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PREDSLOV

Tajomstvo fungovania mozgu fascinuje vedcov uz starocia. Pokusaji sa pochopit me-
chaniku jeho fungovania zo viektych perspektiv. Jednym z pohladov na fungovanie mozgu
je skimanie fungovania elementdrnych jednotiek, z ktorych je vytvoreny. Preto sa cast
[udi zacala zaoberat fungovanim neurénov. Experimentélne pokusy viedli k porozumeniu
zékonitosti, ktorymi sa neurén riadi a mnohé teoretické modely sa snazili popisat tieto

pravidla.

Priebehom minulého storocia vznikali mnohé matematické a logické modely, ktoré
popisovali urcité aspekty spravania neurénov. Ale ako veda postupuje dalej, vznikaji
podrobnejsie modely a komplikovanejsie mechaniky ako simulovat spravanie tychto mode-
lov. Najviésia pozornost sa v poslednom ¢ase venuje tzv. impulznym modelom neurénov,

ktoré su tymi najdetailnejsimi modelmi neurdnu.

Ako vsak pristupovat k simulécii neurénov pomocou impulznych modelov na terajsich

pocitacoch? Aj tejto otdzke sa budem v praci venovat.

Martin Svetlik
Bratislava, M4j 2007



ABSTRAKT

V préici sa budem venovat impulznym modelom neurénu vseobecne. Spravim prehlad
zékladnych typov modelov a ich vzdjomnych vztahov. Zamyslim sa nad teériami ne-
uralneho koédu, ktoré sa predpokladaju v jednotlivych modeloch a neskér navrhnem
zaujimaji moznost ako simulovat samotné impulzy. Zameriam sa na vysledky dosiahnuté
pomocou Izhikevichovho modelu a niektoré vlastnosti tohto modelu sa pokusim aplikovat
na model JASTAP. V hlavnej ¢asti prace sa budem venovat navrhnutym tpravam modelu
JASTAP pre 1ucel simulovania jeho spravania pomocou udalosti, ¢o je prirodzeny sposob
simulovania impulzov, ak berieme ohlad na presnost ich ¢asovania. Ukdzem problémy
spojené s tymto druhom simulacie modelu JASTAP ale aj vyhody plyntce z tohto pristupu

k simulécii.

V druhej casti prace aplikujem navrhnuty vypoctovy model na problém riesitelny im-
pulznymi modelmi neurénov v praxi. A na¢rtnem postavenie mnou navrhnutého systému
v porovnani s terajsimi sposobmi simuldcie. Ku koncu navrhnem nové oblasti v ktorych

by sa tento model mohol tspesne uplatnit.
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1 Uvod

1.1 Uvod a motivacia

Popisu fungovania a modelovania neurénov sa venujui neurovedci a informatici uz stovku
rokov. Modely neurénov sa pocas tychto rokov vyvijali. Po¢nuc zakladnymi modelmi o
ktorych bolo dokdzané ze mozu simulovat boolovské funkcie sa modely postupne kom-
plikovali. Az sa prislo na uroven kde model podrobne popisoval neurén, jeho vnitorni
dynamiku a jeho reakcie na podnety z okolia. S vyvojom tychto komplexnych modelov
zacala byt zaujimava otdzka: Ako vlastne prebicha prenos informécie v mozgu, ako je
ta informacia koédovana?. Je zname, Ze prenos informaécie je realizovany pomocou elek-
trickych impulzov medzi neurénmi. Ale v mozgu je mnoho inych mechanizmov ktoré
vplyvaju na spravanie neurénov. Ako hladiny neurotransmiterov, mnozstva roznych
i6nov a dalsich 14tok v mozgu. Aj vdaka tomu Ze informacny tok v mozgu je velmi
komplexny vzniklo vela tedrif, hovoriacich o tom ako moézu neurény komunikovat. Tie
jednoduchsie boli priamo pozorované v zivych neurénoch napr. pri pohybe svalov. A
zaroven bolo dokdzané, Ze urcite existuji iné, ovela komplexnejsie mechanizmy kédovania
informacie. Niektoré priamo pozorované v zivych tkanivach, iné odvodené teoreticky.
Cfm dalej sa tato oblast skima, tym viac z modelov komunikécie (a kédavania) je pozo-

rovanych v zivych systémoch. Napriek tomu je velkd ¢ast fungovania mozgu stéle zdhadou.

V poslednych rokoch zaéina prevlddat ndzor, ze presné ¢asovania jednotlivych impul-
zov maji velky vyznam pre prenos informdcie. Taktiez velky déraz sa zacéina klést na
synchronizaciu skupin a to v spojeni s Izhichevicovou tedériou polychronizacie ¢o kladie
naroky na presnost simulaéného pristupu. V prici sa teda zamyslam nad moznostou
simulacie impulzného modelu JASTAP pomocou udalosti a nie v ¢asovych krokoch ako
pracuje mnoho inych modelov. Co umoziiuje prirodzenym spésobom simulovat impulzy
so skoro neobmedzenou presnostou. Ako v praci ukdzem, tento sposob je aj vhodny na
paralelizdciu, ¢ize velké a biologicky releventné siete nim mozu byt jednoducho simulované.
V praci uvadzam moznosti ako aj vyhody a nevyhody tohto pristupu. Nakoniec otestujem

tento sposob simulacie na realnej aplikacii.
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1.2 Prehiad

e 1. V prvej kapitole sa ivodom venujem aktualnym impulznym modelom neurénov
a porovnavam ich. Uvediem ¢im som sa v ich mechanike inspiroval a ako sa daju

myslienky v nich pouzit.

e 2. V druhej kapitole sa priamo venujem modelu JASTAP. Rozoberiem mechaniku
tohto modelu a navrhnem zmeny potrebné pre simulaciu pomocou udalosti. Popisem

samotny mechanizmus simulécie a na¢rtnem jeho vyhody, nevyhody a moznosti.

e 3. V poslednej kapitole aplikujem tento vypoctovy mechanizmus na realny problém,

kde bude vidiet jeho kladné aj zdporné vlastnosti v porovnani s klasickym pristupom.
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Obrézok 1: Neurén
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2 Impulzné modely neurénov

2.1 Neurdn

Zakladnou vypoctovou jednotkou v mozgu je neurén. V ludskom mozgu mozeme v kore
najst az 10* neurénov na 1mm? a kilometre spojeni medzi nimi. Pritom aké je neurénov
ohromné mnozstvo, kazdy z nich je aj komplexny vypoctovy mechanizmus. Preto ich
moznosti a obmedzenia ludi odjakziva fascinovali. K tomu vsetkému mozeme este pridat
fakt, ze pozndme vela druhov neurénov, ktoré sa dost zdsadne lisia svojim sprévanim a
dynamikou. Kazdy z tychto druhov je zodpovedny za nieco iné a si Specializované na
plnenie svojej tlohy.

Pozrime sa na neurén teraz podrobnejsie. Bunka sa sklada z tela, ktoré obsahuje jadro.
Dalej z dendritov, ktoré sa stromovito rozvetvuji a st pokryté synaptickymi spojeniami
sliziacimi hlavne na prijmanie impulzov od inych neurénov. Kazdy neurén mé prave
jeden axén. Ten sluzi ako vystup, siri eletricki vinu (impulz) dalej, casto do tplne inej
casti mozgu alebo inej casti tela zivoc¢icha. Axén je pokryty myelinovymi obalmi, ktoré
zabezpecuji uchovanie intenzity signdlu pri prenose na viésiu vzdialenost. Na konci
je rozvetveny a pomocou synaptickych spojeni prendsa impulz z pre-synaptického na
post-synapticky neurén. Prenos prebieha pomocou neurotransmitera, ktory je uvolneny

pri dorazeni impulzu na pre-synaptickd ¢ast synaptického spojenia a sposobi otvorenie
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ionovych kanalov na membrane post-synaptického neurénu. Zmenu napétia v neurdne

sposobenti otvorenim tychto kandlov nazyvame post-synapticky potencial.

Na popis dynamiky neurénu popisujeme pouzivame viaceré pojmy. Tieto pojmy su

spolocné pre prevaznu vecsinu modelov neuréonu. Popisme si ich.

e Membranovy potencidl - (dalej iba MP). Vyjadruje elektrické napitie medzi
vnutrom bunky a okolitym prostredim. Napétie vznikd roznymi koncentraciami
i6nov (Na™, K*) na opac¢nych stranich membrany. Membrdna obsahuje iénové
kanaly, ktoré sa mozu otvarat a prepuistat iény na druht stranu meniac tak napiétie
na membrane. Pokojova hodnota MP sa pohybuje okolo —65mV. K tejto hodnote
sa MP blizi vzdy, ked nie je dlhsiu dobu vychyleny impulzom.

e Post-synapticky potencidl - Ked doraz{ impulz do neurénu cez nejaky synapticky
spoj, sposobi zmenu MP. Ttuto zmenu volame post-synapticky potencial (aalej iba
PSP). V zavislosti na synaptickom spojeni moéze impulz sposobit depolarizdciu
neurénu ak ide o excitacné spojenie. Tu dojde k excitacnému PSP (dalej iba EPSP)
a MP sa na ¢as posunie z kladnejsim hodnotam. Ak je spojenie inhibi¢né, tak dojde
k hyperpolarizacii. Tu hodnota MP klesne este viac k zapornym hodnotam, c¢ize
PSP je inhibi¢ny (IPSP).

e Aktivacny prah - Je to prahova hodnota MP, pri ktorej sa v tele bunky vygeneruje
impulz. Tento jav nazyvame akény potencial. Hodnota tohto prahu sa pohybuje
priblizne 20 — 30mV nad pokojovou hodnotou. Aktiva¢ny prah sa implementuje ako

pevna hranica alebo jemne kolisajica hodnota.

e Akény potencial - (dalej iba AP) Ide o rapidnu zmenu hodnoty MP, ktoré na-
stane ked MP prekroci aktivacny prah. Ked MP prekroéi prah, dojde k silnej vine
polarizécie s amplitidou okolo 100mV. Tato vina sa ako impulz presunie cez axén
dalej do dalsich neurénov a v nich sposobi PSP. Po tejto vine sa membranovy

potencial znova hyperpolarizuje, braniac tym aby v najblizSom case znova doslo ku
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vygenerovaniu impulzu.

e Absoliitna refraktérna faza (Absolute Refractory period)- Casovy interval po
vyslani impulzu, pocas ktorého nie je neurén schopny vyslat dalsi impulz. Je

sposobend hyperpolarizaciou MP po vyslani impulzu.

e Oneskorenie spojenia - Kazdy axén pri prenose impulzu sposobi nejaké onesko-
renie, to jest cas za ktory sa impulz axénom Siri + cas ktory potrebuje synaptické
spojenie na prenos impulzu. Séitanim tychto dvoch casov ziskame rozdiel medzi
dobou generovania impulzu a zaciatkom PSP sposobeného tymto impulzom v post-
synaptickom neuréne. Tento cas oznacime ako oneskorenie spojenia. Maéloktoré
modely berd toto oneskorenie do uvahy (najmé rozdiely v oneskoreni pre rozne

spojenia). Ja ale budem toto oneskorenie simulovat presne.

2.2 Vznik impulznych modelov neurénu

Umelé neurénové siete si uz teraz starou technikou, ktorej prvé idey a modely sa objavili
pred viac ako 50 rokmi. Prva generdcia modelov zacala vytvorom McCullocha a Pittsa. Ich
binarny model bol prvy, ktory bol tispesne pouzity v mnohych aplikaciach. Pomocou nich
sa dala zostrojif lubovolna bindrna funkcia za pomoci viacerych vrstiev tychto neurénov.
Dalsou generéciou modelov boli tie so spojitou aktivacnou funkciou, ich vystupom uz ne-
bol binarny signal ale urcita redlna intezita. Téato intenzita predstavovala strednii hodnotu
frekvencie impulzov vysielanych z tohto neurénu. Pre siete zlozené z takychto neurénov bo-
lo navrhnutych vela uciacich algoritmov (napr. Back-Propagation), ktoré umoznili ucenie
viacvrstvovych sieti. Tieto siete sa tym stali univerzalnym aproximatorom, schopné apro-
ximovat Iubovolni funkciu definovant na koneénom pocte bodov. Této druhd generdcia
je zatial uréite t4 najpouzivanejsia vdaka sikokej palete modelov a ich vyuziti. Posledné
roky sa vSak do popredia tiez dostava tretia generdcia modelov, tzv. impulzné modely
neurénov. Ich zameranim uz nie je stredna hodnota poc¢tu impulzov na neuralnej drahe za
casovy interval ale jednotlivé impulzy a ich presné ¢asovanie. Tieto modely sa podrobnejsie

venuju aj vnutornej dynamike jednotlivych neurénov, ¢o z nich robi biologicky najpodrob-
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nejsie modely. Posledné vedecké prace ukazuji vacsiu vipoctovi silu akd je ocakdvatelnd
od modelov druhej generdcie. Na uréité tlohy ich sta¢i menej a si schopné zachytit aj
spravanie ktorého starsie modely nie su schopné. Ich opodstatnenie samozrejme posiliuju
aj vysledky hovoriace o tom, Ze mnohé prenosy informécii v mozgu nemozu prebiehat po-
mocou frekvencie impulzov, ale iba presnym casovanim jednotlivych impulzov. Viac o tom
uz vsak v dalsom odseku. Pre viac detailov porovngvajicich jednotlivé triedy modelov

citatel moze nahliadnut do [1] alebo [19].

2.3 Kodédovanie informacie impulzmi

V mozgu cicavca je viac ako 10'° neurénov, ktoré sii spolu pospajané a navzajom komu-
nikuju. V kazdej aj malej c¢asti mozgu si kazdu milisekundu vyslané tisicky impulzov.
Zéavazna otazka ktoru si neurovedci, psycholégovia a informatici kladud je: Aka informacia
je zakédovana v tychto impulzoch? Aky kéd pouzivaji neurény na zakédovanie informéacie
ktord posielaji dalej? Ako post-synaptické neurény dekéduji tito informéciu? Mozeme

my, ako vonkajsi pozorovatelia vyc¢itat a pochopit informaciu prendsani impulzmi?

Tieto otdzky zatial vsak nemaji jasni odpoved. Prvym mechanizmom kédovania,
ktory sa v neurénoch v minulosti oc¢akdval bolo kédovanie frekvenciou (Rate Coding).
Tato tedria predpokladala, ze neurény posielaju urciti hodnotu zakédovani vo frekvencii
(strednej hodnote frekvencie) impulzov. Tedria bola podlozend mnohymi experimentalnymi
pokusmi za poslednych 80 rokov, ked uz v 30. rokoch minulého storocia bolo ukdzané,
ze intenzita impulzov v svalovych receptoroch je priamo umernd sile krorda je svalom
vytvorend. Poslednych 30 rokov vsak této tedria zaéina byt kritizovana kvoli neschopnosti
popisat niektoré druhy spravania neurénov. V predchédzajtcich rokoch stéle viac expe-
rimentov ukazuje, ze existuju procesy v mozgu, v ktorych urcite tento sposob kdédovania

neprebieha.

Napriklad pokusy kde bolo ukézané, ze ¢lovek dokdze rozpoznat obraz a reagovat nan
stlacenim tlacidla v case pod 400 ms. Dalej bolo ukézané, ze ¢lovek dokaze spozorovat
a identifikovat obrazok v sérii mnohych inych obrazkov ak mu bol kazdy z nich ukadzany
iba 100 ms. Alebo experimentami podlozeny fakt, Ze mucha dokéZe reagovat na vonkajsi

podnet a zmenit smer letu za menej ako 40 ms. Tieto experimentalne vysledky ukazuju,
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ze neurény jednoducho nemaju vzdy ¢éas odhadovat priemerni frekvenciu impulzov. A
pri Sume, ktory je v mozgu pritomny by kazdy neurén potreboval dlhé casové okno
na spolahlivy odhad reédlnej frekvencie vysielanej pre-synaptickym neurénom. Preto v
mnohych ¢astiach mozgu musi existovat aj iny mechanizmus, ktory dokaze spracovavat

informaciu rychlejsie.

Aj kvoli tymto vysledkom spolu zo vznikom impulznych modelov neurénov zacali vzni-
kat iné tedrie popisujice prenos a kédovanie informécie medzi neurénmi. Tie boli za-
lozené na novom predpoklade, ze informéaciu neprenasa iba intenzita pridu impulzov, ale
aj casovanie jednotlivych akénych potencidlov (impulzov). Vzniklo niekolko vieobecnych

pristupov popisujtcich ako moéze toto presné ¢asovanie preniest informdciu:

e Cas prvého impulzu (Time-to-First-Spike) Tento pristup vychadza z povodnych
myslienok kédovania frekvenciou. Zjednodusene predpoklada, ze ¢im vacsiu frekven-
ciu impulzov chce neurén vyslat ako reakciu na podnet, tym skor dorazi do post-
synaptického neurénu prvy z nich. Této predstava sice vysvetluje ako by bolo mozné
spracovavat informaciu rychlejsie, je vsak znaéne zjednodusend a nardza v praxi na

vela problémov hlavne ohladom $umu, ktory je v mozgu pritomny.

e Faza (Phase) V mnohych ¢astiach mozgu je pozorovatelnd urcitd globédlna os-
cildcia aktivity v pozadi. Ked je velkd cast neurénov aktivovand pravidelne
v nizkofrekvenénych cykloch. Jedna z moznosti kédovania informécie presnym
casovanim impulzu je, ze informacia je ulozena v ¢asovom posune tohto impulzu
vzhladom na oscildciu pozadia (Background Oscilation). Této moznost bola aj

podlozena experimentalne.

e Korelidcia a synchronizicia (Correlation and Synchony) Této posledna tedria
je zalozend na moznosti, ze vyznam maji impulzy vo vzdjomnom spojeni. Ze sa-
motnd informécia je v synchronizdcii impulzov od réznych pre-synaptickych ne-
uréonov. Znama je myslienka, ze zosynchronizovanie viacerych impulzov by mohlo

znamenat, ze patria spolu.

Je este vela roznych inych teérii popisujicich pripadnid moznost prenosu informécie,

¢i uz intenzitou signédlu alebo presnym casovanim jednotlivych impulzov a urcite mnohé z
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nich sd v niektorej ¢asti neurdlnej ststavy realizované. Citatel sa moze o tychto konceptoch
dozvediet viac v [1]. Ja v mojej praci navrhujem model, ktory predpoklad, Ze hlavna cast
informacie je ulozena v presnom casovani impulzov. Najviac ma vsSak zaujala tedria o

synchronizacii impulzov, ktorou som bol zna¢ne inSpirovany.

2.4 Detailné modely

Najklasickejsim prikladom detailného modelu je model Hodgkina a Huxleyho (Hodgkin-
Huxley). Jednd sa o jeden z najkomplexnejsich modelov simulujicich dynamiku neurénu
az na uroven jednotlivych druhov iénovych kanalov. Jeho autormi st pani Hodgkin a
Huxley, ktori skimali v roku 1952 giganticky neurén kalamarov (Squid). Vysledkom ich
prace bol komplexny model simulujici dynamiku neurénu pomocou tokov roznych iénov
v jednotlivych iénovych kanaloch. Vznikol tym 4-dimenzionalny model popisany diferen-
cialnymi rovnicami, ktoré boli odpozorované zo zivych neurénov, ktoré skimali. Jedné sa
o znamy model, ktory bol zékladom pre mnoho inych modelov. Tie vznikali zjednodusnim
modelu Hodgkina a Huxleyho redukciou zo 4 dimenzii na 2 dimenzie. Proces redukcie zjed-
nodusuje koncept viacerych druhov iénovych kandlov a je aplikovatelny aj na iné detailné
modely neurénov poéitajice s viacerymi druhmi kandlov a iénov. Ak ¢itatela zaujima viac

podrobnosti, odporti¢am pozriet [1].

2.5 Formalne impulzné modely neurénov

Na to aby sme boli schopni redlne simulovat spravanie viiéSej neurénovej siete, musime
abstrahovat od mnohych aspektov neurdlnej dynamiky. Musime opisat spravanie jedného
neurénu jednoduchsie, ale nezanedbat délezité vlastnosti natolko, aby sme zachovali
povodné vzorce sprévania. To je miesto, kde sa treba zamysliet ktoré mechanizmy

umoznuju neurénu splinat jeho tdlohu, spracovavania informécie, a ktoré moézeme zanedbat.

Hlavny predpoklad tychto modelov je, ze vetky impulzy si uniformné. Cize samotné
neprenasaju ziadnu informaciu a si vzdy identické. Preto sa v tychto modeloch predpo-
kladd, ze samotna informacia je kodované v ¢asovani impulzov. Vo vSeobecnosti sa budeme
najméi venovat modelom zaloZenym na premennej u (hodnota membranového potencidlu).

Spravanie tychto modelov sa odvija od vstupov a od hodnoty tejto premennej. Zaroven
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Obrazok 2: Obvod neurénu ako integratora.

ll(t)

reakcia hodnoty w na vstupy zavisi na danom modele a dynamike ktori popisuje.

2.5.1 Neurdn ako Integrator

Model integratora (Integrate-and-fire model) sa na neurén pozerd ako na elektricky obvod.
Interpretuje neurén ako kondenzator C paralelne zapojeny s rezistorom R podporovany
vstupnym priudom I(t). Ak napétie na kondenzatore prekroci hodnotu 7' (aktivaény prah),

tak dojde k vzniku impulzu a napétie na kondenzatora sa vybije (vid. Obr 2.).

Cely mechanizmus sa d4 popisat diferencidlnou rovnicou a podmienkou. Pre podrob-

nosti (vid: [1])

du
dt

Tm

= —u(t) + RI(t)

IF u(t)=¢ THEN u(t):=u,

7 diferencidlnej rovnice vieme vyéitat, zZe é¢im vacsi je membranovy potencial, tym
rychlejsie aj ¢asom klesd. A jeho hodnota je znacne riadend hodnotou I(¢) vstupného
pridu. Kedze funkcia ¢asu I(t) moze byt lubovolnd funkcia, tak mozeme simulovat model

nie len na prichadzajicich impulzoch, ale na roznych vstupnych pridoch vseobecne.
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Obrazok 3: Graf MP a pod nim ().
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Mozeme si vimnit (Obr 3.) ako vyzerd graf membranového potencidlu (horny graf) pri
ur¢itom vstupnom prideni (dolny graf). Ked hodnota membranového potencidlu dosiahne
hodnotu aktivacného prahu tak vysleme impulz a jednoducho vynulujeme hodnotu MP na
pokojovii hodnotu. Ako dodatoénd vlastnost modelu sa doneho méze pridat este absolttnu
refraktornu fazu, ktora funguje tak ze sa hodnota MP vynuluje nie len v okamihu vzniku
impulzu, ale je vynulovana na nejaky ¢as a normalna dynamika sa obnovi az po ukonceni

tohto ¢asového okna.

Vo vieobecnosti do tejto kategérie patri vela modelov, ktoré sa mierne lisia presnym

znenim diferencidlnej rovnice (systémom rovnic).

2.5.2 Model SRM

Na rozdiel od predoslého pristupu, popisu dynamiky pomocou diferencialnych rovnic, SRM
model (Spike Response Model) funguje trochu jednoduchsie. Tento model (trieda modelov)

je sice tiez zalozeny na hlavnej premennej u (membranovom potenciéli), ale tu sa hodnota

20



MP pocita z roznych udalosti, ktoré sa udiali v minulosti daného neurénu. Teda nie je
popisany diferencidlnymi rovnicami. Hodnota MP v ¢ase t je ur¢ita sumarizacia vsetkého
¢o sa udialo za urcité relevantné ¢asové okno. Vo vSeobecnosti vyzera vztah na vypocet

MP v ¢ase t takto:

ult) =nt—t)+> w; Y et —t,t—t)+ /OO K(t —t', )N (t — s)ds

i f 0

Aby sme tomuto vztahu lepsie porozumeli, popiseme si jeho jednotlivé éasti. Zaénime s

premennymi. Premenna ¢ vyjadruje ¢as v ktorom chceme vediet hodnotu membranového

potencidlu. Dalej ¢’ je ¢as posledného impulzu, ktory dany neurén vygeneroval. t§f ) vyjad-
ruje cas, kedy dany neurén dostal impulz od j-teho pre-synaptického neurénu. Hodnota
w; vyjadruje silu synaptického spojenia medzi danym neurénom a j-tym pre-synaptickym

neuréonom.
Dalej si popiseme jednotlivé funkcie:

Funkcia n(t — t') popisuje reakciu neurénu na impulz, ktory v minulosti ako posledny
vyslal. Cize v podstate predstavuje vplyv akéného potencidlu na MP. Vidief ze hodnota

funkcie zavisi iba od toho ako ddvno bol impulz vyslany (¢t —t').

Funkcia e(t — t',t — t;f )) predstavuje reakciu MP na impulzy z pre-synaptickych ne-
urénov. Cize ide o post-synapticky potencidl. Ako si mézeme vsimnif, hodnota funkcie
(o . L N . )
zavisf od toho ako ddvno bol prijaty impulz z pre-synaptického neurénu (¢t —¢;7). Ale
zaroven aj Cas, kedy naposledy dany neurén vyslal svoj vlastny impulz (¢ — ¢') vplyva na
hodnotu funkcie. Z toho vyplyva ze priebeh PSP bude rozny v zavislosti od vnutorného

stavu neurdnu.
Funkcia k(t — ¥, s) zase vyjadruje reakciu membranového potencidlu na rézne vstupné

prudy, ktoré ovplyvnovali stav neurénu v minulosti. Tato funkcia tiez vyjadruje, ze neurén

inak reaguje na vstupujice prudy priamo po vygenerovani impulzu a dlhsie po nom. Ide
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Obrazok 4: Graf mozného priebehu hodnoty MP v modeli SRM

tu o snahu simulovat zmeny v priepustnosti membrany neurénu pri vzniku impulzu.
Vstup I(t — s) vyjadruje intenzitu vstupného pridu do neurénu v danom ¢ase.

Na (obr 4) vidime ako by mohol vyzerat priebeh hodnoty membranového potencidlu
SRM modelu. Po vygenerovani impulzu dojde vdaka funkeii n() k hyperpolarizacii a
hodnota MP rapidne klesne. Dalej si mozeme vsimnuf ze impulz, ktory dorazil do neurénu
tesne po akénom potencidli, mal ovela mensi vplyv na membranovy potencidl ako ten
ktory dorazil neskor. Toto je tiez sposobené tym, ze model sa snazi simulovat zmeny v

priepustnosti membrany.

Co sa tyka absolitnej refraktornej fazy, v tomto modeli existuje niekolko sposobov ako
dani vlastnost nasimulovat. (I) Navrhnit funkcie tak, aby po vyslani impulzu neurén
nereagoval skoro vobec ani na impulzy ani na vstupny tok. (II) Docasne zvysit hodnotu
aktivacného prahu, tak aby bolo nemozné pocas potrebnej doby prah dosiahnuf. (III)

Navrhnit funkciu akéného potencidlu tak, aby sposobila znaénti hyperpolarizaciu.

2.5.3 Model SRM,

Pre rozne tcely ndm moze stéle aj SRM model pripadat moc komplexny. Preto zjed-
nodusenim jeho zakladného vztahu mozeme dostat SRM; model. Ten vsetky predtym
spomenuté funkcie (e(), x()) zjednodusuje a ignoruje prvy parameter. Cielom tohto zjedno-

dusenia je spravit tvar funkcie post-synaptického potencidlu nezavislym od stavu neurénu.
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Taktiez jeho reakciu na vonkajsie vstupné prudy spravit nezavisla a cely ¢as rovnaku.

o(s) = €(00, s)
Ko(s) = k(o0, s)

Po tychto zmenéch sa obe funkcie spravaji, ako keby dany neurén nikdy ziadny impulz
nevyslal a nikdy v nom k akénému potencidlu nedoslo. Vysledna rovnica nakoniec vyzera

takto:

0

u(t)y =n(t—t)+y w; Y et — 1)+ /OO k(s) I (t — s)ds
i f

Tento model ndm umoziiuje pouzit rovnakd funkciu na priebeh kazdého post-
synaptického potencidlu.  Staéi naskslovat amplitidu PSP podla vahy synaptického
spojenia w;. A dalej pre vypocet MP staé ticho funkcie spravne ¢asovo zosumovaf a
zistit, ¢i doslo k prekroceniu aktivaéného prahu. A ak doglo k prekroceniu, tak aplikujeme

funkciu 7 a membranovy potencial hyperpolarizujeme.

V tomto modeli sa uz blizime ideologicky k modelu JASTAP, na ktory sa v praci chcem
najviac zamerat. Model JASTAP je v podstate SRM, model s malym zjednodusenim, Ze

ako vstupy berie iba pre-synaptické impulzy a nie vstupné prudy.

2.5.4 Izhikevichov model

Dalsf model, ktory bol pre miia obzvlast zaujimavy, je Izhikevichov model (vid [2]). Co
je na tomto modele zaujimavé? Ide o navrh, ktory je biologicky realisticky a pritom stale
vypoétovo jednoduchy. Autorovym cielom bolo navrhnit mechaniku, ktord dokéze simulo-
vat pestré spravanie biologickych neurénov podobne ako detailné modely podobné modelu
Hodgkina a Huxleyho. A pritom je jednoduchd a vypoctovo efektivna pouzivajica pristup
neuréon ako integrator. Vysledkom je sice model ktory je biologicky nerealisticky jedno-
duchy, ale pri tom stale schopny irokého spektra spravani. Cfm autor dosiahol model,

ktorym je mozné simulovat aj velké siete zlozené z neurénov schopnych bohatej dynamicky.

Pomocou Bifurkacnych metéd (vid [3]) je mozné realisticky a komplexny model Hodg-
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kina a Huxleyho zjednodusit na 2 dimenzie. Dostaneme tym systém dvoch jednoduchych

diferencialnych rovnic, ktoré Izhikevich navrhol nasledovne.

V' =0.040° +50+ 140 —u+ 1
u' = a(bv — u)

K tomu este podmienka pre vznik akéného potencialu:

IF u(t) =9 THEN u(t):=u, (1)

Rovnice obsahuju dve premenné u a v a parametre a, b, ¢, d. Premenna v reprezentuje
membrénovy potencidl a premennd u zase obnovitelnost membrény. Cize u vyjadruje
aktivaciu pridov K+ a deaktivdciu pridov Na™, ¢im predstavuje negativny vplyv pre
rast premennej v. Ked hodnota v membranového potencidlu dosiahne 30mV tak nastane
resetnutie u a v ako vyjadruje podmienka (1). Hodnota I vyjadruje vstupny tok do

neurdnu, ¢ize vstup z okolia.

Model bol navrhnuty tak, aby odpovedal dynamikou neurénom mozgovej kory. Ako
vidiet, sprévanie je nastavitelné pomocou 4 parametrov. Vdaka nim st moznosti dynamiky

jednotlivych neurénov velmi bohaté. Popisme si jednotlivé parametre:

e Parameter a urcuje ¢asovi skalu premennej u. Cim je hodnota vyssia tym rychlejsie

sa dokaze membréna obnovit. Typickd hodnota je a = 0.02.

e Parameter b predstavuje silu viizby medzi membranovym potencidlom v a zmenou
premennej u. Cim je hodnota b vyssia tym je premenns u nachylnejsia na podprahové

fluktudcie membranového potencidlu. Typickd hodnota je b = 0.2.

e Parameter ¢ urcuje hodnotu na ktoru resetneme membranovy potencidl po vygenero-
vani impulzu. To znamend, Ze urcuje tvar akéného potencidlu. Standardnd hodnota
je c = —6bmV.

e Parameter d ovplyvinuje hodnotu premennej u po prekroceni prahu a vygenerovani

impulzu. Ako vidiet parameter d sa vyskytuje iba v podmienke (1). Typickéa hodnota
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Obréazok 5: Bohatost spravani Izhikevichovho modelu pri spravnom nastaveni parametrov
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Spravnym nastavenim tychto parametrov dosiahneme rozne spravanie a sme schopni po-
kryt dynamiku skoro vsetkych typov neurénov v mozgovej kore. Rozne spravania mozeme
vidiet na (obr 5).

2.5.5 Synchronizacia a polychronizacia

Ukazuje sa 7ze neurény a skupiny neurénov st schopné generovat ¢asové postupnosti im-
pulzov s viac nez milisekundovou presnostou (pre podrobnosti vid [4]). S tymto zistenim
sa stale viac pozornosti venovalo moznostiam prenosu informdcie pomocou c¢asovania
impulzov. Ak dva alebo viac neurénov, ktoré maji spoloény post-synapticky ciel, vypali
impulz v skoro rovnakom ¢ase bude to maf velky déinok na post-synapticky neurdn.
Keby vypalili impulz v réznych casoch, tak by 1ucinok na post-synapticky neurén bol
mensi a efekt jednotlivych post-synaptickych potencidlov by sa navzajom nemusel séitaf.
Tento pristup vsak predpoklada ze prenos impulzu medzi dvoma neurénmi je okamzity
alebo prebieha vo vieobecnosti v skoro rovnakom ¢ase. Cize predpoklada ze informécia
sa prendsa synchronizaciou spravnych neurénov, ktoré ak sa spolu naraz aktivuju tak

vyvolaju potrebnt reakciu v post-synaptickom neuréne.
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Obréazok 6: Polychronizacia
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(A) Prepojenie neurénov aj s réoznymi oneskoreniami prenosu. (B-D) Postupnosti aktivacie
neurénov.

Do vypoctového modelu vSak moézeme zardtat rozne oneskorenia prenosu impulzu
axonom a synapsou. Praktické merania ukazali, ze rozsah oneskoreni v neurénoch mozno-
vej kory je velmi velky. Oneskorenie medzi dvoma neurénmi méze byt 0.6ms az 44.0ms
(vid [4]). Podla [4] je rozdelenie jednotlivych hodnét oneskoreni relatfvne rovnomerné.
Preto sa nam pontka otazka, preco sa v mozgu uchovavaju takéto rozne oneskorenia
prenosu spolu zo schopnostou prenssat a generovat impulzy so sub-milisekundovou pres-

nostou, ak pre prenos informécie nie su dolezité?

Vicsina prac a vyskumnych smerov zanedbala fakt oneskorenia impulzu pri prenose,
povazujic ho iba za bezvyznamni komplikdciu simulacného vypoctu. Ako vo svojom
¢ldanku [4] Izhikevich poznamenal, pocitanie s oneskoreniami nemusi byt komplikdcia.
Dokonca tvrd{, ze mnohé vzorce spravania nie si bez oneskoren{ pozorovatelné a model
pocitajici s roznymi oneskoreniami moze mat doteraz nevidané vypoctové a pamitové

moznosti.

Pozrime sa teda na to ¢o to vlastne je polychronizacia. Predstavme si pripad kde

neuvazujeme ziadne oneskorenia prenosu impulzu. Majme skupinku niekolkych neurénov.
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Na to aby boli tieto neurény schopné aktivovat nejakd dalsiu skupinu neurénov, museli
by palit naraz aby efekt ich post-synaptickych vplyvov bol dosta¢ujici. Z toho vyplyva,
7e su schopné aktivovat (neaktivovat) iba jednu dalsiu skupinu, tym Ze budi (nebudi)
synchronizované. Ak vsak berieme do tvahy rozne oneskorenia pri prenose, tak mozeme
dosiahnut viésiu pestrost spravani. Je mozne tiito skupinu naviazat na rozné skupiny, tak

aby pri urcitej postupnosti aktivacii raz aktivovali jednu a raz inu skupinu.

Pre blizsie porozumenie si rozoberme pripad na (obr 6). Méme pre-synaptické neurdény
b, ¢ a d. A este post-synaptické neurény a a e. Medzi tym si synaptické spojenia
s roznymi oneskoreniami (vid. obr 6A). Ak by sa vsak vietky pre-synaptické neurény
aktivovali naraz, nemuselo by to ni¢ znamenat. Ale ak sa pre-synaptické neurény aktivuji
so spravnym nacasovanim tak moézu aktivovat neurén a (vid 6C). A zdroven s inym
nacasovanim post-synapticky b (Via 6D). Z tohto vidime, ze pouzitim casovych oneskoreni
sme schopni rozoznat rézne vzorce nacasovania aktivovanim réznych post-synaptickych
neurénov (skupin neurénov). Tento fenomén nazveme polychronizéciou, ¢ize ide o schop-
nost prepojenia skupiny s roznymi post-synaptickymi skupinami v zavislosti na presnom

nacasovani aktivéacie jednotlivych neurénov v pre-synaptickej skupine.

Tento mechanizmus Izhikevich pouzil v nahodnej jednoduchej sieti a prisiel k
zaujimavym vysledkom. Zobral ndhodni siet zlozeni z 1000 neurénov. Kazdé dva
neurény spojil s 10% pravdepodobnostou. To znamend, ze kazdy neurén bol v priemere
spojeny so 100 inymi neurénmi a kazdé spojenie malo nahodni mali vahu. Oneskorenie
spojeni nastavil ako ndhodnu diskrétnu hodnotu od 1ms do 20ms. Pre umiernenie aktivity

nastavil 20% neurénov ako inhibi¢nych. Celi simuldciu simuloval v 1ms krokoch.

Po 24 hodinach simulovaného ¢asu (simuldcia trvala 6 hodin), pocas ktorych boli véhy
modifikované pomocou STDP krivky (obr 7). Pocas tejto simuldcie boli sledované skupiny
neuréonov, ktoré boli aktivované zvicsa spolu. Za skupinu boli povazované neurdny, ktoré
boli aktivované vzdy ked bola aktivovand nejakd trojica neurénov a této trojica vyslala
impulzy v urcitom presnom nacasovani. Za aktivdciu skupiny sa povazoval stav, ked
v urcitej casovej postupnosti bola aktivovana vécsina neurénov tejto skupiny. Neurdny

vramci skupiny mali silné spojenia a skupina bola vzdy po spravnej aktivacii zaciatoénych
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Obrézok 7: STDP krivka
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(Spike-Timing Dependent Plasticity). Této krivka ndm hovor{ ako pozmenit vdhu synaptického
spojenia dvoch neurénov. Ked ddjde k akénému potencidlu na post-synaptickom neuréne ku
ktorému prispel svojim impulzom aj pre-synapticky neurén, tak ich spojenie posilnime. Na to
aby k nemu prispel mus{ impulz z tohto pre-synaptického neurénu dorazit k post-synaptickému
neurénu kratky cas pred jeho aktivaciou. Ak vsak impulz dorazi az po aktivovani
post-synaptického neurénu tak sa jeho vplyv na aktivéciu povazuje za zanedbatelny (priam az
negativny) a v tomto pripade ddjde k oslabeniu synaptického spojenia medzi tymito neurénmi.

troch neurénov aktivand skoro cela. Aktivacia jednej skupiny bola teda povazovand za
urcity stav siete. Zaujimavé vSak je, ze pocet takychto skupin v sieti prekrocil pocet
neurénov a pri vicsich sietach dokonca pocet synaptickych spojeni medzi neurénmi. To
je mozné tak, Ze kazdy neurén moze patrit do viacerych skupin a jeho aktivéicia sa pocita

vzdy do inej skupiny v zavisloti na kontexte okolitych neurénov.

Zaujimavy fakt je, Ze kazd4 trojica neurénov mohla definovat viacero skupin v zavislosti
na nacasovani impulzov. Napriek niektorym otdznym prvkom tohto pristupu ma zaujalo,
aké komplexné spravanie a komplexny stav siete ponika jednoduché zavedenie oneskorenia

spojenia dvoch neurénov a presného ¢asovania jednotlivych impulzov.
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3 Model JASTAP a jeho modifikacie

3.1 Povodny model JASTAP

JASTAP je model ktory je vytvorom panov J. Jancu, I. Stavrovkého a J. Pavlaska zo
SAV. V porovnani s inymi modelmi impulznych neurénov ide o velmi jednoduchy model.
Napriek tomu je do velkej miery biologicky akceptovatelny. Je zaraditelny medzi RSM,
modely, ¢ize je zalozeny na pevnej forme funkcie post-synaptického potencialu. Priebeh
tejto presne zadanej funkcie z neho robi zaujimavy model. Ide o priebeh odpozorovany na
zivych neurénoch a zaroven vdaka tomuto jednoduchému priebehu sme schopni predvidat
spravanie modelu, ¢o sa ukéze pre moj pristup velmi délezité. Ako som uz spomenul, ide o
RS My model, ¢ize reakcia neurénu na podnet zvonku je vzdy rovnaka, nezavisle od hodno-
ty membranového potencidlu alebo od ¢asu posledného vygenerovaného impulzu. Tym sa
nam vypocet membranového potencidlu redukuje na sumu post-synaptickych potencidlov
za urctité casové okno, ale to neskor popiseme podrobnejsie. Pre viac podrobnosti o tomto
modeli vid [6].

3.1.1 Parametre a vlastnosti modelu

Dalej si popisme parametre modelu tak ako boli povodne navrhnuté, neskor budd popisané
zmeny ktoré som navrhol. Vychddzal som z modelu, tak ako bol pouzity v pracach [6], [7]
a [8].

e Vstup Kazdy JASTAP neurén prijima vstupy z okolia pomocou synaptickych spo-
jeni od pre-synaptickych neurénov. Je schopny reagovat iba na impulzy, ktoré dorazia
na synaptické spojenia. Nie je navrhnuty na prijimanie vstupu vo forme monoténneho

pridu iénov, tak ako tomu je napr. pri modeli Izhikevicha (vid [2]).

e Post-synapticky potencial Funkcia post-synaptického potencidlu mé vo vsetkych
stavoch neurénu rovnaké hodnoty (tvar). Nezavisle na vsetkych predchddzajicich
udalostiach vzdy na vypocet reakcie membranového potencidlu na prichadzajici im-

pulz pouzijeme rovnaky vztah. Funkcia m4 tvar:

¢\ 2 2t
PSP(t) =w - <1 - €7H> e 2
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kde t predstavuje cas, ktory uplynul od prichodu impulzu na synaptické spojenie
post-synaptického neurénu. A parametre t; a ty urcuju casovi dizku stupajicej a
klesajtcej casti krivky funkcie. Tieto parametre by mohli byt aj rozne pre kazdu
jednu synapsu, ale v tejto préaci su pouzité ako konstanty pre cely systém. Premenna

w je vaha synapsy, cez ktoru impulz prisiel.

Vaha synapsy Ide o redlnu hodnotu vyjadrujicu silu (efektivitu) synaptického spo-
jenia, ¢im je hodnota vécsia v absolitnej hodnote tym je reakcia neurénu na impulz
prichadzajuci touto synapsou vicsia. Ak je hodnota kladna ide o excitaéné spoje-
nie (excitaény pre-synapticky neurén) a ak je zdporna tak ide o inhibi¢né spojenie
(inhibiény pre-synapticky neurén). Hodnota véhy sa moze pocas simulacie menit na

zéklade pouzitého ucenia.

Membrinovy potencial Je to hodnota vyjadrujica velkost napitia medzi vnitrom
bunky a okolitym prostredim. V modeli JASTAP je to hodnota z intervalu (—1,1).
Ziskame ju jednoducho ako sumu post-synaptickych potencidlov zodpovedajicim im-
pulzom, kroré dosli za nejaké ¢asové okno. Celkova hodnota je potom este ohranicend

nelinearnou funkciou. Vztah pre vypocet vyzera nasledovne:

2
MP(t) - arctan (Sygsy PSP(t))
Z&kladna odlignost modelu JASTAP v porovnani s inymi modelmi typu SRM, je to,
ze nema ziadnu funkciu, ktora by vyjadrovala reakciu na vygenerovanie impulzu. To
znamena, ze neuvazuje ziadny akcny potencial. Problém s opdtovnym generovanim
impulzu je oSetreny casovym intervalom, pocas ktorého nie je dovolené neurénu znova
vygenerovat impulz po tom ako uz jeden vytvori. Tento ¢asovy interval nazyvame

Absolutna refraktornd faza.

Aktivaény prah Je nastavitelny podla potreby v konkrétnej aplikdcii. Je mozné
pouzit Tubovolnd hodnotu z (0,1). Presna hodnota bude vyjadrovat, aké tazké bu-
de aktivovat dany neurén. Pri hodnote blizkej 0 bude neurén reagovat na hocijaky
prichddzajici kladny impulz. Pri hodnote 1 bude skoro nemozné spustit vznik im-

pulzu v danom neuréne.
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e Refraktornd fiaza Ide o casovy interval, pocas ktorého neurén nemoze vyslat impulz,
aj ked je hodnota membrénového potencidlu nad aktivaénym prahom. Ale ak sa
hodnota MP udrzi nad prahom, tak déjde k vyslaniu impulzu hned ako skonéi dany
casovy interval. V modeli JASTAP je dizka tohto intevalu dynamickd, zavisla od

hodnoty membranového potencidlu:

2 MP —140
[a = [maz — (Imax — [mm) . ; - arctan (m)
kde parametre I,,,4; a I, vyjadruji maximalnu a minimalnu dizku tohto intervalu.
MP je hodnota membranového potencialu a 6 je hodnota aktivaéného prahu. 7
rovnosti vidiet, ze ¢m je hodnota MP vyssia, tym je interval kratsi a tym skor moze

dojst k aktivacii (vyslaniu impulzu) znova.

e Kriatkodobé posilnenie syndps (Short-term facilitation) Pri pouziti tejto vlast-
nosti modelu, ktora bola obsiahnuta v povodnom navrhu, sa vaha kazdej synapsy
posilni po prechode impulzu touto synapsou. Toto posilnenie je iba kratkodobé a
rychlo vyprcha, potom ma uz synapsa vahu ako predtym. Ale pri vyssej frekvencii
impulzov prechddzajtcich touto synapsou moéze dojst k docasnému séitaniu tychto

efektov a zna¢nému posilneniu danej synapsy.

e Oneskorenie spojenia Povodny model JASTAP neuvazuje ziadne oneskorenie pri
prechode impulzu axénom a neskor synapsou. Prenos impulzov je preto vo vsetkych
aplikaciach standardného JASTAP-u okamzity.

3.1.2 SimulAacia

Standardne ako aj u inych modelov sa sief zlozend z neurénov JASTAP simuluje v ¢asovych
krokoch. Ide o 1ms cykly (moze sa pouzit aj ind dizka krokov), v ktorych sa pre vsetky
neurény prepocita membranovy potencial a ak bol prekroceny aktivaény prah vznikne im-
pulz. Tento impulz sa hned v dalsom kroku zapocita do prislichajicich post-synaptickych
neurénov vo forme post-synaptického potencidlu, ktory bude ovplyviiovat hladinu MP

najblizsich par cyklov.
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3.2 Navrhnuté modifikacie

Na zaciatok by som rad upozornil na to ¢o chcelo byt zmenami dosiahnuté, aby ¢itatel
neskor pochopil motivaciu, ktora ma viedla k niektorym rozhodnutiam a konkrétnym
zmendm. Cielom bolo pozmenit model tak, aby ho bolo mozné pouzit v simuldcii v
redlnom ¢ase a nie vo casovych krokoch (real-time). To vyZzaduje aby sa dalo predvidaft
spravanie jednotlivych neurénov tak, Ze vieme dopredu zistit ¢as v ktorom membranovy
potencial prekroéi aktivaény prah ak vobec k prekroceniu ma dojst. Tito informéciu
musime byt schopni zistit zo zoznamu udalosti, ku ktorym doslo v neuréne za urcité
¢asové okno. Dalej tito informéciu musime byt schopni modifikovat na zaklade toho ¢o sa

dalej v neuréne udeje.

Dalej bola snaha zanechat vsetky aspekty modelu, ktoré boli biologicky relevantné.
Napriek tejto snahe muselo dojst k zjednoduseniu v ¢astiach, ktoré by si vyzadovali neune-
sitelné vypoctové naroky pri prechode na simuldciu v redlnom case ak by mali fungovat
v povodnej forme. Cielom bolo upravit model tak, aby ¢o najviac zodpovedal fungovaniu

realnej biologickej siete.

e Refraktorna faza Ak v neuréne dojde ku vzniku impulzu tak sa dostane do tohto
stavu, pocas ktorého nemoze vzniknit dalsf impulz. Na rozdiel od pévodného ndvrhu
som refraktorni fazu nepouzil dynamicki. Nie je zavisla od hodnoty membranového
potencialu, lebo jeho hodnotu nebudeme pocas simuldcie sledovat v pravidelnych
krokoch. Preto by sme nevedeli ustdit, akd dlhd mé byt. Preto tento ¢asovy interval

pouzijeme konstantne dlhy, pre vSetky neurény pocas celej simulécie.

e Akény potencial Ako som skor spomenul, tak pri simuldcii model JASTAP pria-
mo neuvazuje ziadnu formu akéného potencidlu. Po prekroceni aktivaéného prahu
na hladinu MP ni¢ okrem samotnych PSP nevplyva. Ja som vsak automaticky do
kazdého neuronu zabudoval mechanizmus, ktory nahradzuje akény potencial tym, ze
neurén hned po vygenerovani impulzu dostane inhibiény impulz, ktory ho dostatoéne
hyperpolarizuje. Amplitida tohto inhibicného impulzu je konstantnd, a nastavena

podla potreby pre kazdu jednotlivi siet, aby zmierniovala nadbytoénu aktivitu v sieti.

e Vzitah pre vypocet MP Zo vzorca pre MP som odstrdnil ¢ast 2/7 - arctan (...)
a zredukoval som ho na MP(t) = > PSP(t). V simulacii bude hodnota MP

synapsy
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pouzivand iba na porovnanie s aktivaénym prahom preto nemé zmysel ju ziadnym
sposobou dodatoéne modifikovat. Staéi modifikovat hodnotu aktivaéného prahu,

ktory sa aj tak pouziva ako konstanta pre vsetky neurény pocas celej simulécie.

e Kratkodobé posilnenie synapsii Tiito vlastnost modelu som nepouzil vobec. Na-
priek tomu Ze je biologicky opodstatnend, nemd vela spoloéné s prioritnym zaujmom
tejto prace. Vidy sa d4 samozrejme do vypoctového modelu pridat, lebo je nezavisla

od vsetkych jeho ostatnych funkcii.

e Oneskorenie spojenia Ide o jednu z najdolezitejsich vlastnosti mojho pristupu.
Napriek tomu ze v povodnom modele nebolo oneskorenie uvazované, v tejto praci je

na fiom zalozenych vela zdkladnych vlastnosti.

Samozrejme hlavnou zmenou je simuldcia pomocou udalosti, ktoré sa deju v redlnom
case s dorazom na ¢asovu presnost a nie v casovych krokoch. Viac o tom vsak uz v dalSej

kapitole.

3.3 Simulacia v realnom case

Skisme sa zamysliet nad tym ¢o z toho ¢o sa v sieti udeje je naozaj ddlezité pre chovanie
siete ako celku. Co vlastne skimame ked nds zaujima reakcia siete na nejaky podnet? Vo
vieobecnosti jediné praktické tidaje, ktoré mozeme zo spravania siete vyéitat st samotné
impulzy, ich ¢asovanie a mozné zmeny v parametroch modelu ak bol pouzity nejaky me-
chanizmus uéenia. Ak ide o viicsiu siet, tak sa nezaujimame o stav jednotlivych neurénov
mimo samotného generovania impulzov v nich a zmien sposobenych ucenim. Preco potom
sledovat membrénovy potencidl jednotlivych neurénov, ked je jeho hodnota v rozmedzi,
ked dany neurén nemoéze ovplyvnif okolie? Této myslienka ma priviedla k inej moznosti
simulacie neurénov nez je obvykly a dobre fungujici sposob simulovania pomocou casovych

krokov.

Co tak sledovat iba tie udalosti, ktoré vplyvaju na dynamiku samotnej siete. A
snazit sa odhadnit kedy a ¢ vobec k tymto udalostiam dojde. Ak pouzijeme klasické
fungovanie modelu JASTAP, tak jediny sposob ako moze jeden neurén vplyvat na ostatné

neurény v sieti je impulz ktory vygeneruje. Staéi teda modelovat spravanie jednotlivych
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neurénov natolko, aby sme vedeli kedy v nich dojde k vzniku impulzu. A to je mozné aj bez

toho aby sme sledovali hladinu membranového potencialu v pravidelnych ¢asovych krokoch.

Zavedieme si teda udalost. Kazda udalost bude niest informdciu kedy nastala (m4
nastat), ¢o presne sa stane a ktorého neurénu sa udalost tyka. Idea funkcie samotnej
udalosti je mienena tak, ze pocas vypoctu v spravny ¢as nejakému neurénu oznami ze sa

s nim daco stalo. Udalosti mozeme podla informécie, ktord nest nasledovne rozdelit:

e Dorazil impulz Udalost hovori o tom, Ze do daného neurénu dorazil impulz z nie-
ktorého z jeho pre-synaptickych susedov. Neurdn nésledne zapocita post-synapticky

potencial vyvolany tymto impulzom do vypoctu svojho stavu.

e Bol prekroéeny prah Této udalost neurénu hovori, ze ak sa od ¢asu vzniku tejto
udalosti ni¢ nestalo, tak by mal membranovy potencidl prekrocit aktivaény prah. Za
vznik udalosti povazujeme ¢as simuldcie, kedy sme sa dopocitali ze ak sa dalej ni¢

neocakavané nestane, tak v neuréone dojde k prekroc¢eniu prahu.

e Neznidmy stav Tato udalost hovori, ze dynamika daného neurénu nebola dalej
skimand a treba zistif, ¢i sa neurén neblizi k prekroceniu prahu. Tento druh udalosti
mé zmysel, ked pocas vypoctu presného ¢asu pripadného prekrocenia prahu zistime,
ze k prekroceniu neddjde v najblizéom ¢ase. Vtedy uz nemusi mat zmysel dalej
mifiat ¢as pocitanim, ak je velkd Sanca Ze sa objavi udalost, ktord aj tak zmenf

presné spravanie neurdnu.

e Koniec refraktornej fazy Skoncila refraktornd faza a treba zistif, ¢i je MP nad

AP a m4 vzniknit novy impulz alebo nie.

Kedy a ako presne jednotlivé udalosti vznikaju a ¢o sa vykona ked na ne pride cas
je popisané nizsie. Skdsme teraz navrhnit mechanizmus fungovania takejto simuldcie v

redlnom case. Rozdelme ho na niekolko nezavislych casti.

e Manazovanie udalosti Co vsetko brat ako udalost? Ako spravovat jednotlivé uda-

losti? Kde ich ulozif ked ich ziskame? Co s udalostami, ktoré uz nie st aktudlne?

e Vypoéet membranového potencidlu Ako vypoéitat hodnotu membranového po-
tencidlu v presnom ¢asovom okamihu? D4 sa hodnota rychlejsie a hrubo odhadnit,

ked ndm stacéi vediet ¢ je nad alebo pod uréitou hranicou?
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e Vypocet casu vzniku impulzu Kedy déjde v neuréne ku vzniku impulzu? Moze

s doterajsimi vstupmi k prekro¢eniu aktivacného prahu vobec dojst?

3.3.1 DManazovanie udalosti

V tejto prvej casti je obsiahnuty mechanizmus uskladnenia, zoradovania, hladania a rea-
lizacie jednotlivych udalosti. Zakladny doraz sa berie na rychlost zaradenia novej udalosti
do radu udalost{ zoradeného podla ¢asu, kedy sa maji vykonaf. V tomto pripade uz
nebude problém ndjst udalost, ktord sa ma vykonat ako prvéa a po jej vykonani vyradit ju
zo zoznamu. Alternativou je viac ¢asu venovat hladaniu najblizsej udalosti na vykonanie
a zoradovanim sa velmi netrépit. Toto by sa dalo implementovat pomocou nejakej formy

hasovania. Z tychto dvoch moznosti som vybral urcity mix.

Pouzil som tzv. prioritny rad (priority queue), je to pristup v ktorom pri pridani
kazdej dalsej polozky do zoznamu priddvame prvok do zoradenej postupnosti tak, aby
sme zoradenie neporusili. Ide vsak iba o abstraktny pristup, ktory musi byt konkrétnym
sposobom implementovany. Pri réznych moznostiach bolo treba hlavne hladief na ¢asovi

zlozistost danej implementécie.

Prvou moznostou implementicie bol spajany zoznam. V tomto pripade je vsak
obtiazne najst spravne miesto na vlozenie prave vzniknutej udalosti. Pri velkom poéte uz

uskladnenych udalost{ by hladanie miesta trvalo prilis dlho.

Druhou moznostou bolo dynamické pole v ktorom, ak v jednom policku pola iba
jeden prvok, je velky problém samotné vlozenie prvku medzi uz existujice udalosti.

Taktiez ndjst miesto kam novii udalost vloZit je tiez ¢asovo narocné.

Rozhodol som sa preto pre trosku komplexnejsie riesenie. Zalozil som struktdru na
poli. Konkrétne na statickom poli, ktoré predstavovalo urcité casové okno od aktualneho
simulovaného ¢asu do budticnosti. Toto okno sa samozrejme posiuvalo s plynicim simu-
lovanym ¢asom. Okno muselo byt dostatoéne dlhé na to aby sa minimalizovala Sanca, Ze
vznikne udalost, ktord sa mé vykonat az za koncom tohto okna. Kazdé policko tohto pola

predstavovalo nejaky pevny casovy interval a obsahovalo jedno dynamické pole, ktoré ob-
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sahovalo samotné udalosti patriace vykonanim do tohto casového intervalu. Dizka tychto
casovych intervalov bola samozrejme nastavitelnd a pocas pokusov sa pri optimalizdcii
ustalila na 107 sekundy. Samozrejme pri vicsich sietach, kde sa predpokladd vacsi pocet
udalost{ na ¢asovi jednotku by bolo vhodné pouzit kratsie intervaly. Menenfm dfiky
intervalu sme schopni presunit ¢ast z vypoctovej zlozitosti do pamétovej a naopak. Pri
vzniku novej udalosti sa v konstantnom ¢ase dé najst ¢asovy interval, v ktorom by mala
dand udalost byt. T4 je nésledne pridand do dynamického pola udalosti pre dany interval
tak, aby bolo toto dynamické pole stéle usporiadané. Udrziavat usporiadanie tohto pola
nie je obtiazne, lebo je snaha nastavit velkost intervalov tak, aby na jeden interval pripadal
minimalny pocet udalosti. Ak sa predpoklada ze intervaly budu dostatoéne malé a prav-
depodobnostné rozdelenie udalosti bude v ¢ase ndhodné, tak by pridanie mohlo skonéit v
skoro konstantnom ¢ase. Taktiez ako z konstrukcie vidiet, tak najdenie prvej udalosti na
vykonanie je zvlddnutelné v konstantnom ¢ase. Nie je ani potrebné uz vykonant udalost
vyhadzoval z pamiite, staci si pamitat nejaky ukazovatel, ktory bude ukazovat kde sme
skonéili a pokracoval sa bude na dalsej udalosti. Ked sa potom vycerpaji udalosti z celého
jedného ¢asového intevalu, tak ho mozeme vyprazdnit cely naraz. A to tiez bez ¢asovych

narokov.

Jediny problém moze nastat ak vznikne udalost, ktord sa méa vykonat mimo éasového
okna, ktoré mame zatial pripravené. Tiito moznost som riesil tak, ze som pouzil ndhradnt
udalost, ktort som ulozil ndhodne nickam na koniec ¢asového okna ktoré bolo zatial
rezervované. Této udalost niesla informdciu, Ze nieco sa malo vykonat az neskor. A
jej vykonanie bolo nakoniec v tom, Ze obnovila povodni udalost, ak sa uz ¢asové okno
posunulo dostatoéne dopredu. Inak vytvorila dalsiu nghradnd udalost znova na konci
casového okna, zase o kus neskor, postupne sa priblizujic k ¢asu vykonania povodne;j

udalosti.

Vela druhov udalosti nepotrebovalo tito ndhradnd udalost. Napriklad, ked doslo k
vzniku impulzu v neuréne a impulz sa zacal sirit axénom dalej do synaptického spojenia.
Tak vznikli udalosti hovoriace o dorazeni impulzu do vsetkych post-synaptickych neurénov
s ktorymi bol dany neurén spojeny. A o tych udalostiach vieme povedat na isto to, Ze mozu

vzniknif pred svojim vykonanim iba tolko, aké je najdlhsie oneskorenie v prenose impulzu
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v celej sieti. DIzky tychto oneskoreni st ohranicené a staci ¢asové okno v prioritnom rade

nastavit tak, aby sa udalost tohto typu vzdy vosla do ¢asového okna.

3.3.2 Vypocet membranového potencialu

Najdolezitejsou ¢astou celého algoritmu je vypoéet hodnoty membranového potencialu.
Téato cast zaberd najviac vypoctového ¢asu a preto najvicsia snaha o optimalizaciu bola
venovand prave tu. Prave tu sa viak z mojho pohladu prejavila najvicsia nevyhoda
modelu JASTAP vzhladom na moje zdmery. A to je sposob akym sa pocita hodnota

membranového potencidlu. Pozrime sa vSak na tento vypocet zblizsa.

Ako bolo uz skor spomenuté, v modeli JASTAP je hodnota membranové potencialu
vyjadrend ako suma vSetkych post-synaptickych potencidlov, ktoré este stale ovplyvnuju

jeho hodnotu. Pre zopakovanie si ju napiSme eSte raz.

MP(t) = 2. arctan < Z PSP(t))

T synapsy

Najjednoduchsi sposob je teda zosumovat vsetky PSP. To by ale mohlo byt proble-
matické. Podla tdajov uvedenych v [1] je pre priemerny neurén treba rddovo 50 dobre
nacasovanych impulzov na to, aby sposobili prekrocenie aktivacného prahu. 7 tejto in-
formécie mozeme usidit ze ak budeme simulovat biologicky relevantni siet, tak bude treba
sumovat rddovo 100 nezévislych PSP. Po¢as mojich pokusov sa vsak pocet PSP, ktoré v
jednom okamihu ovplyviovali jeden neurén nakopilo ovela viac, az okolo 1000. A aj ked
je snaha pouzit tento model na simuldciu sieti s biologicky relevantnymi parametrami, kde

tento pocet az tak nestiipne, je sumovanie mnohych PSP vazny problém ktory treba riesit.

Napriek mnohym snahdm nahradit sumovanie vietkych post-synaptickych potencidlov
nie¢im inym som na lepsi sposob neprisiel. Ked sa pozrieme na tvar funkcie PSP a
jej derivécie (obr 8), tak vidime ze ide o jednoduché a Jahko predvidatelné funkcie. Je-

den z pokusov ako vyriesit tento problém bola snaha aproximovat funkciu PSP polynémom.

Prvy napad ako zlepsit tito situdciu bol, aproximovat funkciu PSP polynémom 5-7

stupna (stupen by sa nastavil podla toho ¢ chceme déraz na presnost alebo efektivnost
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Obrazok 8: Funkcia PSP a jej derivécia
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algoritmu) aspon na intervale na ktorom nas hodnota tejto funkcie zaujima. Dalej by nebolo
problemtické priamo do polynému zakomponovat vahu synaptického spojenia. Predstava
bola takd, ze by sa kazdy PSP (uz vyndsobeny vdhou svojej synapsy) vystupujici v sume

nahradil polynémom. Dostali by sme nasledovny polyném:

PSP(t) = a7t7 + a6t6 + CL5t5 —f- a4t4 + (I3t3 + a2t2 —f- Cl,lt —f- Qo

Tieto polynémy by sa potom zosumovali iba raz do jedného celkového polynému re-
prezentujiceho hodnotu MP a pri vypoéte hodnoty celkového MP by stacilo vyéislit tento
jeden celkovy polyném. Mechanizmus mohol fungoval tak, ze ked dorazil novy impulz a
vyvolal PSP, tak sme prispevok tohto PSP aproximovali polynémom a nésledne pripoc¢itali
do celkového polynému. Pri pripoéitavani polynémov vsak bolo treba samozrejme mysliet
na to, ze si navzajom c¢asovo posunuté a preto ich treba prepoéitat, tym ze premennt
t v nich nahradime vyrazom t — s, kde s je hodnota casového posunu nového polynému
oproti polynému vyjadrujicemu MP. Pri tomto pristupe by nés to iba stalo pre kazdy PSP
iba raz dany polyném pripo¢itat a po uplynuti ¢asu, v ktorom nés prispevok tohto PSP
zaujimal polyném odpoéitat. A zistenie hodnoty v danom ¢ase by nés stdlo konstantne

vela Casu.
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Tento zo zaciatku velmi slubny pristup vsak narazil na vazny a bohuzial neprekonatelny
problém. Tichym predpokladom tispechu polynémového pristupu je fakt, ze ¢asy v ktorych
nas bude zaujimat hodnota celkového membranového potencidlu budi postupne stipat.
Co vsak vobec nebolo v praxi pravda. Prakticky vidy pocas simuldcie je potrebné skékat
v ¢ase (v ktorom sa zaujimame o hodnotu MP) dopredu a dozadu. A to pri relativne
drahych vypoctoch potrebnych pre odéftania a pricitanie polynémov prejavi na velkej
vypoctovej zlozitosti. Na potrebu zistovat hodnotu MP v roznych, nie po sebe idtcich

casoch sa este blizsie pozrieme v dalSom odseku.

Napriek tomu ze som tento pristup nakoniec nepouzil je zaujimavy. Je mozné ze pri
urcitej iprave celého systému by mohol byt velmi prakticky. Vdaka nemu sa mézeme
zbavit potreby stdleho sumovania funkcif za predpokladu, Ze vieme zabezpecit jednosmerné

plynutie éasu pri zistovani hodnot MP.

Druhy pristup ktory som pouzil bol trochu vieobecnejsi. Ked som sa nevedel vyhnif
sumovaniu vietkych PSP pri zistovani hodnoty MP v konkrétnom ¢ase, tak som sa rozhodol
toto sumovanie zrychlit . Ked sa nemézeme vyhnit prejdeniu cez vietky PSP, tak sa
mozeme asponi pokusit zrychlit vypocet kazdého z nich. Preto som sa zameral na ¢o
najrychlejsi sposob ako vypocitat hodnotu PSP v uréitom ¢ase. Funkcia post-synaptického

potencialu ma relativne komplikovany tvar:

t\ 2 t
PSP(t) = w - (1 . e‘a) e

Nie je az také vypoctovo naroéné vyécislit hodnotu, ale napriek tomu sa tu dé nejaky
cas este ziskat. Ked si na tomto mieste uvedomime, ze celkovy algoritmus pracuje iba s
urc¢itou vpred nastavenou presnostou. Povedzme napriklad, Ze bola nastavend presnost
105 sekundy (ide o akceptovatelnti odchylku pri zistovani ¢asu vzniku impulzu). Pri
tejto nastavenej presnosti nepotrebujeme hodnotu PSP az tak presne, staci preto ked
si ju prepocitame dopredu. Povedzme s rozlisenim 1075 sekundy. Za predpokladu, ze
dizka pre nas zaujimavej ¢asti viny PSP je asi 10 ms. Co v nasom pripade ¢ni 1000
predpoc¢itanych hodndét. Samozrejme nie je problém rozliSenie s ktorym si hodnoty

predpoéitame rapidne zvicsit. Pri terajsich moznostiach je jednoduché drzat v pamiiti
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aj 105 hodnét. Tymto spdésobom je mozné zistit hodnotu PSP v Iubovolnom bode
relativne rychlo a s dostacujicou presnostou. A staéi ndm na to jednoduchy vypoécet in-

dexu predpocitaného pola hodnét z hodnoty ¢asu a samotny pristup do pola na dany index.

Rovnaky sposob som aplikoval aj na derivaciu funkcie post-synaptického potencialu. Ide
o podobn funciu, ktorej vyjadrenie je iba o trosku zlozitejsie. Taktiez rovnakym sposobom
pristupujem k hodnotam derivacie jednotlivych PSP ako aj k derivécii celej sumy, ¢ize
aktualnej derivacii hodnoty membranového potencidlu. Na ¢o st hodnoty derivacii dobré
viac vysvetlim v dalsom odseku. Budd hlavne pouzité na urychlenie numerickych metéd

pouzitych na odhad ¢asu v ktorom membranovy potencial prekroci aktivacny prah.

3.3.3 Vypocet casu vzniku impulzu

Posledné a najdolezitejsia ¢ast algoritmu je aproximaény vypocet ¢asu prekrocenia akti-
vacného prahu. Ide o ¢ast kde sa d4 spravnym pristupom dosiahnut najviésie urychlenie
vypoctu. V tejto casti dochadza ku vzniku samotnych udalosti a zaroven aj k ich vyko-
naniu. SpiSme si teda ¢o je uloha tejto casti algoritmu a popiSme jeho fungovanie. Ku
kazdému druhu udalosti je popisané co sa vykona a aké pripadné nové udalosti vyplynt z

vysledkov.

Udalost: Dorazil impulz do neurénu

e Pridame informacie o post-synaptickom potenciali sposobenom tymto impulzom me-
dzi ostatné post-synaptické potencidly ktoré si dany neurén pamitd. Cize kazdy
neurén ma zoznam vsetkych PSP, ktoré vznikli za nejaky cas. Pamiita si iba tie
ktoré realne vplyvaji na hodnotu jeho MP. Tie ktoré uz odznievaju a ich vplyv je
uz miniméalny vyhodime zo zoznamu. Ku kazdému si zapaméatame cas jeho zaciatku,
teda ¢as kedy dorazil impulz ktory ho sposobil. Dalej si este musime zapamiital vdhu
synapsy ktorou prisiel v momente ked dorazil. Tiito véhu potrebujeme, ked budeme

vyéislovat jeho vplyv na PSP.

e Ako dalsi krok si pozrieme, ¢i sa neuréon nadhodou nenachadza v refraktornej faze,
v ktorej urcite nemoze dojst ku vzniku impulzu po prekroceni aktivaéného prahu.

Ak neurdn je v refraktornej faze, tak nema zmysel ni¢ dalej simulovat a mozeme sa
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presuntt na dalsiu udalost. Ak vsak nie je, tak pokracujeme dalej v tejto postupnosti

krokov.

Zistime, Ci je mozné aby post-synapticky potencial vyvolany tymto impulzom sposobil
prekrocenie aktivaéného prahu. Ide o velmi jednoduchy a rychly test, ktory sa vykond
vzdy po prichode impulzu do neurénu. Udrziavame si hodnotu vyjadrujicu sumu
vsetkych amplitid PSP v zozname. Za kazdy PSP pripoc¢itame jeho maximélni
hodnotu ked zacne posobit. Vypocet maximalnej hodnoty je trividlny. Kedze tvar a
hodnoty kazdého PSP st ekvivalentné, ked neberieme ohlad na véhu synapsy. Staci
teda iba na zaciatku raz zistit maximum povodnej funkcie PSP a potom pre kazdy
dalsi impulz vyndsobime tito hodnotu vahou synapsy a pripocitame do nasej sumy.
Po skonceni vplyvu PSP na MP, vyhodime dany PSP zo zoznamu a s nim odpoc¢itame
jeho maximum zo sumy. Samotny test spociva potom v porovnani aktivaéného prahu
a sumy maxim. Ak je suma mensia tak nem zmysel dalej ni¢ dopoéitavat, lebo nie je
mozné aby doslo k prekroceniu aktivaéného prahu. V tomto pripade mozeme prejst
na dalsiu udalost. Ak je vak suma vicsia, tak sa dalej snazime zistit ¢o sa v tomto
neuroéne stane. Tieto ivahy platia, ak ide o excitacny PSP. V pripade Ze ide o ihibi¢ny

PSP tak povazujeme za max hodnotu nula.

Ak ani predogly test nezisti, Ze nie je mozné dosiahnut aktiva¢ny prah musime pouzit
narocnejsie prostriedky. Dobré sprava vsak bola, ze iba malo impulzov preslo tymto
prvym testom. To znamend ze vela impulzov nie je dolezitych a ich vplyv sa skima
az neskér, ked dorazia dalsie impulzy, ktoré uz v spojeni s predoslymi mézu aktivovat
dany neurén. Ak teda predosly test povie, ze moze dojst k prekroceniu prahu dalsim
krokom bude itera¢ny aproximacny algoritmus, ktory zisti konkrétny cas pripadného

dosiahnutia prahu. Tento algoritmus je opisany v dalsej podkapitole.

Su tri mozné vysledky, ktoré mozeme dostat z aproximacného algoritmu. Zisti, ze
nedéjde k prekroéeniu prahu. Druhd moznost je, Ze zisti ¢as prekroéenia s
danou presnostou. Alebo usidi, Ze neddjde k prekroéeniu v najblizSom &ase,

ale tito mozno nevyliéi pre budiicnost.

Ak nedojde k prekrocéeniu prahu, tak vieme Ze prave skimand udalost uz ni¢ ne-

sposobi. Presunieme sa teda na dalsiu udalost v nasom prioritnom rade.
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e Ak zisti presny ¢as prekro¢enia prahu, tak vytorime novi udalost ”Vznik impul-
zu” hovoriacu o tom, Ze v danom neuréone dojde v tom presnom case k vzniku im-
pulzu. Nésledne mozeme tieZ prejst na dalsiu udalost ktord mame v prioritnom

rade.

e Ak nemd dojst k prekroceniu aktivaéného prahu v uréitom ¢asovom intervale, ale ne-
vieme ¢i dojde k prekroceniu neskor tak musime vytvorit nejaké upozornenie. Upo-
zornenie, ktore ndm neskor povie, Ze treba preskimat sprévanie tohto neurénu neskor,
¢i ndhodou MP nedosiahne aktivacny prah. Na tento dcel si vytvorfme dalsi druh

udalosti, nazveme ho " Treba prepoéitat spravanie MP”.
Udalost: Vznik impulzu

e Prvé ¢o musime zistit, ked pride udalost ”Vznik impulzu”je, @ sa nieco v danom
neuréne od jej vzniku zmenilo. Ak by napr. do neurénu od vzniku tejto udalosti
dorazil dalsf impulz, ¢ uz excitaény alebo inhibiény tak uz tdto udalost nie je ak-
tudlna. Pretoze ¢as v ktorom prekroc¢i neurén aktivacny prah sa urcite posunul, ak
eSte vobec dojde k prekroceniu prahu. Ttto situdciu mozeme vo vSeobecnosti riesit
tak, ze po vzniku udalosti ” Vznik impulzu”si nastavime do pomocnej premennej iden-
tifikacné ¢islo (alebo niec¢o podobné na idenfikdciu) danej prave vzniknutej udalosti.
Ked potom do neurénu dorazi dalsi impulz, teda nastane udalost ” Dorazil impulz do
neurénu” pre tento neurén tak musime nejakym sposobom zaznacit, ze doslo k zmene
planov. Ak sa po novom impulze posunie ¢as prekrocenia prahu, tak vytvorime novi
udalost ”Vznik impulzu” i prepiSeme zapamitané identifika¢né ¢éislo. Ak po zmene
k prekroceniu prahu vobec nedodjde, tak jednoducho identifikacné ¢islo vynulujeme.
Takto budeme lahko vediet, ¢i udalost ” Vznik impulzu”ktora prave dogla je aktudlna,

alebo bola uz prepisané inou pobobnou udalostou.
e Ak udalost nie je aktudlna tak na fiu mozeme zabudnit a ist na dalsiu udalost.

e Ak je udalost stale aktudlna tak naozaj doglo k prekroceniu aktivaéného prahu a
moézeme vygenerovat samotny impulz. To znamend, Ze vytvorime pre kazdy post-
synapticky neurén spojeny s tymto neurénom udalost ”Dorazil impulz do neurénu”.
Kazd4 udalost musi vediet cez ktort synapsu impulz ktory reprezentuje presiel, aby

bolo mozné aplikovat silu vahu danej synapsy. Najdolezitejsia vec je vsak zobrat
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do tdvahy oneskorenie synaptickych spojeni. Pre kazdd novovzniknutd udalost podla
oneskorenia danej synapsy vypocitame ¢as kedy sa ma vykonat, tym ze k ¢asu vzniku

impulzu jednoducho pripoc¢itame oneskorenia jednotlivych spojeni.

Udalost: Treba prepoécitat spravanie MP

e Tu ako aj v predoslom pripade treba najskor pouzit mechanizmus na rozliSenie stale
aktudlnych udalosti od tych ktoré uz nie st délezité. Je mozné pouzit t istt pre-
mennu na pamétanie identifikdcie poslednej aktudlnej udalosti. A to preto lebo
je vzdy iba jedna aktudlna udalost, vizdy ked vznikne nové, ¢ uz ide o ”Vznik
impulzu” alebo " Treba prepocitat spravanie MP”tak vietky predoglé nds uz nemusia

zaujimat.
e Ak udalost nie je aktudlna tak na fiu moézeme zabudnit a ist na dalsiu udalost.

e Ak je udalost stdle aktudlna tak spustime vypocet ¢asu, kedy dojde k prekroceniu
aktiva¢ného prahu. A rovnako ako v pripade udalosti ”Dorazil impulz do ne-
urénu”zaéneme elementdrnym testom a neskor dalej tplne rovnako ako v tom

pripade.
Udalost: Koniec refraktornej fazy

e Udalost hovori o tom, Ze skonéil ¢as pocas ktorého neurén nemohol vyslat impulz.
Ako prvé nastavime premennu ktora urcuje ¢i je neurén v refraktornej faze na false,
aby v dalsich vypoctoch vedel ze uz nie je. Jediné ¢o je treba urobit dalej, je zistit

akl hodnotu ma MP teraz.

e Ak je MP nad aktivacnym prahom tak vytvorime impulz presne rovnako ako na konci
v pripade udalosti typu ”Vznik impulzu”. Ni¢ iné nie je potrebné simulovat alebo

zistovat.

e Ak MP nie je nad aktivacnym prahom tak spustime vypocet, ktory zisti ako sa bude
MP dalej vyvijat a vykondme prislusné kroky. Presne rovnako ako v pripade udalosti

typu ”Dorazil impulz do neurénu”
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3.3.4 Aproximacny iterac¢ny algoritmus

V tejto casti sa poktisim popisat algoritmus, ktory sa postupnych iterdcidch snazi zistit ¢o
najpresnejsie kedy presne a ¢i vobec v neuréne membranovy potencial prekroci aktivaény
prah a dojde k vzniku impulzu. Ako som uz v skor v kapitole spomenul, zistenie presnej
hodnoty MP v konkrétnom simulovanom case je draha operacia. Preto bude snaha obme-
dzit potrebu vedief presni hodnotu. V algoritme je pouzitych aj vela dalsich pristupov v
snahe urychlit vypoéet. Mnohé z nich si zalozené na predpocitani potrebnych hodnot a
ich zdpise do pola / tabulky aby sme mohli ich hodnoty priamo ¢ftat a nemuseli opitovne
pocitat. Zacnime teda zoznamom predpoéitanych hodnot a parametrov pouzitych v

algoritme.

Parametre a predpocitané konstanty
e ) - Rozlisenie na predpocitanie hodnot PSP a inych funkcii.

e PSP(t) - Predpocitané pole hodnot post-synaptického potencidlu, pocet prvkov pola
by mal byt 5.At, kde At je dizka ¢asového intervalu na ktorom mé PSP zaujimavé

hodnoty (dostatoéne rozne od nuly) v sekundéach.
e PSP'(t) - Predpocitané pole hodnot derivdcie funkcie PSP, podobné ako PSP(t).

e {4 - Je casové konStanta / parameter, ktord vyjadruje urciti cast priebehu vyvoja
PSP. Jej vyznam bude podrobne vysvetleny neskor, ale je dolezité si vSimnit jej

vyznam pri tvorbe dalsich predpoé¢itanych dét.

e PSP4(t) - Matematicky zapisané: PSP4(t) = max{PSP'(t*) | t* € (t,t + tq)}. Ako
v matematickom zépise vidiet, hodnota PSP4 v uré¢itom ¢ase hovori aké je najvécsia
derivacie PSP v intervale napravo od tohto casu s dizkou t,. Vyznam tychto udajov

bude tiez vysvetleny neskor.

e « - Konstanta. Vyjadruje ¢as v ktorom PSP dosiahne svoje maximum. Matematicky
zapisané:PSP(a) = max{PSP(t) | t € (0,00)}.

Priebeh algoritmu

Pozrime sa teraz ako prebieha samotny algoritmus. Na zaciatku inicializujeme hodnotu
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to na ¢as, v ktorom sa mala vykonat udalost spustajica tento vypoéet. V tomto case
vieme, ze hodnota membranového potencialu je pod aktivacnym prahom. Ak by nebol,
tak by k spusteniu algoritmu vobec nedoslo, lebo by sa vypocet zastavil uz na teste ktory
predchddza tento algoritmus a preslo by sa na dalsiu udalost. Pocas behu algoritmu bude
hodnota t; postupne iterovat k ¢asu prekrocenia aktivaéného prahu alebo rychlo preleti za

casovy interval ktory nas zaujima.

Na zaciatku si vSak treba zvolit ¢as, ako dlho budeme simulovat spravanie MP nez
vyhlasime, ze dalej nas uz nezaujima. Volba tohto ¢asu je otézkou stratégie, ktort chceme
pouzit, lebo tato zvolend hodnota zna¢ne vplyva na vlastnosti algoritmu. Algoritmus
moze skonéit ndjdenim prekro¢enia aktivaéného prahu ale taktiez nemusi. Je uZ na nés
kedy ho zastavime, ked sa mu nedarf néjst dosiahnutie aktivacného prahu. Jedna moznost
je odsimulovat vyvoj MP az po koniec posledného PSP. V tomto pripade si budeme isti,
ze do teraz prislé impulzy urcite nesposobia depolarizaciu potrebni na vznik impulzu
ak algoritmus nenagiel prekrocenie prahu. Ale je tu velké nebezpecenstvo zbytoéného
pocitania. Ak simulujeme velky casovy tsek, tak sa zviacsuje pravdepodobnost, ze v
danom ¢asovom tseku dorazi do neurénu dalsf impulz a nami simulovany vyvoj uz nebude
aktualny. Preto je dobré zvolit si ur¢itd ¢asovi dfiku, ktorti budeme simulovat a ak pocas
nej nedojde k prekroceniu, tak si ¢asovy okamih v ktorom sme skoncili ozna¢ime novou
udalosfou typu ”Treba prepocitat spravanie MP” a mézeme prejst na dalsiu udalost.
Tymto minimalizujeme pravdepodobnost, ze nie¢o budeme pocitat zbytoéne. Ked potom
dorazi udalost "Treba prepoéitat spravanie MP& v neuréne sa ni¢ nové neudialo, tak
sa jednoducho pokracuje v algoritme. Ak sa vSak zmenilo, tak uz nemé zmysel skimat
spravanie membranového potencialu, lebo iniciativu uz prebrala ind udalost, ktora bude

za toto zodpovedna.

Samotné vypoctové iterdcie si zalozené na nasledovnom pravidle. Pre presny popis

premennych a parametrov v rovnici pozrite prehlad uvedeny vyssie.

6 — MP(t;)

I
ti—l—l = tz + max{g, mm{td, PSP—d(t)}}

Pre blizgie pochopenie vztahu vysvetlim ako vznikol a preco je prave takyto. Ako som
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uz spomenul, zakladnym predpokladom zaciatku algoritmu je, ze ty je ¢as vykonavania
udalosti, ktora spustila algoritmus. A druhym rovnako dolezitym predpokladom je, ze

hodnota M P(tj) je mensia ako hodnota aktiva¢ného prahu 6.

Algoritmus iteruje dovtedy, kym hodnota MP(t;) nepresiahne aktivaény prah, alebo

kym ¢as t; nepresiahne hranicu, po ktort sme sa rozhodli simulovat spravanie neurénu.

Popisme si teraz jeden zakladny iteracny krok algoritmu. Zaciname v case t;, o ktorom
vieme ze v nom hodnota MP nepresahuje aktiva¢ny prah #. Na tomto mieste vyuzijeme
informaciu o maximach derivéacii pre invervaly zacinajice v urcitom cCase, Cize pouzijeme
pole PSP4(t). To nam hovori, akd je najvécsia derivacia jedného PSP na intervale od casu
t s dlzkou ty. Ked zosumujeme tieto hodnoty pre vSetky PSP, ktoré mame pre dany neurén
zapaméatané tak dostaneme maximum moznej derivacie celého MP pre dany interval. A
ked vieme, akd je hodnota MP v ¢asovom bode ¢ a dalej vieme aké je maximalna derivécia
na ¢asovom intervale (t,t +t;) potom vieme vypocitat maximalnu hodnotu akid moze MP

dosiahnut na tomto intervale.

e Ak je tato maximéalna hodnota mensia ako #. Tak potom na tomto intervale uréite
nedojde k prekroceniu aktivaéného prahu. Prejdeme preto k dalsej iterdcii, ¢ize k ite-
rovanému ¢asu pripocitame dizku intervalu (tiv1 = t;+1tq). Ak sa t;, stéle nachddza
v casovej oblasti o ktoru sa zaujimame, tak pokracujeme ak nie tak skoncime al-
goritmus s tym, ze sme ziskali informaciu, ze do casu t¢;;; nedoslo k prekroceniu

prahu.

e Ak je tato hodnota vicsia ako 6. Tak na skiimanom intervale moze dojst k pre-
kroceniu prahu. Ale vdaka informécii o derivécii a hodnote MP vieme urécit kedy
najskor moze dojst k prekroceniu prahu. Vieme hodnotu derivicie PSP4(t) a to, Ze
membranovému potencidlu chyba do prahu este § — MP(t;). Z toho mozeme usudit,
ze ak dojde k prekroceniu aktivaéného prahu tak to bude urcite neskor ako v case
ti+(0—MP(t;))/(PSPa(t;)). K prekroceniu uré¢ite nedojde presne v tomto bode, lebo
funkcia PSP nemé na ziadnom netrividlnom intervale konstantnu derivaciu. Tu vSak

este musime rozligit dva pripady.

— Ak (§ — MP(t;))/(PSPq(t;)) > % tak staci, ked nastavime novy ¢as na hodnotu

1
é
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o ktorej vieme, ze hodnota MP je tu stale eSte mensia ako aktivacny prah. V
tomto pripade teda: t; 1 :=t; + (6 — MP(t;))/(PSP4(t:)).

— Ak vsak platf (§ —MP(t;))/(PSPq(t;)) < 5 tak by mohlo hrozit, ze sice ¢as by sa
posunul, ale z predpoc¢itanych poli by sme nacitali rovnaké hodnoty ako v case
o krok spit. Preto musime zariadit aby sa ¢as posunul aspon o rozlisovaci diel
predpocitanych poli, ¢o je %. To je ale jedina vetva algoritmu kde moze hod-
nota MP(t;;;) prekroéit alebo aspon dosiahnut aktivaény prah. Tym 7e
sme ¢as posunuli viac ako ndm dovolovala podmienka zarucujica, ze MP(ti11)

bude pod aktivaécnym prahom.

Iteracie mohli dopadniut dvomi sposobmi. Bud sme nasli ¢as prekrocenia aktivac¢ného
prahu, alebo sme presli cely casovy interval, ktory nés zaujimal. Pre oba mozné konce si

udalosti, ktoré treba vytvorit:

e Vysli sme simulaénym casom z intervalu, ktory nas zaujimal a stale sme neprekrocili
prah. Vtedy si dany ¢as oznaéime udalostou ”"Treba prepocitat spravanie MP” a

mozeme pokroéit na vybavenie dalsej udalosti.

e V case t;41 prekrocili aktivaény prah. V tomto pripade vieme, ze hodnota M P(t;) je
stdle mensia ako aktivaény prah. To vieme ustudit z toho, Ze ak dojde k prekroceniu
prahu tak sa iterovanie ukonéi a iba pre posledny casovy bod plati MP(t;y1) > 6.
Zaroven vieme, ze ¢asy t; a t;,1 predstavuju susedné policka predpocitanych poli. To
vieme preto, lebo k prekroceniu prahu moze dojst iba v poslednej vetve algoritmu,
kde sa cas posuva presne o %. Méme preto dve vedlajsie hodnoty MP, jednu nad
a druhi pod aktivacnym prahom. Tu uz linearne odhadneme, kde medzi tymito
dvoma bodmi doslo k prekroceniu prahu. Tento linearny odhad nie je potrebny
aby sme splnili presnost ktord sme si predpisali, ale ziskame takto ovela presnejsiu

hodnotu. Nésledne vytvorime udalost typu ”Vznik impulzu”pre dany ¢as a neurén

a mozeme ist na dalsiu udalost.

3.4 Mozné vylepSenia

Pocas navrhu a implementovania tohto modelu mi napadli viaceré vylepSenia, mnohé

z nich uz vsak nebol ¢as implementovat. Niektoré z nich predstavuji mierne zlepsenie
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rychlosti alebo presnosti algoritmov a to ¢asto iba v 1izkej mnozine pripadov.
Manazovanie zoznamu PSP a odhad hodnoty MP

Pocas implementovania algoritmu na vypocet MP som si vimol, Ze casto je velky pocet
PSP ktoré si neurén paméta absolitne nedolezitych a ich vplyv na koncovi hodnotu MP
je minimélny. Dalsi pripad bol, ked uz po séitani malej ¢asti PSP bolo jasné, ze hodnota

MP prekroci aktivacny prah a napriek tomu sa jeho hodnota pocitala presne.

Skusil som teda navrhnif mechanizmus ako by sa PSP dali zoradit podla velkosti
vplyvu na hodnotu MP. Velkost vplyvu PSP je zévisld od dvoch veci: ¢asu (fazy v ktorej
PSP je) a vdhy synapsy, ktorou impulz prisiel. Je teda potrebné rozdelit jednotlivé PSP
podla tych dvoch vlastnost{. Pouzil som na to dvojrozmerné pole, ktoré obsahovalo v
kazdom policku zoznam PSP. Tie boli pozaradované do tohto pola v jednej dimenzii
podla absolitnej hodnoty vahy synapsy, ktord urcovala ich amplitidu. Druhd dimenzia
predstavovala rozdelenie podla ¢asu zaciatku PSP. Rozdelovalo sa podla zvysku po deleni
hodnotou, ktord predstavovala ¢as ktory je hodnota PSP pre nds zaujimavé (dostatoéne
sa lisi od nuly). Celkovo boli teda v jednom policku pola tie PSP, ktoré mali podobnu
absolutnu hodnotu amplitidy a zaroven zacali v podobnom case. Mali sme teda PSP
pozoskupované podla toho ako velmi v danom okamihu mézu ¢ uz kladne alebo zdporne
ovplyvnit hodnotu MP. Je samozrejmé, Ze v réznych ¢asoch je vplyv jednotlivych PSP na
MP rézny. Ale v kazdom ¢asovom okamihu vieme, ako velmi mozu jednotlivé PSP zara-
dené do skupin podla ¢asu ovplyvnit MP vzhladom na amplitidu akd maji. Jednoduchy
sposob ako toto vyuzit je vytvorit poradie vsetkych policok dvojrozmerného pola podla
maximalnej hodnoty, ktorou moézu ovplyvnit MP. Takéto poradie spravime pre kazdy
casovy okamih. Je zjavné, ze nakoniec bude existovaf iba tolko réznych poradi kolko je

roznych indexov v casovej osi.

Vdaka tomuto polu vieme rozdelif PSP na skupiny a nésledne ich spocitavat tak, aby
sme zacali s tymi ktoré budd mat na MP najvicsi vplyv. Tento pristup ndm nepomoze,
ked chceme zistif hodnotu MP presne ale ked napriklad chceme vediet & je hodnota

nad alebo pod uréitou hranicou. To mozeme skor zistit tak, Ze si do dvoch premennych

48



ulozime stcet negativnych a pozitivnych amplitid. Vzdy ked pripocitame dalsi PSP, tak
jeho amplitidu odpocéitame od jednej z premennych v zavislosti na tom ¢i ide o inhibi¢ny
alebo excitacny PSP. Hodnoty tychto premennych nas pocas vypoc¢tu informuji o tom o
kolko sa este hodnota moze posuntf hore alebo dole. Ak napriklad je sicet doterajsich
PSP pod uré¢itou hranicou a z premennej pocitajicej zvysné pozitivne amplitudy vidime,
7e sa uz hodnota MP nemoze posunit hore dost na to aby dosiahla dant hranicu. Z toho

eSte pred spocitanim vSetkych vieme, ze hranicu uz nedosiahne.

Bohuzial tento postup sa dal pouzif iba na jednom mieste v algortime, a to vtedy ked
pri udalosti typu ”Koniec refraktornej fazy” zistujeme, ¢i je MP nad alebo pod aktivaénym
prahom. Na vsSetkych ostatnych miestach potrebujeme presni hodnotu MP a tam je
povodny pristup rychejsi, lebo si v iom usetrime zbytoéné manipuldcie. Napriek velkym
nadejam ktoré boli vkladané v tento pristup sa ukazalo, ze v priemernom pripade neurychli

ani ten jeden vypocet na ktory bol pouzitelny. Preto bol nakoniec z algoritmu vyliceny.

Napriek tomu je mozné tento postup Uspesne pouzit v extrémnych pripadoch, ked

odchylka hodnoty MP je dost vzdialené od prahu alebo inej sledovanej hranice.

3.5 Testy efektivnosti

Vypoctova efektivnost celého procesu je zalozens na tispesnosti itera¢ného algoritmu na
odhad casu prekrocenia aktivaécného prahu. Vsetky ostatné casti spotrebuju v prepocte
na jeden odsimulovany impulz iba malé skoro konstantné mnozstvo ¢asu. Preto mozeme
pre zjednodu$enie povazovat efektivnost algoritmu priamo timernid rychlosti iteraéného

algoritmu.
Na to aby som zistil ako tspesny je algortimus pri odhadovani ¢asu vzniku impulzu,

spravil som sériu testov, ktoré porovnavaji rychlost nie len pre rozne parametre modelu

ale aj roznu pozadovant presnost.
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0.10 ms | 444 | 5.24 | 6.05 | 7.03 | 7.61

0.15ms | —— | 4.64 | 5.60 | 6.47 | 7.35
0.20 ms | 3.36 | 4.49 | 5.24 | 6.25 | 7.12
025 ms| —— [ 4.41 | 5.28 | 6.39 | 7.00

0.30 ms | 3.06 | 4.35 | 5.41 | 6.40 | 7.29
0.40 ms | 3.12 | 4.48 | 5.41 | 6.47 | 7.49
0.60 ms | 3.12 | 4.67 | 5.81 | 6.96 | 8.05
1.00 ms | 3.25 | 4.82 | 6.23 | 7.82 | 9.43

V prvej tabulke mézeme vidief priemerné mnozstvo iteracii, ktoré algoritmus potrebo-
val na to aby pri zvolenej presnosti nasiel ¢asovy bod v ktorom MP prekroc¢i aktivacny
prah. Kazdy riadok predstavuje pokusy pre nejakii hodnotu parametra t;, ktory som
pouzil v hodnote od 0.1 ms do 1.0 ms. Kazdy stfpec zase predstavuje urcitd zvolenu pres-
nost. Vyskigané presnosti boli v rozhran{ od 10~* sekundy do 1078 sekundy. Hodnoty boli
vypocitané z 10000 odsimulovanych impulzov z ktorych si kazdy vyzadoval pouzitie ite-
ra¢ného algoritmu a v koneé¢nom désledku mohol sposobit prekrocenie aktivaéného prahu.
Teda impulzy ktorych odsimulovanie skoncilo v niektorom optimalizacnom teste, lebo bolo
jasné ze nesposobia aktivaciu neurénu, sa do vypoctu tychto hodnot nedostali. Taktiez sa
do tychto hodnot nedostali impulzy, ktoré sice pouzili pri predpovedi spravania MP dany
algoritmus, ale v koneénom dosledku bol vysledok negativny, ¢o sa moznosti dosiahnutia

aktivacného prahu tyka. Tieto impulzy boli zdkladom na nasledujicu tabulku.
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— 1074 [107° [ 10°%[1077"| 1078
0.10 ms | 8.89 | 8.89 | 8.92 | 8.79 | 8.83

0.15ms | —— | 5.98 | 5.93 | 5.93 | 5.95
0.20 ms | 4.93 | 4.95 | 4.99 | 4.93 | 4.98
0.25ms | —— | 4.06 | 4.24 | 4.09 | 4.07

0.30 ms | 3.10 | 3.18 | 3.33 | 3.32 | 3.57
0.40 ms | 3.06 | 3.24 | 3.30 | 3.34 | 3.39
0.60 ms | 2.71 | 2.95 | 3.34 | 2.92 | 2.95
1.00 ms | 2.90 | 3.34 | 3.26 | 3.47 | 4.00

V druhej tabulke st uvedené hodnoty priemerného mnozstva iteracif potrebnych na to
aby algortimus odhalil, Zze ned6jde k prekroceniu aktivacného prahu. V riadkoch a Stfpcoch
je tabulka organizovand rovnako ako prvé tabulka. Hodnoty boli teda ziskané z 10000
impulzov, ktoré pouzili iteraény algortimus a ten zistil, Ze nemozu sposobit prekrocenie

aktivac¢ného prahu.

Vsetky tieto hodnoty boli ziskané za pouzitia siete 500 neurénov (400 excitacnych
a 100 inhibiénych), ndhodne pospdjanych. Spojenia boli ndhodné s pravdepodobnostou
10%. Pre hodnoty PSP boli pouzité hodnoty parametrov ¢; = 0.5 a t, = 2.0. Ako vstup

do siete bol pouzity Sum, teda ndhodna aktivita prichadzajica do kazdého neurénu.

Samozrejme hodnoty nie su velmi smerodajné, lebo sa mézu velmi 1i5if od pripadu k
pripadu. A st nachylné na zmenu jednotlivych parametrov modelu. Testy hlavne sluzili
na demonstraciu toho, ze iteraény algortimus je efektivny. V prvej tabulke vidiet, ze
rozdiel medzi dvoma stfpcarni je priblizne jedna. Cize na spresnenie predpovede o jedno
desatinné miesto potrebujeme ani nie jednu celd dalsiu iterdciu. Ked uvazujeme impulzy,
ktoré nesposobia prekrocnie aktivaéného prahu, tak vplyv zvolenej presnosti na rychlost

algoritmu je minimalny.

Napriek efektivnosti tohto algoritmu, velmi mélo impulzov ktorych vplyv sa vyhod-
nocuje potrebuje na predpoved sprévania tento naroény nastroj. V tomto konkrétnom

pokuse, ¢ize v sieti ktord priblizne zodpoveda hustotou a aktivitou realnej neurénovej sieti
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az na 93% impulzov stacil jeden z jednoduchych testov. Tieto testy, ako som uz spomenul
vysSie v kapitole o algoritme, slizia prave na to aby sme jednoducho urcili ¢i je potrebné
tento naro¢ény algoritmus pouzit, alebo ¢ sme schopni aj bez neho urcit ¢ moéze dojst k

prekroceniu prahu. Samozrejme s nizsou aktivitou siete moze toto percento este viac vzrast.

Dalsi fakt s ktorym treba pri zvicSovani presnosti rétat, je ten, ze pre vybrant presnost
treba prisposobit predpoéitané data. To znamen4, Ze ak zvolime extrémnu presnost napr.
1072 sekundy a dlzka PSP je 5 ms, tak je potrebné predpoéitat 5 000 000 hodnét. A to je
iba pre hodnoty PSP, dalsich 5 000 000 je to pre derivécie PSP.

3.6 Paralelizacia

Z&kladnym problémom vsetkych systémov simulujicich neurénovi siet je, ze st zalozené
na uplne odlisnej hardvérovej architektire ako samotny mozog. Simulovat vypoctové
schopnosti miliénov alebo miliard neurénov pomocou jedného vypoctového zariadenia
je skoro nemozné. Ked do boja zapojime viac procesorov tak mézeme tito nepriaz-
nivii situdciu zlepsit (vid. [9]), ale pri naozaj velkych siefach ndm ani toto nepoméze.
Viacprocesorové architektiry maji mnohé ohranic¢enia a zvysSovanie poc¢tu procesorov je

problematické. Ale si samozrejme aj iné pristupy z ktorych je kazdy pouzitelny inde.

Vo vieobecnosti mame tieto pristupy ako paralelizovat vypocet:

e Casové paralelizdcia - Ak nés nezaujima samotné dianie v sieti a nasim cielom je
iba naucit sief nieco, tak mozeme tento pristup pouzit. Majme sief ktori chceme
nieco naucit a mame k tomu 1000 vstupov na ktorych ju treba natrénovat. Ak mdme
povedzme 5 procesorov, tak podhodime kazdému 200 vstupov a natrénujeme siet na
kazdom z nich oddelene. Nakoniec s¢itame zmeny ku ktorym v sieti doslo pocas
ucenia na jednotlivych vypoctovych strojoch. V principe ide teda o rozdelenie vstu-
pov medzi vypoctové jednotky. Tento pristup sa pouziva pri tzv. Batch algoritme
na trénovanie samoorganizujiicich siet{ (Batch SOM) (vid. [9]). Tento pristup nie je
ndroény na medziprocesorovi komunikdciu, ¢ize je lahko realizovatelny na viacpro-

cesorovych architektirach alebo na sieti (LAN).
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e Priestorové paralelizicia - Pri priestorovej paralelizécii sa snazime rozdelit siet medzi
vypoétové jednotky tak, aby kazd4 jednotka mala na starost nejaki stvisld skupinu
neurénov. Tento pristup je vSak znac¢ne problematicky. Ak nam simulécia prebieha v
cykloch, tak ako funguju skoro vsetky modely, tak vznikne problém v komunikacii. Po
cykle, ked sa prepocita spravanie kazdého neurénu v jednotlivych vipoétovych stro-
joch, vznikne naraz velké mnozstvo dat, ktoré treba presunit. Tieto déta predstavujui
impulzy, ktoré prechadzaji medzi neurénmi patriacimi do roznych vypoctovych jed-
notiek. Ked uvazujeme Ze prenos informécie je ¢asovo ndroénd operdcia a musime
ju vykonat pre mnoho dvojic nezdvislych jednotiek, tak stracame podstatni cast
vypoétového potencidlu, lebo procesory musia ¢akat, kym skonéi prenos. Prave pre

tento problém sa tento pristup len zriedkavo pouziva.

Jednou z hlavnych vyhod moéjho modelu je, ze je vhodny pre priestorovi paralelizaciu.
Jeho prioritnym zameranim su velké a biologicky realistické siete, na ktorych simuldciu
treba v praxi pouzit viacero vypoctovych zariadeni naraz. Model je mozno pomals{ a nie
velmi vhodny pre malé a husté siete, ale v kontexte biologicky relevantnych sieti uvidime

jeho vyhody.

Zoberme si ako priklad siet, ktort pouzil Izhikevich v [5]. Této sief je, aspoii podla
¢lanku, biologicky relevantna. Jednalo sa o siet 100 000 neurénov, ktoré boli rozmiestnené
rovnomerne na povrchu gule s polomerom 8mm. Neurény boli ndhodne na 80% excitaéné
a na 20% inhibicné. Kazdy excitaény neurén bol spojeny s neurénmi v okoli 1.5mm
s pravdepodobnostou 9% a viedol z neho este axén. Tento Axén mal dizku 12mm a
viedol do ndhodnej vzdialenejsej casti gule, kde sa ndhodne napojil na neurény v okruhu
0.5mm. Podobne to fungovalo aj s inhibi¢cnymi neurénmi, len polomer pripojeni bol u
nich trochu odlisny. Dolezitd cast je ale ta, ze oneskorenia spojeni su priamo timerné ich
vzdialenosti. Z toho dostavame, Ze blizke neurény su spojené s malym oneskorenim a mozu
mat aj spojenie do vzdialenejsich casti, to vSak s viaésim oneskorenim. Kedze vieme aku

architektiiru m4 biologick4 siet, tak moZeme navrhnit sposob ako ju tispesne paralelizovat.

Nagim cielom je rozdelit celi simulovant sief tak, aby kazdy neurén patril préave
do jednej skupiny. A aby sme minimalizovali potrebu komunikéacie medzi skupinami a

zaroven maximalizovali dlzku oneskorenia spojeni medzi roznymi skupinami. Minima-
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lizacia potrebnej komunikécie znamena vytvorit skupiny tak, aby bolo medzi jednotlivymi
roznymi skupinami ¢o najmenej spojeni. Této 1loha je vSak dost ndroénd a snaha o iplnu
minimalizaciu je zvacsa aj tak zbytocna. Napriek tomu sa z architektiry siete da casto
lahko vycitat optimélna cesta ako dané neurény rozdelit tak, aby sme nés ciel relativne
splnili. Vyznam potreby redukcie medziskupinovej komunikacie je jasny, kedze komu-
nikécia je hlavnym problémom tohto pristupu pri paralelizécii, je prirodzené sa snazit ju
minimalizovat. Ovela délezitejsia je vsak snaha maximalizovaf oneskorenie najrychlesieho

spojenia medzi neurénmi. Doélezitost oneskorenia ukdzem na dalsom priklade.

Majme skupinu neurénov A a skupinu B. Najrychlejsie spojenie zo skupiny A do
skupiny B mé oneskorenie povedzme 20ms a opaénym smerom 25ms. Ked déjde k
synchronizécii skupin (skupiny si vymenia veskeré informécie o impulzoch, ktoré cestovali
z jednej skupiny do druhej), moézu skupiny chvilku operovat samostatne. Ak sa uz vie o
nejakom impulze ¢o mé prejst zo skupiny A do B v ¢ase synchronizacie, tak sa udaj o
tomto impulze prenesie. Ak sa o tomto impulze nevie, to znamena ze eSte nedoslo k jeho
vzniku v neuréne a vieme ze najskor moze dorazit do skupiny B az o 20ms. Lebo ked
vznikne (v ¢ase po synchronizacii) tak ho este ¢aka cesta nejakym spojenim, cize urcite
neovplyvni nijakym sposobom simulaciu skupiny B skor ako o 20ms. V tomto pripade
sa moze skupina A simulovat nezavisle od skupiny B az 25ms a skupina B zase 20ms.
Téato vlastnost ndm umoziiuje simulovat obrovské mnozstvo skupin, bez potreby globalnej
synchronizacie. Kazd4 dvojica skupin sa musi synchronizovat jednym smerom iba tak

casto ako aké je najrychlejsie spojenie medzi nimi.

Otézne je uz iba ako sa nam podari rozdelit siet do skupin. Z vlastnosti redlnych
biologickych sieti, ktoré su relativne riedke mozeme ustdit, Zze by tento pristup mohol
priniest urcity pokrok v moznostiach simuldcie naozaj velkych sieti. Zatial urcite nie v
redlnom case (simula¢ny ¢as utekd rovnako rychlo ako redlny), ale s ur¢itym spomalenim
by sme mali by schopni simulovaf sief taki velkd kolko vypoctového hardvéru sme schoni

spojit pomocou siete (LAN).
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4 Samoorganizujica mapa pomocou JASTAP

4.1 Impulzné samoorganizujiice mapy

V poslednych rokoch sa viacero vyskumnych pracovisk venovalo vyuzitiu impulznych mo-
delov neurénov v samoorganizacii. Taktiez sa podarilo dosiahnut viaceré vysledky v tejto
oblasti. Impulzné neurény sa podarilo tspesne pouzit pri samoorganizécii jednoduchej
mapy, ako mozeme vidiet v pracach [10] a [13]. A podobne na poli clusterizacie boli dosia-
hnuté pokroky, ked bol algoritmus zalozeny na impulznych neurénoch dspesne aplikovany

na vysokorozmerné data (vid [11] a [12]).

4.2 Samoorganizacia

Princip samoorganizacie je zalozeny na klasickom koncepte navrhnutom Kohonenom (via
[14]). Mame homogénnu a pravidelnt siet (napr. §tvorcovi mriezku) a snazime sa jednot-
livé prvky tejto siete umiestnit do zvycajne viacrozmerného priestoru vstupov tak, aby
sa kazdy prvok siete stal reprezentantom nejakej podmnoziny mnoziny vstupov. Dolezité
st vsak susedské vztahy prvkov v sieti, lebo tie po tispesnom namapovani ukazuji vztahy
(urcitti podobnost a rozdielnost) jednotlivych podmnoZin mnoziny vstupov, ku ktorym

boli priradené.

Zékladny mechanizmus samoorganizacie ako bol navhnuty Kohonenom je zalozeny
na hladani vitazov. Pre kazdy prvok vstupu sa néjde vitaz, ¢ize prvok (neurén) siete,
ktory sa uréitym sposobom najviac podobd danému vstupu. Podobnost mézeme chapat
napriklad ako vzdialenost v priestore alebo ako skaldrny sucin vektorov ak ide o norma-
lizované vektory. Ked tohto vifaza ndjdeme, tak jeho a aj jeho okolie (ur¢ity okruh jeho
susednych neurénov) posunieme k danému vstupu, aby nabudice boli podobnému vstupu
este blizsie. Aby sme zabranili tomu aby sa ndm siet stiahla do jedného bodu, musime
neurény za tymto okruhom susedov odtlacit zase dalej, ¢im dosiahneme ze nabudice
budd podobnému vstupu este dalej. Na riadenie toho, ktoré neurdény sa priblizia vstu-

pu a ktoré vzdialia sa pouziva tzv. funkcia mexického klobiika (pre viac detailov pozri [14]).

Teraz sa pozrime na to ako sa d4 podobny mechanizmus simulovat pomocou impulznych
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neurénov. Postup bude rovnaky ako v pracach [10] a [13]. Kazdy neurén bude mat tolko
vstupnych synaptickych spojeni kolko mé vstupny priestor dimenzii. Hodnotu jednot-
livych zloziek vstupného vektora budeme reprezentovat ako oneskorenie jediného impulzu,
ktory pride zodpovedajicim synaptickym spojenim. Cize pri vkladani daného jedného
vstupu bude vytvoreny impulz pre kazdy jeden neurén a kazdé jeho vstupné synaptické
spojenie (teraz nehovorime o laterdlnych spojeniach). Predpokladajme, ze hodnoty zloziek
vstupnych vektorov st hodnoty z intervalu (0, 1) a vektory si normalizované. Potom one-

skorenie impulzov reprezentujucich jednotlivé hodnoty budu:

tj = (@jmaz — 7) * tin

Kde ¢; je oneskorenie, ktoré impulz bude mat. @jyq, je maximédlna hodnota zlozky z
daného vstupného vektora a a; je hodnota danej zlozky, ktord tymto impulzom chceme
reprezentovat. Cas t;, urcuje skélu oneskoreni, je to parameter a jeho optimélna hodnota

bude popisana nizsie.

Z&kladny predpoklad fungovania celého mechanizmu je, ze prva cast funkcie PSP
je skoro linedrna. Ked sa pozrieme na tvar funkcie PSP (obr. 8) ktort pouzivame tak
vidiet, Ze kym funckia nedosiahne svoje maximum, tak jej priebeh je priblizne linedrny.
Pozrime sa teda na reakciu jednotlivych neurénov na takyto vstup. Ak v nejakom neuréne
vznikne impulz, tak to bude najskor v case tim, = min{t | >, PSP(t —t;) > 0} (0 je
hodnota aktivaéného prahu). Potom za predpokladu, Ze ku prekroceniu aktivaéného prahu
vo vitaznom neuréne déjde skor ako niektory PSP dosiahne svoje maximum, moZeme
zjednodusit jednotlivé PSP na linedrnu funkciu. Teda ¢as kedy dojde k prekroceniu AP sa
da priblizne vypocitat: t;,, = (0 —a Zj tjw;)/a. Kde @ je hodnota AP, a je sklon linedrnej
funkcie ktorou sme zjednodusili zaciatok funckie PSP, ¢; je oneskorenie impulzu v j-tej
synapse a w; je vaha j-tej synapsy. Kedze hodnota a je pre nas konstanta zavisla od tvaru
PSP (ktory sa nemeni), tak vidiet Ze ¢as prekrocenia aktivacného prahu je priamo zavisly
od skaldrneho su¢inu vektorov w’ a —t’. Kde w’ je vektor vah jednotlivych synéps neurénu
a t' je vektor oneskoreni jednotlivych vstupnych impulzov. Tu vidiet paralelu s Kohone-
novym pristupom, kde vitaz bol neurén s maximdlnym skaldrnym vektorom. Rovnako

ako aj v tomto algoritme bude vitaz ten, ktory mé najvicsi skaldrny stcin vektorov w’ a —t'.
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Namiesto toho aby sme pouzili funkciu ”"mexického klobika” az priamo v uceni
pouzijeme ju tak, ze podla nej nastavime vdhy laterdlnych spojeni medzi neurénmi.
Kazdy neurén ma laterdlne spojenia s blizkymi neurénmi kladné a s vzialenejsimi zaporné.
Vyznam bude taky, ze ked sa ndjde vitaz tak impulz ktory on vygeneruje sa prenesie
cez laterdlne spojenia a nasledne pomoze okolitym neurénom dosiahnut AP skor a vzdia-
lenejsie inhibuje, ¢ize tie budd aktivované neskor. Toto dava samozrejme az zmysel v
kontexte fungovania samotného ucenia. Modifikdcie uc¢enia menia vahy vstupnych la-
teralnych spojeni tak, ze priblizia vektor vah blizsie k vektoru daného vstupu pre neurény
ktoré reagovali rychlo a tie ¢o nezareagovali dostatoéne rychlo budi pozmenené opacne.
Modifika¢né pravidlo vyzera takto:

Tout - t;
. (a; — wij)

Kde w;; je vdha j-tej vstupnej synapsy i-teho neurénu, n je casovy priebeh intenzity

sz’j = 77(t) ’

ucenia, T,,; je casova konstanta urcujica hranicu, ktoré neurény budu priblizené k vstupu
a ktoré oddialené. Hodnota ] urcuje c¢as vzniku impulzu v i-tom neuréne a a; je j-ta

vstupna hodnota.

4.3 IRIS

Pre zaciatoény test som sa rozhodol skusit namapovat dvojrozmernt siet JASTAP ne-
urénov na databdzu IRIS. Ide o databdzu kvetov, z ktorych kazdy je reprezentovany
vektorom s realnymi hodnotami. Pre tuto alternativu som sa rozhodol preto, lebo o
kategorizaciu kvetov IRIS sa uz poktsalo mnoho modelov a ich rézna tspesnost je dobre

zdokumentovana.

Presnejsie IRIS je databaza 3 rodov kosatcov. Kazdy exemplar je popisany 4 ¢iselnymi
hodnotami, ktoré vyjadruji: sirku a dizku kalisného listka a sirku a dizku okvetnych
listkov. Vela kategorizacnych algoritmov tu dosahuje vysoku dspesnost napriek tomu, ze
nie véetky exemplére st jednoznacne zatrieditelné. To je sposobené tym, ze dva rody sa
v identifikacnych hodnotach prekryvaju. Najlepsie kategorizaéné algoritmy tu aj napriek

tomu dosahuju presnost az do 95%.
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V tomto teste som pouzil databazu IRIS obsahujicu 150 roznych jedincov. Ako presne
vyzeré rozlozenie vektorov reprezentujicich jednotlivé exemplare v pristore je mozné vidiet

v prilohe A.

4.4 Siet

Inspirovany predoslymi pracami, kde boli impulzné modely neurénov ispesne pouzité, na-
vrhol som malt dvojrozmernt siet neurénov. Islo o siet 8x8 neurénov JASTAP, ktoré boli
lateralne spojené kazdy s kazdym. VsSetky lateralne spojenia mali oneskorenie linedrne
zavislé od vzdialenosti neurénov v sieti. Kazdy neurén mal synaptické spojenie predsta-
vujuice jednu dimenziu vstupného vektora pre vSetky dimenzie vstupu. To znamena, ze
pomocou tychto synaptickych spojeni dostal vstupny signal kazdy neurén siete. Potom
ako siet dostala vstup sa pockalo na reakciu neurénov a podla uréenych pravidiel nastalo

ucenie. Pozrime sa na jednotlivé aspekty siete teraz podrobnejsie.

4.4.1 Lateralne spojenia

Samotny model samoorganizujicej mapy vychadza zo znameho konceptu Kohonena (vigl
[14]). Vzhladom na tento koncept plnia laterdlne spojenia tlohu vizieb medzi blizkymi
neurénmi. Ich tlohou je drzat koncové umiestnenie (vyznam) susednych neurénov blizko
seba aby sa pri namapovani siete na priestor vstupov zachovala struktira sietovej mriezky.
V tomto pripade to budd robit pomocou toho, ze ak sa najde vitazny neurén (ten ktory
na vstup zareaguje vznikom impulzu ako prvy) tak tento neurén pomocou excitaénych
laterdlnych spojeni excituje blizke neurény, ¢im zrychluje ich reakciu na vstup. Tym ze
okolité neurény budu reagovat skor, tak v uc¢iacom algortime budd modifikované podobne
ako vitazny neurén. Podobne pre lateralne spojenia vzdialenych neurénov bude efekt

presne opacny, lebo tie si od urcitej hranice inhibi¢né.

Na vahy lateralnych spojeni sa pouzila myslienka mexického klobtika (vid [14]). Ide o
pravidlo hovoriace, Ze vitaz ma blizke neurény posilnit (pritiahnut k sebe) a vzdialenejsie
oslabit (odtlacit od seba).

wij=e =+ -b—c(t) (2)
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Obrézok 9: Graf funkcie mexického klobika
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Graf funkcie mexického klobtuka, prave pre parametre v 250 kroku ucenia.

Graf funkcie vidiet na (obr. 9). V rovnici d je vzdialenost neurénov (d = 1 pre
vedlajsie neurény), a, b a c(t) si parametre, kde ¢ sa moze s ¢asom menit. Po
mnohych pokusoch, pocas ktorych bolo velkym problémom nastavit tieto parametre
som dosiel k tymto hodnotdm: a = 1.6, b = 1000.0, ¢(0) = 0.0, ¢(t) = if c(t — 1) <
800 then c(t — 1) + 0.2 else c(t — 1).

Oneskorenia jednotlivych spojeni medzi neurénmi boli podobne ako v pracach Izhike-
vicha ([3], [4] a [5]) linedrne zavislé od vzdialenosti neurénov. Cize na vypocet oneskorenia

bol pouzity nasledovny vztah.

lsa = g. dvzdialenost

Kde t,; je vysledné oneskorenie, dy.giaienost j¢ vzdialenost neurénov v sieti a g je
konstanta (parameter modelu celkovo), ktorou moZeme nastavit dlzku oneskorenia. Toto
oneskorenie mozeme koneéne nastavit tak, aby ndm vyhovoval jeho vplyv na spravanie

siete. Samotné oneskorenia nemaji v povodnom koncepte SOM ziadnu paralelu, ale ich
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pouzitie je vzhladom na biologickd stavbu neurénovych sieti prirodzené. Preto som ich

vplyv na spravanie siete preskimal.

Ak sa v modeli pouzil parameter na dizku oneskoren{ s hodnotou g = 0, alebo s hod-
notou velmi nizkou, tak sme dostali spravanie ktoré zodpovedd konceptu SOM z préc [14]
a vysledny efekt bol porovnatelny s vysledkom z prac [10] a [13]. Ked sa aktivoval prvy
neurén a vytvoril impulz, tak tento impulz sa okamzite rozsiril po celej sieti a sposobil
tzv. efekt mexického klobika, ktory sa pouziva v standartnych SOM. Ten prida aktivitu
blizkym a odoberie vzialenym neurénom bez akejkolvek straty efektu. Ak sa g pouzilo s
viicsou hodnotou, tak impulzy z vétazného neurénu a potom dalsich neurénov, ktoré boli
aktivované, dorazili s oneskorenfim. Co sposobilo hlavne to, ze ich efekt na vzdialenejsie
neurény bol mensi. To znamend, Ze vplyv samotnych oneskoreni bol iba ten, ze znizovali
efekt lateralnych spojeni pre vzdialenejsie neurény, ¢im iba menili tvar funkcie mexického
klubtka. Co nie je vobec potrebné, lebo tito funciu si mozeme nastavit tak ako je pre
dany pripad optimélne. Na zaklade tychto tivah bolo teda oneskorenie pouzité v lateralnych

spojeniach nulové.

4.4.2 Normalizacia vstupu

Na to aby sme databizu IRIS mohli pouzit pri tomto spoésobe ucenia bolo nutné urobit
niekolko normalizaénych krokov na vstupnych datach. Tak ako je uvedené v [14] pre
hladanie vifazného neurénu riadeného skaldrnym stéinom je nutné mat vstupné vektory

rovnakej dlzky a podla moznosti s ¢o najvacsimi rozdielmi v smere.

Ako prvy normaliza¢ny krok na vsetkych vstupnych vektoroch bola tzv. min-max nor-
malizdcia (min-max normalization, vid [15]). Ulohou tejto normalizécie je posunit hodnoty
vstupov tak, aby efektivne pokryvali priestor v ktorom sme schopni operovat. V tomto
pripade islo o posun hodnot vSetkych zloziek jednotlivych vstupnych vektorov na hodnoty
z intervalu (0,1). (Vstupné ddta pred a po celkovej normalizacii mozte vidiet v prilohe
A). V skutocnosti bolo iba na vsetky zlozky vstupnych vektorov aplikované nasledovné

pravidlo (vektor v = (vy, ..., v,)):

(Ui _ Uimin)

vlmax - Ulmin

V; =
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kde v;_ . (v;,..) je minimum (maximum) z i-tych zloziek vsetkych vstupnych vektorov.

Druhy krok bola tprava vektorov tak, aby mali rovnaki velkost. Na tento dcel som
pridal k vektorom dalsf rozmer, ktorého hodnota bola vzdy taks, aby vsetky vektory mali
rovnakd dizku. Cize pre vektor v = (vq,...,v,) som vyrobil este jednu zlozku v,,1, pre

ktoru plati.

Un41 = Mmaz —

kde

Po tomto poslednom kroku boli uz vstupné data vhodné pre pouzitie v uceni zalozenom

na skalarnych sucinoch.

4.4.3 Priebeh ucenia

Samotné ucenie prebiehalo v krokoch. Pred prvym krokom boli vSetky vahy vstupnych
synapsii nastavené na nahodné kladné hodnoty tak, aby vektor vah pre kazdy neurén mal
dizku jedna. Na zaciatku kazdého kroku bola siet v pokoji (resetovand), to znamena vietky
neurény boli v pokojovom stave a synaptickymi spojeniami necestovali Ziadne impulzy.
Do takejto pokojnej siete boli dodané vstupy, ktoré printtili niektoré neurény vystrelit
impulz a tym samozrejme ovplyvnit aj okolité neurény. Cas aktivovania jednotlivych
neurénov bol zaznamenany a po uplynuti ur¢itého kratkeho ¢asového okna, bola siet
znova resetovand a bolo aplikované ucenie podla pravidla uvedeného vyssie za pomoci
udajov o case aktivdcie jednotlivych neurénov (Tento princip uéenia mé aj biologické
opodstatnenie, pre podrobnosti pozri [10] a [13]). V databdze bolo 150 vstupov, ktoré sa
nshodne striedali v jednotlivych krokoch uéciaceho algoritmu. Rychlost uéenia bola uréend

nasledujicim vztahom 7(t) = 0.2 - 0.9998!, kde ¢ je poradové ¢islo daného kroku uéenia.

Po stovke krokov bolo uz jasne vidiet formovanie siete a definitivne sa siet ustélila
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Obréazok 10: Ucenie

Zmeny vstupnych vah nédsledkom ucenia. Kazdy riadok predstavuje stav siete v urc¢itom
okamihu. Kazdy z piatich Stvorcov v riadku predstavuje vahy synapsii jednotlivych neurénov
zodpovedajicich jednej z piatich dimenzif vstupu. Cierna farba reprezentuje hodnotu 0 a biela
hodnotu 1. Prvy riadok je rozlozenie vdh na zaciatku ucenia, druhy po 200 krokoch a treti po
2500 krokoch.



priblizne po 2000 krokoch. Na (obr. 10) vidiet vyvoj vah jednotlivych vstupnych synap-
sif, ktoré sa postupne prisposobuji charakteru vstupnych vektorov. Postupne sa vytvorili
skupiny neurénov, ktoré maju podobné vahy a reaguji navzajom skoro rovnako na jed-
notlivé vstupy. Ako na (obr. 10) vidiet, po 200 krokoch sa uz skupiny zac¢inaju formovat,
ale hranice medzi nimi este nie su jasné. Po 2500 krokoch si uz jednotlivé skupiny jasne
formované a navzajom rozlisitelné. Po 2500 nastal stav, ze pri kazdom zo stupov kazd4 zo

skupin bud:

e Sa aktivovala celda. Tym myslim, ze kazdy jej neurén vygeneroval impulz. Pritom vo

vSetkych jej neurénoch doslo k prekroceniu aktivacného prahu skoro naraz.

e Zostala neaktivna. Cize v ani jednom jej neuréne nedoslo k prekroceniu aktivaéného

prahu pred skonc¢enim casového intervalu uréeného pre dany krok ucenia.

Toto spravanie odlisuje tento pristup od Kohonenovej SOM, ktord mapuje siet rovno-
merne a nevznikaji takéto jasné hranice, iba plynulé prechody. Tato odlignost je sposobend
tym ako sa pouziva funkcia mexického klobiika pri uceni. Ja ju nepouzivam priamo, ale
iba sprostredkovane cez vahy laterdlnych spojeni, preto je jej efekt dost obmedzeny. Ttito
vlastnost véak moézeme nalezite vyuzit. To Ze jednotlivé skupiny, ktoré v sieti vznikli si
lahko rozlisitelné a bud si alebo nie si aktivované jednotlivymi vstupmi mézeme skusit
pouzit na ich kategorizaciu. Kazdej skupine neurénov priradime jednu triedu vstupov
a ked dbjde k aktivécii danej skupiny, tak to budeme povazovat ako odpoved siete, Ze

priradila vstup do danej skupiny.

Ako vysledok ucenia vznikli 4 jasne odlisitelné skupiny (obr. 11). A ako tieto skupiny
reagovali na vstupy? Ako som uz skor spominal, vstupné data obsahovali 150 réznych
exemplarov rastlin. Islo o jedince 3 roznych rodov (50 exemplarov z kazdého rodu), ktoré
by siet mohla byt schopna rozlisit. Z tychto 150 réznych vstupov siet reagovala na 141 z
nich aktivaciou jednej skupiny a na 9 aktivaciou 2 skupin. Presné reakcie na jednotlivé

rody boli nasledovné:

e Prva trieda (Iris-setosa) pozostavajica z 50 exempldrov aktivovala v 96% pripadov
skupinu D a v 4% pripadov skupiny C aj D. Z toho vidiet, ze Iris-setosa vidy

aktivovala skupinu D a niektoré exemplare aktivovali aj skupinu C.
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Obrazok 11: Skupiny

D

A c

B
—

Skupiny ktoré vznikli ako nasledok ucenia.

e Druhd trieda (Iris-versicolor, tiez 50 vzoriek) aktivovala v 80% pripadov skupinu C,
v 4% pripadov skupinu D, v 8% pripadov skupinu B a v 8% pripadov skupiny C a
D.

e Tretia trieda (Iris-virginica, tiez 50 vzoriek) aktivovala v 46% pripadov skupinu A,
v 14% pripadov skupinu B, v 34% pripadov skupinu C a v 6% pripadov skupiny A
a C.

K zmeraniu tspesnosti kategorizicie sa teraz mozeme postavit viacerymi sposobmi.
Kedze uéenie prebiehalo bez uéitela, tak musime sami usidif ako budeme chépaf jednotlivé
odpovede. Prvé moznost je povazovat za spravne iba reakcie, v ktorych bola aktivovana
iba jedna skupina. V tomto pristupe by sme aktivicie jednotlivych skupin mohli chépat

takto:
e Skupina A: Iris-virginica
e Skupina B: Iris-virginica
e Skupina C: Iris-versicolor

e Skupina D: Iris-setosa
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Pri rozdeleni a predpoklade, ze vSetky reakcie aktivujuce viac ako jednu skupinu su
nespravne dosiahneme 118 spravnych odpovedi zo 150, ¢o predstavuje tispesnost 78,66
%. Ked sa vsak zamyslime nad tym, ze aj aktivdcia viacerych skupin moze byt korektnd
odpoved, moézeme skusit zatriedit aj tieto pripady a to nasledovne (— znamena: taky

pripad nenastal):

e Skupiny A, B: —

Skupiny A, C: Iris-virginica

Skupiny A, D: —

Skupiny B, C: —

Skupiny B, D: —

Skupiny C, D: Iris-versicolor

Tymto dodatoénym prerozdelenim dosiahneme 125 tuspesnych odpovedi zo 150, co

predstavuje tspesnost 83,33 %.

Hlavnou prekazkou spravneho nauéenia bola zjavne skupina C, ktord sa tazko inter-
pretovala kvoli tomu, ze reagovala na vela exempldrov z dvoch réznych skupin. Tento
fakt je prirodzeny, lebo podobnost tychto dvoch rodov (Iris-versicolor a Iris-setosa) je
lahko viditelna (vid priloha A). Napriek tomu je tispesnost tohto pristupu v porovnani s
ostatnymi kategorizacnymi algoritmami podstatne horsia (ako priklad ispesného riesenia

kategorizacie IRIS databazy vid prace, kde sa tspesnost pohybuje nad 90%:[16], [17] a

[18]).

4.4.4 Zaver

Praca bola ingpirovana pristupom, ktory bol pouzity v pracach [13] a [10]. Na rozdiel od
tychto préac bola vak pouzitd komplexnejsia a uz tazko nastavitelnd siet ako aj zlozitejsie
vstupné data. Tento vysledok ukazuje, Ze sa impulzné neurény daji pouzit ako alter-
nativa ku Kohonenovej SOM, je vsak ovela obtiaznejsie nastavit dany model pre uréené

vstupné déta a dosiahnut dobré vysledky. Hlavnym cielom tohto pokusu vsak nebolo
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ukdzat moznosti implementacie samoorganizujicich map pomocou impulznych neurénov,
ale ukézat, Ze simuldcia pomocou udalosti funguje rovnako dobre ako klasicky pristup k
modelovaniu impulznych neurénov. Aj ked sief pouzita v tomto teste nemd vobec biologic-
ky releventné parametre (¢ize mo6j model nie je velmi vhodny na simuldciu takejto siete),

test ukazal, ze mnou navrhnuty pristup funguje aj v takejto aplikacii dostacujico.
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5 Zaver a budici vyskum

Navrhol som modifikacie impulzného modelu neurénu JASTAP, ktoré boli potrebné pre
moznost simuldcie tohto modelu pomocou udalosti. Navrhol som samotny mechanizmus
simuldcie pomocou udalosti, ktory umoziuje simulovaf s velkou presnostou bez znaéného
spomalenia simuldcie. Navrhol som dalsie modifikdcie, ktoré by mohli algoritmus vy-
lepsit ak by bol pouzity pre model s inymi moznostami. Taktiez som naznacil vyhody
a nevyhody tohto pristupu a ukazal oblasti, kde by sa tento mechanizmus simulacie
dal tspesne pouzit. Nakoniec som vypoétovy model aplikoval na redlny problém, kde

sa ukazali jeho parametre a vhodnost ako aj nevhodnost jeho pouzitia v uréitych situdcidch.

Pre dalsiu pracu by bolo velmi zaujimavé pouzit podobny sposob simuldcie s inym
modelom, s ktorym by sa dalo vyhntt problémom spojenym s pouzitim JASTAPu. Taktiez
by sa véi¢sia pozornost mohla venovat redlnej aplikécii paralelizacie a preskiimaniu moznost{

v tejto oblasti.
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A  Priloha: Iris

Na obrazkoch v prilohe vidiet rozloZenie (distribiciu) jednotlivych kvetov z Iris databazy.
Kazdy kvet je definovany vektorom stvrtej dimenzie. Na prvom z dvojice obrazkov su
vykreslené prvé dve dimenzie a na druhom druhé dve.

Na (obr. A) je zobrazené rozlozenie jednotlivych exemplérov Iris databdzy pred
normalizaciou. Ide o rozlozenie vzhladom na prvé dve dimenzie zo styroch. Na (obr. B)
je zobrazené rozlozenie jednotlivych exemplérov Iris databdzy vzhladom na tretiu a stvrtd

dimenziu pred normalizaciou.

Na (obr. C) je zobrazené rozloZenie jednotlivych exemplarov Iris databdzy po norma-
lizécii vzhladom na prvé dve dimenzie zo styroch. Na (obr. D) je zobrazené rozlozenie
jednotlivych exempldrov Iris databdzy vzhladom na tretiu a $tvrtd dimenziu po norma-

lizAcii.
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