
De l’aléa dans le cerveau

Christophe Pouzat
MAP5, Université Paris-Descartes et CNRS

christophe.pouzat@parisdescartes.fr

GT Probas, MAP5, vendredi 28 juin 2019



Outline

Introduction

Mon « point de départ »

Quelques faits et données au niveau « macroscopique »

Quelques faits et données au niveau « microscopique »

Quelques modèles d’activité stochastique de neurones

Utilisation de l’intensité

Retour sur les données du criquet : un problème d’inférence,
mais pas seulement. . .

Autre application



Où en sommes nous ?

Introduction

Mon « point de départ »

Quelques faits et données au niveau « macroscopique »

Quelques faits et données au niveau « microscopique »

Quelques modèles d’activité stochastique de neurones

Utilisation de l’intensité

Retour sur les données du criquet : un problème d’inférence,
mais pas seulement. . .

Autre application



En guise d’introduction
I Ce qui frappe dans le comportement humain (en général)

n’est pas son caractère aléatoire.
I Quand nous tendons la main pour saisir un verre, nous y

arrivons de façon « reproductible » ; quand nous
marchons, nos pas s’enchaînent de façon stable et
régulière sans que nous ayons à y réfléchir.

I Pourtant, lorsqu’on commence à étudier les neurones
« en fonctionnement », on est frappé par le caractère
aléatoire ou variable de leur comportement.

I Cela suggère fortement qu’un modèle « acceptable » de
dynamique neuronale devrait inclure une composante
stochastique.

I Les mêmes considérations surgissent lorsque nous
étudions le niveau « plus élevé » celui des réseaux formés
par ces neurones. Là encore, des modèles de graphes
aléatoires semblent s’imposer.
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Modèle expérimental

Le criquet, Schistocerca americana, « en situation ».



Les insectes ont un cerveau !

À gauche : la tête ouverte et le cerveau ; au centre : le lobe
antennaire et la sonde d’enregistrement ; à droite : 1 sec
d’enregistrements.



Le système olfactif du criquet et de la blatte

À gauche : Criquet (Laurent, 1996) ; au centre : la blatte,
Periplaneta american (Boeckh & Ernst, 1987) ; à droite :
neurones locaux du criquet (MacLeod & Laurent, 1996).



Séquences de potentiels d’action
Après une analyse « un peu lourde » (le tri des potentiels
d’action), nous pouvons construire les raster plots représentant
les séquences de PA :



Distributions d’intervalles

Densités estimées d’intervalles (inter spike interval, ISI) pour 7
neurones enregistrés simultanément.



Réponses à des stimulations

Raster plot d’un neurone lors de 25 présentations successives
(fond gris) de cis-3-hexen-1-ol.



Compteurs observés pour les 25 présentations. En rouge, la
moyenne empirique des 25.
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Il n’y a pas un mais des cerveaux

Quelques cerveaux de vertébrés (source Wikimedia).

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Brains-fr.svg


Le cerveau d’une espèce n’est pas homogène

Georg F. Striedter Principles of Brain Evolution.



Même le cortex cérébral (des vertébrés) n’est pas
homogène

Per Brodal The Central Nervous System.



Où en sommes nous ?

Introduction

Mon « point de départ »

Quelques faits et données au niveau « macroscopique »

Quelques faits et données au niveau « microscopique »

Quelques modèles d’activité stochastique de neurones

Utilisation de l’intensité

Retour sur les données du criquet : un problème d’inférence,
mais pas seulement. . .

Autre application



Deux principes « unificateurs » datant du XIXe

siècle

I En 1839, le botaniste Matthias Jakob Schleiden et le
zoologiste Theodor Schwann énoncent la « théorie
cellulaire » :
I Tout organisme vivant est composé d’une ou plusieurs

cellules.
I La cellule est élémentaire à la vie.
I En 1855, Rudolf Virchow la complète en suggèrant que

toute cellule provient d’une autre cellule.
I Le 24 novembre 1859, Darwin publie « L’Origine des

espèces ».



Le cerveau est constitué de neurones (et de glies)

Figure 1-15, page 12 du livre Principles of Neurobiology de
Liqun Luo.



Ramóm y Cajal et l’extension de la théorie
cellulaire aux neurones

Source : Wikimedia commons.

https://commons.wikimedia.org/wiki/Category:Santiago_Ram�n_y_Cajal#/media/File:Ram�n_y_Cajal_ca._1884-1887_(autorretrato).jpg


Techniques d’investigation (au XIXe)

Source : The dendritic spine story: an intriguing process of
discovery de Javier DeFelipe.

https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnana.2015.00014/full#B19
https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fnana.2015.00014/full#B19


Observation clé de Cajal

S. Ramón y Cajal Texture of the Nervous System of Man and
the Vertebrates. Vol. 1, figure 23.



« Polarisation dynamique »

S. Ramón y Cajal Texture of the Nervous System of Man and
the Vertebrates. Vol. 1, figure 24.



Deux problèmes

Si nous adoptons, comme hypothèse de travail, la « théorie
cellulaire » pour les neurones et la « polarisation
dynamique », deux questions / problèmes apparaissent :
1. Comment le « signal » va-t-il des dendrites au bout de

l’axone ?
2. Comment le « signal » se propage-t-il d’un neurone à

l’autre ?



Réponse partielle à la question 1 : le potentiel
d’action

Bernard Katz nerve, muscle and synapse figure 10. Le signal
dont il s’agit ici est une déviation du potentiel membranaire
par-rapport à sa « valeur de repos ».



Diapo « technique » : les sondes fluorescentes
sensibles au potentiel

Figure 2 de Homma et col. (2009) Phil Trans R Soc B
364 :2453.



Le potentiel d’action se propage !

Enreg. par sonde fluo. sensible au potentiel du neurone
meta-cérébrale géant de Helix aspersa. Fig. 2 de Antic et col.
(2000) J Physiol 527 :55.



Le neurone meta-cérébrale géant de Helix aspersa

Figure 1 de Antic et col. (2000).



Helix aspersa

Source : Wikimedia Commons.



Un problème d’« équation de la chaleur » avec
perte

G. Stuart & B. Sakmann Chap. 8 in Single-Channel Recording.
Il y a 190 µm entre les pipettes.



L’équation en question



Effet de la localisation synaptique



Effet de la séquence d’activation



Attention aux données expérimentales !

Figure 1 de Sakmann and Stuart (2009)



Figure 2 de Aitken et col. (1995) J Neurosci Methods 59 :139.



Enfin du bruit !



Retour sur le potentiel d’action

Source : le dernier de la fameuse série des 4 articles de
Hodgkin et Huxley (1952).



Les courants pendant le potentiel d’action

Source : le dernier de la fameuse série des 4 articles de
Hodgkin et Huxley (1952).



L’origine du bruit

Source : Sigworth et Neher (1980)



Transition

I Jusqu’ici nous avons vu comment « un bout du neurone
» (grosso modo les dendrites) parle à un « autre bout »
(la terminaison axonale).

I Reste à discuter de comment les neurones se parlent entre
eux.



Portrait robot de « la » synpase

Source : gauche, Brodal ; droite, Luo.



Les synapses sont soit excitatrices, soit inhibitrices

Source : Thomson et col. (2002).



Encore du « bruit »

Source : Luo d’après Del Castillo et Katz (1954)



Version « moderne » de la fluctuation synaptique

Source : mon premier papier de thèse (1997) avec Shaul
Hestrin.



Encore des canaux



Effet d’un application prolongée d’ACh

Attention il se sont trompés entre 1a et 1b !



La théorie



Les résultats



Premiers enregistrements de canaux

Source : Neher et Sakmann 1976.



« Louons un grand homme ! »



Petit résumé des sources de « bruit »

Source : Yarom et Hounsgaard (2010).
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Une marche aléatoire avec une dérive

Source : Biophysical Journal, (1964)



Un processus de Hawkes



Un modèle linéaire généralisé
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L’intensité conditionnelle

On s’intéresse à une collection de temps ordonnés
{t1, t2, . . . , }, tous différents, auxquels on associe un compteur
(observé) N . Étant donnée une « histoire » ou filtration Ht ,
l’intensité du compteur N est définie par :

λ(t | Ht) ≡ lim
δ↓0

Prob{N(t, t + δ)− N(t) = 1 | Ht}
δ



La probabilité d’un intervalle

Pour obtenir la (densité de) probabilité de l’intervalle entre
deux événement successifs Ij = tj+1 − tj , nous définissons
δ =

tj+1−tj
K

, où K ∈ N∗ et nous écrivons la proba comme le
produit :

Pr{Ij} = Pr{N(tj + δ)− N(tj) = 0 | Htj} ·
· Pr{N(tj + 2 δ)− N(tj + δ) = 0 | Htj+δ

} · · ·
· · ·Pr{N(tj + K δ)− N(tj + (K − 1) δ) = 0 | Htj+(K−1) δ} ·
· Pr{N(tj + (K + 1)δ)− N(tj + K δ) = 1 | Htj+Kδ

}



Si nous comprenons la définition de l’intensité de la façon
suivante :

Prob{N(t, t + δ)− N(t) = 0 | Ht} = 1− λ(t | Ht) δ + o(δ)

Prob{N(t, t + δ)− N(t) = 1 | Ht} = λ(t | Ht) δ + o(δ)

Prob{N(t, t + δ)− N(t) > 1 | Ht} = o(δ)

où o(δ) est tel que limδ→0
o(δ)
δ

= 0.



L’intervalle observé devient la réalisation d’une séquence de
tirages de Bernoulli, chacun avec sa propre proba de succès,
λi δ + o(δ), où λi ≡ λ(tj + i δ | Htj+i δ), ce qui nous donne :

Pr{Ij = tj+1 − tj} =
( K∏
k=1

(1− λk δ + o(δ))
)

(λK+1 δ + o(δ))



Nous pouvons réécrire le premier facteur du membre de droite :

K∏
k=1

(1− λk δ + o(δ)) = exp log
K∏

k=1

(1− λk δ + o(δ))

= exp
K∑

k=1

log(1− λk δ + o(δ))

= exp
K∑

k=1

(−λk δ + o(δ))

= exp(−
K∑

k=1

λk δ) · exp
(
K o(δ)

)



Du fait de la continuité de l’exponentielle, de la définition de
l’intégrale de Riemann, de celle de δ et de la propriété de la
fonction o(), nous pouvons passer à la limite K →∞ des deux
cotés de notre équation pour obtenir :

lim
K→∞

K∏
k=1

(1− λk δ + o(δ)) = exp−
∫ tj+1

tj

λ(t | Ht) dt

et la densité de proba de l’intervalle devient :

lim
K→∞

Pr{Ij = tj+1 − tj}
tj+1−tj

K

= λ(tj+1 | Htj+1) exp−
∫ tj+1

tj

λ(t | Ht) dt



Si nous définissons l’intensité intégrée par :

Λ(t) =

∫ t

u=0
λ(u | Hu) du

nous voyons que Λ est croissante puisque λ ≥ 0 et que
l’application :

t ∈ T ⊆ R+ ∗ → Λ(t) ∈ R+ ∗ (1)

est bijective. Elle transforme {t1, . . . , tn} en
{Λ1 = Λ(t1), . . . ,Λn = Λ(tn)}.



Si nos revenons à la densité de proba de l’intervalle tj+1 − tj ,
nous obtenons :

p(tj+1 − tj)dtj+1 = λ(tj+1 | Htj+1) exp
(
−
∫ tj+1

tj

λ(t | Ht)dt
)
dtj+1

=
dΛ(tj+1)

dt
dtj+1 exp−

(
Λ(tj+1)− Λ(tj)

)
= dΛj+1 exp−

(
Λj+1 − Λj

)
C’est-à-dire que les intervalles transformés, Λj+1 − Λj sont de
loi exponentielle de paramètre 1. Ceci est la base du
« théorème de ré-échelonnement du temps » qui a été dérivé
maintes fois dans la littérature de neuro : Hagiwara (1954),
Brillinger (1988), Chornoboy et al (1988), Johnson (1996),. . .



Conséquences

1. L’intensité, du fait de sa dépendance du passé par Ht ,
d’écrit un processus qui « décide » d’émettre ou non un
potentiel d’action à chaque instant et permet d’inclure
des effets dépendant du temps comme des couplages
synaptiques ou des stimulations.

2. Si nous avons un modèle d’intensité, nous pouvons
calculer sa vraisemblance (une fois des données
observées).

3. La transformation du temps :
{t1, . . . , tn} → {Λ1 = Λ(t1), . . . ,Λn = Λ(tn)}, nous
fournit un test de qualité d’ajustement.

4. La transformation du temps nous permet aussi d’effectuer
des simulations exactes.
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Le modèle d’intensité

Nous allons exprimer l’intensité comme « la transformée »
d’une quantité plus fondamentale : le processus de potentiel
membranaire (PPM), u(t | Ht) :

λ(t | Ht) ≡ λmax (1 + exp−u(t | Ht))−1 ,

où λmax > 0 est un paramètre permettant d’avoir une
fréquence de décharge « correcte » (en Hz).



Nous allons écrire u(t | Ht) comme :

u(t | Ht) ≡ s(t − tl) +
∑
j∈P

∑
x∈Tj ,x>tl

gj(t − x) , for t > tl ,

où tl est le temps du dernier PA du neurone d’intérêt, P est
l’ensemble des indices des neurones pré-synaptiques au
neurone d’intérêt, Tj est l’ensemble des temps de PA du
neurone j , gj(t − x) est l’effet d’un PA du neurone j au temps
x , s(t − tl) représente « l’auto-effet » ou, plus précisément
l’effet de neurones qui ne sont pas enregistrés.



Précisions

I Ici je me place dans le cadre de ce qui est de plus en plus
souvent appelé un modèle de « Galves-Locherbach » où
u(t+ | Ht) = 0 si le neurone d’intérêt émet un potentiel
d’action au temps t.

I Cela implique la condition x > tl dans la somme du
second membre.

I On peut aussi très bien ne pas changer u ou le diminuer
tout en s’autorisant à sommet au-delà (dans le passé) de
tl (mais on sort alors du cadre « G-L »).



Sur « l’auto-effet »

Dans des conditions expérimentales concrètes, nous ne
pouvons enregistrer qu’une petite fraction des neurones du
réseau, mais nos connaissances de la biophysique de ces
neurones, de l’anatomie et de la fonction du lobe antennaire
nous amènent à penser que 3 facteurs vont contribuer à faire
« décharger » un neurone :
I Les propriétés « intrinsèques » du neurone, c.-à-d., ses

conductances sensibles au potentiel.
I Le bombardement continu dû à l’activité spontanée des

récepteurs olfactifs.
I Les entrées synaptiques des autres neurones (non

observés) du réseau.



Des choix pragmatiques

Comme le calcul de la vraisemblance implique l’évaluation de
nombreux termes comme :

lim
K→∞

Pr{Ij = tj+1 − tj}
tj+1−tj

K

= λ(tj+1 | Htj+1) exp−
∫ tj+1

tj

λ(t | Ht) dt

Nous modélisons l’auto-effet et les couplages synaptiques
comme des fonctions constantes par morceaux. Notre PPM
ainsi que λ(t | Ht) seront ainsi aussi des fonctions constantes
par morceaux et l’intensité intégrée sera linéaire par morceaux.
L’auto-effet va prendre une valeur −∞ durant la période
réfractaire et une valeur constante au delà d’un temps seuil.
Les effets synaptiques auront des supports bornés.



Justification de l’intensité constante au-delà d’un
temps seuil



Exemple d’auto-effet



Exemple de couplage synaptique



Exemple de PPM observé

Les PA du neurone pré-synaptique (bâtons noires)
indépendemment suivant un processus de renouvellement.



Exemple de PPM ajusté
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Un phénomène intéressant

Source : Fuster 1973.



Rappel sur la plasticité synaptique à court terme

Source : Mallart et Martin (1968).



Expliquer la « mémoire à court terme » par la
facilitation



Un modèle « ultra simple »

I N neurones identiques, tout le monde « parle à tous le
monde ».

I Deux processus sont associés au neurone i :
I un processus de potentiel de membrane, Ui (t) ;
I un processus de « calcium résiduel », Ri (t).

I Chaque neurone décharge indépendemment des autres
avec une fréquence ϕ(U(t)).

I Quand le neurone i décharge au temps t :
I il ajoute au MPP de tous les neurones αRi (t−)/N,

α > 0 ;
I Ri (t) = Ri (t−) + 1.

I Entre les événements :
I les Ui décroissent exponentiellement avec un taux β > 0 ;
I les Ri décroissent exponentiellement avec un taux λ > 0.
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