’association entre l’action et son renfor¢ateur est inversement proportionnelle
(fonction logarithmique) au temps de délai entre ceux-ci (Hull, 1932). Les
renforcements peuvent étre de type primaire s’ils sont en lien direct avec les besoins
vitaux ou de type secondaire si le lien est indirect, tel qu’un objet neutre qui aurait éte

préalablement associé par CC a des besoins primaires.
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Le renforcement est positif s’il augmente la fréquence d’un comportement suite a
I’ajout d’un stimulus appétitif, tandis qu’il est négatif si la fréquence d’un
comportement est augmentée suite au retrait d’un stimulus aversif. La punition est dite
positive si le comportement diminue avec 1’ajout d’un stimulus aversif. La punition est
dite négative si le comportement diminue avec le retrait d’un stimulus appétitif. La
Figure 4.1 résume les quatre types possibles de procédures visant a produire du CO.

Un exemple typique de CO est illustré a la Figure 4.2. Un rat, placé dans une boite
de Skinper, munie d’un levier relié a un magasin distributeur de nourriture est
encouragé a peser sur celui-ci par divers moyens de renforcement (c.-a-d. lumiére, son,
nourriture si le rat s’approche du levier) ou de punition (c.-a-d. choc électrique par le
plancher si le rat s’éloigne du levier). Il existe énormément de variantes de ces
procédures qui sont adaptées selon les espéces animales (pieuvre, abeille, pigeon, etc.)

ainsi que selon les buts des expérimentateurs.
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Conditionnement opérant

Récompense Punition
Comportement augmenté Comportement diminué
Positif Négatif Positif Négatif
Ajout dun stimulus appétitif Ajout d'un stimulus nociceptif ~ Retrait d'un stimulus appétitif
suivant un bon comportement suivant un comportement suivant un comportement
Fuite Evitement actif

Retrait du stimulus nociceptif =~ Comportement permet
suivant le bon comportement déviter le stimulus nociceptif

Positif: présence de stimulus

Négatif: absence de stimulus

Récompense: augmentation du comportement
Punition: diminution du comportement

Fuite: retrait du stimulus

Evitement: prévient le stimulus

Figure 4.1 Types de procédures dans le conditionnement opérant.
(Tirée et traduction libre de : https:/en.wikipedia.org/wiki/Operant_conditioning)

/Haut parleur
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Figure 4.2 Exemple des principales composantes utilisées expérimentalement dans le CO.
(Tirée de : http:/fr.wikipedia.org/wiki/Conditionnement_opérant)
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Le CO est aussi associé a plusieurs autres concepts généraux en psychologie tels
que la généralisation, la discrimination, 1’extinction, la récupération spontanée et le
fagonnement. D’un niveau plus complexe, ce dernier phénomene est observé lorsqu’un
expérimentateur obtient un comportement final d’un agent a I’aide d’une série
consécutive de sous-comportements construits a partir de plusieurs CO. Au final, le
CO s’avére une technique utile, efficace et universelle pour faire de I’apprentissage

supervisé.

4.2 Volet neuroscience

Les neurosciences contemporaines tentent d’expliquer les bases biologiques du CO
qui vont au-dela de I’observation comportementale, en y recherchant un substrat
(Schultz et al. 1997). Les modeéles animaux a systémes nerveux simples d’invertébrés
(Brembs, 2003) tels que la drosophile (Drosophila melanogaster), la limace de mer
(Aplysia californica) et le ver nématode (Caenorhabditis elegans) servent-
présentement de phare dans ce domaine de recherche. A partir de préparations in vitro
et in vivo, ces modeéles animaux fournissent des explications du phénoméne de CO du
niveau moléculaire, génétique, cellulaire au niveau comportemental.

Les modeles de CO représentent le ou les événements constituant la coincidence
spatio-temporelle d’une action et de sa conséquence (renforcement). Bien que ces
modeles animaux démontrent une capacité de faire du CO avec une résolution au
niveau de petits réseaux neuronaux, certains chercheurs travaillent méme au niveau de
la cellule individuelle avec I’observation de liens de convergence entre les différentes
cascades biochimiques (Brembs et al. 2002; Lorenzetti et al. 2008).

Par exemple, une cellule neuronale qui émet un potentiel d’action (action) et qui
regoit un influx de dopamine par la suite, modifie consécutivement I’efficacité¢ de
certaines de ses synapses ou ses propriétés membranaires (excitabilité intrinseque), ce
qui résume bien les principes du CO dans un modéle réductionniste. En général, le

systéme de renforcement est conceptualisé au niveau cellulaire et moléculaire par des
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neurotransmetteurs tels que la dopamine (Bédécarrats et al. 2013) et la sérotonine
(Frick et al. 2014). Ainsi, comme autre type d’apprentissage associatif, le CO se
distingue du CC au niveau conceptuel et cellulaire (Baxter et Byrne, 2006; Brembs et

Plendl, 2008, Mozzachiodi, 2013).

4.3 Volet [A

Le CO est aussi un phénoméne d’apprentissage qui est étudié et simulé en IA. La
pertinence d’émuler les processus internes naturels sous-jacents au phénoméne du CO
tient au fait que les modéles appliqués en IA pourraient bien souffrir de lacunes en
élaguant des subtilités de la réalité¢ biologique. En effet, certains de ces processus
pourraient s’avérer étre influents et déterminants.

A I’aide de RNA classiques, différentes implémentations de CO ont été développées
(Sutton et Barto, 1998). D’autres variantes utilisant des RNAI ont aussi modé€lis€ le
CO. Incidemment, I’implémentation de ces modéles dans des agents artificiels
complets virtuels (Fiore et al. 2008) et physiques a été explorée dans le domaine de la
robotique (Gaudiano et Chang, 1997). Divers avantages et lacunes existent pour chacun
des modéles proposés. En général, élaborer une procédure de CO pour un robot qui est
contrdlé par un RNAI s’avére une tdche ardue et requiert une puissance
computationnelle élevée. C’est dans un but d’optimisation et de généralisation de cette
tiche de reproduire du CO avec des RNAI et en robotique qu’un article de recherche a
été produit dans le cadre de cette thése doctorale.

A I’aide du logiciel SIMCOG, les quatre situations de base du CO ont été reproduites
avec des robots virtuels et physiques controlés par des RNAI Ces réalisations ont
permis de dégager une invariance structurelle et fonctionnelle des RNAI En effet, il
suffit d’une cellule sensorielle, d’une cellule motrice, d’une cellule prédicteur de
récompenses ou de punitions et d’un contexte d’apprentissage par renforcement pour
constituer la base minimale d’un CO. Dans la Figure 4.3, les liens synaptiques sont

précisés avec une synapse sans apprentissage entre la cellule prédicteur et la cellule
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motrice, une synapse avec une fonction d’habituation entre la cellule sensorielle et la
cellule motrice et une synapse avec une fonction STDP entre la cellule sensorielle et la
cellule prédicteur. A I’aide de simulations randomisées, nous avons démontré que la
force des liens synaptiques peut varier légérement sans en modifier pour autant [’ issue
comportementale du phénoméne. Ces composantes fonctionnelles minimalistes du CO,
se sont avérées suffisantes pour I’exploration de scénarios d’apprentissage variés, dans

un agent complet virtuel et physique.
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Figure 4.3 Motif cellulaire singulier capable de simuler un CO.
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ARTICLE 3

Operant conditioning: a minimal component requirement in artificial spiking neurons
designed for bio-inspired robot’s controller

Frontiers in neurorobotics

Résumé

A travers un paradigme de bio-inspiration, cet article investigue le conditionnement
opérant (CO) comme processus d’apprentissage pour des RNAI utilisés comme
cerveaux-contrdleurs de robots. Pour les agents naturels, le CO résulte de changements
comportementaux appris par les conséquences d’actions passées, influencées par divers
ajustements concernant la prédiction de récompenses ou de punitions anticipées. Dans
un contexte de neuro-robotique, des robots autonomes virtuels et physiques pourraient
éventuellement bénéficier d’aptitudes d’apprentissage similaires, particuliérement
lorsque ceux-ci évolueraient dans des environnements inconnus, imprévisibles et non
supervisés. Dans cette expérimentation, nous démontrons qu’une architecture simple
de RNALI suffit a soutenir le processus de CO lorsqu’appliqué a de multiples scénarios
d’apprentissage. La motivation d’implémenter ce nouveau modéle de CO est basée sur
les récentes littératures en sciences computationnelles et en neurobiologie, relatives
aux différents modeles du phénomene. Le noyau élémentaire du CO proposé dans cet
article est composé par ’association de seulement quelques neurones et synapses, mais
aussi par I’inclusion originale d’une reégle d’apprentissage STDP et d’habituation. Lors
de différents scénarios de complexité incrémentale, nos résultats démontrent que ces
composantes neuronales minimales sont suffisantes pour produire plusieurs procédures
canoniques de CO. Ce module singulier vise a réaliser et implémenter plus
efficacement des taches d’apprentissages complexes par CO, lorsqu’appliqué pour des
RNALI agissant comme contréleur dans un contexte de bio-inspiration robotique.

(Voir I’annexe D pour I’article intégral)
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CHAPITRE V

DISCUSSION

5.1 Robotique bio-inspirée et apprentissage

Modéliser une IA compléte et autonome en robotique bio-inspirée représente une
avenue émergente dans la communauté du domaine. L hypothese de travail de ce
paradigme repose sur la possibilité de mimer une structure ou fonction biologique par
I’appariement de constituants artificiels. La simulation et prédiction adéquate de
données expérimentales naturelles y est souvent le but recherché.

C’est dans cette perspective que ce sujet doctoral aborde la simulation de
phénomeénes d’apprentissage pour des robots virtuels et physiques avec 1’habituation,
le CC et le CO. En termes de réalisations, un algorithme novateur adapté aux RNAI a
été développé pour chacune des trois régles d’apprentissage, conduisant a autant
d’articles scientifiques. L’analyse détaillée a partir de composantes primitives
neuronales artificielles ainsi qu’une méthodologie incrémentale en complexité, a
permis de conclure que les robots peuvent apprendre par des mécanismes et fonctions
qui sont similaires aux agents biologiques, d’un niveau cellulaire jusqu’a un niveau
comportemental. Equiper des robots avec de telles fonctions cognitives pourrait
permettre de meilleures capacités adaptatives dans le monde réel. La portée et les
applications de cette recherche demeurent cependant a étre approfondies et comparées.

Outre la réalisation de fonctions d’apprentissage biologiquement inspirées pour des
robots, une visée secondaire de la thése a été d’intégrer de facon cohérente celles-ci
dans un méme modéle de RNAL A ce jour, aucun modéle computationnel n’offrait
cette caractéristique de réunir et d’inclure ces trois régles d’apprentissage de base. Un

troisiéme objectif de la thése a été d’incorporer les RNAI dans des agents cognitifs
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complets situés et incarnés, ajoutant un complément de réalisme au modéle simulé et
une dimension augmentée a celle de la compréhension des phénoménes. Enfin, la
validation du modéle computationnel global dans le monde réel a I’aide de robots
physiques a aussi permis d’augmenter la puissance du modéle d’apprentissage, mais
aussi d’articuler I’important concept de temporalité qui est commun aux trois types
d’apprentissage étudiés.

L’approche de la robotique bio-inspirée opte pour le mimétisme du monde naturel
dans la conception de leurs modeles. Comme autre stratégie possible en robotique
traditionnelle, la méthodologie ingénieure congoit souvent les modéles dans une
optique de I’atteinte d’une efficience dans des objectifs précis. De fagon générale, les
chercheurs en IA ciblent d’abord une fonction, une structure ou un comportement a
mimer avant d’en réaliser le mécanisme sous-jacent. A cet égard, différents niveaux
conceptuels théoriques et pratiques de ces éléments peuvent étre envisagés.

Par exemple, développer un patron de marche bipede pour un robot peut étre
implémenté par diverses solutions autant d’ingénierie que bio-inspirées. Cependant,
une problématique survient lorsque les chercheurs tentent d’intégrer au modéle
d’ensemble, des phénomenes connexes et hétérogeénes, tels que sauter par-dessus un
obstacle ou courir. Dans cette perspective, il devient pertinent pour certains chercheurs
d’envisager a réunir I’ensemble des fonctionnalités dans un méme paradigme d’IA et
d’intégrer tous les phénomeénes avec un niveau similaire de détails de la modélisation.

La robotique bio-inspirée permet justement de rassembler et d’offrir une cohérence
de modélisation pour un mimétisme de structures, fonctions et comportement pour un
méme agent cognitif artificiel. Ainsi, la stratégie développée dans cette thése sur le
sujet de fonctions d’apprentissage simulées a été celle d’apparier des données
expérimentales obtenues auprés d’animaux a systémes nerveux simples aux
comportements des robots. En ce sens, 1’amalgame des fonctions dans un agent
complet différe complétement du but recherché en neuroscience, qui est de valider un
concept biologique spécifique par un modéle computationnel, voire robotique. Bien

qu’il puisse y avoir des avantages et bénéfices dans les deux approches, cette thése
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doctorale considére surtout 1’élaboration d’une IA compléte et autonome, qui simule
les résultats d’'un maximum de phénoménes biologiques, sans devoir toutefois

démontrer qu’ils expliquent complétement les mécanismes naturels.

5.2 RNAI

En robotique bio-inspirée, le cerveau-contrdleur peut étre envisagé par un RNAI afin
de mimer les phénomeénes naturels. 11 s’agit d’un élément crucial dans cette thése que
de cibler le bon niveau d’abstraction des fonctions a simuler tout en permettant
d’observer ’adaptation comportementale des agents artificiels tels que les données
empiriques le montre pour les agents naturels. La suite logicielle SIMCOG a permis
cette étude analytique détaillée, allant de la cellule neuronale jusqu’au comportement.

L’élément cellulaire constitutif d’'un RNAI est le neurone. La dynamique d’un
neurone de RNAI fluctue selon les variations de son potentiel de membrane qui,
lorsqu’une valeur seuil est atteinte, méne a I’émission d’un PA unitaire. Les PA ne
représentent qu’un des modes possibles de communication d’un agent afin de s’adapter
au monde environnant. L’interface entre deux neurones est la synapse, une autre
composante majeure d’un RNAIL Les synapses modulent la communication neuronale
par ses propriétés de plasticité. Les synapses sont considérées par une majorité de
chercheurs, comme le si¢ge des engrammes, la trace de nos souvenirs qui selon le
contexte, sont retenus (a court ou long terme) ou s’effacent.

L’impact d’une modélisation détaillée des synapses dans un RNAI demeure une
avenue en plein essor dans le domaine des neurosciences computationnelles.
Minimalement, différents états synaptiques sont possibles (Pan et Zucker, 2009) en
conjonction avec une activité-dépendante des patrons de PA pré et post-synaptiques et
influencent les réseaux neuronaux, incluant 1’observation de différentes formes
d’apprentissage (Abbott et Regehr, 2004). Quel serait le bon niveau descriptif de la
plasticité synaptique (Shouval, 2011) que I’on devrait modéliser dans un RNAI,
particuliérement lorsque 1’objectif est celui d’un contrdleur en robotique bio-inspirée ?

Demeurer au niveau phénoménologique (mécanique interne non précisée) permet une
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bonne dissociation avec les structures réelles, mais crée une distance d’interprétation
des données produites alors qu’une simulation plus réaliste au niveau biophysique
rapproche des données empiriques naturelles, mais au détriment d’une extrapolation du
modéle vers des agents artificiels.

La question n’est pas encore tranchée et dépend beaucoup des buts recherchés et des
intéréts de chacun. Dans cette thése, les synapses ont ét¢ modélisées par des
changements dynamiques détaillés, variant en fonction des patrons de PA pré
(habituation) et pré-post (STDP). En ce sens, les différentes régles modulant les
synapses tendent a reproduire les données au niveau phénoménologique (IA) plut6t
qu’en termes biophysiques (neurosciences).

Dans chacun des articles produits, les architectures étaient volontairement simples
contenant tout au plus une douzaine de neurones excitateurs et inhibiteurs avec une
vingtaine de synapses, transducteurs et effecteurs. Le but recherché dans cette these
était d’apparier les connaissances et données empiriques des trois regles
d’apprentissage avec des exemples de systémes nerveux simples et offrir une
compréhension détaillée de bas niveau. Bien que les caractéristiques essentielles de
chacune des fonctions d’apprentissage ont été simulées dans ce cadre précis, rien
n’exclut que diverses propriétés émergentes puissent survenir avec des architectures
complexes de types populationnels.

Modéliser des phénoménes cognitifs humains de bas niveau a 1’aide de petits circuits
neuronaux artificiels spécifiques est un premier pas, mais ne garantit en rien ’atteinte
d’une modélisation de plus haut niveau. Dans ce contexte actuellement restrictif, il est
difficile d’anticiper si ce modéle d’IA bio-inspiré pourra éventuellement simuler des
structures telles que I’hippocampe ou le cortex cérébral et constater ultimement
I’émergence de phénoménes cognitifs complexes. D’un autre cété, I’étude et la
modélisation de systémes nerveux simples, tel que celui de C. elegans avec ces 300
neurones et 5000 synapses, est envisageable actuellement en IA. De plus, presque tous

les phénoménes d’apprentissage de base se retrouvent dans de tels microcircuits et
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expliqués par plasticité synaptique (Bozorgmehr et al. 2013), justifiant la pertinence de
continuer les recherches en neuro-robotique a cette échelle de grandeur.

Dans le modéle intégré de fonctions d’apprentissage de cette thése, les RNAI
représentent les contrdleurs des robots autant virtuels que physiques. Une propriété
remarquable des RNAI, tout comme les neurones biologiques, est celle de
communiquer dynamiquement par le biais de PA, qui eux sont modulés par plasticité
synaptique. Cependant, il existe une grande variét¢é de modes de communication
neuronale dans le monde naturel autre que celui des PA, qui n’en représente qu’une des
facettes possibles. Entre autres, certains neurones ont plutét une réponse tonique et
graduelle sans émissions de PA (Chalasani et al. 2007). Pour les types de synapses,
celles dites a jonction électrique affectent différemment la communication neuronale
que celle des synapses chimiques. A une autre échelle, la synchronie d’ensembles
populationnels de neurones évoque aussi un autre mode de communication neuronal
(c.-a-d. rythme théta). A cet égard, les fonctions d’apprentissage développées dans cette
thése impliquent seulement un type restreint de communication entre les neurones avec
un modéle conceptuel de base de RNAI incluant une modélisation simpliste de
synapses chimiques et excluant des phénoménes émergents au niveau populationnel de
neurones. Dépasser ces limites serait une piste intéressante a investiguer dans le cadre
de la bio-inspiration robotique.

Un autre sujet a explorer liant les RNAI et ’apprentissage est lorsque le résultat
d’une action (supervisée ou non) et la rétroaction des événements (contexte, action,
conséquence : neutre, récompense, punition) impliquent des distances temporelles
variables entre eux, ce qui référe au probléme du crédit d’assignement (Sutton, 1984)
ou de récompense tardive (distal reward problem) (I1zhikevich, 2007; Soltoggio et Steil,
2013). La durée entre les événements est généralement plus grande que la seconde, ce
qui dépasse la fenétre d’interactions des PA d’origine, surtout en ce qui concerne les
fonctions d’apprentissage développées dans cette thése. L’hypothése d’une trace
événementielle en relation avec le soutien de la dopamine et sérotonine comme

neurotransmetteurs est actuellement sous investigation, autant dans le domaine des
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neurosciences que dans celui des sciences computationnelles. A ce jour, aucune théorie
ne peut unifier et expliquer I’ensemble des relations temporelles liant les événements
externes et les perturbations internes d’un agent naturel ou artificiel.

Aussi, dans un paradigme de RNALI traditionnel, chacune des régles d’apprentissage
modélisées implique que le lieu du changement par I’expérience passée se trouve
directement au niveau de la synapse. Cependant, il existe d’autres alternatives non
synaptiques, notamment celui du changement de la composition des canaux
membranaires ou de I’excitabilité neuronale intrinséque. En effet, dans un exemple de
CC (Jones et al. 2003), ’augmentation du nombre de canaux sodiques dans un
interneurone suffit a créer une association entre un CS et un US ! Dongc, les modéles
cellulaires actuels des fonctions d’apprentissage sont encore incomplets et
potentiellement additifs & d’autres modéles préexistants. De plus, I’impact d’inclure
dans un modéle d’apprentissage, 1’effet de neuromodulateurs dans I’espace de la fente
synaptique, une régulation de I’activité basale des neurones par des cellules non
neuronales ainsi que 1’ajout de jonctions électriques, offriraient certainement des
capacités adaptatives non négligeables a développer. Enfin, le niveau de détail d’un
modele d’apprentissage s’arréte-t-il au niveau cellulaire et fonctionnel des neurones ?
Y aurait-il avantage a explorer les niveaux moléculaires et génétiques ?

En résumé, a I’aide de cerveaux d’animaux simples et de préparations minimalistes
in vitro et in vivo, les recherches en neuroscience ont permis d’établir les bases
cellulaires de I’apprentissage et de la mémoire. Il existe des preuves suffisantes révélant
les mécanismes internes par lesquels un agent naturel ajuste son comportement futur
de fagon observable, en fonction des événements passés. Une de ces voies d’adaptation
est celle de la plasticité synaptique et la thése compléte de ce doctorat repose sur cette
prémisse, avec une simulation des phénoménes au niveau cellulaire a celui d’un agent
cognitif artificiel complet. Ce doctorat souligne donc, le potentiel des robots virtuels et
physiques comme moyen d’incarner des modeles d’apprentissage bio-inspirée, en
expliquant et en montrant la capacité de mimer des mécanismes naturels vers

I’artificiel, et ce de la synapse au comportement.
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5.3 Habituation

Dans I’article produit sur I’habituation, il a ét¢ montré que les robots peuvent
s’habituer aux stimuli simples, tel que les agents naturels en sont capables, avec des
changements comportementaux observables et quantifiables. C’est-a-dire qu’un
ensemble de caractéristiques de I’habituation en tant que procédure, processus et
mécanisme interne, a ¢été mimé avec un degré de similitude acceptable. Cette
contribution scientifique a permis d’élargir le spectre du modéle de cette fonction
d’apprentissage non associative en incluant un peu plus de variables temporelles reliées
aux données expérimentales du phénoméne. Le modéle proposé permet dorénavant la
gestion d’un plus grand nombre de motifs temporels de stimuli avec des réponses
comportementales similaires aux données empiriques.

Les algorithmes traditionnels utilisés avec les RNAI en conjonction avec les robots
incorporaient généralement une fonction exponentielle négative simple en regard du
nombre de stimuli entrants ; le comportement observé étant alors inversement et
proportionnellement réduit avec la fréquence des stimuli. L’arrét consécutif de ces
stimuli entraine alors un recouvrement de la réponse avec une fonction inverse.

L’article souligne la prise en charge d’une habituation du comportement malgré une
répétition hétérogéne dans le temps des stimuli entrants. Une autre caractéristique de
I’habituation qui a été modélisée est celui de I’impact inter essai de la répétition de
stimuli qui offre une meilleure concordance des données empiriques avec le
phénomeéne de potentialisation. Aussi, le ISI a été démontré déterminant dans la
fonction d’habituation avec un maximum d’effet pour un ISI court et inversement.

Par exemple, I’application d’un stimulus physique de faible intensité provoque
lorsque répété, une habituation du comportement. C’est-a-dire que 1’action consécutive
aux stimuli faiblit en fréquence et en amplitude. Cette baisse comportementale
s’explique au niveau neuronal cellulaire par une dépression présynaptique entre le
neurone sensoriel et le neurone moteur. La mécanique interne de cette diminution

d’efficacité synaptique est complexe. La littérature pointe vers une dépendance avec
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plusieurs variables temporelles reliées aux motifs de stimuli entrant, un des aspects
développés dans I’article produit dans cette thématique. Par ailleurs, outre la réalisation
d’un modele computationnel plus détaillé au niveau temporel de cette fonction
d’apprentissage non associative, celle-ci a été¢ développée spécifiquement pour des
RNAL De plus, il a été possible de transférer cette fonction d’habituation vers un robot
physique. La résultante est que 1’adaptation comportementale des robots est similaire
a celle des agents naturels, mais surtout que les changements de comportement
observés, reposent aussi sur le mimétisme des processus cellulaires internes.
Toutefois, des questions subsistent sur 1’habituation comme en témoigne encore
I’intérét soutenu de la communauté des neurosciences. Premiérement, 1’atténuation
présynaptique repose sur plusieurs cascades biochimiques, en relation avec les
différents contextes expérimentaux. La contribution relative de chacune de ces voies
n’a pas été modélisée en 1A, probablement parce que ce mécanisme est toujours mal
compris au niveau neurobiologique. Deuxiémement, la trace de I’habituation dans des
circuits neuronaux complexes demeure difficilement quantifiable. Est-ce possible
d’extrapoler le phénoméne d’habituation dans un modele de RNAI plus complexe ?
Troisiemement, la littérature nous indique que les synapses inhibitrices sont
certainement des éléments & considérer dans le mécanisme de I’habituation, car ayant
une modulation différente. Quel serait I’impact d’inclure ces variantes structurelles
dans un RNAI pour habituation dans un contréleur de robot ? Enfin, les fonctions
mémes de I’habituation demeurent incertaines et théoriques. Est-ce un filtre pour éviter
des stimuli répétés ? Est-ce un phénoméne a la base de 1’attention (Balkenius, 2000) ?
Est-ce que de reproduire le phénomeéne de I’habituation en détail a travers un modele

d’IA contribuerait mieux a comprendre cette problématique ?

5.4 Conditionnement classique

Le CC trouve ses fondements en neurosciences ainsi que des explications au niveau

génétique et moléculaire. Le corrélat neurophysiologique du CC est assez bien compris
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a ’aide de nombreux modéles animaux. Entre autres, le clignement réflexe de 1’ceil
chez le lapin ou encore I’acte de se nourrir chez I’aplysie ont permis de dégager un
mécanisme théorique détaillé, liant un stimulus neutre, un stimulus vital, une réponse
conditionnée et une réponse inconditionnelle.

Simuler un tel phénoméne a travers des agents artificiels a conduit les chercheurs
du domaine a extrapoler les propriétés fonctionnelles principales de cette procédure
d’apprentissage et d’en préciser le bon niveau du modéle a reproduire. En robotique
bio-inspirée, cette tdche consiste & mimer le CC a 1’aide de RNA ou RNAI et de
fonctions d’apprentissage associatives simulées au niveau synaptique. Pour ce doctorat,
le choix a été celui des RNAI et de la régle STDP comme éléments de base de
I’implémentation du CC pour des robots.

Par souci de cohésion de I’ensemble du projet, I’ajout de cette deuxieéme régle
d’apprentissage cible aussi la réplication phénoménologique du CC a un niveau
cellulaire. C’est-a-dire que les composantes de bases sont des neurones et synapses
artificiels comportant quelques parameétres dynamiques primaires inhérents a la
catégorie des modéles computationnels de RNAT utilisés.

Outre la réalisation d’une régle non associative (habituation) et d’une régle
associative (STDP) dans un méme modele synaptique de RNAI, 1’'implémentation
commune dans des scénarios d’apprentissage en robotique constitue déja un pas vers
I’avant, compte tenu de la rareté des études dans ce domaine. Cependant, le ceeur de
I’article relié au theme du CC et produit dans cette thése, propose plut6t une fonction
STDP qui élargit les parametres standards de celle-ci, en accord avec les derniéres
avancées des neurosciences. Ainsi, au-dela de la simple modification synaptique
produite par la cooccurrence temporelle précise de PA entre deux neurones liés, ce
nouvel algorithme intégre un effet de fréquence de paires ainsi qu’un effet de fréquence
individuelle des PA comme régle de modification synaptique.

Cette regle STDP élargie permet une plus grande adaptation en discernant certains
motifs temporels li€s au monde physique. En effet, I’occurrence des PA, simulée dans

un robot ou réaliste avec des animaux biologiques, n’offre pas toujours des motifs
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réguliers de décharges pouvant étre discrétisés et corrélés. Ces irrégularités temporelles
de PA correspondants a la perception dynamique de stimuli variés et imprédictibles
pointent vers un mod¢le d’apprentissage associatif qui peut étre corrélé avec un
maximum de données empiriques.

Cette régle STDP est un peu plus flexible, mais n’explique cependant pas encore
toutes les données biologiques observées. Selon les théories récentes du domaine, il
existerait probablement de multiples régles de modification synaptique, dépendantes
non seulement de 1’occurrence précise dans le temps de PA, de leur fréquence de paires
et de leur fréquence individuelle, mais aussi selon que les PA soient en mode pulsée ou
en volée, selon le type de neurotransmetteurs impliqués ou méme selon le type de
cellules neuronales. Un des facteurs responsables de cette diversité est le nombre élevé
de récepteurs NMDA différents, qui selon I’expression génétique, la phase
développementale et I’activité des neurones ajustent dynamiquement la composition
des sous-unités, ce qui se traduit par autant de propriétés différentes de régles STDP
(Sanz-Clemente et al. 2013). A ces facteurs observés, s’ajoute aussi qu’une bonne
modélisation du phénoméne STDP, devrait probablement passer d’un niveau de
compréhension des modifications synaptiques cellulaires & un niveau moléculaire.
Ainsi la corrélation associative trouverait ses substrats entre les différentes cascades
biochimiques.

Doit-on pour autant rejeter un modele incomplet et qui repose probablement sur une
mécanique trop simple, voire erronée ? La réponse réside encore dans le but.
Actuellement, reproduire du CC dans un paradigme simple est réalisable et les

comportements observés autant en [A qu’en biologie sont similaires.

5.5 Conditionnement opérant

Le CO est une autre des formes primaires d’apprentissage associatif. Il s’agit d’un
mécanisme adaptatif observé et préservé, des invertébrés primitifs tels que le ver C.

elegans jusqu’a I’homme. Une des raisons théoriques de la conservation d’une telle
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fonction réside probablement dans sa capacité a générer des solutions rapides dans un
contexte a multiples variables inconnues. Ainsi, les agents biologiques tirent avantage
a augmenter un comportement particulier lorsqu’il est suivi d’une récompense et
inversement, 4 en diminuer la fréquence s’ils regoivent une punition. De telles
associations contextuelles aux actions, qui se produisent dans de riches environnements
dynamiques et ou le répertoire des actions possibles est grand, requiérent
nécessairement une forme d’apprentissage efficace.

Bien que la dynamique précise du CO demeure encore avec plusieurs variables
inconnues, lorsqu’étudiée a 1’échelle cellulaire et biochimique, ’association d’une
action (PA) et d’un signal de rétroaction forme tout de méme la base fonctionnelle du
changement de la réponse neuronale. Incidemment, les modéles analogues
unicellulaires actuellement proposés orientent cette association vers la rencontre de
diverses concentrations moléculaires (deuxieéme et méme troisiéeme messager)
(Lorenzetti et al. 2008). Est-ce qu’une modélisation plus fine du CO offrirait un
quelconque avantage au niveau d’une implémentation en robotique ?

Une bonne raison d’inclure ’ensemble des fonctions d’apprentissage primaire dans
un méme modéle provient de 1I’étude de certains phénomeénes connexes. En effet,
certains chercheurs (Balkenius, 2000) ont démontré qu’un des buts de I’attention est
d’aider le systéme neurologique dans son choix d’action. En ce sens, I’habituation, le
CC et le CO participent indirectement a ce choix et pourraient méme possiblement a
eux seuls représenter 1’essentiel du phénomene de 1’attention.

Dans le méme ordre d’idée, des chercheurs (McSweeney et Murphy, 2009; Lloyd et
al. 2014) ont démontré I’implication des apprentissages non associatifs dans le
processus du CO. Notamment, lors d’une méme session de CO, une baisse de 1’effet
du renforgateur y est remarquée. Cette diminution semble étre attribuée au phénoméne
de I’habituation. L’intégration de toutes les fonctions d’apprentissage dans la
compréhension et la reproduction de phénomenes comportementaux biologiques

semble donc étre une voie de recherche a suivre (Salotti et Lepretre, 2008).






CHAPITRE VI

CONCLUSION ET PERSPECTIVES

L’apprentissage est une caractéristique importante de I’intelligence, permettant aux
agents biologiques d’adapter leurs comportements en fonction des expériences passées.
Cette capacité cognitive trouve une explication partielle au niveau de la plasticité des
synapses, ou les multiples transitions d’états opérent dynamiquement par différents
mécanismes neuronaux.

Pour ce doctorat, I’étude du phénomeéne de 1’apprentissage est proposée par un
modéle computationnel dans un paradigme de robotique bio-inspirée. La méthode
utilisée a été de modéliser certains parametres de 1’habituation, du conditionnement
classique et du conditionnement opérant, a partir de données expérimentales retrouvées
chez les invertébrés. Les régles d’apprentissage proposées ont été contextualisées par
de simples scénarios, sans viser des applications spécifiques. Les types d’apprentissage
ont été expliqués du niveau cellulaire au comportement, par des algorithmes novateurs
reposant sur une variabilit¢ de modulations synaptiques. Ces fonctions incrémentales
en complexité ont été développées et unifiées a travers un paradigme de RNAI, agissant
comme contrdleurs de robots virtuels et physiques.

La réalisation de chacune de ces trois fonctions primaires d’apprentissage permet de
conclure dans ce cadre précis que des robots sont capables de reproduire certains
résultats au niveau phénoménologique, par des processus internes similaires aux agents
biologiques. Spécifiquement, le modéle expliqué au niveau cellulaire (Figure 6.1)
propose pour I’habituation et le C<ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>