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École Doctorale “Cerveau et Coginition”
Laboratoire d’InfoRmatique en Images et Systèmes d’information
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4.2.5 Modèles de liage des traits . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
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11.2.1 Calcul des fréquences à partir des PA . . . . . . . . . . . . . . . . 116
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12.4.2 Activité de fond . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140
12.4.3 Injection d’un stimulus . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 142
12.4.4 Formation d’une assemblée temporelle et liage temporel . . . . . . 145

13 Conclusion 147

14 Perspectives 148
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14.1.1 Inclusion d’un “coût” métabolique . . . . . . . . . . . . . . . . . 148
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Chapitre 14

Perspectives

14.1 Améliorations du modèle

Un certain nombre de caractéristiques du modèle ont été présupposés nécessaires
pour aboutir à l’émergence des propriétés souhaitées dans le modèle. Certaines de ces ca-
ractéristiques se sont révélées pertinentes, d’autres ont montré leurs limites. Ainsi, le fait
d’avoir une probalité de connexion identique pour tous les groupes de neurones, quelle
que soit leur position géographique dans le réseau, a effectivement permis d’aboutir à
l’émergence de propriétés de synchronisation large-échelle. En revanche, certaines pro-
priétés topologiques du réseau résultant, comme la présence de liens longue-portée plus
nombreux que les liens à courte-portée, ne trouvent pas d’échos dans les réseaux de neu-
rones naturels, tout au moins dans l’état actuel des connaissances en neurosciences. Nous
supposons que cette propriété ne retrouve pas dans le modèle, du fait de la nécessité de
prise en compte d’un cout métabolique différent selon la longueur des connexions.

14.1.1 Inclusion d’un “coût” métabolique

La prise en compte d’un contrainte dans la longueur des connections pourrait per-
mettre d’aboutir à des propriétés topologiques plus proches de celles observées dans les
réseaux de neurones naturels. On pourrait mettre en place une contrainte supplémentaire
dans la lecture du chromosome, par exemple en fixant une longueur totale de connexions
maximale pour l’ensemble du réseau. On peut imposer la lecture des projections, et leur
construction dans le réseau de neurones, dans l’ordre où elles apparaissent sur le chro-
mosome, puis stopper la lecture lorsque la longueur maximale de connexions est atteinte.
Ainsi, la lecture d’une connexion à longue portée coûtera autant que la lecture de plu-
sieurs projection à courte portée. En gardant la contrainte sur le maintien de l’activité
interne que nous avons imposée dans le modèle, on peut supposer que les réseaux ayant
un grand nombre de liens à courte portée seront favorisés par l’évolution.

Nous insistons sur le fait que cette mesure, correspondant à une propriété topologique,
ne doit pas être prise en compte directement dans le calcul de performance. Elle doit être
prise en compte de manière indirecte, afin de conserver le fait que la sélection naturelle
n’a accès qu’aux performances comportementales de l’individu dans son environnement.
Le processus décrit précédemment permet de conserver le point de vue biologique, tout
en contraignant de manière indirecte la topologie des réseaux.
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14.1.2 Réseau petit-monde

Nous avons pu montrer l’émergence d’une connectivité propre aux réseaux évolués.
Cependant, cette connectivité ne correspond pas aux propriétés des réseaux petit-monde.
La raison en est que le processus de recâblage décrit par (Watts et Strogatz, 1998) part
initialement d’une topologie régulière. L’introduction de quelques raccourcis, tout en
conservant la structure régulière, permet de faire émerger les propriétés petit-monde.
Or, dans les travaux effectués ici, le réseau part initialement d’une topologie aléatoire.
Un prolongement de ce travail, effectué par Pauline Grand (2007), a eu pour but de
forcer le réseau à devenir petit-monde, en partant initialement d’une topologie régulière.
Dans ce travail, que j’ai co-encadré, la mutation permet d’introduire des raccourcis, et
l’introduction de différentes probabilités de mutation, pour différentes exécutions de l’al-
gorithme évolutionniste, permet de contrôler la probabilité de recâblage. Cette étude a
permis de montrer que, pour une durée d’évolution identique (c.à.d. pour un nombre de
générations fixé), les réseaux ayant des caractérisiques petit-monde aboutissaient à de
meilleures performances comportementales que les réseaux réguliers (i.e. obtenus avec
une simulation d’évolution où la probabilité de mutation est nulle) et que les réseaux
aléatoires (avec une probabilité de mutation trop importante pour qu’ils restent dans
la zone petit-monde). Ainsi, l’hypothèse de la transmission d’information optimale dans
les réseaux petit-monde, démontrée au niveau théorique par Newman et al. (2000), peut
également être demontrée à partir d’un critère de performance basé sur le comportement
de l’individu, ce qui prouve ainsi l’intérêt des réseaux petit-monde, du point de vue de
l’évolution.

14.1.3 Réseau exponentiel

Dans le même ordre d’idée, le fait de partir d’une topologie aléatoire ne permet pas
d’aboutir à un réseau où la distribution de degrés serait plus complexe, par exemple
invariante d’échelle. Une des solutions pour résoudre ce problème serait de tenir compte
d’un processus développemental, les groupes de neurones les plus âgés devenant ainsi par
la force des choses des hubs du réseau. Cependant, si ce processus revient à appliquer un
modèle de croissance de réseaux, il manque alors la condition de l’attachement préférentiel
pour aboutir à des réseaux ayant des distributions invariantes d’échelle. Les réseaux
obtenus en utilisant seulement la condition d’âge des nœuds sont des réseaux exponentiels
(Barabasi et Albert, 1999).

Néanmoins, les résultats préliminaires, obtenus avec des réseaux où une notion d’âge
est introduite au niveau des groupes, sont surprenants, et aboutissent à des valeurs de
performance beaucoup plus élevées que celles obtenues avec des réseaux aléatoires, et ceci
beaucoup plus rapidement en termes de nombre de générations. De plus, le nombre de
liens permettant de maintenir une activité interne dans le réseau est plus faible que pour
les réseaux aléatoires.

14.2 Liens entre la topologie et la dynamique

Les résultats présentés jusqu’à présent ne nous ont pas permis de réaliser une cor-
respondance précise entre les propriétés dynamiques et les propriétés topologiques du
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modèle. Une étude actuellement en cours, réalisée en collaboration avec Hugues Berry,
est menée dans ce but. Dans cette étude, nous utilisons les valeurs de σ des CC (écart-type
de l’enveloppe gaussienne, issu des ajustements des CC avec une ondelette, voir section
11.3) pour construire des matrices d’adjacence, et étudier les réseaux correspondants avec
les outils des réseaux complexes.

Les résultats préliminaires sont relativement encourageants, et montrent que les ma-
trices obtenues à partir de la dynamique ont des propriétés relativement différentes des
matrices topologiques correpondantes. Ainsi, même à partir d’une topologie de type
réseau aléatoire (voir annexe A.4), on peut mettre en évidence des propriétés petit-monde
sur les matrices dynamiques obtenues en ne gardant qu’une certaine catégorie de CC, celle
correspondant à des CC ayant des pics centraux prononcés.

14.3 Application aux études de neuro-imagerie

Les outils de la théorie des systèmes complexes sont appliqués depuis peu en neuro-
imagerie. La littérature développée dans la section 7.2 est pratiquement exhaustive, ce
qui montre qu’il y a encore relativement peu d’applications dans ce domaine. Pourtant, la
théorie des réseaux complexes propose des outils permettant l’analyse des réseaux dans
leur globalité, et en cela elle se rapproche des nouveaux paradigmes qui sont apparus
récemment en neurosciences, où les substrats neuronaux liés à une fonction cognitive
sont de plus en plus analysés en terme de réseaux.

Le fait que les idées et les outils de la théorie des systèmes complexes s’infiltrent
plus avant dans le domaine des neurosciences nous apparâıt comme une perspective
tout à fait enthousiasmante. Non seulement les méthodes de traitement des données
peuvent permettre des analyses inédites jusque là, mais surtout la mise en place de para-
digmes expérimentaux basés sur ces connaissances peuvent induire une nouvelle manière
d’appréhender l’étude des mécanismes cognitifs.
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