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Titre : Neurone abstrait : une formalisation de l'intégration dendritique et ses propriétés algébriques.

Résumé : Les neurones biologiques communiquent par le biais d’impulsions électriques, appelées spikes, et
les fonctions cérébrales émergent notamment de la coordination entre les réceptions et émissions de ces spikes.
Par ailleurs, il est largement admis que la fonction de chaque neurone dépend de sa morphologie. Les dendrites
conditionnent 'intégration spatio-temporelle des spikes recus et influent sur les temps d’occurrence des spikes
émis. Elles sont donc fondamentales pour 1’étude in silico des mécanismes de coordination, et en particulier
pour I’étude des assemblées de neurones. Les modeéles de neurones existants prenant en compte les dendrites,
sont généralement des modeles mathématiques détaillés, souvent a base d’équations différentielles, dont la
simulation nécessite des ressources de calculs importantes. De plus, leur complexité intrinseque rend difficile
I’analyse et les preuves sur ces modeles. Dans cette these, nous proposons un modele de neurone intégrant des
dendrites d’une maniere abstraite. Dans ’objectif d’ouvrir la porte aux méthodes formelles, nous établissons une
définition rigoureuse du cadre de modélisation et mettons en évidence des propriétés algébriques remarquables
de l'intégration dendritique. Nous avons notamment démontré qu’il est possible de réduire la structure d’un
neurone en préservant sa fonction d’entrée/sortie. Nous avons ainsi révélé des classes d’équivalence dont nous
savons déterminer un représentant canonique. En s’appuyant sur la théorie des catégories et par des morphismes
de neurones judicieusement définis, nous avons ensuite analysé plus finement ces classes d’équivalence. Un
résultat surprenant découle de ces propriétés : un simple ajout de délais dans les modeles informatiques de
neurones permet de prendre en compte une intégration dendritique abstraite, sans représenter explicitement la
structure arborescente des dendrites. A la racine de arborescence dendritique, la modélisation du soma contient
inévitablement une équation différentielle lorsque ’on souhaite préserver I’essence du fonctionnement biologique.
Ceci impose de combiner une vision analytique avec la vision algébrique. Néanmoins, grace a une étape préalable
de discrétisation temporelle, nous avons également implémenté un neurone complet en Lustre qui est un langage
formel autorisant des preuves par model checking. Globalement, nous apportons dans cette these un premier pas
encourageant vers une formalisation complete des neurones, avec des propriétés remarquables sur I'intégration
dendritique.

Mots clés : modélisation formelle, neurone, dendrites, propriétés algébriques, délais, Lustre

Title : Abstract neuron : formalizing dendritic integration and algebraic properties.

Abstract : Biological neurons communicate by means of electrical impulses, called spikes. Brain functions
emerge notably from reception and emission coordination between those spikes. Furthermore, it is widely ac-
cepted that the function of each neuron depends on its morphology. In particular, dendrites perform the spatio-
temporal integration of received spikes and affect the occurrence of emitted spikes. Dendrites are therefore
fundamental for in silico studies of coordination mechanisms, and especially for the study of so-called neuron
assemblies. Most of existing neuron models taking into account dendrites are detailed mathematical models,
usually based on differential equations, whose simulations require significant computing resources. Moreover,
their intrinsic complexity makes difficult the analysis and proofs on such models. In this thesis, we propose
an abstract neuron model integrating dendrites. In order to pave the way to formal methods, we establish a
rigorous definition of the modeling framework and highlight remarkable algebraic properties of dendritic inte-
gration. In particular, we have demonstrated that it is possible to reduce a neuron structure while preserving
its input/output function. We have thus revealed equivalence classes with a canonical representative. Based on
category theory and thanks to properly defined neuron morphisms, we then analyzed these equivalence classes
in more details. A surprising result derives from these properties : simply adding delays in neuron computational
models is sufficient to represent an abstract dendritic integration, without explicit tree structure representation
of dendrites. At the root of the dendritic tree, soma modeling inevitably contains a differential equation in order
to preserve the biological functioning essence. This requires combining an analytical vision with the algebraic
vision. Nevertheless, thanks to a preliminary step of temporal discretization, we have also implemented a com-
plete neuron in Lustre which is a formal language allowing proofs by model checking. All in all, we bring in
this thesis an encouraging first step towards a complete neuron formalization, with remarkable properties on
dendritic integration.

Keywords : formal modelling, neuron, dendrites, algebraic properties, delays, Lustre
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INTRODUCTION

Le cerveau est de loin 'organe le plus complexe du corps humain. Il occupe un réle central
dans son fonctionnement en réalisant de nombreuses fonctions, des plus primitives aux
plus évoluées (contrdle du rythme cardiaque, de la respiration, du sommeil, des fonctions

motrices, gestion des émotions, apprentissage, pensée, raisonnement, etc.).

Le neurone, objet principal de cette thése, est I'unité structurelle et fonctionnelle de base du
systéme nerveux. Le neurone permet la genése et la communication de l'activité bioélectrique
au sein de ce systéme. C’est une cellule qui posséde un corps cellulaire (ou soma) et deux
types de prolongements : des dendrites qui peuvent étre trés ramifiées, et un azone unique
qui peut présenter des collatérales et une arborisation terminale (Figure 1). Les dendrites
sont le lieu privilégié de la réception de 1’influr nerveuz tandis que 'axone est dédié a sa
transmission aux autres neurones. Les points de connexion entre deux neurones sont appelés
synapses. On distingue alors le neurone pré-synaptique qui transmet I'influx nerveux, du

neurone post-synaptique qui le recoit.
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FIGURE 1 — Dessin d’un neurone de Purkinje du cortex cérébelleux du chat par Santiago Ramdn
y Cajal (fin du 19°°™° siécle). Le neurone a été mis en évidence grice a la coloration de Golgi qui
permet de révéler des détails anatomiques trés fins. Figure issue du domaine public, modifiée.
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L’influx nerveux est constitué d’une suite d’impulsions électriques, appelées potentiels d’ac-
tion. Lorsqu’un potentiel d’action atteint ’extrémité de ’axone d’un neurone pré-synaptique,
il déclenche I’émission de molécules chimiques appelées neurotransmetteurs. Les neuro-
transmetteurs se fixent alors sur des récepteurs présents a la membrane du neurone post-
synaptique, générant des courants électriques trans-membranaires locaux. Il en résulte une
variation locale du potentiel électrique, appelée potentiel post-synaptique. Le potentiel post-
synaptique se propage le long des dendrites, jusqu’a atteindre le soma : c’est ['intégration
dendritique. L’intégration dendritique est un phénoméne complexe. En effet, chaque neu-
rone posséde des milliers de synapses distribuées sur son arborisation dendritique et les
potentiels post-synaptiques générés a ces synapses interagissent au cours de leur propa-
gation. Cette intégration spatio-temporelle dépend principalement des propriétés physico-
chimiques des dendrites. En particulier, la longueur des dendrites, leur diamétre et la com-
position de la membrane sont des paramétres déterminants du résultat de l'intégration
dendritique [Williams and Stuart, 2002] [Stuart et al., 2016]. Le soma joue le role d’intégra-
teur final de tous les potentiels post-synaptiques provenant des dendrites. Si le potentiel
électrique résultant dépasse un certain seuil alors, le neurone génére lui-méme un nouveau
potentiel d’action, suivant une loi du « tout ou rien ». Cette impulsion est alors transmise

aux neurones suivants viea son axone.

Comment les neurones permettent-ils I’émergence de fonctions cérébrales com-
plexes, simplement par des échanges d’impulsions électriques et sans supervi-
sion ?

Le cerveau contient prés de 100 milliards de neurones [Herculano-Houzel, 2009] qui commu-
niquent ainsi, au sein d’une multitude de réseaux et sous-réseaux interconnectés de facon
extrémement intriquée. Malgré les progrés technologiques et des recherches intensives, la
réponse a cette question conserve une grande part d’inconnu. Paradoxalement, notre intui-
tion et notre rationalité, qui doivent au cerveau leur existence, échouent quand il s’agit de

le comprendre [Singer, 2007].

Les recherches en neurosciences proposent néanmoins des théories restreintes du fonctionne-
ment du cerveau. Une théorie de ’esprit, particuliérement populaire dans les années 60-70,
est fondée sur une métaphore cerveau/ordinateur (ou computationnalisme) |[Horst, 2011].
Suivant cette théorie, la pensée complexe pourrait étre réduite & ’application d’algorithmes
et de calculs élémentaires. Comme l'ordinateur est la concrétisation matérielle de la ma-
chine abstraite de Turing, le cerveau serait le support matériel de 1’esprit [Notari, 2009].
Ce qui a inspiré cette métaphore est ’assimilation entre le code binaire de base de la ma-
chine de Turing et la loi du « tout ou rien » des potentiels d’action. Cette métaphore est
réductrice et se heurte a des paradoxes si I’on considére les principes de 'ordinateur d’au-
jourd’hui [Peytavin, 1987|. Par exemple, au contraire de 'ordinateur, le cerveau ne posséde
pas d’unité centrale de traitement. Surtout, I'ordinateur traite de l'information codée dans
chaque bit de fagon conventionnelle et stricte, alors que le cerveau est un systéme réactif
dont Pactivité dépend de quantités d’impulsions électriques variables et non codantes stricto

SENSU.
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D’autres théories du fonctionnement cérébral, fondées sur des bases plus biologiques et psy-
chologiques, ont été proposées. L’'une d’elles, particuliérement influente, a été proposée par
Donald Olding Hebb en 1949 [Hebb, 1949]. 11 a postulé que les fonctions cérébrales pro-
viendraient de propriétés particuliéres des neurones et de leur capacité & constituer des
assemblées de neurones. Une assemblée de neurones est une structure fonctionnelle tran-
sitoire au sein d’un réseau de neurones qui se définit par la synchronisation de l'activité
des neurones qui la composent [Singer and Gray, 1995] [Harris, 2005]. Un neurone donné
peut participer & différentes assemblées au cours du temps. Cependant, il peut également
ne pas participer systématiquement & une assemblée donnée, d’une occurrence a I'autre. La
formation des assemblées de neurones reposerait sur des processus, encore mal connus, de
coordination spatio-temporelle de I’émission et de la réception des potentiels d’action, et sur
des processus de plasticité. La co-activation répétée des neurones renforcerait les connexions
synaptiques qui les relient. C’est le fameux principe de la « synapse de Hebb ». Ceci aurait
pour conséquence de faire émerger des groupes de neurones, au sein desquels la commu-
nication serait optimisée. Dés lors, c’est toute ’assemblée qui serait activée en réponse &
un stimulus donné, constituant ainsi I'unité de représentation perceptive, comportementale
et cognitive [Eichenbaum, 2017]. Le cerveau serait donc un systéme biologique dynamique,
au sens qu’il se modifie au cours du temps du simple fait de son fonctionnement. Cela im-
plique qu'une méme fonction peut étre réalisée de facon différente & chaque itération. Un

tel systéme est & 1’évidence trés différent d’un ordinateur.

Limites expérimentales et approches in silico.

La théorie des assemblées de Hebb a longtemps principalement servi d’outil conceptuel en
neurosciences. Depuis les années 80-90, avec I'apparition des techniques d’enregistrement
unitaires multi-électrodes, des observations expérimentales s’accumulent en faveur de cette
théorie [Nicolelis et al., 1997]. Cependant, le processus de mise en place et la fonction exacte

des assemblées sont toujours loin d’étre compris.

Pour étudier expérimentalement les assemblées, il est nécessaire d’enregistrer plusieurs
neurones simultanément, afin de détecter une éventuelle synchronisation temporelle
[Reynaud-Bouret et al., 2014] [Tuleau-Malot et al., 2014]. C’est ce qui constitue la princi-
pale difficulté technique dans ce contexte. Le caractére dynamique des assemblées complique
également leur étude : elles ne sont actives que transitoirement, ce qui les rend difficiles &
capturer. Enfin, et surtout dans le cadre de notre problématique, ’observation des assem-
blées ne peut se faire que lorsqu’elles sont établies, ce qui ne permet pas d’étudier leur mise

en place.

Pour permettre de dépasser les limites expérimentales, les approches in silico s’avérent trés
prometteuses. Ce type d’approche s’appuie sur des modéles informatiques qui simulent le
fonctionnement du systéme biologique. En travaillant sur des modéles, il est alors possible
d’observer et de mieux comprendre des phénomeénes difficiles, voire impossibles a étudier
i vitro ou in vivo. Dans le contexte des assemblées, il s’agit notamment du seul moyen de

tester des hypothéses relatives & leur mise en place. Cette stratégie in silico fait I'objet des
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neurosciences computationnelles. C'est dans ce contexte que se situe de cette thése, qui se

concentre sur la modélisation d’un neurone unique en termes d’entrées/sorties.

Le fonctionnement des assemblées de neurones implique naturellement de s’intéresser & la
dynamique des réseaux de neurones. Néanmoins, cette dynamique complexe, a 1’échelle des
réseaux, émerge des propriétés particuliéres des neurones individuels. S'intéresser & 1’échelle
du neurone individuel est donc une étape primordiale, préalable & la mise en réseau. C’est

ce qui constitue le coeur de cette thése.

Il existe déja de nombreux modéles informatiques de neurones uniques ayant des caractéris-
tiques trés variées. On les distingue notamment sur la base de leur niveau d’abstraction, et
des objectifs de la modélisation. A un niveau trés abstrait, on trouve par exemple le modéle
de McCulloch et Pitts (1943) [McCulloch and Pitts, 1943]. Le neurone est modélisé comme
une unité élémentaire de calcul logique qui traite des entrées binaires et renvoie une sortie bi-
naire également. La représentation de I'information sous forme de valeur 0 ou 1, renvoie aux
potentiels d’action échangés par les neurones biologiques. Malgré cette analogie, ce modéle
est peu représentatif de la véritable fonction du neurone biologique, au vu des connaissances
actuelles. En particulier, on sait que l'intégration dendritique et les « effets mémoire » du
soma, sont déterminants dans la fonction du neurone, et ceux-ci sont totalement ignorés dans
le modeéle de McCulloch et Pitts. Ce type de modéle, extrémement simpliste, n’est donc pas
adapté a I’étude profonde des mécanismes neuronaux. Cependant, ces modeéles bio-inspirés,
qui focalisent surtout sur les propriétés calculatoires des neurones, ont d’autres applications.

Ils sont actuellement exploités en grands réseaux, pour l'intelligence artificielle.

A lopposé, il existe des modéles de neurones que lon dit biologiquement plausibles,
trés détaillés, capables de reproduire avec précision le comportement des neurones bio-
logiques. Le plus utilisé en neurosciences computationnelles est le modéle Hodgkin-
Huzley [Hodgkin and Huxley, 1952d] qui focalise sur les mécanismes moléculaires a l’origine
de l'activité bioélectrique des neurones. Ce modéle est régi par un systéme d’équations dif-
férentielles. C’est un modéle tres intéressant pour étudier les principes qui sous-tendent le
fonctionnement des neurones. En particulier, il peut étre combiné avec un autre modéle du
méme type, issu de la théorie des cdbles [Rall, 1962| [Markram, 2006]. Cette théorie décrit
la propagation du signal dans les dendrites et permet ainsi de prendre en compte I'impact
de la morphologie du neurone sur sa fonction. On retrouve notamment ces modéles au coeur
du Blue Brain Project [EPFL, 2018], qui a pour ambition de simuler un cerveau complet,
de maniére détaillée & toutes les échelles biologiques. En contrepartie de cette potentialité,
la complexité intrinséque de ce type de modéles nécessite d’immenses ressources de calculs,
en particulier lorsqu’il s’agit de passer & ’échelle des réseaux. De plus, le grand nombre de

paramétres impliqués réduit leur pouvoir explicatif.

Il n’y a pas de frontiére stricte entre les modéles que I'on dit « biologiquement plausibles »,
tres détaillés, et les modeéles « bio-inspirés », trés idéalisés (voir Chapitre 3) : le niveau
d’abstraction idéal dépend des objectifs de la modélisation et ce n’est pas le niveau de
deétails qui fait la qualité du modeéle [Gerstner and Naud, 2009].
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Objectif de la thése.
Pour la communauté qui s’intéresse aux assemblées de neurones, dont Franck Grammont
(co-encadrant de cette theése), aucun des modeéles de neurones existants n’est satisfaisant

pour permettre I’étude des assemblées de neurones et surtout 1’étude de leur mise en place.

L’étude des assemblées nécessite de tester des hypothéses sur de grands réseaux puisqu’elles
émergent de 'activité collective des neurones. Malheureusement, lorsque les modéles exis-
tants ont un niveau d’abstraction suffisant pour permettre un passage a I’échelle, il s’avérent
trop incomplets. Effectivement, la plupart des modéles suffisamment abstraits sont ponc-
tuels, c’est-a-dire qu’ils représentent le neurone comme un point, sans prendre en compte sa
morphologie caractéristique. La morphologie des neurones est pourtant déterminante dans
leur fonction. En particulier, les caractéristiques physico-chimiques des dendrites influent
largement sur l'intégration spatio-temporelle des potentiels post-synaptiques. La puissance
des potentiels post-synaptiques est modulée lors de la propagation dans les dendrites, des sy-
napses au soma. En agissant sur les potentiels post-synaptiques, les dendrites conditionnent
I’émission des potentiels d’action. De plus, la distribution des synapses sur 'arborisation
dendritique impose, de fait, des temps de transmission variables suivant leur localisation par
rapport au soma. La morphologie des neurones joue ainsi un réle crucial dans la coordination
temporelle de 'activité neuronale. Puisque les assemblées de neurones sont caractérisées par
ce type de processus, il est indispensable de prendre en compte leur morphologie dans ce
contexte [Harris, 2005] [Stuart et al., 2016].

Dans cette thése, notre objectif est de définir un nouveau modéle informatique de neurone
unique, adapté a ’étude in silico des assemblées. Finalement, nous devons définir un modéle
qui doit étre aussi crédible que possible, en y intégrant notamment des dendrites, pour étre
pertinent dans le contexte des assemblées de neurones. Cependant, ce modéle doit étre
suffisamment abstrait pour permettre, & terme, un passage aisé & 1’échelle des réseaux. Le
niveau d’abstraction requis est également contraint par notre approche qui prend le parti
des méthodes formelles, en vue de faciliter les raisonnements & I’échelle des assemblées. Nous

portons donc une attention particuliére aux propriétés algébriques issues de nos définitions.

Originalité de notre approche et contribution.

Les neurosciences computationnelles sont essentiellement fondées sur la simulation numé-
rique ou l'analyse [Baladron et al., 2012| [Delarue et al., 2015]. En ce sens, notre approche
est originale puisqu’elle n’est pas centrée sur ce type de techniques. Nous adoptons une
démarche plus formelle qui consiste & mettre en lumiére des propriétés algébriques intéres-
santes pour 'utilisation, & terme, des méthodes formelles, ouvrant la porte & du raisonnement

assisté par ordinateur.

Les méthodes formelles en informatique rassemblent différentes techniques qui permettent
de raisonner rigoureusement sur un systéme, grace & une logique mathématique. Le rai-
sonnement s’appuie sur une description mathématique formelle du systéme. Les méthodes
formelles sont principalement utilisées pour vérifier I’absence de bugs dans des logiciels

critiques, c’est-a-dire pour assurer leur validité par rapport & des spécifications données. Ce-
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pendant, un grand nombre de recherches en informatique consistent a élargir leurs champs
d’application pratique. En particulier, les méthodes formelles sont exploitées, avec suc-
cés, pour I’étude des systémes biologiques dynamiques [Snoussi, 1989] [Bernot et al., 2004]
[Heiner and Koch, 2004] [Fages et al., 2004] [Calzone et al., 2006a|. Ce type d’approche per-
met de prouver, automatiquement ou de maniére assistée par ordinateur, que la modélisation
d’un systéme satisfait des propriétés biologiques d’intérét, & partir de la transcription for-
melle d’hypothéses. L’implication est alors double : la preuve permet de sélectionner les
modéles cohérents avec la biologie pour identifier les parameétres du systéme et ensuite
d’orienter les plans d’expériences afin de préciser la modélisation. Ce type d’approche est
surtout appliqué aux réseaux génétiques et métaboliques. En revanche, peu d’applications

sont recensées en neurosciences.

L’application des méthodes formelles nécessite, avant tout, une description rigoureuse du
systéme d’étude, au sens mathématique du terme. Les méthodes formelles ne manipulent
pas des valeurs, mais des symboles. La transition du rigoureux vers le formel requiert donc
I'introduction de symboles dans la description de chaque objet. Tout ce qui peut agir sur le
systeme doit également avoir un symbole et un domaine de définition qui spécifie les valeurs
qu’il peut prendre. Cette description symbolique doit s’accompagner de propriétés mathé-
matiques permettant de lier les symboles entre eux. Ces propriétés remarquables peuvent
donner lieu & des axiomes, constituant la base des raisonnements assistés par ordinateur.
Finalement, une approche formelle nécessite, en amont, une vision algébrique du systéme.
C’est avant toutes choses notre premiére préoccupation, tout en restant biologiquement

pertinent pour 1’objectif d’étude des assemblées.

Dans cette thése, nous proposons donc un modeéle de neurone formel adapté a I’étude des
assemblées. Il a la particularité d’intégrer des dendrites, & un niveau abstrait. Nous four-
nissons une définition rigoureuse de notre modéle et mettons en évidence ses propriétés
remarquables. De plus, nous montrons a posteriori 'importance de prendre en compte les

dendrites lorsque I'on considére la fonction d’entrée/sortie des neurones.

La modélisation du soma du neurone induit usuellement, malheureusement, une équation
différentielle lorsque I’on souhaite préserver 'essence de son fonctionnement biologique. Ceci
impose d’adopter également une vision analytique, qui complique la transition vers le formel.
Néanmoins, nous établissons des propriétés algébriques relatives a ’arborescence dendri-
tique. En particulier, nous prouvons qu’il est possible de réduire fortement la structure des
neurones tout en préservant leur fonction d’entrée/sortie. Cette propriété met en évidence
des classes d’équivalence dont on sait déterminer un représentant canonique. Un résultat
essentiel de cette thése découle de cette propriété : 'arborescence dendritique ne contribue
a la fonction d’entrée/sortie des neurones que par 'apport de délais entre les synapses et le
soma, dans le cas d’une propagation dendritique passive. I’ajout de délais dans les modéles
de neurones permet de représenter une intégration dendritique abstraite, sans représenter

explicitement la morphologie.

En s’appuyant sur la théorie des catégories, nous établissons des propriétés algébriques
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plus fines. Nous démontrons principalement qu’une notion de morphisme entre neurones
permet de mieux comprendre l'intégration dendritique et les comportements d’entrée/sortie,
au travers d’un pré-ordre sur ’ensemble des neurones. Ce type de propriété remarquable

pourrait participer aux régles de base du raisonnement formel.

Faute de produire une description totalement axiomatique formelle (& cause de I'équation
différentielle au soma), on introduit en partant de la définition rigoureuse du modéle, une
discrétisation temporelle permettant un encodage en Lustre. Lustre est un langage de pro-
grammation formel qui bénéficie d’outils de model checking dédiés. Les preuves par model
checking sur notre modéle de neurone encodé en Lustre sont limitées. Cependant, la fai-
sabilité des preuves automatiques met en évidence que nos définitions sont bien choisies.
Le cadre de modélisation que nous proposons constitue finalement un premier pas vers la

formalisation compléte des neurones.

Les travaux présentés dans ce manuscrit sont le résultat d’'une interaction pluridisciplinaire
a linterface entre I'informatique théorique, les mathématiques élémentaires et les neuros-
ciences expérimentales et théoriques. Le contexte est proposé par un neurobiologiste, qui
souhaite bénéficier d’'un modéle de neurone adapté a ses problématiques de recherches, et en
particulier & I’étude des assemblées. Par ailleurs, la thése est encadrée par des informaticiens
dont I'objectif est double. 11 s’agit, en premier lieu, de satisfaire les besoins en neurosciences,
mais également de tirer profit de la modélisation pour fournir des résultats mathématiques
pouvant bénéficier a l'informatique théorique. Cette thése n’est pas le résultat d’'une dé-
marche utilitaire, mais s’inscrit davantage dans un cercle vertueux qui consiste & apporter

des bénéfices potentiels aux différentes disciplines impliquées.

Guide de lecture.

Ce manuscrit est constitué de trois grandes parties. Une premiére partie présente le contexte
pluridisciplinaire dans lequel nous nous plagons. Une seconde partie, qui constitue le cceur
de la thése, définit le cadre de modélisation que 'on propose. Enfin, une derniére partie

traite de I'implémentation au sein de ce cadre et introduit une extension possible.

La premiére partie se divise elle-méme en trois chapitres. Le Chapitre 1 fournit les connais-
sances biologiques permettant de comprendre et de justifier le cadre de modélisation proposé.
Il décrit tout d’abord 'objet & modéliser, c’est-a-dire la structure et la fonction du neurone,
avec une insistance particuliére sur les dendrites. Puis, il présente le contexte biologique de
la modélisation, a savoir la théorie des assemblées et les mécanismes de plasticité dont elle
dépend. Le Chapitre 2 fournit les prérequis théoriques, mathématiques et informatiques,
nécessaires & la compréhension de ce manuscrit. Il s’étend surtout sur les concepts mathé-
matiques relatifs aux fonctions, a 1’algébre générale, a la théorie des catégories, et du coté
informatique, ce chapitre aborde les langages synchrones avec le cas particulier de Lustre
et le model checking associé. Enfin, le Chapitre 3 situe notre travail par rapport a 1’état de
I’art. Il présente les principaux modéles de neurones existants et met en avant 1’absence d’un
modéle satisfaisant pour I’étude des assemblées de neurones. Ce dernier chapitre insiste éga-

lement sur 'apport des méthodes formelles a 1’étude des systémes biologiques dynamiques,
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INTRODUCTION

motivant notre approche.

La seconde partie se divise aussi en trois chapitres. Le Chapitre 4 définit le cadre de modéli-
sation que nous proposons. Le modeéle de neurone défini dans ce chapitre a la particularité de
posséder des dendrites, afin de convenir a I’étude des assemblées de neurones. Le Chapitre 5
est consacré a 1’étude des propriétés mathématiques du cadre de modélisation. Ce cha-
pitre montre notamment qu’il est possible de réduire les modéles de neurones & une forme
« normalisée », tout en préservant leur fonction d’entrée/sortie. L’ensemble des formes nor-
malisées démontre, de maniére surprenante, que les délais constituent ’apport essentiel de
l'arborescence dendritique pour ce qui concerne cette fonction d’entrée/sortie, pour ce qui
est de la propagation dendritique passive. Le Chapitre 6, fondé sur la théorie des catégories,
étend les résultats du chapitre précédent. Il montre qu’il existe un « continuum » de neu-
rones entre tout modeéle et sa forme normalisée. En particulier, le niveau de sophistication
de I'arborescence dendritique dépend de la proximité d’un modéle avec sa forme normalisée.
Ce chapitre unifie bon nombre de propriétés algébriques des neurones. Ces propriétés sont

potentiellement intéressantes en vue d’exploiter des preuves formelles.

Une derniére partie comprend également trois chapitres. Le Chapitre 7 traite de la discrétisa-
tion temporelle du cadre de modélisation proposé dans cette thése. C’est une étape préalable
a 'implémentation. Le Chapitre 8 propose ainsi une implémentation des neurones en Lustre.
Lustre est un langage de programmation synchrone qui a ’avantage de permettre ’enco-
dage de propriétés vérifiables par model checking. Un exemple simple est présenté comme
preuve de concept. De plus, dans ce chapitre, 'importance des dendrites dans le modéle est
mise en évidence par simulation en Lustre. Enfin, le Chapitre 9 propose une extension du
cadre de modélisation en intégrant la plasticité synaptique. C’est un mécanisme essentiel
dans le contexte des assemblées, qui ouvre par ailleurs des perspectives intéressantes pour

le domaine de ’apprentissage automatique.
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Premiére partie

CONTEXTE PLURIDISCIPLINAIRE

Cette premiére partie a pour objectif de présenter le contexte dans lequel se situe cette thése.
Il s’agit d’un contexte & linterface de la biologie, des mathématiques et de 'informatique.
S’agissant d’une thése en informatique, les chapitres qui suivent s’attachent surtout & fournir
les prérequis biologiques et mathématiques au lecteur non spécialiste. Concernant les preé-
requis biologiques, ’objectif n’est pas de donner une description détaillée de la biologie du
neurone, mais simplement de fournir les bases biologiques et biophysiques pour comprendre

sa modélisation et les hypothéses auxquelles elle recourt.

Nous présentons ensuite I’état de ’art dans les domaines de la modélisation de neurones pour
nous positionner par rapport aux modéles existants, en insistant sur ’apport des méthodes

formelles & la modélisation des systémes biologiques.
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CHAPITRE 1 ,

PREREQUIS BIOLOGIQUES

1.1 Le neurone : unité élémentaire du systéme nerveux

Alors qu’il était traditionnellement admis que le systéme nerveux était un maillage fibreux
ininterrompu, Santiago Ramon y Cajal a mis en évidence, & la fin du 197¢™€ siécle, Iexistence
de cellules distinctes [De Carlos and Borrell, 2007]. Le neurone a ainsi été désigné comme

I'unité structurelle et fonctionnelle de base du systéme nerveux.

1.1.1 Une structure adaptée a sa fonction

Le neurone est une cellule dont la fonction principale est 'intégration, la genése et la trans-
mission de I'influz nerveuz. 1l posséde une morphologie particuliére qui refléte sa fonction. 11
est principalement constitué d’un corps cellulaire, péricaryon ou soma, dont émergent deux

types de prolongements : les dendrites et I'azone (Figure 1.1).
Synapse

Axone

(\ Soma
Dendrites

FIGURE 1.1 — Structure schématique d’un neurone archétypique. La synapse est la zone précise de

Axone

connezxion entre l’azone d’un neurone (dit pré-synaptique) et les dendrites d’un autre neurone (dit
post-synaptique).
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CHAPITRE 1. PREREQUIS BIOLOGIQUES

FIGURE 1.2 — Variabilité structurelle des neurones. (A) Moto-neurone de chat (B) Neurone du
ganglion méso-thoracique de criquet (C) Neurone pyramidal de la couche 5 de néocortex de rat (D)
Neurone ganglionnaire de rétine de rat (E) Neurone amacrine de rétine de salamandre (F) Neurone
de Purkinje de cervelet humain (G) Neurone thalamique de rat (H) Neurone granulaire olfactif de
souris (I) Neurone de projection épineuz du striatum de rat (J) Neurone du noyau de Burdach
humain (K) Neurone de Purkinje de poisson. Figure extraite de [Stuart et al., 2016].

Le soma est le lieu des fonctions vitales du neurone. Il contient notamment le noyau cellu-
laire, d’otl son autre nom péricaryon, qui signifie « autour du noyau ». Il contient également
d’autres organites nécessaires au fonctionnement cellulaire ordinaire (appareil de Golgi, réti-
culum endoplasmique, mitochondries, etc.). Le soma des plus grands neurones peut mesurer

jusqu’a 0,1 mm de diamétre.

Les dendrites sont des prolongements du corps cellulaire. Elles servent & la réception et &
la conduction des influx nerveux provenant d’autres neurones. Ce sont des structures qui
peuvent étre complexes et trés ramifiées. Elles s’affinent généralement en s’approchant des
extrémités, produisant un aspect arborescent, par dichotomies successives. Elles peuvent étre
recouvertes de petites protubérances, les épines dendritiques, qui concentrent les synapses.

Nous décrirons plus précisément les dendrites dans la suite de cette section.

L’axone est un prolongement unique, dont la longueur peut varier de quelques centaines de
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1.1. LE NEURONE : UNITE ELEMENTAIRE DU SYSTEME NERVEUX

microns & plus d’'un métre. Son réle est de transmettre 'influx nerveux sous forme bioélec-
trique. L’axone posséde une arborisation terminale permettant une transmission du méme
influx nerveux a plusieurs autres neurones. La plupart des axones des neurones du systéme
nerveux humain sont entourés d’une gaine de myéline [Baumann and Pham-Dinh, 2001]. La
myéline est une substance principalement lipidique, qui isole 'axone du milieu extracellu-
laire. La gaine de myéline provient d’autres types cellulaires (les cellules de Schwann dans
le systéme nerveux périphérique et les oligodendrocytes dans le systéme nerveux central)
qui s’enroulent autour de 'axone. Son role est d’isoler 'axone et d’augmenter la vitesse de

propagation de l'influx nerveux.

Les neurones présentent une trés grande variabilité structurelle et fonctionnelle (Figure 1.2).
Il existe effectivement des centaines de types neuronaux [Masland, 2004] [Nelson et al., 2006]
[Stuart et al., 2016]. L’identification des types neuronaux repose généralement sur le prin-
cipe fondamental selon lequel des structures différentes (incluant morphologie et expres-
sion de protéines importantes) correspondent & des fonctions différentes [Masland, 2004].
Cependant, il n’y a pas de consensus sur une classification compléte des types de neu-

rones [Markram et al., 2015].

1.1.2 La perméabilité membranaire a ’origine de Dactivité électrique

L’influx nerveux est le substrat de la communication entre les neurones. Il s’agit d’un signal
constitué d’impulsions électriques appelées potentiels d’action (Figure 1.3). Les potentiels
d’actions sont générés par les neurones au niveau du coéne d’implantation de ’axone, & la
jonction avec le soma. Ils sont causés par une modification de la perméabilité ionique de
la membrane qui sépare 'intérieur du neurone du milieu extracellulaire. Ceci produit des

courants électriques trans-membranaires a 'origine des potentiels d’action.

FIGURE 1.3 — FEnregistrement électrophysiologique du signal électrique produit par un neurone
cortical pyramidal. L’encadré rouge désigne un potentiel d’action particulier. Figure extraite
de [Rossant et al., 2011].

Potentiel de repos

Au repos, la membrane du neurone est polarisée. C’est-a-dire que les ions sont distribués in-
également de part et d’autre de la membrane. Par conséquent, les ions étant chargés, il se crée
une différence de potentiel électrique entre U'intérieur et l'extérieur du neurone (Figure 1.4).
La face interne de la membrane est chargée négativement par rapport & sa face extracellu-

laire. Par convention, on donne la charge de 0 millivolts (mV) a la face extracellulaire ce
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CHAPITRE 1. PREREQUIS BIOLOGIQUES

qui fait que la face interne est & —70 mV par rapport & lautre : cette valeur correspond
au potentiel de repos de la membrane. Pour mesurer cette grandeur expérimentalement, une
électrode de mesure est placée au niveau de la surface interne de la membrane, alors qu’une

électrode de référence est placée a la surface externe ("enregistrement intracellulaire").

Ext + 4+ + + &—
—-70 mV

It - <

FIGURE 1.4 — Potentiel de repos. Au repos, la face intracellulaire (Int) de la membrane est chargée
négativement par rapport a la face extracellulaire (Ext). La membrane est représentée en rose.

La membrane est une bicouche lipidique, imperméable aux ions. Cependant, des protéines
trans-membranaires sont enchéssées dans la membrane. Elles forment des canaux qui per-
mettent le passage sélectif de certains ions a travers la membrane. Les mouvements d’ions
(courants) a travers ces canauz ioniques sont dictés par le gradient électrochimique. Ce gra-
dient se divise en deux composantes : le gradient électrique (qui correspond & une variation
de charge) et le gradient chimique (qui correspond a une variation de concentration). Ces

deux composantes peuvent éventuellement s’opposer.

Lorsque la membrane est perméable & un seul ion, le potentiel de membrane se stabilise &
une valeur propre & chaque type d’ion. Cette valeur est appelée le potentiel d’inversion de

lion (noté Figy). Il est déterminé par 1’égquation de Nernst :

RT  [ion]e

Eion = :
N ZionF [ion];

ol R est la constante des gaz parfaits, T' est la température en kelvin, z est la charge de
'ion, F est la constante de Faraday, [ion]. et [ion]; sont respectivement les concentrations
extracellulaire et intracellulaire de l'ion considéré. Si le potentiel d’inversion de l'ion est

inférieur au potentiel de membrane, le flux net d’ions est sortant et inversement (Table 1.1).

’ Ion ‘ [ion]; (mM /L) ‘ [ion]. (mM /L) ‘ Eion (mV) ‘ Flux net au repos ‘

K+ 150 5.5 -86 Sortant
Nat 15 150 +60 Entrant
Ca?t 0.0001 2 +180 Entrant

Cl~ 10 125 -66 Equilibre

TABLE 1.1 — Potentiel d’inversion des principaux ions. Données typiques d’un neurone de
mammifére, partiellement extraites de [Pritchard et al., 2002].

Au repos, il se trouve que peu de canaux perméables au sodium, au calcium et au chlore
sont ouverts. Il se produit donc principalement une sortie de potassium dans ces conditions.
Pour maintenir le potentiel de repos & une valeur stable, la fuite de potassium doit étre

compensée. Pour cela, il existe des pompes ioniques qui permettent de transporter des ions
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1.1. LE NEURONE : UNITE ELEMENTAIRE DU SYSTEME NERVEUX

contre leur gradient de concentration, en utilisant ’énergie issue de la dégradation de I’ATP.

La pompe Na/K échange ainsi deux KT extracellulaires contre trois Na*t intracellulaires.

Potentiel d’action

La capacité des neurones a générer des potentiels d’action provient d’une forte concentration
de canaux ioniques particuliers, au niveau du céne d’'implantation de ’axone. Ce sont des
canaux wvoltage-dépendants, c’est-d-dire qu’ils s’ouvrent lorsque le potentiel de membrane

franchit un sewil donné (le seuil de dépolarisation).

Lorsqu’un neurone recoit des potentiels d’action provenant d’autres neurones, son potentiel
de membrane peut étre augmenté. Nous verrons, juste aprés, comment ceci se produit. Cette
modification, si elle est suffisante, provoque 'ouverture des canaux voltage-dépendants, et
en particulier 'ouverture de canaux sodiques. Le sodium, qui a tendance & entrer dans le
neurone (Table 1.1), rend soudainement le potentiel de membrane « moins négatif » qu’au
repos. La membrane se trouve alors dépolarisée. L’augmentation du potentiel est telle qu’il
s’inverse par rapport au repos. Les canaux sodiques sont ensuite rapidement inactivés, ne
laissant plus entrer d’ions Na®. A ce moment-13, des canaux potassiques voltage-dépendants
s’ouvrent, provoquant un courant sortant d’ions K. Par conséquent, le potentiel de mem-
brane retourne vers sa valeur de repos. 1l s’en suit une légére hyperpolarisation qui provient
d’un exceés de K sortant. Le potentiel de repos est ensuite de nouveau maintenu par la

pompe Na/K.

C’est cette variation, forte et bréve (de 'ordre d'une a quelques millisecondes), du potentiel
de membrane, qui constitue le potentiel d’action (Figure 1.5). Le potentiel d’ac