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SIMULATION DE RESEAUX DE NEURONES CORTICAUX 
(CORTICAL NEURON NET SIMULATION)

Un modele formel de la region associative du cerveau 
humain est developpe et assujetti a la simulation par 
ordinateur. La notion primordiale de "etat station- 
naire”est presentee avec quelques resultats obtenus 
experimentalement par la simulation a partir d'un cal- 
cul de 1’etat initial. L’etat stationnaire se voit 
comme jouant le role d’une onde porteuse dont la mo­
dulation donne les messages a transmettre. Un resul- 
tat sur l'apprentissage est mentionne, notamment la 
formation d!un assemblage de cellules hebbien. Finale- 
ment, des suggestions sont faites pour la simulation 
d’un systeme hierarchique qui tiendrait compte des 
phenomenes biochimiques locaux de la cellul nerveuse 
et rlierait ceux-ci au comportement global de 1*or­
gan isme. ( A formal model of the human cortical 
association area is developed and submitted to a 
computer simulation. The all-important concept of 
"steady-state" is presented together with some re­
sults experimentally obtained based on a theoretical 
calculation of the initial state. The steady-state 
is seen as playing the role of a carrier wave the 
modulation of which yields the messages to be trans­
mitted. A learning result, namely the formation of 
a Hebbian cell-assembly is mentioned. Finally, sug­
gestions are made for the simulation of a hierarchi­
cal system which would take account of local bio­
chemical phenomena in the nerve cell and would relate 
these to the over-all behavior of the organism.

Mathematiqu.es
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I- INTRODUCTION

pour la plupart, defie les approches

Le cerveau humain est probablement 1’organe le plus complexe qu'a ja­
mais connu ou que connaitra jamais I’homme. Il consiste en quelques lO1^ 
elements fonctionnels appeles neurones, pour ne pas parler d'autres types 
de cellules dont le role n'est pas encore completement clair. Ces neurones, 
qui ont une certaine ressemblance avec les composantes electroniques de 
1'ordinateur digital contemporain, sont relies entre eux par des connexions 
assez denses. Par exemple, on estime que le nombre de connexions que regoit 
un neurone en provenance des autres neurones du cerveau peut varier entre 
500 et 500,000! (Schade et Smith, 1970). En plus de cela, le cerveau n’a 
pas une structure homogene, mais exactement comme son analogue, 1’ordina- 
teur contemporain, il possede de nombreuses sous-structures ayant chacune 
des fonctions specialisees: par exemple, des voies d1 entree-sortie, des 
controleurs, des filtres, etc. Meme dans les regions du cerveau n'ayant pas 
de structure visible specialisee on retrouve des neurones de differents 
types, ayant done des fonctions specifiques qu'on n’a pas encore complete­
ment reussi a comprendre.

Cependant, il vaudra la peine de remarquer qu'une bonne partie du cer­
veau, la soi-disante region ’’associative” ou les fonctions superieures-telles 
le raisonnement et la cognition- de I1etre humain sont supposees avoir lieu, 
consiste en un reseau de neurones ayant une certaine uniformite. Maintenant, 
on sait depuis longtemps (Eccles 1953) que le neurone fonctionne d'une fa- 
gon binaire dans le sens que, a un instant t de temps le neurones soit 
produira une impulsion de sortie comme fonction de ses entrees, soit ne pro- 
duira rien comme sortie. La fagon dont la sortie se produirait sera expli- 
citee dans la Section II. Autrement dit, le neurone fonctionne comme un ele­
ment logique dans un circuit digital, produisant des sorties de 1 (une 
impulsion sortant du neurone) ou de 0 (aucune impulsion ne sort ant du neu­
rone).

Ce n'est pas le but ici de poursuivre les analogues en structure et 
fonction entre le cerveau et 1* ordinateur, quoique fascinante puisse etre 
une telle comparaison, ni de discuter du fonctionnement et de la structure 
du systeme nerveux en general. Pour une discussion interessante du systeme 
nerveux comme vu par un informaticien, voir Arbib(1972) et pour plus de 
notions generales sur le systeme nerveux voir 1’un des textes standard tels 
Carpenter(1972), Schade et Ford(1966), ou Truex et Carpenter(1969)•

Done, comme premiere approximation a un modele du cerveau, on peut 
prendre un reseau de neurones artificiels, i.e. , d'elements logiques ayant 
certaines des proprietes tirees de celles du neurone neurophysiologique. 
Ce modele, representant la region associative, a son tour, pourrait etre 
assujetti a une etude detaillee effectuee au moyen de toutes les techniques 
a notre disposition. Les resultats ainsi obtenus pourraient etre, par la 
suite,appliques aux systemes reels physiologiques. Ceci est, tout au moins, 
notre espoir.

^La complexite de tels modeles a, pour la plupart, defie les approches 
mathematiques a leur etude. Ce sont en quelque sorte d'enormes systemes de 
files d'attente serie-paralleles avec de nombreuses boucles. Done, on a vite 
eu recours a la simulation soit par ordinateur digital, soit par construc­
tion physique a partir d'elements electroniques (Harmon, 1962). Pour plus de 
renseignements a ces sujets, voir encore Arbib (1972) ou Arbib (196b).
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voir Plum (1972).

pre-

II- LE MODELE

Le Neurone

Le but 
miere fois, 
aux avances

Dans cette section nous developpons une classe de modeles des systemes 
de neurones corticaux. Cette classe sera representee au moyen d’un pro­
gramme pour 1’ordinateur dont un modele specifique sera forme par le spe­
cification des valeurs de certains parametres. D’abord, nous caracterisons 
le neurone cortical type d’une fa^on assez rapide et nous en donnons la 
definition formelle. Ensuite, nous parions des systemes de neurones et de 
sa formalisation en forme d’algorithme. Finalement, nous presentons la 
notion d’ "experience" en termes de la simulation et le schema general de- 
crivant toute experience concevable dans le modele. Certaines remarques 
seront faites sur les differents programmes impliques dans la simulation.

L’un des principaux buts de 1’etude de ces modeles etait de voir si 
1’"intelligence" pouvait etre realisee en eux-i.e., si 1’on pouvait cons- 
truire une machine intelligente. Ce but a pose bien des problemes pour les 
chercheurs, vu surtout qu’aucune definition mecaniste de 1 ’intelligence 
n’avait encore ete donnee.

du present article est de presenter, publiquement pour la 
certains resultats obtenus par Finley (196?) et de les relier 
les plus recentes. Quoique le but de son travail fut de verifier 

le modele propose par Hebb, bien des autres resultats ressortent de ce tra­
vail qui ont des implications assez interessantes quant a 1’etude du fonc- 
tionnement du cerveau. Done, dans cet article e’est moins le cote de 
1 ’ intelligence artificielle qui sera traite, mais plutot celui des impli­
cations sur le niveau neurophysiologique operationnel du cerveau.

Les dendrites servent a cuellir les impulsions venant des autres cel­
lules du systeme-les entrees ou les impulsions afferentes au neuronedonne- 
et transmises au moyen des axones sortant de ceux-ci. Dependant de 1 etat 
du neurone et d’une sommation spatiale et temporelle des effets des impul-

Le psychologue D. 0. Hebb avait propose en 19*+9 (Hebb, 19^9) un modele 
neurophysiologique, ses "assemblages de cellules" ("cell-assemblies"), qui 
donnait, pour la premiere fois la possibility de definir mecanistement la 
perception. Plus interessammant,les modeles proposes etaient susceptibles 
d’etre etudies au moyen des reseaux de neurones artificiels. Des simula­
tions operationnelles furent developpees (Rochester, Holland, Haibt, et 
Duda 1956, Finley 1967, et Plum 1972). Pour un tour d’horizon de ces deve- 
loppements,

Le neurone, 1’unite fonctionnelle de base du systeme nerveux, est une 
cellule specialisee a la transmission de l’infromation en effet en forme 
d’impulsions electriques. Il consiste en un corps cellulaire, une struc­
ture arborescente appelee la structure des dendrites, et une partie allon- 
gee, qui peut arboriser par la suite, appelee 1 ’axone. Voir la vue schema- 
tique donnee a la Fig. 1. A la Fig. 2 sont montres de differents types de 
neurones corticaux.
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Figure 1. Structure generale du neurone cortical.
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sions afferentes, le neurone soit emettra a son tour une impulsion a tra- 
vers son axone, soit ne fait rien. Les axones venant des autres neurones 
(axones ou fibres afferents) aboutissent aux dendrites et au corps du neu­
rone an des structures apeciales appelees les boutons synaptiques ( voir 
a la Fig. 3). Il y a une lacune entre le bouton et le corps, la lacune 
synaptique, et une deformation du corps du neurone, le gonflement synap- 
tique, en face du bouton. L’ensemble forme par " le bouton, la lacune, 
et le gonflement s’appelle la synapse. La fonction de la synapse est de 
transmettre 1’impulsion afferente au corps ou a une dendrite du neurone 
recepteur. L’effet d’une synapse sur un neurone donne peut etre positif 
ou excitant dans le sens que, une impulsion en traversant cette synapse 
aidera la neurone a emettre une sortie, ou negatif ou inhibiteur dans le 
cas contraire ou une telle impulsion tendra a inhiber 1’action du neurone 
(voir Eccles 196h).

ou la sommation se fait pour toute synapse dont 1’axone afferent porte une 
impulsion au temps t (synapse active). Le seuil lui-meme est fonction du 
temps ( voir Eccles 1953) : si le neurone emet une impulsion au temps t, 
le seuil est envoye a dO durant une periode de quelques millisecondes, la 
periode refractoire absolue, ensuite il descend exponentiellement a une 
valeur de repos a moins que le neurone reqoive suffisament d’entrees exci- 
tantes que la somme des a-[ excede le valeur de Dans ce cas-ci, le
neurone emettra encore une sortie et son seuil sera renvoye a cO .

La fonction de seuil depend de certaines caracteristiques electriques 
et biochimiques de la membrane de la cellule nerveuse. Elie determine le 
taux maximum d’emission d’impulsions par le neurone. C’est-a-dire, le neu­
rone ne peut jamais en emettre a un taux plus rapide que l/r^ quoique 
puissantes que soient les entree, tandis qu’il peut repondre si 1’on lui 
presente des entrees a un taux f ou f-l/r et r * rtr . Supposons 
maintenant qu’on lui presente un train d’ entrees au taux 1/r ou 
r < r<r —i.e. , avant qu’il n’atteigne sa valeur de repos. Durant une 
certaine^periode, le neurone repondra a ces entrees, mais le moment arrivera 
ou il n’y repond plus, 1’effet des entrees sera done amorti (Fig^ 5) 

 reponse du neurone au train d’entrees ralentie. Cet effet,^appele la fatigue, 
est une fonction d’amortissemnet qui empeche le neurone d’epuiser ses res- 
sources bioenergiques-ce qui aurait un effet nefaste sur 1’organisme. La 
fonction de fatigue monte en effet la fonction de seuil lorsque le neurone 
travaille a un taux plus grand que 1/r^ •

Ainsi se termine notre discussion du neurone-type cortical. On a du 
omettre bien des details et le modele qu’on en tirera sera necessairement

Comme mentionne ci-haut, dependant de 1’etat du neurone et de la 
sommation spatiale et temporelle des effets excitants et inhibiteurs de 
ses entrees, le neurone emettra une sortie a son axone ou ne fera rien. 
L’etat en question ici est le seuil d’excitation du neurone. En quelque 
sorte, si a^(t) represente I’effet de la i-ieme synapse et si/\^(t) 
represente son seuil, alors une impulsion au temps t+Lt sera emise 
si et seulement si
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Figure 3.Structure Globale de la Synapse
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Systemes de Neurones

(1972).

Reseaux de Neurones

t =. 0,1,2,...

principe),

t = 0,1,2,...

Le cerveau humain a une structure assez compliquee et la relation entre 
fonction et structure est loin d’etre resolue. Pour une discussion interessante, 
voir Chapitre 22 de Truex et Carpenter (1969) ou Chapitre 12 de Carpenter

S(t* l)x F(S(t),l(t))

de transition d’etat sera trop compliquee en general a 

determinera la sortie du reseau, 0(t).

imparfait. Cependant, dans toute science, la premiere etape est toujours 
de simplifier la realite tout en gardant, on 1’espere, assez des proprietes 
essentielles pour qu’on puisse batir un modele non-trivial et interessant 
des phenomenes auxquels on s’interesse.

E(t* 1) - F (E(t), 0(t))

ou la fonction F-. ue uanoxux^i -----x
definir explicitement. Cependant, elle sera donnee implicitement par les 
equations a developper plus tard. S(t) c-------------

Le reseau sera considere comine etant imbrique dans un environnement 
£/ qui aura lui—meme une fonction de transition (en principe),

L’axe du temps est discretise, t-0,1,2,... , de sorte que les effets 
de la sommation temporelle et spatiale aient tous lieu dans un intervalle 
donne (t.,t.A-l) avant d’aller a 1’intervalle suivant (t.*l, tA2).

11 1 1

Soit l(t) 1’ensemble des entrees a venant de 1’exterieur et S(t) 
1’etat de au temps t. On aura

Une discussion interessante en langue franqaise sur le neurone et la 
synapse se trouve aux Chapitres 1 et 2 de Balacnceanu et Nicolau (1971).

Maintenant, nous donnons des modeles abstraits des objets neurophysio- 
logiques pres ent es aux paragraphes precedents.

Un reseau de neurones'St est un quadruplet tU(N, C, S^, F) ou N est 
une collection de neurones, C est un schema des interconnexions entre ces 
neurones, S est 1’etat initial, et F est la fonction de transition d'etat. 
Ce qu’est une neurone sera precise plus tard. C est en effet la matricelks^ 
(i,j-l,...,N) ou c. . donne le nombre de connexions envoyees par neurone 
i de n au neurone j.

Pour les buts du present article il suffit de mentionner que la region 
aasociative" consiste en un tres grand nombre de neurones empaquettes en­

sembles en sept "couches”. La densite des connexions entre ces neurones est 
enorme et il y a plusieurs axones afferents en provenance des structures 
sous-corticales et plusieurs axones efferents (sortant) venant des neurones 
de la region associative qui descendent aux structures sous-corticales. Il 
y a aussi plusieurs connexions laterales. Le schema a la Fig. 6 montre 
d’une faqon grossiere les possibilites de connexion existant dans cette couche.
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Figure 5- Fonction de fatigue

&

Figure 6. Arrangements des neurone dans le cortex (d'apres Truex &Carpenterl969)
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Le neurone repond a toutes les impulsins jusqu’a ce le temps t-= 50 soit 
atteint ou il commence a ralentir et a repondre seulement a toutes les trois 
entrees, etc. Remarquer l1elevation du seuil.

1/r ouLe neurone est presente un train d’impulsions au taux constant

...rf

Done, on voit, qu'avec une tres grande densite de neurones par cm^ volume, 
le nombre d'interconnexions entre les neurones devient astronomqie.

tx — ooiovxe,
Differents types de celli/les corticales:l-cellules pyramidales, 2-cellules 
pyramidales de la couche ganglionnaire, 3- cellules fusiformes, h-cellules 
etoilees. Remarquer les arborescences des structures des dendrites et des 
axones.
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au moyen

I(t)= g(E(t))

on aura

a

Done,

est done la suivante:1que

ssi
emettra une sortie

ou E (t) i 
d’une fonction

S(U1)-. F(S(t), I(t))
F(S(t), g(F.(E(t), 0(t)))) 

w

1’evenement 
et 5-(t) 
neurone i

le comportement, suivi d’une passe (la fonction
maniere presentee plus tard-i .e., implicitement par les equations de Yl ).

le prototype de toute experience a la forme donnee a la Fig. ?.

^(t)

La condition pour

. "neurone i emet une impulsion au 
la fonction de seuil et la fonction
au temps t , et S.;(t) le poids

fjt)

est 1'etat de I'environnement au temps t. Vu que E(t), 
'-l—i g mettons, determine l(t),

emettant une sortie au temps 
I^(t±l) determineront F(t*l).

t x tf

ce qui donne une relation recursive pour S(t) comme fonction des etats 
initiaux dejft-et de & , S et E respectivement. Le systeme
est un systeme ferme: etanr donne et E et un signal de lancement, le 
reseau et I’environnement fonctionnent automatiquement jusqu’a ce qu’une 
condition d’arret definie dans t soit atteinte.

Indiquons par f. (t) = 1 
temps t". Soient 
de fatigue respectivement du   
de la synapse portee par la connexion allant du neurone j neurone 
toujours au temps t. Soit I.(t) la valeur de 1’entree venant de S au 
neurone i. La fonction de transition d’etat de Yl sera definie iraplicite- 
ment de la faqon suivante: au temps t = 0, S(0) donnera les valeurs ini­
tiates des <3\(0) ,^.(0), S..(0), et 1(0). Ces valeurs initiates determi- 

‘ ’ -11 X*. * * J t - 0.

avec les 1.(1), 
t =.1, et de faqon

f.(t4 1)-l ssi I. (t) A- s. - (*t) f-(t) =
1 1 r-i J

pour i -0,1,2,...., N. Autrement dit, le neurone i .—•-------— ---------
au temps t4-l si et seulement si la somme de 1’entree venant de ^(s’il y 
en a) plus la somme des valeurs de toutes les synapses venant des neurones 
de qui avaient emis une sortie au temps t ( neurones j t.q. fj(t) — 1) 
egalent ou excedent le seuil effectif du neurone i au temps t. Par 
seuil effectif on entend la somme de la fonction de seuil et la fonction 
amortissante de fatigue. Remarquer que la valeurs de S.^ peut etre nega­
tive (inhibitrice) ou positive(excitante). S’il n’y a pas de connexion al­
lant du neurone j au neurone i, S.. E 0.

J

La procedure consistant a faire fonctionner le systeme de t - t 
s’appelle une passe. La sequence des paires

VK\),0(tJ), (I(tt ), 0(tJ), .... , (I(t;), 0(t4))\

s’apbelle le comportement de . Une experience serait la specification 
de 01, done de N, C, S^, et de I’environnement et de certaine hypotheses 
sur le comportement, suivi d’une passe (la fonction F sera definie de la

t = 0,

neront lesquels des neurone^ie (fl vont donner une sortie au temps 
L’ensemble de ces derniers neurones, F(0) determinera, 
1’ensemble de neurones 
generale, F(t) et les
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i q.

au temps t

—

(t))

A

OU,

0,
1 max
1,

ou ^*>^>0
statiormaire de

(t), la remise, est le nombre dretapes 
. La remise,

Les fonctions 
fonctions ^(r), 'X(l) ,

m.. 
el!1

K(t) le niveau de fatigue

K(t) - 1. (t- 1) V si f£(t) -
1 si f.(t)= 0 A l.(t-l) x max i i
1. (t- 1) - si f£(t) =
1 • si X . \ U / » X • > X . \ U — X / —> X • ,mm i i min

sont des parametres extremement importants relies a 1’etat 
de la fagon suivante:

et S 
et <r(\)

r.(t) x

sont definies recursivement en termes des 
comme suit:

1
f. (t) x 1A 1. (t- 1) = 1 .

f .(t- 1)-=-1 A f. (t)= 1 
..(t-l)) JI

1 ssi (t - 1) =1 A f\ (t)= 0
(t)>D(\..(t- 1)) 

J 1
autrement,

f = - — = ——b if
i.e. , le nombre de neurones en moyenne emettant une impulsion au temps t 
divise par le nombre de neurones de Le role de ces parametres sera ex- 
plicite plus tard.

S..(t) = JI JI JI
ou <F est une fonction prenant des valeurs positives,

est la multiplicite de la connexion allant du neurone j 
est le niveau de synapse au temps t:

X ..(t)z\ ..(t-l)4 1 ssi 
JI J1

|9.(t)>U( X
~ \..(t- 1) -

J 1

= A..(t -1) Ji
^(t) est un nombre aleatoire tire de I'intervalle (0,1) independenunent

(g).(t)=J(r.(t))
1 1

ou est la fonction de seuil (Fig. U), r^(.*, ,  
accumule au temps t depuis la plus recente emission du neurone i. 
r.(t), est definie comme suit:

nulles, ou negatives, 
au neurone i,

£.(t) =^l.(t))

ou est la fonction de fatigue et 
du neurone i:

0 si f^(t) = 1,

^(t-1)^ 1 si ^(tjr 0, 
r si f.(t)=O^ r.(t-l)= rq 1
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Figure 7 Prototype de toute experience

Etant donne: hypotheses sur le comportement, S(0), E(0).
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Ji

(tout \ ),

ou

La Simulation de

j)«

J -*■

ij 7

Prob( neurone i envoie une connexion a neurone

Dans cette etude, on s’est servi de plusieurs schemas de connexions. 
Le plus fructueux de ces schemas est le suivant, une approximation du cas 
reel ou la fonction probabiliste qui relie deux neurones i et j est 
fonction de la distance euclidienne d. . entre eux,

- Fb

TT

La structure de est determinee essentiellement par la mtrice C de 
connexions. C est engendree par une procedure probabiliste qui affecte les 
connexions allant de neurone i a neurone j (pour tout i,j) de la faqon 
esquissee ci-dessous. Pour une experience donnee, bien sur, on ne change 
pas les connexions, car changer les connexions veut dire changer le reseau.

Structure de

Pij

elles sont fonctions des X. ,’s 
k x J1D( ^)-0. La condition^-(t) >

\..(t-l) sera augmente par 1
On aura encore que

"re-

f = D('X)
b Ul'k)VD('X)

f est la meme quantite definie ci-haut.

Des exemples de ces fonctions et sont donnes a la Fig. 8.
Fig. 9 donne le schema general de la Fig. en detail.

Etant donne un reseau , il faut determiner 1’experience exacte 
a laquelle sera assujetti. Comme I’on a remarque ci-dessus, sera couple 
avec un environnement qui aura, du point de vue purement formel, sa propre 
fonction de transition. Encore, en general E sera represents par un pro­
gramme qui enverra des entrees a , qui recueillira des sorties venant 
de $1^, et qui creera le EEG (electroencephalogramme) de BY,. Icicle EEG 
ne sera que la courbe du nombre F(t) des neurones emettant une sortie au 
temps t pout toute valeur de t lors de 1’experience effectuee.

Cfest cette procedure probabiliste qui a donne naissance au terme 
seau aleatoire" ("random nets"). Il est a noter que seule la phase de ge­
neration du reseau est "random" et une fois def ini le reseau, les connexions 
restent fixes.

de i et de t. U(\) et D( X) sont des probabilites de changement 
positif ou negatif respectivement des \„ - 
Si X -X , alors U( X ) - 0, et si X-X 
U(f\..(?-¥)) veut tout simplement dire que \ 
avecJprobability U(\.^(t 1)) au temps t.1

La structure generale du simulateur est donne a la Fig. 10. Remarquer 
que, une fois engendre un reseau bl, les connexions ne changent pas, mais 
on peut varier I’etat initial S^ ,i.e. , X — (0), r^(0), 1^.(0), etc.
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Figure 9- Schema detaille du simulateur.
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Figure 10-Structure du simulateur et les programmes de controle.
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k

QUELQUES EXPERIENCES AVEC LE MODELE

r

Etat stationnaire

sortie) au temps t , quoiqu'il puisse 
0. Meme si I’organisme dort, le EEG ne torribe ja-

F(t) de 
varier, 
mais a

Afin de simplifier ce calcul-qui est, en general, tres difficile- 
f uni forme

Ces concepts sont illustres dans la Fig. 11.

l comine
FM) on peut

i .e. ,
est isole (sans entree) est de sorte

Dans cette section nous presentons quelques resultats obtenus par 1’au­
teur (Finley, 196?). LTauteur croit que ces resultats ont une certaine im­
portance dans 1!etude du cerveau et de 1’apprentissage humain et il essaiera 
de convaincre le lecteur que ceci est vraiment le cas. A la Section IV, ces 
resultats seront discutes dans le contexte des progres contemporains et des 
suggestions quant a des recherches a faire dans I’avenir seront faites.

Les experiences faites par 1’auteur etaient axees sur deux themes prin- 
cipaux:(l) le developpement et le maintien d’un etat d’equilibre ou etat 
stationnaire du reseau n’ayant aucune entree provenant de 1’environnement, 
et (2) le developpement des soi-disants "assemblages de cellules"("cell - 
assemblies"), notion provenant de D. 0. Hebb (Hebb, 19^9) et propose par lui 
comme mecanismes eventuels expliquant la reconnaissance par 1*humain des 
formes.

moins que la personne soit morte ou en etat de coma profond. C’est-a-dire 
que le EEG montre toujours une activite, ou, dans nos termes, le nombre 

neurones actifs (emettant une 
ne tombe jamais a I. ------ _
0 (F(t)H 0).

Apparemment, 1'etat stationnaire du cerveau fonctionne un peu 
I’onde porteuse d'une radio- en modulant cette onde (par AM ou F* .

Considerons un reseau ^L=(N, C, S , F) ayant une structure de connex­
ions comme celle proposee a la fin de la section precedenta. Ce reseau 
correspond un peu a une tranche du cerveau humain. Or, 1’une des caracte- 
ristiques du cerveau humain est un fonctionnement continu du mecanisme a

En connaissant la fonction f on peut estimer le nombre moyen de connexions 
reques par neurone j de tous les neurones sur la sphere avec rayon d et 
centre j et, done, on peut calculer le nombre total de connexions reques 
par j du reste de th. 5

modulant cette onde (par AM 
lui faire porter des messages. Or, l’etat stationnaire du cerveau, i »_e, 
1’eata d'activite ou, si le cerveau l__ ..

on a introduit une geometric torolde planaire et une fonction 
dans un disque ayant rayon d. C
La justification d’un tel chois est un peu subtil et le lecteur est 
renvoye a la these de Finley(1967) pour des renseignements plus amples. 
Qu’il suffise de mentionner que la matrice C est engendree en specifiant 
le rayon d du disque (Fig. 11) et le nombre moyen de connexions reques 
par un neurone quelconque provenant des autres neurones du disque dont il 
est le centre. Ceci nous permet de calculer la probability qu’un neurone 
reqoive k connexions du disque au moyen de la distribution de Poisson, etc.
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Figure 11-Geometrie du toroSde et fonction de connexion.

. La distance

1

A. J

2’

<Lo

I

JI
A)

f
I

qu’on identifie 
modulo les bords

|I
I
I
I
i

<1 *

I

1 avec 1* , et 2 avec 2 
de& de la faqon habituelle.

■x A:* -

I
2

(b) Probability de connexions- f(d) est la probability que deux neurones 
separes d’une distance d soient relies. Done, la distribution des con­
nexions est uni forme dans un dis que (modulo le8 front ieres du carreau) 
et zero hors de ce disque:

Uc

•S
A..

<LbV\C )
k

t C«S'-A’

(a) Geometrie-La geometric est euclideene planaire dans le carreau sauf
° T~ d. . se calcule



178

Figure 12-Exemples des EEGs.

•propagation des effets de la stimulation de 1’aire d’entree du reseau dormant.

•EEG periodique, oscillatoire (hypersynchronisation).

o

Figure 13- Effet amortissant des synapses negatives.
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o

- EEQ> normal,

-reseau endormi, eveille par une salve a t = 0.
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que

'• F(t) 
et les oscillations de F(t) restent bornees,

Comment s’assurer experimentalement qu’une activite du reseau corres- 
ponde vraiment a 1’etat stationnaire? Il y a deux cotes a cette question: 
(1) d’abord, le modele simule n’est, en fin de. compte, qu’un automate fini 
determini st e-quoi que tres complique- et ce malgre le fait qu’on se serve 
de procedures pseudo-aleatoires. Mais ces procedures elles-memes, i.e. , 
les techniques de generation de nombres aleatoires se servant des congru­
ences arithmetiques, sont completement deterministe- voir Finley(196?) et 
Marsaglia( 1963). Une sequence de tels nombres engendree par la procedure 
se repetera apres un certain point. Done, forcement, le comportement de 
vu comme automate fini deterministe avec des entrees constantes (i. e. , 0) 
sera periodique. Heureuement, la periode d’une telle sequence est assez 

pour qu’on puisse pretendre qu’en effet 
ce qu’on fait chez les procedures de

sera periodique. Heureuement, 1  
grande, de 1’ordre de 2^5 environ, 
e’est infini- ce qui est exactement 
generation mentionnees ci-haut.
(2) 1’etat stationnaire devrait etre verifie par des tests statistiques 
pour s’aaurer qu’il n’y ait pas d’activite subtile qui pourrait mener a des 
instabilites plus tard. Par exemple, quoique la valeur moyenne de F(t) 
soit a peu pres egale a Fb et les oscillations de F(t) restent bornees,

F(t) puisse varier d’une fagon quasi-periodique avec esperance con- 
stente , E(F(t)) = F^^ constant. Cet etat empeche le reseau de sur-reagir 
envers une salve d’entrees, qui pourrait mener a une activite non-amortie 
fatale, mais aussi il assure que les effets d’une telle salve soient trans- 
mis a travers le reseau d’une fagon attenuee. Le point est subtil, parce 
que 1’etat stationnaire ne devrait pas non plus entrainer une trop grande 
synchronisation d’action des neurones, car dans ce cas , le reseau perdra 
toute possibilite de reagir envers son environnement (1’epilepsie) (Fig. 12).

C’est exactement a ce point-ci que la valeur de la simulation se fait 
sentir. Pour le cas ideal de d=oD, le calcul est chose routiniere: en fai- 
sant le calcul, en determinant les bonnes valeurs des parametres, en construi- 
sant un reseau fl a partir de ces valeurs, on obtiendra 1’activite ap- 
pelee ”l’etat stationnaire”. Ceci a ete verifie experimentalement avec le 
simulateur a maintes reprises. Mais, pour le cas ou 0 < d < , le cal­
cul n’est pas exact et, comme 1’on a deja mentionne, le calcul peut devenir 
excessivement complique. Done, on se sert du calcul approximatif, pour une 
valeur donnee de d, et on fait la mise au point experimentalement, en va­
riant les valeurs des parametres jusqu’a ce que 1’etat stationnaire n’ob- 
tienne. Une fois obtenues les bonnes valeurs parametriques determinant 1’e­
tat stationnaire, on redefinira le reseau avec ces valeurs comme valeurs 
initiates.

Dans Finley(1967) 1’auteur a developpe un calcul pour determiner les 
valeurs des parametres du reseau afin d’assurer un etat stationnaire oscil- 
latoire et quasi-periodique. Ce calcul emploie et relie les quantites sui- 
vantes: (1) N, le nombre de neurones de 'Cl , (2) la fonction de seuil, , 
(3) les distributions initiates des niveaux synaptiques .(0), des remises 
r.(0), des niveaux de fatigue 1.(0), et des neurones eme££ant une sortie 
au temps txO, et (^) la fonction f(d) de connexion. Le calcul fut per- 
fectionne pour le cas ou d-<o(aucune geometrie, en effet) et la fatigue 
non-operative et adapte pour le cas ou 0<d-<»0.
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L’etat stationnaire pour un reseau typique est montre a la Fig. 1^4.

Assemblage de Cellules

il pourrait y avoir des groupes de neurones qui se fatiguent au dela de la 
valeur stationnaire de 1. . Ou, peut-etre il y aurait un regroupement de 
neurones dans une region donnee du reseau qui sont hyperactifs, tandis les 
neurones ailleurs dans le reseau sont hypoactifs. Ces deux phenomenes ne 
se verraient pas necessairement dans le EEG ( sauf quand il est trop tard), 
mais avec des echantillonages judicieux on pourrait les detecter. Dans le 
dernier cas , on s ’ est servi du test de appele le test de la plaque de 
Petri, pour s'aasurer qu’il n’yavait pas de regroupements sauf ceux atten- 
dus statistiquement.
(3) la modulation de I’etat stationnaire par le presentation de trains 
d’entrees au reseau ne devrait pas mener a 1’instability, a moins que les 
entrees ne soient trop fortes. Par exemple, si on choisissait les neurones 
d’une region de pour accepter des entrees de I’environnement, et si 
cette region etait relativement petite par rapport a , on ne s’attend- 
rait pas a ce que la presentation d’une sequence d’impulsions ne nuise a 
I’etat stationnaire de &L • Par contre, une salve massive pourrait bien 
mener a une activite epileptiques, i. e. , a une hypersynchronisation d’acti­
vite des neurones, ou a des oscillations non-amorties finissant avec F(t)c 
0 (la mort).

Il faut bien remarquer le role des synapses negatives(inhibitrices) 
ici, car c’est grace a celles-ci qu’on puisse prevenir 1’hyperactivite 
du reseau. Le principe est illustre a la Fig. 13. Il s’agit done de trou- 
ver le bon melange des valeurs synaptiques negatives(inhibitrices) et posi­
tives (excitantes).

Le psychologue D.O. Hebb dans son livre The Organization of Behavior 
a essaye de developper une theorie reunissant des evenements ayant lieu au 
niveau macroscopique a des phenomenes neurophysiologiques se produisant au 
niveau microscopique. Il voulait surtout donner un mecanisme qui expliquerait 
le phenomene de 1 ’ apprentissage. Pour ce faire, il a conqu 1’idee des 
’’assemblages de cellules” (cell-assemblies). Un tel assemblage serait un 
groupe de neurones corticaux anatomiquement repandus a travers le cerveau 
mais fonctionnellement connectes. Cet assemblage peut fonctionner comme une 
unite fonctionnelle-correspondant a une reponse apprise- pendant^un bref 
intervalle. Pour plus de details motivant et justifiant cette idee, le lec- 
teur est renvoye a Hebb(19^9)*

Done, pour s' assurer d’une activite stable, I’etat stationnaire, les 
etapes suivantes sont a suiyre:

(1) determiner, pour N donne, C donnee, les courbes 'v(r), <f(l),
( X ) et les valeurs initiales des r. , 1^ , X^. (lui determinera 

le melange des valeurs <r (X) positives et negatives; qui assureront 
I’etat stationnaire pour d~®°.
(2) simuler St pour 0< d^°*° donne en modifiant les valeurs trouvees 
dans (1) et en faisant des echantillonages comme ceux mentionnes ci- 
haut jusqu’a ce qu’on obtienne une activite acceptable comme I’etat 
stationnaire. Redefinir $1 avec les valeurs trouvees experimentalement 
pour I’etat initial.
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role des assemblages

que, sous

IV- REGARDS SUR L’AVENIR

soin
espece d’apprentissage primitif. On s’est contente d’un modele qui negli- 
geait bien des faits connus du systeme nerveux, du neurone, et de la synapse.

Dans les sections precedentes, nous avons developpe avec un certain 
un modele eventuel de la region associative du cerveau et nous avons 

caracterise le phenomena primordial de I’etat stationnaire aussi bien qu'une

Un tel assemblage se naitra grace a 1’existence a priori des connexions 
assez denses et grace a une loi de la croissance des valeurs synaptiques 
(qui fut introduit dans le modele, voir Section II):

’’Lorsqu’un axone d’un neurone A sera suffisament proche a neurone B 
de sorte que les impulsions sortant de A tendent a exciter B d’une faqon 
persistente ou repetitive, un processus de croissance ou changement metabo- 
lique aura lieu dans 1’un ou 1’autre des deux neurones de sorte que 1’effi- 
cacite de A, comme neurone aidant B a emettre des sorties, soit aggran- 
die(Hebb, 19^9)."

Finalement, des chercheurs tels Plum(1972) ont continue 1’etude du 
en supposant que ces assemblages existent deja et en 

etudiant leurs interactions. Done, la valeur des resultats obtenus par 
Finley est surtout qu’on puisse faire de telle suppositions tout en sachant 

les conditions enoncees par lui, les assemblages peuvent naitre.

Avec un enorme effort, on a reussi a faire former de tels assemblages 
dans le reseau donne a la Fig. 1U. Un exemple est donne a la Fig. 15. Une 
discussion detaillee des experiences menant a ce resultat depasserait large- 
ment les limites de cet article. Qu’il suffise de remarquer que 1’hypothese 
neurophysiologique enoncee par Hebb et citee ci-dessus s’est vu essentielle 
pour ce genre d’apprentissage et que, munie de modeles encore plus com- 
pliques , on pourrait aborder 1’etude de la formation d’assemblages beau- 
coup plus compliques et realistes.

Traduit en termes un peu plus formels, un assemblage de cellules est 
un sous-graphe oriente de Ot ou les noeuds representent ses neurones et 
ses arcs les axones. Les valeurs synaptiques devraient etre de sorte qu’une 
activite cyclique circule ea travers la structure. Done, un modele simple 
d’un assemblage de cellules serait une boucle dans le reseau qui se naitra 
a partir de la presentation des trains d’impulsions structures pendant la 
phase d’apprentissage. Ces trains strutures pourraient correspondre, par 
exemple, aux stimuli provenant d’une forme visuelle presentee au sujet. Done, 
1’assemblage (ou, peut-etre une sequence de tels assemblages) pourrait 
etre la reponse apprise(’’learned response”) dans le reseau correspondant a 
1’image de 1’objet reel.

Cette loi de Hebb a trouve une certaine verification experimentale 
(Eccles 1963), cependant on n’ose pas dire que 1’interpretation de cette 
loi donnee dans la Section II soit vraie au niveau neurophysiologique-elle 
reste toujours une hypothese.



183

t
___________________
•ntrees absentes

Ii(t) entrees presentees au taux 1/8

le meme
qu’a la Fig. 1U.

N.B.- le neurone A fait partie de la region des entrees I.(t). Neurones 
A,B, . .., G forment une chaine fermee qui fait partie d'un assemblage 
embryonnaire qui est a son tour la ’’reponse" a un train dT impulsions 
d1entree ayant frequence 1/8 presentees de la fagon suivante:

Dans une autre experience, on a obtenu deux assemblages "competitifs”.

Figure 15- Exemple d'un assemblage embryonnaire.
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i

i

Mais, si on

Pendant les dix dernieres annees, une comprehension assez detaillee 
de la structure fine du neurone a ete atteinte. On a maintenant une lueur 
des liens qui peuvent exister entre les phenomenes micros copique ayant 
lieu au niveau des processu metaboliques de la cellule ou des synapses et 
le comportement global de 1’humain. On ne mentionne que deux exemples: 
les travaux de Hoffer et Osmond(1973) sur la schizophrenic et les travaux 
de Doman(197M et ses collegues avec les enfants ayany des lesions cerebrales. 
Dans ce dernier cas, le modele developpe dans cet article peut servir a 
expliquer, en partie tout au moins, pourquoi les methodes employees par 
Doman donnent de bons resultats cliniques.

laissait tomber le modele de toute la region associative 
comme telle, tout en profitant de la connaissance plus profonde sur la 
structure et les fonctions du cerveau et ses sous-systemes qui existe au- 
jourd’hui, on pourrait arriver a des modeles traitant a la fois des phe­
nomenes macroscopiques aussi bien que microscopiques. Pour ce faire, on se 
contentera des modeles qui ne traitent que des phenomenes bien particuliers- 
donc, des modeles qui sont d’une part plus simples que les modeles se 
Section II, mais qui sont plus complexes dans le sens que plus de consi­
deration expresse sera accordee a la biochimie cellulaire de 1’autre.

Le modele presente dans cet article, quoique simple sinon simpliste, 
est deja assez complique pour presenter un defi a nos capacites en mathe- 
matiques et en informatique. Si I1 on compliquait encore ce modele en intro- 
duisant des phenomenes metaboliques au niveau de 1’ARN-messager et des re­
actions biochimiques de base, alors le modele depasserait nettement toute 
notre capacite actuelle.

Done, ce qui est exige est 1’etude synthetique d!un systeme ayant des 
sous-systemes arranges hierarchiquement a des niveaux globaux jusqu'aux ni- 
veaux des plus fins. Par exemple, un patient etant dans la phase aigUe de 
la schizophrenic manifeste un certain comportement global. En meme temps, 
il y a certaines anormalites au niveau de ses neurotransmetteurs corticaux, 
expliques, a leur tour, par des anormalites du processus metabolque cellulaire 
dues peut-etre au mauvais fonctionnement des surrenale (a titre d’exemple), 
etc. Il est clair qu’un modele hierarchique dynamique sortira de 1’etude 
de ce probleme. Il est aussi clair qu’une synthese est exigee des comporte- 
ments de tous les sous-systemes interactifs et les liens dynamiques entre 
ces comportement. Or, la capacite synthetique de I’homme, quand appliquee 
a des systemes extremement compliques, est toujours dans son enfance. 
L’informatique, en nous permettant de modeler et de simuler de tels systemes, 
pourrait nous indiquer la voie au developpement de techniques efficaces de 
synthese de systemes.

Done, des recherches courantes de 1’auteur sont axees sur l1 etude 
de modeles du genre esquisse ci-haut ou on essaie de relier certains pheno­
menes biochimiques a des manifestations globales du comportement de 1 indi- 
vi du.
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