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But des neurosciences computationnelles et des
algorithmes évolutionnistes ?

Algorithmes évolutionnistes

» trouver des solutions satisfaisantes a des probléemes
d’'optimisation

Neurosciences computationnelles

» découvrir les principes computationnels des fonctions
cérébrales et de |'activité neuronale



Plan

Introduction aux algorithmes évolutionnistes

L'utilisation des algorithmes évolutionnistes dans le contexte des
neurosciences computationnelles



Introduction aux algorithmes évolutionnistes



Définition
Les algorithmes évolutionnistes
» algorithmes stochastiques itératifs
» résoudre des problemes d'optimisation
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Principe

S'inspire de la théorie synthétique de I'évolution (neodarwinisme)

>

>

les caractéristiques "innées” sont codées dans les genes
chaque individu a un génotype unique

le phénotype de chacun est plus ou moins adapté a
I’environnement

les genes des parents sont croisés pour former le génotype de
leurs enfants lors de la reproduction

des mutations peuvent avoir lieu aléatoirement sur le génome
des nouveaux individus

les individus dont le phénotype inadapté a leur environnement
ont moins de chance de survivre jusqu’a la reproduction



Fonctionnement
Parallele AE/Neodarwinisme

» individu = une solution potentielle du probleme a résoudre

» genome = le codage des solutions

begin Evolutionary computation
t =0
P(t) := initialize_population ()
evaluate (P(t))
while not done do
t = t+1
P'(t) := select_parents(P(t))
crossover(P'(t))
mutate (P'(t))
evaluate(P'(t))
P(t+1) := select_survivals(P'(t),P(t))
end while
end Evolutionary computation




Fonctionnement
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Problémes couverts

Problemes d'optimisation : recherche d'optimums globaux

Forces
» évitent les optimums locaux
» facilement transposables sur de nombreux types de problémes
» réussissent la ou les méthodes déterministes échouent

> problémes NP-complet
> problemes avec une fonction objectif discontinue et/ou non

dérivable

Faiblesses
» recherche d’optimums « satisfaisants »
» pas de résultat optimal garanti en temps fini
> on peut trouver des résultats différents a chaque exécution

» généralement moins rapides que les méthodes déterministe



Quels attraits pour les neurosciences computationnelles

Modeles calculables des fonctions cérébrales et des processus
cognitifs

Optimisation sur des modeles
» dynamiques
» non dérivables
» non continus

» comportant de nombreux paramétres

Recherche d'un optimum global



L"utilisation des algorithmes évolutionnistes

dans le contexte des neurosciences
computationnelles



Plan - L'utilisation des algorithmes évolutionnistes dans le
contexte des neurosciences computationnelles

L'analyse et I'optimisation de modeles biologiques



L'analyse et |'optimisation de modeles biologiques

Le contexte

» besoin de modeles simulant le comportement des structures
nerveuses

pour étudier leurs capacités computationnelles
ces modeles sont de plus en plus complexes

ils renferment de plus en plus de parameétres a optimiser

vV v v Y

pour obtenir un modele fidele a la réalité

Les algorithmes évolutionnistes permettent d'automatiser cette
tache



L'analyse et |'optimisation de modeles biologiques

Exemples d'utilisation

» modélisation des propriétés computationnelles d’un neurone
[KPKO5]

» modélisation de la dynamique du traitement de |'information
dans le neocortex [SIK04]

» modélisation et simulation des colonnes neocorticales (Blue
Brain Project) [MAR06] [DBGO07]
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L'optimisation de modéles « boite noire »



L'optimisation de modeles « boite noire »

Le contexte
» optimiser les performances d'un modéle

» sans chercher a comprendre ou interpréter les résultats
(applications pratiques)

Les besoins

» un outil capable de résoudre n'importe quel type de probleme
d’'optimisation

» ayant recours a des fonctions objectif non dérivables et
discontinues

> qui ne soit pas piégé par un optimum local

» dont I'implémentation doit étre simple et générique

» évitant tout réglages qui impliquent une compréhension
profonde du probleme



L'optimisation de modeles « boite noire »

Les algorithmes évolutionnistes répondent a ces attentes

Exemple d'utilisation
» behavior-based robotics

» optimisation de modeles des ganglions de la base [WLCHO07]
» optimisation d'un modele des formations réticulées [HGP05]
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L'observation de I'activité cérébrale



L'observation de |'activité cérébrale

Exemple : I'électro-encéphalographie (EEG)
» mesure de |'activité électrique du cerveau
» renseigne sur |'activité cérébrale du cortex

» précis dans le temps mais pas dans |'espace
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L'observation de |'activité cérébrale

Apprentissage automatique

> classification des signaux enregistrés pour reconnaitre 'activité
cérébrale mesurée

» pallier au manque de précision des signaux

Algorithmes évolutionnistes
» recherche de caractéristiques [GPATO03] [SBRO3]
» optimiser la topologie du classifieur [BSHEB97]



Conclusion

L'utilisation des algorithmes évolutionnistes dans les neurosciences
computationnelles :

» |'analyse et |'optimisation de modeles biologiques
» |'optimisation de modeles « boite noire »

> |'observation de |'activité cérébrale
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