Neurosciences Computationnelles :
4. Réseaux Neuronaux
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de 10" neurones reliés par 10" synapses
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un reseau

cerveau humain



C elegans : réseau du cerveau

C elegans cerveau : 302 neurones



C elegans : réseau du cerveau

eASJL
®PHAR
oASIR SAIMR, AsuR
®AINL
@AIML ®HSNL
onvidrlramsaL NG ®AVFL ®PHCR
®IL2B oL OASEL ""\W%u\w;a.npmR .WQEMIEL.ALML ‘0
oiLeyRVL oC fLoasGR oadiSHR ®SDAL  ep m‘:@,’_MROLUAﬁPVDR
N SRR eumgEPDL epacL FABEL .ADEI?FQBMHR..BDER%L ° 'w )
4 SR L PALNLASKR T oohon  Qinenm®AVC  SLUAL
@AFDReoLLL  ORIH SNR
SAIYL | TROLY RIS ®PVNR
oUR ; kB @ADAR VR L
‘Yﬁmm’- L :ﬁrl:nouhvnn it 'Aﬁf:’ & *PYWépvcR
- ¥aue *0 0 oy g i AR o AR
- DA
®IL1DL .m SRIVL .RIGH‘%MOSAAVR Ry Wpiicrovs 2VCO02
0 ®IL1DR . z ©SMRMDR VM\[KL SAVL B S\
'“‘ma _ L) oV
ﬁ“’nﬂlpl_ ‘ ® #SMBDL = OAVEL epAHE #DBO01 °it
? 'ﬁﬁ\"lﬁ’nc.’ i oﬁﬁﬂ' SAUBR, S eUB1D ¢ 09 L,
' D @ 2 @
*RURRED, SHVE - bsieva PP ma;;:»@égg‘ ovss
SRMDR oq 8%Bo
SRMDVAMDVRsypp o
©®RMDVL “SMDDR ®SABVR A0B
®SABVL DA08'DA02 © AQ#RS04
©DD06 e
VD07
ooz ¥ ONpge s
VDO3VBA4 “DDO3

C elegans cerveau : 302 neurones - chacun un ordinateur analogique
hautement spécialisé



Deux classes de modeles de réseau

 Modele de taux de décharge
(modele de masse névralgique) :
décrire I'activité d'une population
entiere de neurones par une seule
variable de "taux de déecharge
moyen" m(x, t)

 Réseaux de neurones d'impulsion :
décrire l'activité (potentiel d'action)
d'une population de N neurones (par
O(N) équations differentielles); les
neurones sont couplés a travers la
matrice de connectivité de réseau.

Fast camera

Time (s)
Visual stimulator

Tetrode

140 um
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Modeles de réseaux :

modele de taux vs. réseaux des neurones

réseau neuronal




Réseaux:

modele de taux vs. réseaux des neurones

Modele de taux de décharge Réseaux de neurones d'impulsion

chaque neurone individuel est décrit

des groupes de neurones similaires
sont décrits ensemble



Modeles de taux: sélectivité spatiale

Dans certaines regions du cerveau, les neurones voisins partagent des propriéetés de
sélectivité semblables (p. ex. cortex visuel primaire).
— || existe une organisation topographique de la sélectivité.

+ . Exemple : Dans de nombreuses régions du
% 0 cerveau, les neyrones soqt sélectifs par

o H g’ rapport aux variables spatiales.

X “ 0 » Cortex visuel primaire: orientation

+ I * MT : sens de déplacement

& (orientation angle in degrees)

Cortex parietal postérieur, cortex
préfrontal: localisation spatiale (actuelle et
passée)

FEF: localisation d'une saccade

Cortex moteur: direction du bras

== Quels sont les mécanismes de la
sélectivité spatiale?




Réseaux de neurones d'impulsion :

irregularité et activité évoquée

- p L . 200, Tovee et al. 1993
Activité spontanée vs. activité § s ; [ ]
. { N v
. , L - R

’ ACtIVIte Spontanee : 1-20 Spk/S o (N} ULL LU NS R LT (LI B RN}
* En présence de stimuli externes: dans e

de nombreuses parties du cortex, le G e el

taux de décharge instantane dépend P

de stimuli externes. ~200 0 200 400 600

Peristimulus Time (ms)

Statistiques de l'activité neuronale :

Individual Responses - Low Contrast
» décharge tres irréeguliere (pres de
processus Poisson - CV pres de 1)

* Grandes fluctuations du potentiel de
membrane (~ 5mV)

== Quels sont les mécanismes de
I'activité irréguliere?

[Anderson et al. 2000]



Réseaux de neurones d'impulsion :

oscillations

* Enregistrements LFP : refletent l'activité du réseau local
* Différents schémas oscillatoires dans I'éveil et le sommeill

LFP [mV]

0.1
° ]/\/\_r\/\/\/\f\/\/\/\/\t\.\/\_/\’\/

0.1 : E E
\/‘/\’\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/“/\/\ T
Distant
units
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LFP [mV]
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[Fries et al. 2001] oo

[Destexhe et al. 1999]

== Quels sont les mécanismes des oscillations synchronisées?



Modeles de réseau: liste d'eléments

De quoi avons-nous besoin pour modéliser un réseau neuronal ?

odor
water-soluble

pheromone chemicals temperature

(?) { i i / odor
SENSORY ﬁ m ﬁq—?& A repellant
NEURONS \\. E ;S ; i 5 E é ; i ; m

INTERNEURONS

attractants

l ventral cord

MOTOR NEURONS motor
neurons



Modeles de réseau: liste d'eléments

De quoi avons-nous besoin pour modéliser un réseau neuronal ?

odor
water-soluble

pheromone chemicals temperature

(?) { i i / odor
SENSORY ﬁ m ﬁq—?& A repellant
NEURONS \\. E ;S ; i 5 E é ; i ; m

INTERNEURONS

attractants

l ventral cord

MOTOR NEURONS motor
neurons



Modeles de réseau: liste d'éléments

odor

« Combien de type de neurones? attractants Waler-soluble

pheromone chemicals temperature
(?) odor

SENSORY <= Aj repellant
Y. ¥4

Combien de neurones dans chaque type?

NEURONS

e Comment les neurones sont-ils connectés
(Quelle est la matrice de connectivite)?

INTERNEURONS

e Quelles sont les entrées externes?

* Quel(s) est (sont) le(s) modele(s) neuronal(aux)?

l ventral cord

* Quel(s) est (sont) le(s) modele(s) synaptique(s)? woroneurows (@) motor

neurons



Types et nombre de neurones

 Combien de type de neurones?
Combien de neurones dans chaque type?

E.,ext

- Dépend du systeme modélise

- Exemple classique:
Deux réseaux corticaux de population (E-I)

- Simulations numeériques: N ~ 1000 ;
Lext
10* (postes de travail individuels), beaucoup plus O

(clusters, supercalculateurs dediés)

- Calculs analytiques : N — oo



Matrice de connectivité

 Comment les neurones sont-ils connectes (Quelle
est la matrice de connectivite)?

- Entierement connecté (tout-a-tout)

- Connexion aléatoire (par ex. Erdos-Renyi)
- Structure spatiale

- Avec une structure imposée par l'apprentissage




Inputs externes

* Quelles sont les entrées externes ?
E.ext

- Constantes

- Stochastiques (p. ex. processus de Poisson
iIndépendants; bruit blanc indépendant)

- Structurées temporellement et spatialement

E[,ﬂt :




Modeles neuronaux

* Quel(s) est (sont) le(s) modele(s)
neuronal(aux)?

- Binaire

- Spiking (LIF, NLIF, HH-type, etc. ...)

M My



Modeles synaptiques

* Quel (s) est (sont) le (s) modele (s) de synapse?

- Nombre fixe (poids synaptique,

réseaux binaires)
- Noyau temporel (réseaux de spikes)

- Non plastique vs. plastique




Questions

 Dynamique : Quelles sont les dynamiques intrinseques des réseaux
(activité spontanée, en l'absence des inputs structurés)?

* Codage : Quel est l'effet des inputs externes sur la dynamique du réseau?

Comment les réseaux encodent-ils les entrées externes?

* Apprentissage et mémoire : Comment les inputs externes sont-ils

appris/mémorisés?

- Comment les inputs externes modifient-ils la connectivité du réseau par

la plasticité synatique? Comment l'apprentissage est-il mis en ceuvre?

- Quel est I'impact de la structuration de la connectivité sur la dynamique du

reseau?

e Calcul : Comment les réseaux réalisent-ils les calculs?



Comment construire un modele de

réseau?

Etape 1: un réseau simplifié pour I'analyse mathématique

* Modele de neurone simple (modele linéaire de taux de décharge
ou Integrate-and-Fire)

« Connectivité tout a tout ou schéeéma de connectivité simple (gaussien?)
* Pas de bruit, pas d'hétérogéneéité A(

mettre en relation

Etape 2 : simulations numériques dans un modéle plus réaliste

* Modele neuronal réaliste (entrée-sortie non linéaire, H&H, basé sur 4¢
la conductance...)

* Modele de connectivité réaliste (avec un certain caractere aléatoire)
* Bruit synaptique
* Hétérogeéneités dans des parametres de neurones uniques (seuil, gain)



Modele de taux de décharge

* Dans un "modele de taux" (également appelé "modele de taux de
decharge","modele de masse neurale","modele de champ neuronal”,"modele
Wilson-Cowan"), on décrit I'activité (taux de décharge instantané) d'une

population de neurones a un endroit donné par une seule variable analogique.

ti‘(x,t)z—r(x,t)+(I>(I(x,t)+f dyJ(\x—yDr(y,t))

T . constante de temps de la dynamique du taux de décharge

r (x, t): taux de décharge des neurones a I'emplacement x au moment t

® (.) : fonction de transfert statique (courbe f-1)

I (x, t) : input externe

J (x, y). force des connexions synaptiques entre les neurones aux
emplacements x and y

[Amari 1972, Wilson and Cowan 1972]



Fonction de transfert O (.)

Seuil linéaire ®(x)=[x—T], Sigmoidal ®(x)=1/(1+exp(—p(x—T)))
: T T T 1
08 —
= 0.6 -
g 04l -
02 |
current | % I ; I IICI I llj 0
Input
Courbe f-1 d'un modéle de neurone a f-1 courbe d'un neurone réel [Rauch et al
spiking spécifique 2003]
100 — — 1 .
90 -] :’E t=66ms 1 =271ms ;
80 oI e PN, o
~ 10— 3' a= 5.1 pAs
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Modeles de taux pour les réseaux

locaux de neurones

* n sous-populations décrites par leur taux
de décharge moyenr,i=1,..,n

I+ZJU.rj)
j

* Exemple : Réseau E-I (Wilson et Cowan
1972) :

E,ext

T.r=—r.+,

lext

TErE:_rE+(I)E(IEX+JEErE_JEIrI)

TIrIZ_r1+(I)I(IIX+JIErE_JIIrI)




Analyse des modeles de taux

Tir=—r+®([+Jr]|

* Résoudre les éguations pour les points fixes :
Iy =®([+Jr

* Veérifier la stabilité linéaire des points fixes :
- Une petite perturbation autour du point fixe obéit a la dynamique linéarisée

8r:(_1+1fb J)6r

- Calculer les valeurs propres A de la matrice jacobienne (-1 + ®J)

- Point fixe stable si toutes les valeurs propres ont des parties réelles négatives
- Instabilité de taux (bifurcation des nceuds de selle) quand A =0
- Instabilité oscillatoire (bifurcation Hopf) lorsque A = + iw and wz0

» Faible analyse non linéaire proche de la bifurcation —forme normale - nature de
la bifurcation (super ou sous-critique)



Cas le plus simple

1 population, ® linéaire

Ti=—r+|I+Jr

* Instable si J > 1 (* instabilité du taux')

 Intégrateur parfaitsiJ =1 :
t
1
== It

t dr _ I
(1-J)dt  (1-J)

e Stablesid<1:

- Réseau excitateur (0 < J < 1): amplification des entrées, réponse lente
- Réseau inhibiteur (J < 0): atténuation des entrées, réponse rapide



Dynamigue des réseaux de spikes

Réseaux binaires Réseaux a impulsion

* Les neurones recoivent des entrées (tant de I'extérieur que du réseau lui-méme)...

L=I,+> J.S,(t) I=I,+Y J.S,(t—t")
j .

* Les neurones décident d'étre actifs ou non, en fonction de ces entrées

potentiel de membrane :  V;(t)

dv.
S;(t+dt)=0O(I,(t)-T) rid—tlz—Vi+Il-(t)

Spike émis chaque fois que V/; (t): Vi
Apres le spike, le potentiel est réinitialisé a V',



Visualisation de I'activité réseau

Réseaux binaires Réseaux a impulsion

* Trame matricielle : I'activité des impulsions de tout le réseau en fonction du temps

S.(t)=1,0 Si(t)=; S(t—t;)

i
L
=
=

temps (Ms)



Taux de décharge

Réseaux binaires Réseaux & impulsion
* Moyenne dans le temps: taux de décharge moyen des neurones individuels
T
1 1
vi==—> S(t)dt v,==| §,(t)dt
T = I
> V3000

temps (Ms)

e

T



C
@
S
©
>
O
@)
O
)
[d
Q)
+
>
)
O
<

Réseaux a impulsion

Réseaux binaires

300

250

Y temps (ms)

v(t

" (] L] —

9uUO0.JNau 9P OJawnu

* Moyenne sur les neurones : taux moyen instantane (vs temps)

200 ms)



Activité de population

Réseaux binaires Réseaux a impulsion

* Moyenne sur les neurones : taux moyen instantane (vs temps)

thZS

IIIII
IIIII
IIIII
| O ]

neuron number

mmummmmmh JidﬂlllilhuumlmmIIHNHHUJ

time (ms) time (ms)
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