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A u cours de l’histoire, le cerveau a été
comparé à un moteur, à une horloge,
un automate, un ordinateur, une

« machine » inactive en l’absence d’infor-
mations à traiter, et s’enclenchant à l’arri-
vée d’une information, etc. En réalité, il est
surtout constitué de neurones communi-
quant notamment au moyen d’impulsions
électriques. L’évolution dans le temps de
ces impulsions forme un code complexe,
support du traitement de l’information.

La neurobiologie dispose d’outils pour
enregistrer la dynamique de cette activité
électrique, à diverses échelles spatiales et
temporelles. Petit à petit, on a découvert
que, quelle que soit l’échelle à laquelle on

l’observe, l’activité cérébrale évolue dans
le temps et selon sa localisation dans le cer-
veau. Qui plus est, les dynamiques spa-
tiales et temporelles des activités électriques
enregistrées sont très irrégulières, et le cer-
veau est capable de passer d’un type
d’activité électrique à un autre, très diffé-
rent. Ces dynamiques complexes et leurs
changements seraient associés au traite-
ment de l’information par le cerveau.

Longtemps, on a pensé que l’activité
cérébrale était nulle en l’absence de sti-
mulus externe. Or il n’en est rien, puis-
qu’elle persiste même en l’absence
d’« entrée » sensorielle. Imaginons que l’on
jette un caillou dans une mare, puis un

Si, dans le cerveau, le hasard et le chaos jouent 
un grand rôle à l’échelle microscopique, un ordre 
statistique se manifeste à l’échelle des réseaux de neurones.

L ’ E S S E N T I E L

� Les neurones ont 
un comportement 
dynamique très irrégulier.

� En revanche, 
les réseaux de neurones
présentent une régularité
statistique davantage
compatible avec ce que 
l’on sait du fonctionnement 
du cerveau.

� Les modèles 
mathématiques de réseaux
de neurones permettent
d’étudier le chaos dans 
les neurones, notamment 
en présence de plasticité
synaptique, propriété
nécessaire à 
l’apprentissage.
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1. DANS LE CERVEAU, le hasard se 
manifeste à tous les niveaux. Ainsi, deux
canaux ioniques du même type présents
sur une même synapse, peuvent laisser 
passer ou non les ions qu’ils contrôlent (a).
De même, deux vésicules synaptiques
transportant les mêmes molécules, 
des neurotransmetteurs, et paraissant
dans des états identiques ne réagissent
pas nécessairement de la même façon au
même instant : l’une peut libérer son
contenu dans la synapse, l’autre non (b).
De même, deux neurones du même type
et recevant les mêmes stimulus, 
n’émettent pas toujours les mêmes trains
d’impulsions électriques (c). En outre, 
un troisième neurone, toujours du même
type, peut voir certaines de ses synapses
s’affaiblir, tandis que les synapses de
deux autres neurones se renforcent (d).
Ainsi, diverses sources de hasard 
expliquent pourquoi les décharges 
neuronales semblent aléatoires (e). 
Pourtant, dans le cerveau, si le hasard
règne à l’échelle microscopique, 
le fonctionnement devient plus 
déterministe à grande échelle.

c

d
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autre et encore un autre, etc. Les ondes cir-
culaires créées par chaque caillou inter-
agissent avec les précédentes. Il en résulte
un motif spatial et temporel dépendant des
interactions préexistantes et des nouvelles. 

De même, lorsqu’une information nou-
velle arrive dans le cerveau, elle modifie
la dynamique de fond préexistante, et c’est
sans doute cette interaction d’un stimulus
et de cette dynamique qui permet au cer-
veau de répondre au stimulus de façon
adaptée et reproductible. Cette conception
est fondée sur des dynamiques spatio-tem-
porelles complexes, dont nous allons
discuter l’origine et la façon dont elles peu-
vent être utilisées par le cerveau pour trai-
ter l’information. Nous examinerons
d’abord quelques sources possibles de
hasard : hasard au niveau des molécules,
des cellules, des réseaux. Et pourtant, de
ce désordre, naît un ordre à grande échelle,
ou du moins un fonctionnement dyna-
mique cohérent et reproductible.

Quelles sont les causes possibles des
dynamiques complexes observées expé-
rimentalement ? À l’échelle moléculaire,
les neurones émettent des impulsions élec-
triques grâce à des protéines insérées dans
leur membrane externe – des canaux
ioniques –, qui peuvent être ouvertes, et
laisser passer des ions, ou fermées, et
empêcher ce passage.

Aléas à tous 
les niveaux

Or l’état des canaux fluctue de façon aléa-
toire dans le temps, la probabilité d’ou-
verture et de fermeture dépendant
notamment du potentiel de membrane,
c’est-à-dire de la différence de potentiel
de part et d’autre de la membrane (ou
schématiquement de la différence des
concentrations ioniques). Cette propriété
explique l’émission d’impulsions élec-
triques par les neurones. Notons que la
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forme des impulsions produites par ce
mécanisme aléatoire est néanmoins remar-
quablement constante.

Comme c’est le cas pour tous les types
de cellules, le comportement des neurones
résulte des réactions biochimiques et des
régulations génétiques intracellulaires Or
les dynamiques temporelles de ces réac-
tions ou voies de régulation ont une com-
posante aléatoire, ce qui a aussi des
conséquences importantes sur le com-
portement électrique des neurones.

La transmission des impulsions élec-
triques entre neurones est assurée par les

neurotransmetteurs présents dans les
zones de contact entre deux neurones, les
synapses. Or la quantité de neurotrans-
metteurs libérés à chaque événement de
transmission est très variable, de sorte
que l’impulsion émise par un neurone en
réponse à un autre a elle aussi une impor-
tante composante aléatoire. À l’échelle du
neurone, la diversité des types de neurones
et de leurs réponses à un même stimulus
est considérable. D’une part, le nombre
de sous-types de neurones dans le cortex
est grand (sans doute des dizaines), et ils
ont des comportements différents. D’autre
part, des études expérimentales ont mon-
tré que la réponse d’un neurone à certains
stimulus peut être très variable (voir la
figure 1). Enfin, des études théoriques indi-
quent que le comportement électrique d’un
neurone, même isolé des autres, peut pré-
senter une dynamique chaotique.

Et ce n’est pas tout ! Non seulement
les populations de neurones sont nom-
breuses, mais chaque neurone est connecté
à d’innombrables neurones. Une cellule
pyramidale du cortex, par exemple, est
connectée à environ 10 000 autres neu-
rones et reçoit de l’ordre de 70 000 impul-
sions électriques élémentaires plus ou
moins indépendantes chaque seconde.
Ce bombardement a un aspect aléatoire
et engendre un « bruit synaptique »,
une activité de fond intense et irrégulière
qui influe sur la façon dont les neurones
réagissent à un stimulus.

Distinguer le bruit 
du chaos

Enfin, le réseau des connexions entre neu-
rones a lui-même une structure partiel-
lement aléatoire, qui engendre dans
certains cas des comportements chao-
tiques. De surcroît, les connexions entre
neurones sont dynamiques : l’influence
d’un neurone sur un autre varie dans le
temps. Ce phénomène, dit de plasticité
synaptique, est en grande partie respon-
sable des changements de comportements
dynamiques des réseaux de neurones céré-
braux (nous y reviendrons).

Ainsi, le fonctionnement du cerveau,
de l’échelle moléculaire à l’échelle des
réseaux de neurones, constitués de mil-
lions de cellules, est soumis à de multiples
sources de complexité dynamique se mani-
festant sous forme de bruit ou de chaos.
En quoi le bruit se distingue-t-il du chaos?
D’un point de vue expérimental, le bruit

Les méthodes d’exploration
du cerveau sont variées et

donnent des informations com-
plémentaires en termes de réso-
lution spatiale et d’échelle de
temps. L’électrophysiologie per-
met d’enregistrer l’activité d’un
seul neurone (ou même d’une
partie du neurone) ou d’une
population de quelques neu-
rones proches les uns des autres.
Les techniques d’imagerie révè-
lent l’activité des populations
de neurones situés dans une
même zone. L’imagerie par réso-
nance magnétique fonction-
nelle (IRMf) concerne plusieurs
centaines de milliers, voire
quelques millions de neurones;
l’électroencéphalographie (EEG)

et la magnétoencéphalographie
(MEG) représentent l’activité de
plusieurs centaines de mil-
lions de neurones.

Les variables analysées
sont soit une activité électrique
(dans le cas de l’EEG), soit un
champ magnétique (MEG), soit
d’autres signaux liés à la phy-
siologie des neurones (IRMf).
L’analyse de ces signaux par
des algorithmes de traitement
adaptés met en évidence des
comportements divers dont
certains sont chaotiques.

Aucune des méthodes ne
fournit simultanément une
bonne résolution spatiale et
une bonne résolution tem-
porelle. Certaines méthodes

telles l’EEG et la MEG présen-
tent des échelles de temps
courtes (les signaux sont enre-
gistrés en quelques millise-
condes). La tomographie par
émission de positons, au
contraire, exige des durées
notablement plus longues
(l’IRMf aussi).

En revanche, la résolution
spatiale permise par l’EEG est
celle d’une aire cérébrale, c’est-
à-dire quelques centimètres.
La microscopie, quant à elle,
permet de visualiser des détails
de l’ordre du micromètre. La
méthode révélant avec préci-
sion l’évolution dans le temps
d’une activité cérébrale locale
reste à mettre au point.

L’e x p l o ra ti o n  d u  c e r v ea u

Les méthodes d’exploration du cerveau couvrent des échelles de temps différentes et
présentent des résolutions allant de quelques micromètres (permettant de visualiser
des synapses) à plusieurs centimètres (pour les aires cérébrales). Leur résolution tem-
porelle varie de quelques millisecondes à quelques heures.
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est une composante aléatoire qui se super-
pose à la partie déterministe d’un signal.
Mathématiquement, le bruit est souvent
représenté par une suite de variables aléa-
toires indépendantes. Et dans un sys-
tème bruité, la connaissance des conditions
initiales ne permet pas de connaître l’évo-
lution future du système.

Dans un système chaotique détermi-
niste, la connaissance des conditions ini-
tiales autorise en théorie à déterminer
l’évolution du système à long terme. En
revanche, pour que l’on puisse prédire
cette évolution, il faudrait connaître l’état
initial avec une précision infinie... Ce
qui n’est évidemment pas possible. Or
la plus petite erreur sur l’état initial
engendre, à long terme, un comportement
imprévisible. Ainsi, les systèmes chao-
tiques sont soumis à l’aléa résultant de
la connaissance imparfaite des conditions
initiales. Dès lors, pour savoir si un signal
représente une dynamique chaotique,
on doit l’analyser au moyen d’algorithmes
de traitement adaptés.

En outre, on sait montrer mathéma-
tiquement qu’un système est chaotique
en extrapolant son évolution temporelle
sur des temps infinis. Le système est chao-
tique s’il évolue vers un état caractérisé
par ce que l’on nomme un attracteur
étrange. Un attracteur est une région de
l’espace des phases vers laquelle conver-
gent toutes les trajectoires des points asso-
ciés au système étudié (l’espace des phases
permet de représenter les variables indé-
pendantes d’un système en fonction du
temps). Il existe des attracteurs dits
étranges : dans l’espace des phases, à
proximité d’un attracteur étrange, deux
trajectoires initialement très proches
s’écartent rapidement. 

En revanche, les systèmes chaotiques
présentent, comme les systèmes bruités,
une grande régularité statistique. Ainsi,
les moyennes réalisées au fil du temps des
quantités mesurables ne sont pas sensibles
aux conditions initiales et évoluent de
façon très régulière. C’est, par exemple, le
cas d’un gaz, dont le comportement est
décrit par des grandeurs telles que pres-
sion, volume, température, qui sont déter-
ministes et constantes à l’équilibre, bien
que la dynamique des molécules qui
constituent ce gaz soit aléatoire. Cette régu-
larité statistique est une clé d’un fonc-
tionnement efficace du cerveau.

Lors d’une expérience in vivo, aucun
système ne peut être maintenu indéfini-

ment (ni même quelques instants) dans le
même état. Dès lors, comment montre-t-
on que le cerveau a, aux différentes échelles
évoquées, un comportement chaotique ?
Les études expérimentales portant sur des
neurones isolés (voire sur une partie
seulement d’un neurone) révèlent, dans
certains cas, une dynamique chaotique.
Qui plus est, John Guckenheimer et
Ricardo Oliva, de l’Université Cornell, par
exemple, ont montré que les équations les
plus précises dont on dispose aujourd’hui
pour décrire l’activité d’un neurone isolé
(les équations de Hodgkin-Huxley) ont
parfois un comportement chaotique.

Comment mettre 
en évidence 

le chaos cérébral ?
Par ailleurs, les mathématiciens travaillent
aussi sur des réseaux de neurones for-
mels. Ce sont des modèles inspirés du
fonctionnement des neurones, où chaque
élément est relié à des éléments qui le pré-
cèdent (l’équivalent des neurones pré-
synaptiques) et à un élément qui le suit
(le neurone post-synaptique), la force
de la connexion synaptique pouvant
varier. On a mis en évidence du chaos
dans de tels réseaux.

De très nombreuses études ont tenté
de caractériser la dynamique des réseaux

de neurones in vivo à une échelle plus
globale, en particulier dans le signal fourni
par les enregistrements d’électroencé-
phalographie. Au début des années 1980,
l’étude des électroencéphalogrammes
d’êtres humains durant l’éveil ou le som-
meil peu profond a révélé la présence de
chaos déterministe. De même, Walter Free-
man, à l’Université de Berkeley, a proposé
une hypothèse pour expliquer la dyna-
mique des mécanismes de reconnaissance
des odeurs dans le bulbe olfactif. Dans son
modèle, la reconnaissance d’une odeur
particulière se matérialise par un chan-
gement drastique : on passe brusquement
d’un attracteur étrange à un autre attrac-
teur de caractéristiques différentes et spé-
cifiques de l’odeur (voir l’encadré page114). 

Enfin, on a montré, in vitro, que des
neurones isolés de calamar géant ou des
petits réseaux isolés de cochon d’inde
ou de certains crustacés présentent une
dynamique chaotique. Les preuves de
chaos dans les dynamiques enregistrées
in vivo sont rares, car le système évolue
sans cesse au gré des informations internes
et externes qu’il reçoit. Pourtant, Henri
Korn et Philippe Faure, de l’Institut Pas-
teur, à Paris, en ont confirmé l’existence
en étudiant l’activité synaptique de neu-
rones de poissons.

Toutefois, les enregistrements étudiés
présentent une part importante de bruit et
sont de courte durée. Dans ces conditions,

2. LES SIGNAUX D’ÉLECTROENCÉPHALOGRAPHIE semblent de prime abord totalement aléatoires.
Pourtant, en traitant ces signaux et en éliminant le bruit, les mathématiciens font apparaître un ordre.
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il est difficile d’être certain que les acti-
vités enregistrées indiquent vraiment
l’existence d’un chaos déterministe. Par
ailleurs, les traitements mathématiques
que l’on fait subir à ces signaux sont
ajustés, avec, à nouveau, un risque de voir
du chaos là où il n’est pas. Les indications
de dynamique chaotique dans les élec-
troencéphalogrammes doivent donc être
considérées avec beaucoup de prudence.
Néanmoins, des études récentes, notam-
ment celles d’Alain Destexhe et Sami El
Boustani, du Laboratoire Unité de neu-
rosciences intégratives et computation-

nelles, UNIC, à Gif-sur-Yvette, ont confirmé
la présence d’un chaos déterministe de
faible dimension durant le sommeil.

Si l’on admet que l’activité cérébrale
est chaotique et que ce type de hasard règne
en maître, comment concilier chaos et trai-
tement pertinent des informations par le
cerveau? Autrement dit, comment un sys-
tème sensible aux conditions initiales peut-
il traiter de l’information de façon fiable
et reproductible?

Supposons qu’on présente un objet à
un sujet à deux instants successifs en lui
demandant de le nommer à chaque fois.

L e comportement d’un modèle de réseau de
neurones est régi par des équations qui décri-

vent comment les neurones produisent des impul-
sions électriques et comment ces dernières se
transmettent de neurone en neurone via les
synapses. En s’inspirant de ces équations et, en
général, en les simplifiant, on peut définir un
modèle de réseau de neurones simplifié (ou
formel) qui contient un certain nombre de carac-
téristiques d’un réseau biologique, sans pour
autant chercher à reproduire entièrement la réa-
lité. Par exemple, on peut considérer que les neu-

rones transmettent des impulsions électriques,
sans pour autant vouloir décrire toute la machi-
nerie biologique qui permet aux neurones de
les produire. On définit ainsi un système formel
que l’on peut étudier mathématiquement, pro-
grammer sur un ordinateur, ou intégrer dans un
circuit électronique.

On peut ainsi postuler qu’un « neurone »
est caractérisé par « sa fonction de réponse »
qui décrit comment il convertit les impulsions
provenant des neurones présynaptiques en un
train d’impulsions postsynaptiques. Cette fonc-
tion peut varier d’un neurone à l’autre en fonc-
tion de paramètres ajustables. De même, les
synapses sont définies par un certain nombre de
caractéristiques, telles que leur « poids » qui
reflète l’intensité du potentiel postsynaptique
qu’elles émettent (ou la force de la connexion).
Ces poids peuvent évoluer au cours du temps,
ce qui est une façon d’étudier la plasticité d’un
réseau de neurones artificiels.

La façon dont l’ensemble des neurones et
de leurs synapses évolue au cours du temps
dépend des spécificités des neurones et des
synapses, ainsi que des poids des synapses (ce

que l’on peut représenter sous forme d’un graphe
synaptique). Cette évolution peut être étudiée
mathématiquement ou simulée sur un ordina-
teur. On sait par exemple montrer que pour des
formes assez générales de réponses neuronales
et de graphes synaptiques (certains graphes aléa-
toires notamment), l’évolution est chaotique (voir
la figure ci-dessous).

Prenons un exemple : la réponse d’un neu-
rone est caractérisée par une variable indi-
quant la fréquence d’émission des potentiels
d’action. On fait évoluer un paramètre g, tel
que la réponse du neurone à un stimulus d’en-
trée n’est pas linéaire. En augmentant g, on
amorce ce qu’on nomme une transition vers le
chaos par quasi périodicité. On passe d’un état
stable dans lequel les neurones émettent des
impulsions électriques avec une fréquence
constante, à un état où cette fréquence varie
périodiquement, puis de façon quasi périodique
(deux fréquences sont en concurrence). Ensuite,
la dynamique des neurones devient chaotique.
On caractérise l’évolution temporelle du réseau
par la moyenne, à l’instant t, de la fréquence de
décharge de tous les neurones.

Un exemple de réseau de neurones formel (a). Les neurones sont
représentés par des cercles et les liaisons synaptiques par des flèches.
Les couleurs symbolisent des types de neurones aux propriétés
distinctes. Les synapses sont soit excitatrices (trait terminé par
une pointe de flèche), soit inhibitrices (trait terminé par un T). Un tel
réseau de neurones peut présenter divers comportements : un com-
portement périodique (b), un comportement quasi périodique (c)

et, dans certaines conditions, un comportement chaotique (d), carac-
térisé par un attracteur étrange. De tels réseaux formels permettent
de simuler de façon simplifiée le comportement de neurones réels.
On a indiqué l'activité moyenne du réseau en fonction du temps (b1,
c1 et d1). Les autres figures (b2, c2 et d2) représentent l'attracteur
(en abscisse, l’activité moyenne au temps t et, en ordonnée, cette
activité moyenne au temps (t+1)).

a
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L’image de cet objet est traitée par la rétine,
puis par le cortex visuel, puis par les centres
de la parole. Le sujet nomme deux fois le
même objet bien que l’état interne de son
système de traitement soit différent aux
deux instants. Or on sait que dans un
système chaotique, par essence sensible
aux conditions initiales, deux états diffé-
rents évoluent différemment, ce qui doit
rendre très variable – donc non repro-
ductible – l’activité neuronale. Comment
une telle variabilité peut-elle être compa-
tible avec la reproductibilité de la réponse?

Il faut d’abord noter que les neurones
ne traitent pas à proprement parler
d’« information ». Il serait plus exact de
dire qu’ils reçoivent des impulsions élec-
triques issues d’autres neurones auxquels
ils sont connectés, que ces signaux les acti-
vent ou les inhibent, et que la conjonc-
tion de ces influences produit (ou non) une
réponse neuronale. Si réponse il y a, elle
se manifeste par une suite d’impulsions
électriques qui, à son tour, agit sur d’autres
neurones, etc. Ce traitement est en fait une
chaîne causale d’actions et de réactions
qui implique, par exemple, des neurones
de la rétine, puis du cortex visuel, puis
d’autres aires cérébrales, avec, à chaque
étape, des rétroactions importantes.

Chaos local, mais ordre
statistique global

Par ailleurs, on constate effectivement que
les signaux enregistrés lors d’expériences
identiques réalisées dans des conditions
identiques diffèrent. Par exemple, les trains
d’impulsions émis par les cellules gan-
glionnaires de la rétine ne sont pas iden-
tiques, même si l’image présentée est
identique. Cette variabilité est due en par-
tie à tous les mécanismes générateurs de
bruit ou de chaos, aux différentes échelles
déjà évoquées. Mais, surtout, la rétine ne
code pas l’information comme le ferait un
ordinateur : elle n’émet pas une suite
précise de potentiels d’action où chaque
image serait associée à une suite particu-
lière. Dès lors, quel système de traite-
ment serait susceptible de concilier
variabilité des trains d’impulsions élec-
triques et fiabilité de la réponse?

Si les réponses prises une à une sont
peu reproductibles, on constate que les
trains d’impulsions présentent une régu-
larité statistique, c’est-à-dire, par exemple,
que la probabilité qu’un neurone décharge,

ou que deux neurones déchargent en
même temps, est relativement constante
d’un essai à l’autre. Cette régularité sta-
tistique serait une clé des propriétés de
reproductibilité et de fiabilité des réseaux
de neurones. Cela signifie que l’émis-
sion de deux trains d’impulsions ayant
les mêmes caractéristiques statistiques
aboutit à des réponses similaires dans la
chaîne de traitement. 

Par exemple, si un groupe de neurones
reçoit un nombre croissant d’impulsions
provenant de neurones situés en amont,
les neurones adoptent un état d’excitation
qui leur permet, à un instant donné,
d’émettre de façon synchrone des signaux
vers un groupe de neurones situés en aval,
etc. La reproductibilité des réponses ne
nécessite pas la reproductibilité stricte des
trains d’impulsions, mais est compatible
avec une dynamique chaotique qui com-
bine variabilité au niveau de chaque neu-
rone, et régularité statistique du groupe.

S’il est difficile de valider la présence de
chaos dans le cerveau et de le rendre com-
patible avec son fonctionnement, il est
possible de tester diverses hypothèses sur
des modèles mathématiques s’inspirant de
la dynamique neuronale, et qui tentent de
répondre à la question: comment un sys-
tème chaotique peut-il traiter de l’infor-
mation, par exemple produire des réponses
adéquates à des signaux particuliers?

Plusieurs équipes ont tenté d’utiliser
des modèles mathématiques de réseaux
de neurones chaotiques pour répondre à
cette question. Nous avons ainsi pro-
posé un modèle de réseaux de neurones
chaotiques capable d’apprendre et de
reconnaître des stimulus en utilisant la

D es travaux datant du milieu
des années 1980 ont sug-

géré la présence de chaos
déterministe dans les signaux
d’électroencéphalographie chez
l’homme. Ces résultats ont mon-
tré que les signaux enregistrés
lors des phases de sommeil pro-
fond présentent une structure
chaotique qui diffère des struc-
tures mises en évidence durant
les états de veille ou de som-
meil peu profond.

De surcroît, il semble que
la dimension des attracteurs

étranges mis en évidence soit
modifiée par certaines patho-
logies. En effet, durant les crises
d’épilepsie ou encore lors du
stade terminal de la maladie
de Creutzfeldt-Jakob, les carac-
téristiques des attracteurs
observés sont anormales. Ces
observations pourraient être
utiles à des fins diagnostiques. 

Ainsi, chez les personnes
épileptiques, l’électroencépha-
logramme présente des modi-
fications notables quelques
minutes avant la survenue des

crises. Certains chercheurs
développent des méthodes
capables de quantifier ces
modifications en temps réel et
de caractériser l’attracteur
isolé du signal électroencé-
phalographique. Même si ces
études se heurtent à de nom-
breuses difficultés, elles repré-
sentent un espoir, celui de
prévoir automatiquement les
crises d’épilepsie un peu avant
qu’elles ne surviennent, afin,
par exemple, d’administrer des
médicaments pour les éviter.
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plasticité synaptique. Dans ce modèle, le
système passe d’un état très désordonné
en l’absence de stimulus à un état régu-
lier (dont l’identification est simple et
rapide) en présence d’un stimulus mémo-
risé. Le processus de plasticité conduit le
réseau de neurones dynamique près d’un
point de bifurcation, c’est-à-dire de chan-
gement brutal de comportement. Cette
bifurcation se produit si l’on présente le
stimulus appris ou un stimulus proche,
mais pas si l’on présente un stimulus
très différent.

D’autres types de structures de réseaux
de neurones sont actuellement utilisés ;
certains incluent une « soupe de neu-
rones », constituée d’un grand nombre
d’unités connectées de façon aléatoire et
recevant les signaux d’entrée, et d’une
couche d’unités qui traduit l’état interne
de la soupe de neurones. Seule l’activité
de la couche de traitement est contrainte,
c’est-à-dire paramétrée par l’expérimen-
tateur, alors que la soupe, dont la dyna-
mique dépend du choix (aléatoire) des
poids synaptiques et des stimulus qui peu-
vent être chaotiques, évolue librement.

Une soupe chaotique
de neurones

Rappelons que dans un réseau de neu-
rones, les poids synaptiques reflètent la
force des synapses : certaines synapses
sont dites renforcées, impliquant une
connexion forte entre deux neurones – leur
poids est alors élevé. Au contraire, quand
une synapse est lâche, son poids synap-
tique est faible. La force des synapses évo-
lue au fil du temps, certaines se renforçant,
d’autres s’affaiblissant : c’est la plasticité
synaptique. En imposant une règle de
plasticité synaptique sur les connexions
reliant la soupe de neurones et la couche
de sortie, il est possible d’utiliser ces
réseaux pour réaliser des tâches telles que
la reconnaissance d’objets ou de signaux.
D’après certaines équipes, ces structures
seraient surtout pertinentes lorsque la
dynamique de la soupe interne est à la
frontière du chaos.

Abordons une autre propriété des
réseaux de neurones chaotiques. On peut
utiliser la grande régularité statistique des
systèmes chaotiques pour transmettre des
signaux identifiables. Des chercheurs,
tel David Ruelle, un des pionniers de
l’étude du chaos, ont généralisé à des sys-
tèmes chaotiques ce que l’on nomme en

Dès 1985, Walter Freeman
et ses collègues, de l’Uni-

versité de Berkeley, se sont
intéressés au processus de
reconnaissance d’odeurs dans
le bulbe olfactif du lapin. En
se fondant sur leurs observa-
tions, ils ont proposé un méca-
nisme où la dynamique des
signaux observés est chaotique
et où la reconnaissance d’une
odeur particulière se matéria-
lise par un changement dras-
tique de dynamique que l’on
nomme bifurcation : on passe
d’un attracteur étrange à un
attracteur d’un autre type, spé-
cifique de l’odeur reconnue.
Dans ce modèle, on associe à
chaque odeur un attracteur,
et c’est l’identification de cet
attracteur qui permet la recon-
naissance de l’odeur.

Au-delà des questions pra-
tiques et conceptuelles qu’il
soulève, ce modèle ouvre des
perspectives intéressantes. Et s’il
apparaît difficile de le valider sur
des systèmes biologiques, il est
possible d’essayer de le mettre
en évidence dans des modèles
mathématiques simplifiés de
réseaux de neurones.

Il est assez facile de pro-
duire des modèles de réseaux
de neurones dont la dynamique
est chaotique. Dans un modèle
que nous avons étudié, nous
avons ainsi montré que si la
structure du réseau synaptique
est aléatoire, l’augmentation
d’un paramètre correspondant
à la réactivité des neurones
entraîne une transition vers le
chaos. L’attracteur est stable en
ce sens qu’il se maintient si
l’on soumet le réseau de neu-
rones à des entrées de faible
amplitude. Dans ce régime, les
neurones ont un comportement
chaotique quelle que soit l’en-
trée (de faible amplitude) : l’at-
tracteur étrange n’est pas détruit
par de petites perturbations.
Mais les entrées sont si faibles
qu’elles sont sans effet sur la
dynamique neuronale collective.

C’est là qu’intervient la pro-
priété de plasticité des réseaux
neuronaux. Quel est l’effet d’un
mécanisme de plasticité sur
notre réseau? La plasticité est
la clé des mécanismes d’ap-
prentissage, notamment. Nous
avons donc présenté plusieurs
fois les mêmes entrées au réseau

de neurones et observé l’évo-
lution des poids synaptiques et
du comportement du réseau.

Nous avons tout d’abord
observé que la plasticité réduit
la complexité de la dynamique,
alors que le réseau synaptique
se structure. Dans les exemples
que nous avons traités, nous
avons observé, en présence
de plasticité synaptique, une
phase où la dynamique des
neurones change de façon dras-
tique lors de la présentation
d’un stimulus. L’effet constaté
ne se manifeste pas avant la
phase d’adaptation synaptique:
c’est une propriété acquise. Il se
produit seulement pour des sti-
mulus semblables à celui qui a
été appris : c’est une propriété
robuste. Il ne se produit pas pour
des stimulus très différents: c’est
une propriété sélective.

Ce comportement acquis
s’apparente à celui que W. Free-
man avait mis en évidence
lors de l’apprentissage d’une
odeur. Il est vraisemblable que
d’autres mécanismes de plas-
ticité sont à l’œuvre, qui per-
mettraient de maintenir le
réseau à la frontière du chaos.

On peut représenter un réseau de neurones par son activité moyenne (sa fréquence de décharge
moyenne) à un instant t (en abscisse) en fonction de son activité à l’instant (t+1) (en
ordonnée). Dans cette représentation, un système périodique régulier donne (selon que la
fréquence est rationnelle ou non) soit une courbe fermée, soit quelques points. Un système
chaotique donne un nuage de points, où l’on peut discerner une structure (dans les cas de
chaos de faible dimension). L’activité d’un réseau synaptique aléatoire sans plasticité
synaptique change peu en l’absence (a) ou en présence (b) d’un signal d’entrée. En
revanche, quand le réseau présente une plasticité synaptique, à la frontière du chaos, l’acti-
vité diffère radicalement en l’absence (c) ou en présence (d) d’un signal d’entrée.
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physique la théorie de la réponse linéaire.
En appliquant cette théorie à un réseau
de neurones chaotiques, l’un d’entre nous
(B. Cessac) a ainsi montré en collabora-
tion avec Jacques-Alexandre Sépulchre,
de l’Institut non linéaire de Nice, qu’on
peut transmettre un signal caché dans le
bruit de fond chaotique. Ce signal ne peut
être récupéré que par certains neurones
du réseau. Cet exemple montre qu’on peut
transmettre et extraire de l’information
dans un réseau de neurones chaotiques.
En revanche, nous ignorons si ce méca-
nisme est à l’œuvre dans les réseaux de
neurones réels.

Les leçons 
de la plasticité 

synaptique
La dynamique cérébrale a lieu sur plu-
sieurs échelles de temps et d’espace. Pour
accéder à l’activité cérébrale à ces diffé-
rentes échelles, il est nécessaire d’utiliser
diverses techniques d’imagerie mesurant
des grandeurs distinctes. La dynamique
observée peut-être très différente selon
les échelles d’espace. Or ce n’est pas parce
que la dynamique mesurée à une échelle
donnée est irrégulière (chaotique) qu’elle
est nécessairement irrégulière à une échelle
supérieure. La raison en est un effet de
moyenne. Si l’on mesure, par exemple,
le champ électrique engendré par l’acti-
vité neuronale à l’échelle du millimètre,
on enregistre en fait l’activité électrique
cumulée de plusieurs milliers de neu-
rones. Le champ mesuré est donc un
champ moyen reflétant l’activité cumu-
lée de cette population neuronale. Or,
même si l’activité des neurones isolés
est chaotique, la dynamique du champ
moyen peut être régulière : le chaos au
niveau neuronal n’implique pas le chaos
à grande échelle.

Ainsi, le comportement dynamique
du cerveau résulte d’une dynamique
interne riche, complexe et à plusieurs
échelles, et des stimulations dont la dyna-
mique spatiale et temporelle est elle aussi
complexe. À cela s’ajoute la plasticité
synaptique, qui représente en quelque
sorte une troisième dimension de la com-
plexité de la dynamique du cerveau se
combinant à la dynamique interne et
aux entrées ; elle est responsable
d’énormes modifications de cette dyna-
mique. En outre, on pense aujourd’hui

que cette plasticité (et les modifications
de comportement qu’elle déclenche) est
le support principal de l’apprentissage
dans les systèmes neuronaux, leur confé-
rant les capacités de reconnaissance, de
généralisation et d’adaptation.

On distingue deux principaux types
de plasticité synaptique. La plasticité dite
à court terme s’exprime sur des durées
comprises entre la milliseconde et
quelques secondes. On regroupe sous ce
terme les modifications du poids de la
synapse dues principalement à la façon
dont la machinerie de fabrication, libéra-
tion et recyclage des neurotransmetteurs
interagit avec la fréquence des impulsions
émises par les neurones. Quant à la plas-
ticité dite à long terme, elle s’exprime
sur des durées de l’ordre de quelques
heures à plusieurs jours, voire semaines.
Elle implique plutôt des modifications de
l’activité ou du nombre de protéines (c’est-
à-dire de récepteurs des neurotransmet-
teurs) participant au fonctionnement de
la synapse, voire du nombre de synapses
actives entre deux neurones.

Il est difficile d’avoir une vue géné-
rique de l’effet de la plasticité synaptique
sur la dynamique complexe des réseaux

de neurones du cerveau et les fonctions
qu’ils assument. En particulier, si cet
effet est bien compris dans certains cas
particuliers, nous n’avons toujours pas de
théorie générique pour décrire ces effets
sur la dynamique des réseaux.

Malgré de nombreux travaux de simu-
lation, on ne dispose pas encore de théo-
rie mathématique expliquant comment la
plasticité synaptique modifie les régimes
dynamiques complexes observés dans le
cerveau. Notre propre travail est un pas
dans cette direction. Au-delà des ques-
tions biologiques, le fait que des modèles
mathématiques de réseaux de neurones
puissent être chaotiques conduit à des
applications surprenantes et ouvre de nou-
velles perspectives. Il reste à développer
les méthodes mathématiques et numé-
riques adaptées pour mettre en relation
ces perspectives théoriques avec des don-
nées biologiques ! �
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L E S A U T E U R S

CE N’EST PAS PARCE QUE LA DYNAMIQUE
mesurée à une échelle donnée est 

irrégulière (chaotique), qu’elle est nécessairement 
irrégulière à une échelle supérieure.
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