BrocAP : Modélisation de mécanismes d'action-perception
pour |'apprentissage du langage
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Figure 1: Objectif du projet a long terme pour modéliser la compréhension et la production de la parole avec un ensemble de

modeéles sensori-moteurs hiérarchiques.

Introduction et contexte scientifique
Lorsque nous écoutons une chanson ou la radio, notre cerveau doit analyser ces stimuli
sonores a la volée. Si nous voulons apprendre une chanson entendue a la radio ou des
mouvements de danse que nous avons vus sur Youtube, notre cerveau devra les apprendre
de maniére incrémentale. Notre cerveau ne peut pas "déplier" le temps comme le font les
algorithmes d'apprentissage profond tels que la rétropropagation du gradient dans le temps



("Back-Propagation Through Time" - BPTT) : cela équivaudrait a avoir des copies virtuelles de
notre cerveau pour chaque instant donné. Cependant, c'est ainsi que procedent les réseaux
neuronaux récurrents (RNN) les plus connus : les LSTM (Long-Short Term Memory networks)
peuvent utiliser des centaines de copies virtuelles du cerveau pour apprendre les
dépendances a long terme qui sont présentes dans les chansons, le langage ou les danses.
Pour comprendre comment le cerveau traite et apprend des séquences, nous avons besoin de
modeles utilisant des processus de développement et des mécanismes neurobiologiquement
plausibles sans BPTT.

Quand on apprend une chanson, on apprend a imiter ce qu'on entend. Par essais et erreurs,
nous essayons de reproduire les sons que nous entendons. Il existe des preuves convergentes
qgue la production et la perception (de chants, du langage ou de gestes) ne sont pas des
processus séparés dans le cerveau, mais qu'ils sont plutot entrelacés. C'est cette imbrication
qui permet par exemple aux gens de se prédire eux-mémes et de se prédire les uns les autres
[6]. Le couplage de l'action et de la perception est important car il permet a un agent
apprenant (e.g. un bébé, un oiseau ou un modele) d'apprendre de ses propres actions : par
exemple, en apprenant les conséquences perceptuelles (e.g. les sons entendus) de ses propres
actions (e.g. les productions vocales) pendant le babillage. Ainsi, I'agent apprendra de maniére
auto-supervisée. Ce type d'apprentissage est biologiqguement plus plausible que
I'apprentissage supervisé qui suppose la disponibilité de signaux étiquetés qui doivent étre
congus par le modélisateur. L'apprentissage auto-supervisé est fondamental pour les
processus de développement tels que le babillage. Schwartz et al. [11] proposent que la
perception et |'action sont co-structurées au cours du développement de la parole : les gestes
sont fagonnés perceptuellement, ils forment une unité perceptuo-motrice. Nous manquons
de modeéles neuronaux explicitant les mécanismes qui faconnent ces unités perceptuo-
motrices au cours du développement de I'enfant.

Objectifs a long terme du projet

L'objectif a long terme du projet est de construire un modele neuronal dynamique du
traitement sonore et de la production vocale : le modele doit étre développemental,
hiérarchique et utiliser des mécanismes d'action-perception. Ce modele multi-échelle
s'étendra de l'imitation vocale sensorimotrice au traitement et a la production de longues
séquences. Il utilisera des schémas d'apprentissage incrémentaux, avec une exploration
orientée par des buts ("goal-oriented exploration") tout en cherchant I'émergence de
symboles. Nous voulons créer un mécanisme générique de perception-action qui (i)
permettrait a I'action et a la perception de se fagonner mutuellement, (ii) tout en permettant
d'amorcer le développement de représentations a partir de perceptions sonores brutes, et (iii)
gui pourrait étre empilé en couches dans une architecture hiérarchique.



Objectifs du stage

Nous souhaitons obtenir de nouveaux mécanismes d'apprentissage par imitation avec des
réseaux de neurones récurrent pour de la modélisation en neurosciences. Ces mécanismes
permettront d'apprendre en "auto-supervision" c'est-a-dire en combinant de I'apprentissage
non-supervisé (i.e. données non-étiquetées) grace a la capacité du modéle a générer des
données (i.e. modéle génératif). Autrement dit, c'est similaire a ce qui peut étre fait avec des
Réseaux Antagonistes Génératifs (Generative Adversarial Networks - GANs) et de
I'apprentissage actif ("active learning"), mais plus centré sur un agent apprenant qui a ses
propres objectifs ("goals") en cherchant a imiter certains stimuli.

Du point de vue des neurosciences, ces nouveaux mécanismes "d'action-perception” vont
permettre de mieux comprendre comment notre cerveau fait pour percevoir "activement"
des stimuli, c'est-a-dire le fait pour un agent d'étre capable de catégoriser les stimuli en
utilisant sa capacité a imiter ces stimuli.

L’objectif de ce stage est de développer de nouvelles méthodes et architectures de réseaux
de neurones récurrents capables d’apprendre incrémentalement a représenter/produire des
dynamiques complexes, comme celles du langage. Ce développement s’appuiera sur I'étude
de I’état de I'art concernant les cartes auto-organisatrices (SOM) et les réseaux de neurones
récurrents (notamment les réseaux de type reservoirs). Le but est d’évaluer la capacité de ces
méthodes a produire des représentations auto-supervisées/non-supervisées pertinentes des
perceptions et des actions. Des méthodes d’apprentissage par renforcement pourront
également étre étudiées dans un second temps pour aider a la construction de ces espaces de
représentation, par des mécanismes d’imitation.

Méthodes

Nous utiliserons des réseaux de neurones récurrents (RNN) du type Reservoir Computing.
Nous les combinerons avec d'autres méthodes d'apprentissage non-supervisés du type carte
auto-organisatrices (SOM). Différentes méthodes récemment développées pour ce type de
RNN, notamment celles liés a de 'apprentissage faiblement supervisé et de I'apprentissage
par renforcement pourrons également étre explorées et combinées.

L’étudiant pourra choisir d’appliquer les modeles développés aux chants d’oiseaux, a la parole
humaine ou aux gestes (e.g. danse). Le projet sera réalisé en utilisant le langage Python a la
vue du nombre important de bibliotheques existantes dans le domaine et pour profiter de
I'expertise de I'équipe dans ce langage. Il sera utilisé la bibliotheque ReservoirPy! qui est
développé dans I'équipe.

Compétences requises

- Bases solides en math-info et si possible en apprentissage artificiel ;
- Programmation en Python et bibliothéques scientifiques Numpy/Scipy ;

1 https://github.com/reservoirpy/reservoirpy




- Des connaissances en machine learning (dont réseaux de neurones) sont un plus, en
particulier sur des techniques de deep learning (CNN, VAE, GAN) ;

- Intérét pour la recherche en général et les neurosciences en particulier ;

- Capacité a travailler en équipe et a s'organiser dans un projet de recherche ;

- Bonne compréhension de I'Anglais a I'orale et a I'écrit.
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