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Abstrakt

Zboja, Samuel: Matematické modelovanie spracovivania informécii v mozgu
[Diplomova précal, Univerzita Komenského v Bratislave, Fakulta matematiky,
fyziky a informatiky, Katedra aplikovanej matematiky a Statistiky; vedici préce:

Doc. RNDr. Peter Mederly, CSc., Bratislava, 2020, 122s.

V tejto diplomovej praci sa zaoberdme ¢innostou mozgu, neurénmi
a matematickymi modelmi popisujacimi ich ¢innost. Hlavnym cielom préace je
ilustrovat pouzitie matematického modelovania v oblasti neurovedy a vysvetlit
zékladné principy neurdlneho koédovania, neuralneho dekdédovania a neurénovych
sieti, a to aj pre ¢itatela, ktory nemé vyraznejSie znalosti z oblasti neurovedy. Na
dosiahnutie tohto ciela najprv uvadzame zékladné pojmy z biologie a zakladné
principy fungovania mozgu a neurénov. Vysvetlujeme aj princip spracovavania
jednotlivych podnetov mozgom. Potom vysvetlujeme zakladné matematické pojmy
popisujice ¢innost neurénov ako spike train alebo firing rate. Dalej predstavujeme
zékladny kodovaci model zvany Linear-Nonlinear-Poisson model. Nasledne
prezentujeme dekédovacie modely vyuzivajuce najmé teériu pravdepodobnosti a
metodu maximalnej vierohodnosti. Spominané modely aplikujeme na dostupné déta,
ziskané z experimentov, pripadne si data sami vygenerujeme pomocou simula¢nych
metod a popiSeme ich vysledky. V poslednej Casti prace sa venujeme prepojeniam
medzi neurénmi a diferencidlnymi rovnicami, ktoré ich popisuju (tzv. firing rate
modelom). Prezentujeme aj vysledky vlastnych numerickych simulacii a pomocou
metod strojového ucenia ukazujeme vplyv jednotlivych parametrov na rieSenia

spominanych rovnic.

KTucéoveé slova: Mozog, Neurony, Neurdlne kodovanie, Neuralne dekdédovanie,

Firing rate model



Abstract

Zboja, Samuel: Neurons and mathematics [Diploma Thesis|, Comenius University in
Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, Department of
Applied Mathematics and Statistics; Supervisor: RNDr. Peter Mederly, CSc.,
Bratislava, 2020, 122p.

In this diploma thesis we discuss the activity of the brain, the neurons and the
models describing them. The main goal of the thesis is to illustrate the use of
mathematical models in the field of neuroscience and to explain basic concepts of
neural encoding, neural decoding and neural networks even to a reader not disposing
of significant knowledge in the field of neuroscience. For reaching this goal, we first
sum up the basic terms from the biology as well as basic concepts of the behaviour
of the brain and neurons. We also explain the principles of processing specific stimuli
by the brain. Then we explain basic mathematical terms in neuroscience describing
the activity of the neurons such as spike train or firing rate. Further, we introduce
the basic encoding model called Linear-Nonlinear-Poisson model. Next we
demonstrate decoding models mainly using probability theory and maximum
likelihood method. We apply mentioned models to some available experimental data
or, if required, we generate the data by ourselves using stochastic simulations and
then describe their results. The last part of the thesis we dedicate to the connections
between neurons and the differential equations describing them, also called as the
firing rate model. We present the results of our own numerical simulations and, with
the support of machine learning methods, we examine the effects of the parameters

on the model.

Keywords: Brain, Neurons, Neural encoding, Neural decoding, Firing rate

model
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Uvod

Porozumenie Tudskej mysle sa stalo jednou z najvicsich vyziev pre vedu v 21.
storo¢i. Snazime sa porozumiet biologickej podstate vnimania, uc¢enia sa, paméati
a vedomia. Ludsk& mysel je stibor najkomplexnejsich procesov v celom vesmire a
pred sedemdesiatimi rokmi nebolo jej skumanie do v#csej hibky este mozné.
Objavenie struktary DNA v roku 1953 znamenalo revoliciu v skiimani tejto oblasti,
pretoze to viedlo k zdkladnému pochopeniu ako informécie z génov riadia fungovanie
buniek [11]. To umoznilo zac¢at dokladnejsie studovat I'udska mysel.

Ludsky mozog je zloZzity organ s vysokou vypoctovou kapacitou, ktory
konstruuje vSetky mnaSe myslienky, pocity, spomienky. Doterajsie vyskumy
nasved¢uju tomu, Ze to, ¢o nazyvame myslou, je v podstate vysledkom funkcif
vykondvanych mozgom.

Neuroveda (angl. neuroscience) sa zaobera tym, ¢o nervovy systém robi, ako
funguje a preco tak funguje. Neuroveda sa zaobera nervovym systémom na roéznych
drovniach — od molekularnej a bunkovej az po troven chovania sa a psychologie.

Vzhladom na obrovska komplexnost mysle vedcom pri jej skiimani nestacili
len biologické a chemické experimenty, ale musela prist na scénu aj matematika.
Takto vznikla oblast neurovedy nazvand vypoétova mneuroveda (angl
computational neuroscience). Vypoctova neuroveda za pomoci pokrocilych
matematickych modelov skima mnohé aspekty Tudskej mysle, pri ktorych bolo eSte
donedavna nepredstavitelné, ze by sa dali popisat aj matematicky.

Jednou z veci, ktorymi sa vypoctovd neuroveda zaobera, je koédovanie
a dekodovanie informécif, ktoré ¢lovek prijima, mozgom. Dalsiu vec, ktord
vypoc¢tova neuroveda sktima, st neurénové siete, ¢ize prepojenia medzi neurénmi.
Skiimanie a vytvorenie matematického modelu tychto sieti viedlo k rozsiahlej
revoliucii v umelej inteligencii (angl. artifical inteligence) a strojovom uceni (angl.

machine learning). Pri vypo¢tovej neurovede sa prepajaju poznatky z biologie
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s poznatkami z matematiky, nakolko bez teoretickych znalosti §truktiry neurénov
a bez matematickych nastrojov by mysel nebolo mozné studovat a popisovat.

Aj napriek vyssie spomenutym pokrokom je Tudska mysel stale velmi tajomna
a prebadané len Ciasto¢ne. Prave preto je nutné oboznamovat vedecku komunitu
(ale aj laicka verejnost) s doteraz dosiahnutymi vysledkami, pretoze porozumenie a
vyskum l'udskej mysle, vedie nielen k pokroku v poéitacovej vede (vyssie spomenuté
AT a ML), ale méze byt prinosom aj v medicine.

V tejto praci sa budeme zaoberat kédovanim a dekdédovanim informaécii
v mozgu a neurénovymi sietami.

Cielom tejto prace bude uviest ¢itatela do zakladnych pojmov v tychto
oblastiach a podrobne opisat matematické modely, ktoré sa v nich vyuzivajua.
Vyklad bude doplneny simulaciami modelov a postupov na vlastnych datach, ktoré
si budeme v pripade potreby aj sami, vhodnymi metédami, generovat. V kazdej
kapitole budeme jednotlivé metddy, pouzivané v modeloch, porovnavat, analyzovat
ich citlivost na zmeny parametrov a dopliat vlastnymi postrehmi, komentarmi
a obrazkami.

V priebehu préace budeme vychadzat najmé z [5], [13], [22], [15].

V prvej kapitole stru¢ne charakterizujeme ¢innost mozgu a neurénov, vratane
sposobu akym mozog prijima a spracovava informacie.

V druhej kapitole vysvetlime zékladné pojmy z neurovedy ako firing rate
a spike train. PopiSeme aj zédkladné modely kédovania.

V tretej kapitole predstavime zakladné modely dekédovania.
V stvrtej kapitole vysvetlime princip neurénovych sieti a modely, ktoré ich

popisuju.
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1 Uvedenie do problematiky

V tejto kapitole stru¢ne charakterizujeme ¢innost mozgu s dérazom na sposob, akym
mozog prijima informécie, ako ich spracovava a ako dava ostatnym castiam tela

prikazy na reakciu. Budeme vychadzat najmé z [17], [14], [15], [26], [12], [3]-

1.1 Funkcia mozgu

Vgetky ¢innosti nasho tela, ¢i uz automatické ako dychanie, tlkot srdca, travenie
a podobne, ¢i ovladané vélou, ako pohyb, rozpravanie a prijimanie potravy alebo to
najkomplexnejsie — myslenie — st riadené mozgom. Mozog riadi ¢innosti nésho tela
najmé na zaklade vyhodnotenia podnetov prijatych tak z vonkajSieho, ako aj z
vnutorného prostredia. Podnety st zachytavané na receptoroch, ktoré ich
transformuji  na vstupnid informaciu do nervového systému. Receptory
zachytévajice vonkajSie podnety sa nachadzaju najmé v zmyslovych organoch. St
to napriklad tyc¢inky a ¢apiky na sietnici oka, chutové bunky na jazyku alebo
mechanické receptory vo vnutornom uchu. Podnety z vnutorného prostredia s
zachytavané receptormi distribuovanymi v roznych organoch tela, napriklad
baroreceptory v stenéch niektorych ciev snimajice velkost krvného tlaku alebo
proprioreceptory vo svaloch a §lachach snimajice ich napétie.

Prijimanie podnetov aj vykonévanie ¢innosti sa preto véac¢sinou odohrava
mimo mozgu. Ako sa teda prenesie zachytena informéacia z receptorov do mozgu?

Odpovedou sii neurény.

1.2 Neurony

Neurény st zakladnymi stavebnymi bunkami nervovej sustavy. Od ostatnych buniek
sa odlisuja schopnostou rychlo 8irit signaly na relativne velké vzdialenosti. V nasom
tele ich je priblizne 100 milidrd a st navzijom poprepéjané.

Na Obrazku 1.1 mozeme vidiet stavbu jedného neurénu.

12
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Obrazok 1.1 — Stavba neurénu

Kazdy neur6on prijima, spravidla cez dendrity, chemické! impulzy od
neurénov, na ktoré je napojeny. Tieto impulzy sposobuji zmeny membranového
potencialu, teda napétia na membrane neurénu. Ak sa toto napétie zvysi nad uréitu
hranicu, neur6n vygeneruje tzv. akény potencial. Vygenerovanie akéného
potencidlu znamené, Ze sa zmena napéitia na membrane preniesla z dendritov na
axon a pozdlz neho az k jeho vybezkom (terminalom). Tieto vybezky st napojené
na dendrity d'alsieho neurénu cez spojenia zvané synapsie. Vygenerovanie akéného
potencialu spdsobi, Ze neurén cez synapsiu odovzda chemicky impulz dalsiemu
neurénu resp. neuroénom a signal sa takto &iri dalej. PodrobnejSie sa synapsiam
budeme venovat v podkapitole 4.1 kapitoly 4.

Obrézok 1.1 sme zobrali z [27] a nasledne prelozili.

Jednotlivé akéné potencidly sa typovo pre vSetky neurény rovnaké a maji
vzdy prakticky rovnaky priebeh. V dosledku toho moézeme pri akénom potenciali
konkrétneho neurénu v konkrétnom case posudzovat len binarny stav, ¢i nastal alebo
nenastal. Co sa ale 1iSit moze, je frekvencia s akou akéné potencidly (pre jeden
konkrétny neuron) v ur¢itom ¢asovom tseku nastavaju. Prave tato frekvencia sa
casto poklada za ,intenzitu signalu®, ktory v danej chvili neurén generuje. Cim vysia
je frekvencia, tym sa signal pokladé za intenzivnejsi.

Akéné potencialy jednotlivych neurénov st hlavnym zdrojom informacii pre
Tudsky mozog a zaroven si aj hlavnym néastrojom na Sirenie informécii v ramci

mozgu.

1V menSom rozsahu sa vyskytujii aj iné sposoby odovzdania impulzu ako chemické. Tymi sa ale
v praci zaoberat nebudeme.
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V oblasti neurovedy, ktorou sa zaoberad tato praca, sa namiesto akéného
potencialu ¢asto pouziva vyraz ,spike®. Tento vyraz budeme v rovnakom vyzname

ako spojenie ,,akény potencial® pouzivat aj v nasej praci2.
b2

1.3 Presun informacie z receptorov do mozgu

V predoglych podkapitolach sme uviedli, Ze mozog spracovava informécie, ktoré
vznikni na zaklade podnetov zachytenych na receptoroch. Tak isto sme uviedli, ze
neurény su bunky, ktoré st schopné navzajom si posielat nejaké signaly. V tejto
¢asti budeme podrobnejsie charakterizovat cestu informacie vygenerovanej
receptorom na zaklade podnetu z vonkajSieho alebo vnitorného prostredia do
mozgu.

Podla [15] receptor zachyti fyzikadlnu alebo chemicka zmenu v prostredi,
napriklad zmenu intenzity zvuku, zmenu tlaku alebo chemickt zmenu vyvolani
prijimanou potravou na jazyku a transformuje ju na vstupnd informéciu do
nervového systému, ktora je Standardne vo forme zmeny elektrického potencialu.
Pokial je receptor sucastou neuronu, ¢o je obvykly pripad, uvedena zmena
elektrického potencialu vedie k vygenerovaniu ak¢éného potencidlu resp. série
akénych potencidlov v tomto neuréne v zavislosti od intenzity podnetu. Aj
v pripade, Ze receptor nie je priamo suc¢astou neurénu (prikladom si niektoré
mechanické receptory v kozi, napriklad Merkelove bunky), je na nejaky neurédn
prepojeny a jeho aktivita sposobi vygenerovanie prislusnych akénych potencidlov
v tomto neuréne. V oboch pripadoch predstavuje dany neurén zaciatok prislusnej
nervovej drahy, po ktorej sa informacia z receptora dostava do mozgu.

Na ceste do mozgu, resp. do mozgovej kory sa v8ak informécia meni. Ako sme
uviedli, na receptoroch sa zachytavaju len zakladné fyzikalne podnety alebo

chemické podnety. V mozgu ale samozrejme pracujeme s ovela komplexnej$im

2 Vzhladom na Standardné pouZivanie tohto anglického vyrazu a tieZ vyrazov od neho odvodenych
ho nebudeme v tejto praci prekladat do slovenéiny, ale budeme s nim zaobchadzat ako so slovenskym
slovom a sklonovat ho podla vzoru dub.

14



typom informécie. Napriklad, ked sa pozerame na dom, tak ho vnimame ako dom
a nie ako subor rozne zafarbenych pixelov v zornom poli, alebo ked pocujeme
niekoho rozpravat, tak vnimame vyznam jednotlivych viet a nie len sekvenciu
zvukov roznej vysky. Tato komplexifikacia vznikd kombinovanim informécii od
roznych neurénov a naslednym kombinovanim novo vzniknutych kombinacii atd.
ZjednoduSeny proces takejto komplexifikacie si vysvetlime v casti 1.3.2,

najprv si ale zavedieme koncept recepénych poli (angl. receptive fields).

1.3.1 Recepcéné pole

Recepéné pole neurénu je v sucasnej literatture v oblasti neurovedy definované ako
suhrn takych charakteristik podnetu, ktory u daného neurénu spoésobi vygenerovanie
akéného potencialu, alebo nejakej (podprahovej) aktivity, ktora zvysi, alebo znizi
pravdepodobnost vygenerovania akéného potencialu. Recepéné pole neurénu je dané
tym, na aké receptory alebo neurény je neurén napojeny. V pdvodnom,
jednoduchsom chépani, ako napr. v [18], ktoré sa v8ak v niektorych zdrojoch ([15])
uvadza aj dnes, sa pod recepénym polom neurénu rozumie plocha alebo priestor
spojeny so zmyslovym vnimanim (napriklad oblast na povrchu tela alebo ¢ast
sietnice), v ramci ktorej aplikovanie Specifického podnetu (napriklad dotyku alebo
svetla) vyvola vygenerovanie akéného potencidlu v danom neuréne.

Ak je neurén napojeny na receptory na sietnici, tak jeho recepéné pole moze
byt napriklad svetlo v nejakom bode zorného pola. Pre neurény v mozgovej kore
bude recepénym polom nie¢o ovela komplexnejsie, napr. ,les*. Takéto recepéné pole
by mohol mat neurén, ktory je napojeny na neurény vizualneho systému s recepénym
polom napr. ,vela zeleno-hnedych vysokych objektov v zornom poli“ a neurény

¢uchového systému s recepénym polom ,,vona borovice®.

1.3.2 Priklad zrakovej drahy
V tejto Casti uvedieme priklad, ktory priblizi princip skladania (komplexifikacie)
informacie na ceste od receptorov do mozgovej kory nacrtnuty v predoslych

podkapitolach.
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Zrakova draha zacina na sietnici. Na sietnici mame neurény typu ,,on-center,
off-surround”. St to neurdny, ktoré maji, ako napoveda ich nazov, také recepéné
pole, aké je znézornené na Obrazku 1.2. Tieto neurény teda vygeneruju spike pokial
je v danej ¢asti zorného pola3 svetlo v strede tejto ¢asti a tma okolo neho?. Na tieto
neurény su napojené neurdny z casti zrakovej drahy nazvanej ,primary visual cortex®

alebo V1°. Ich recep¢éné polia vyzeraji ako utvary na Obrazku 1.3, kde su

Obrazok 1.2 - "On center, off surround" recepéné pole
znamienkom ,+* vyznacené plochy zorného pola, ktoré pri osvetleni stimuluju
neurén a znamienkom .- plochy zorného pola, ktoré pri neosvetleni stimuluju
neuron.
Na Obrazku 1.4 je ukédzané, akym sposobom mozno utvary z Obrazku 1.3 vyskladat

pomocou ttvarov z Obrazku 1.2. Pocas toho, ako sa informacia 8iri dalej, sa

3 Kazdy neurén je v inej ¢asti sietnice, a teda prislicha aj inej ¢asti zorného pola.

4 Existuje aj typ ,off-center, on-surround”. Pre tento typ by sme d'alej postupovali analogicky.

5 Jednotlivym ¢astiam nervovej stustavy sa venovat nebudeme. Stac¢i vediet, Ze nervova sustava sa
deli na centralnu (CNS) a periférnu (PNS). Do PNS zaradujeme neurény na receptoroch a neurény
tvoriace nervy, ktoré tie na receptoroch spajaju s CNS. Do CNS zaradujeme mozog a miechu. Mozog
delime na tzv. ,nizsie* mozgové casti ako napriklad predlZzena miecha, thalamus alebo mozodek a
,VySsie“ mozgové Casti ako je mozgova kora. Pri mozgovej kore budeme rozlisovat ,vyssie“ Casti a
,hizgie“ Casti. Na neurénoch s receptormi st recepéné polia najprimitivnejSie, v mieche a niz8ich
mozgovych Castiach zlozitejsie a vo vyssich Castiach mozgovej kory najzlozitejsie. Viac o stavbe
mozgu v [29].
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Obrazok 1.4 - Vyskladanie recepéného pola vo V1
pomocou tych na sietnici

kombinovanim tutvarov na Obrazku 1.3 vytvéraju este SpecifickejsSie tvary a z nich
sa dal§im kombinovanim vytvaraju uz obrazy konkrétnych predmetov.

Ako je vidiet na Obrazku 1.5, ¢&m dalej postupujeme po zrakovej drahe (a
teda ¢m sme bliz8ie k vyS§im ¢astiam mozgu), tym si neurdny citlivejsie na
komplexnejsiu informéciu. Neskor sa uz vizualna Cast vnimania mieSa s ostatnymi
Castami a jednotlivym predmetom sa (aj na zéklade kontextu) priraduje sémanticky

vyznam — vznikaji komplexnejSie vnemy — myslienky.

@»ﬂ»/_\»

Obréazok 1.5 - Vyvoj vnimania obrazu od sietnice aZ po vyssie ¢asti mozgovej kory

Uvedeny model sa podarilo velmi preukaznym spésobom potvrdit, ked sa pri
operaciach mozgub experimentéalne potvrdila citlivost konkrétnych neurénov, v ¢asti
mozgu (parahipokampus) délezitej pre zapaméitanie si, na konkrétne obrazky
znamych Tudi. Na Obrazku 1.8 mozeme vidiet jedny z vysledkov takéhoto
experimentu publikované v [16]. Citlivost neurénu na dany obrazok je vyjadrena

pomocou vyiky stipcov na dolnom grafe pod kazdym obrazkom. Presnejsi vyznam

6 Niektoré fazy operacie mozgu je mozné absolvovat pri plnom vedomi pacienta, nakol’ko na mozgu
necitime bolest.
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Obrazok 1.6 — Vysledky experimentu merajuceho citlivost konkrétneho neurénu na roézne obrazky.
grafov pod obrazkom vysvetlovat v tejto ¢asti prace nebudeme, staci vediet, Zze ¢im
vyssie st stlpce, tym je neurén na dany obrazok citlivejsi. Vidime, ze neurén je
citlivy vyhradne na obrazky dvojice Brada Pitta a Jennifer Aniston spolu. Zaujimavé
je aj to, Ze na obrazky Jennifer Aniston samotnej az tak citlivy nie je. Toto naznacuje
velmi tzku Specifikaciu daného neuronu.

Na Obrazku 1.7 st zase ukazané vysledky rovnakého experimentu pre iny
neurdn. Tento neurén je zjavne citlivy na Pamelu Anderson. Zaujimavé je, Ze neurén
je citlivy nie len na obraz Pamely Anderson, ale aj na jej napisané meno (obrazok
61). Toto tiez potvrdzuje vyssie spominané kombinovanie roznych vnemov a citlivost
neurénov vyssich Casti mozgu na vyznamovi stranku podnetu. Obrazky 1.6 a 1.7

boli prevzaté z [3].
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Obrazok 1.7 — Vysledky experimentu merajiceho citlivost konkrétneho daného na rozne obrazky.
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2 Neuralne kdédovanie

V prvej kapitole sme predstavili koncept reakcie neurénov na nejaky podnet.
Neuréalne kodovanie je odvetvie neurovedy zaoberajuce sa tym, ako neurdny tito
reakciu (vo forme spikov) na dany podnet koduji. Budeme sa snazit matematicky
popisat vztah medzi podnetom a reakciou a na zaklade toho zostrojit model,
pomocou ktorého budeme schopni predikovat reakciu daného neurénu pri novych

podnetoch. Budeme vychéadzat najmé z [5], [13], [10]

2.1 Stimul

wPodnet spominany v predchadzajucej kapitole sa v neurovede nazyva stimul (z
angl. stimulus). Stimul moéze byt prakticky uplne hocic¢o, ¢o sme schopni nejakym
spdsobom pocitovat (z anglického pojmu pre slovo ,pocit”, sensation).

Pri kazdom stimule je z hladiska modelovania nutné vybrat nejaka jeho
vlastnost (alebo vlastnosti), ktora vieme dobre kvantifikovat a merat. Ttto vlastnost
budeme nazyvat parameter stimulu. Slovnym spojenim ,hodnota stimulu“ budeme
nazyvat prave hodnotu jeho vybraného parametra.

V neurovede sa pri pokusoch najcéastejsie pouziva ako stimul nejaky zakladny
fyzikalny jav, napriklad svetlo alebo zvuk. Dovodov, preco sa volia prave takéto
jednoduché stimuly, je niekolko:

1. Pre jednoduché stimuly je vSeobecne znédme, ktoré neurény na ne reaguju.
Napriklad v pripade svetla st to (v ¢asti 1.3.2) spominané neurény na sietnici.
Vdaka tomu vieme, reakciu ktorych neurénov méame sledovat. Pri zlozitejsich
stimuloch je velmi naro¢né a Casto az nemozné identifikovat neurény, ktoré ich
kodujt. Je to sposobené tym, ze takéto neurdny sa nachédzaja vo vyssich ¢astiach
mozgu, kde sa prepaja velmi vela rozli¢nych vnemov, a teda su velmi $pecifické.
2. Fyzikélne javy vieme dobre parametrizovat (kvantifikovat a merat). Ak by

bol neurén citlivy napriklad na orientaciu (naklonenie) vertikalnej svetelnej tyce
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v tmavom priestore, vieme zvolit ako parameter stimulu uhol naklonenia tyce.
Zatial ¢o, ak by bol neur6n citlivy Specificky na to, ked sa pozerdme na svoj
dom, bolo by velmi zloZité takyto stimul parametrizovat.
Vzhladom na tieto fakty sa budeme v najblizsich kapitolach zaoberat vyhradne
reakciami na takyto jednoduchy typ stimulu.
Stimul budeme neurénu ,pustat” na ¢asovom tseku dlzky T a jeho hodnotu
v ¢ase t budeme oznacovat ako s(t). Tato hodnota moze byt konstantné alebo sa
moze na ¢asovom useku menit.
Casovy usek T uvazujeme v teodrii ako spojity. V pocitacovych vypoctoch vsak

budeme pocitat s jeho diskrétnymi hodnotami pri velmi jemnom deleni.

2.2 Odpoved neurénu

Reakcia neurénu na podnet spominana v predchédzajicej kapitole sa v neurovede
nazyva odpoved (z angl. response). Ako uz bolo naznacené, neurény odpovedaji na
stimuly generovanim spikov. Cim vysSia je intenzita stimulu a ¢im viac stimul
kore$ponduje s recepénym polom neurénu, tym intenzivnejSie neurén spiky generuje.

Pre zjednoduSenie sa budeme pozerat na odpoved len jedného neuréonu. Jeho
odpoved budeme popisovat veli¢inami ,spike train“ a ,firing rate*, o ktorych si

povieme viac v nasledujtcich ¢astiach.

2.2.1 Spike train

Podla ([5],[22]) st spiky reprezentovatelné ako diskrétne body na ¢asovej osi. Pre

dany casovy tusek, stimul a neur6n vieme zapisat casy spikov ako mmnozinu

I I I 1 I

Obréazok 2.1 - Grafické znézornenie spike trainu
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{t1,ts,...,tn}, kde n je pocet spikov a t; je Cas i-teho spiku pricom ¢; < T. Takato
mnozina sa nazyva ,spike train‘’.
Spike train sa zvykne graficky znazornovat tak ako na Obrazku 2.1.
Matematicky vieme jeden konkrétny spike train vyjadrit ako ([5]):

o) = ) 8t ), (2.1)

1=1

kde 8(x) je Diracova delta funkcia (|28]). Funkcia o(?) sa nazyva funkcia neuralnej
odpovede (angl. neural response function).

Presné c¢asy, kedy nastant spiky, nevieme deterministicky urcit. Je to
sposobené jednak tym, ze pri experimentilnych podmienkach nevieme neurén nikde
uplne izolovat od okolitych vplyvov, a tak isto tym, Ze kazdy neurén ma nejaky
vnutorny biofyzikalny stav, ktory sa v priebehu ¢asu meni. RozloZenie jednotlivych
¢asov spiku v ramci spike trainu teda musime modelovat stochasticky.

Casy spikov st teda nahodné diskrétne body na spojitom casovom tuseku, a
teda pravdepodobnost vygenerovania spiku je v kazdom jednotlivom ¢asovom bode
nulova®. Tak isto je nulova pravdepodobnost, Ze pri opakovani pokusu (hoci aj pri
uplne rovnakych podmienkach) dostaneme rovnaky spike train. Odpoved vo forme
spike trainu preto nie je jednozna¢na. Takéto nahodné rozmiestnenie udalosti (bodov
na ¢asovej osi) sa nazyva bodovy proces. Definiciu a vlastnosti bodového procesu
mozeme najst v [30]. NavysSe, pokial st jednotlivé udalosti bodového procesu od seba
nezavislé, dostavame Poissonov proces [31]. V zvysku prace budeme predpokladat,

7e Casy spikov su Poissonovym procesom?.

7 Slovensky preklad slova spike train ,spike séria® nie je velmi rozsireny, a preto budeme v praci
pouzivat anglicku verziu tohto pojmu.

8 Je dolezité poznamenat, Ze fakt, Ze jav m4 nulovi pravdepodobnost neznamené, ze nemdze nastat.
V tomto pripade taky jav nastat moZe, ale tym, Ze mnoZina udalosti je nespocitatelna, kazdy
konkrétny jav méa nulovi pravdepodobnost.

9V realite mdZe vygenerovanie spiku ovplyvnit spravanie neurénu a prispiet k vygenerovaniu d’alsich
alebo naopak, utlmit neurén a zastavit d'alsie generovanie. My ale budeme predpokladat nezavislost
v8etkych spikov.
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Pri Poissonovom procese je rozmiestnenie bodov sice nahodné, ale riadi sa
Poissonovym pravdepodobnostnym rozdelenim. Na popisanie tohto rozdelenia nam

slazi tzv. firing ratel?.

2.2.2 Firing rate a jej odhadovanie
V neurovede (Casto aj v ramci jedného zdroja) sa pojmom ,firing rate oznacuje
viacero roznych veli¢in. V naSej praci budeme pod tymto pojmom oznacovat veli¢inu

z nasledovnej definicie:
Definicia 1. Funkciu r(t) = Al%:no% , kde p(t) je pravdepodobnost nastania spiku
na intervale (t — At/2, t + At/2) pri stimule s(t), nazgvame firing rate.

Takato definicia firing rate je implicitne uvedena v [5]. Firing rate z Definicie
1 budeme v praci niekedy nazyvat aj ,skutocna firing rate".

V pripade, ze dany  stimul nespliia  ziadnu z charakteristik
definujucich recepéné pole skiimaného neurénu, budeme predpokladat, Ze prislusna
r(t) = 0Ol

Ak je pritomny konstantny stimul (s(t) = s), ktory suvisi s recepénym polom
skamaného neurénu, budeme v praci predpokladat, ze firing rate r(f) bude tiez
konstantna. Cize bude platit r(t) = 7.

Vtedy (ale nie len vtedy) mé namiesto nami definovanej firing rate zmysel

pocitat pocet spikov za jednotku ¢asu (v danom pokuse) (angl. spike-count rate):

o= % == Jo o(7) dr. (2.2)

Pocet spikov za jednotku ¢asu sa viaZe na jeden beh pokusu. Vzhladom na
néhodnost jednotlivych spike trainov v rdmci pokusov popisani v Casti 2.2.1 nam

lepsi odhad firing rate r dava tzv. priemerna firing rate!? (angl. average firing rate):

10 Rovnako ako pri spike train, preklad slova firing rate ,intenzita generovania“ nie je velmi rozsireny,
a preto budeme v praci pouzivat anglickd verziu tohto slova v Zenskom rode, bez sklonovania.

' Toto v skuto¢nosti platit nemusi, neurony zvykni generovat spiky aj pokial nie je pritomny Ziadny
stimul. V tejto kapitole sa takto generovanym spikom venovat nebudeme.

12 Slovné spojenie ,priemern4 firing rate* reprezentuje jeden samostatny pojem. Nemysli sa pod tym
priemer z firing rate z Definicie 1.
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Operdtor () unds znadi, Ze vSetky funkcie neurdlnej odpovede g(7) (Cize spike
trainy) boli vygenerované pri rovnakom stimule.

Je dolezité poznamenat, ze vztah (2.3) vznik4 kombinéciou vztahov (2.4) a
(2.2). Priemeruje sa teda 2 krat. Najprv sa spriemeruju spike trainy z k pokusov (pri
rovnakom stimule) , tak dostaneme ({(o(7)) (vztah (2.4)). Potom sa z tohto
spriemerovaného spike trainu pocita pocet spikov za jednotku ¢asu podla (2.3), ¢im
dostavame priemernu firing rate. Vzhladom na vyjadrenie spike trainu pomocou
(2.1) aich spriemerovaniu pomocou (2.4) je zrejmé, ze (n) bude vo vztahu (2.3)
predstavovat priemerny pocet spikov na pokus.

Pre konstantnu firing rate r vieme nasledne vyjadrit vztah medzi hodnotou
(konstantného) stimulu s a priemernou firing rate (r) tak, Ze pre kazdu hodnotu
stimulu s pustime stimul s touto hodnotou dostato¢ne (v teérii nekoneéne) velakrat
a pre kazdu tito hodnotu vypoc¢itame prislusnu (r) pomocou vztahu (2.3)!3. Funkcia
reprezentujuica tento vztah sa nazyva tunning curve a vieme pomocou nej zistit, na
ktoré hodnoty daného stimulu je dany neuréon najcitlivejsi. Tunning curve budeme
znacit ako @(s) a jej hodnoty budu vyjadrené v hertzoch (spiky za sekundu).

Ca,stejéie sa vSak stretdvame s neurénmi, ktoré nie st citlivé na konkrétne
hodnoty stimulu, ale na ich zmeny v ¢ase. Vtedy je na generovanie spikov nutné
neurénu pustat nekonstantny stimul s(?).

V takom pripade je aj firing rate r(¢) v ¢ase nekonstantné. Jej odhadovanie

pomocou priemernej firing rate (r) teda nema velky zmysel, pretoZe sa pri iom straca

13 Vo vztahu na vypocet (r) sa s nikde nevyskytuje, treba si ale uvedomit, ze (o(7)) sa viaZe na jeden
konkrétny stimul s (dokonca na jednu jeho konkrétnu hodnotu, kedZze v tomto pripade je stimul
konstantny), ¢ize (r) v konecnom désledku od s zavisi. Zapis (r(s)) sa vSak v literatire nepouziva.
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informacia o tom, pri akom spravani sa stimulu nastavali spiky castejsie (¢ize r(t)
mala vyssie hodnoty) a pri akom menej ¢asto (¢ize r(¢) mala nizsie hodnoty).

Sposobov ako odhadnut v ¢ase nekonstantnu firing rate je viacero (pozri [5]
str. 12-14 alebo [13] obr. 3.2). Jednou z najcastejsie pouzivanych metéod na
odhadnutie firing rate je metoda, pri ktorej pre kazdy cCas t spoc¢itame priemerny
pocet spikov na ¢asovom okne dizky wt okolo tohto ¢asu. Opét musime neurénu pri
kazdom pokuse pustat uplne rovnaky (tento raz uz ale nie konStantny) stimul.
Odhad firing rate bude teda vyzerat nasledovne:

1 (t+ w2
) = —f (o(2) dr. (2.5)
wt) o

Pre nekonecne vela pokusov a wt—0 sa 7(t), odhadnuté vztahom (2.5), blizi k
skutoénému 7(t) z Definicie 1.

V praxi je vSak pocCet pokusov obmedzeny, a teda je nutné pri odhadovani
r(t) pomocou vztahu (2.5) vybrat vhodnua velkost wt. Ak by bolo wt prili§ malé, pre
vela hodnot ¢ by bola hodnota 7(%) nulova a stratili by sme schopnost rozlisit vysku
hodnot r(t). Odhad firing rate by sa tak za¢inal podobat skor na (o(t)). Naopak, ak
by bolo wt prili§ velké, interval (¢t — wt/2, t + wt/2), na ktorom by sme pocitali 7(t)
by bol prilis siroky a odhad firing rate by nezachytaval prudsie zmeny vo firing rate
na kratkych ¢asovych tisekoch. Odhad firing rate by sa tak zacinal podobat skér na
(r). Dalo by sa povedat, ze zvécSsovanie wt zhladzuje 7(t).

Uvahy o 7(£) a wt z predoslého odseku si teraz otestujeme. Na Obrazkoch 2.2,
2.3 st vysledky naSich vlastnych simulacii neurénu generujiceho spiky. Pri
simulacidch sme uvazovali neurén s firing rate r(t) = 4sin (4¢%) + 4 a interval dizky
T = 2s.

Pri zvolenej firing rate sme najprv vygenerovali k& = 200 spike trainov (to
budi nase data)'4. Z nich sme (pre ilustraciu) na zaklade (2.4) resp. (2.3) vypoéitali

priemernu firing rate (r). V hornom grafe Obrazku 2.2 je zakreslena r(t) a (r).

14 Tento krok je ¢isto technicky a vytvara data, ktoré sa v realite ziskavajt pokusmi, pretoZe skuto¢na,
7(t) nikdy znadma nie je. Postup generovania spike trainov na zaklade zvolenej firing rate je vysvetleny
v podkapitole 2.2.4
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V dolnom grafe Obrazku 2.2 je zakreslenych nahodne vybranych 30 spike trainov

spomedzi tych 200 vygenerovanych, pricom kazd& troven y-ovej osi zodpoveda

jednému spike trainu. Takyto graf viacerych spike trainov sa nazyva raster plot.

Mozeme vidiet, Ze tam kde st hodnoty 7(t) vyssie, sa aj generuje viac spikov. Tento

fakt vyplyva priamo z definicie ().

Na Obrazku 2.3 su odhady firing rate z vygenerovanych spike trainov,

vykonané na zéklade (2.5), porovnané so skuto¢nou hodnotou 7(t). Velkost okna wt

sme volili postupne ako 2s, 110ms, 16ms a 2ms. Ukazuje sa presne to, ¢o sme

predpokladali. Zvysovanie wt vyhladzuje 7(%) a pri vysokych hodnotéch (horny graf)

sa straca informéacia o zmenach v r(t) a graf 7(¢) sa za¢ina podobat na (r). Naopak,

pri nizkych hodnotach wt (dolny graf) je interval, na postupne ktorom sa pocita 7(t)

velmi tzky, a preto pravdepodobnost vyskytu spiku nizka. Preto méa 7(¢) casto
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Obréazok 2.2 - Vykreslen4 r(t) a na jej zaklade vypocitana (r) a

nulové hodnoty.

vygenerované spike trainy
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Obrazok 2.3 - Porovnanie odhadov r(t) pri réznych wt

Na zaver tejto Casti poznamenédvame, ze firing rate r(¢) nie je v ziadnom
pripade pravdepodobnost nastania spikov v jednotlivych bodoch (ta je pre kazdy
bod nulova). Tak isto to ani nie je hustota pravdepodobnosti. Treba ju chapat iba
v zmysle Definicie 1 a pre intuitivne pochopenie staci vziat na vedomie, Ze ¢im vyssi

je integral r(t) na ur¢itom intervale, tym vyssi je o¢akavany pocet spikov na danom

Pravdepodobnostné rozdelenie ¢asov spikov
V casti 2.2.2 sme ukéazali, ako sa da pomocou jednotlivych spike trainov odhadnut
firing rate. V tejto casti si ukazeme, aké pravdepodobnostné rozdelenie maji

jednotlivé ¢asy spikov v ramci spike trainu v zavislosti od firing rate.
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Pri generovani spike trainov budeme predpokladat, Ze firing rate (%)
pozname. V casti 2.2.1 sme si povedali, Ze spike train je Poissonov proces, ktory
generuje nadhodné body na Casovej osi v zavislosti od hodnot r(t). Ak je (%)
konstantna (r(¢) = r) (CiZe mame aj konsStantny stimul), tak sa prislusny Poissonov
proces nazyva homogénny.

Teraz si odvodime pravdepodobnost nastania n spikov pri konstantnej firing
rate r (¢ize pre homogénny Poissonov proces) na ¢asovom tseku dlzky 7. Najprv si
tento tusek rozdelime na M ¢Casti, kazda s dizkou At. Predpokladame, ze pre
dostatoéne malé At moZze na jednom tuseku nastat maximélne 1 spike. Podla
Definicie 1 je preto pre At—0 na kazdom tseku pravdepodobnost spiku rovna rAt.

Nastanie spiku je teda na intervaloch binomicky jav a bude platit:

M - n
P(n spikov) = lim ( >(rAt)n(1—rAt)(M ), (2.6)
At—0 n
Kedze M = T/At tak pre malé At—0 je M neohrani¢ené a moédZeme polozit

1

M-n~Ma M/(M-n)! ~M'. Potom s vyuZtim hH(l) (1 + z)* = e modzeme
T

vztah (2.6) prepisat na:

P(n spikov) = (TZ) e, (2.7)

Teraz definujme P({t,t,...,tn}) ako pravdepodobnost, Ze vygenerujeme n
spikov a zaroven, Ze sa v kazdom z intervalov (&, — 6t/2, t; + 6t/2), (t2 — 6t/2, to +
6t/2), ..., (t,— 6t/2, t,+ 6t/2) bude nachadzat prave jeden z nich. Potom je zrejmé,

v

ze

t,+6t/2 to+6t/2 rt+6t/2
P({tl,tg,...,tn}) = P(n SpikOV f f ] tl,tg,...,tn)dt1dt2...dtn (28)
t,—6t/2 8t/2 t1—6t/2

pricom g je zdruzena hustota rozdeleni jednotlivych ¢asov spikov na intervale (0,
T)™. Kedze mame homogénny Poissonov proces, tak kazda kombinécia ¢asov spikov
{t1,t2,...,tn} ma rovnaku pravdepodobnost, a preto hustota g musi mat v kazdom

bode intervalu (0, 7)" rovnakiu hodnotu (a inde nulovi1). Naviac musi platit, Ze

f f f (t1,t2,.... 1) dtr dls....dt, = 1. (2.9)
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Z predoslych faktov vyplyva, ze g¢(t1,t2,....tn) = 1/T". Vzhladom na tento fakt
spojenim (2.7) a (2.8) dostavame:

P({t1,t2,...,tn}) = (rni,)n e’ (%)n (2.10)

Este treba poznamenat, Zze napr. {ti=1,6=2,13=3} a {#i=2,6=1,63=3} je ten isty
spike train. Preto P({t1,t,....tn}) = P({t1,t2,...,tn}) + ... + P({tn,tn1,....t1}), kde ,,...
medzi ,+ reprezentuje P pre kazda permutéciu t,b,...,t,. Preto treba vyraz na

pravej strane rovnice (2.10) prenasobit este nl.

2.2.4 Generovanie spike trainov
Na zaver podkapitoly 2.2 si ukazeme jednoduchy algoritmus, ktorym vieme
generovat spike trainy neurénu s firing rate r(¢).

Budeme vychadzat z Definicie 1. Najprv si zvolime dlzku ¢asového kroku At.
V Definicii 1 predpokladame, ze At—0, preto pokial chceme dostat vierohodné
vysledky, musime zvolit At dostatotne malé. My budeme volit At = 0.005ms.
Vytvorime si ¢asovy vektor samych nil, zodpovedajtci intervalu (0, T), ktory bude
mat dlzku M = T/At.

Kazdéa zlozka ¢asového vektora bude prislichat urcitej ¢asovej hodnote t;
a bude nadobudat hodnotu 1 alebo 0 podla toho, ¢i na intervale (¢; t; + At) nastal,
alebo nenastal spike.

V cykle budeme prechadzat jednotlivé zlozky ¢asového vektora a porovnavat
r(ti) At s U;, pricom U; bude realizacia ndhodnej premennej U ~ R(0,1). Ak r(t;) At
> U, tak prepiSeme ¢-tu zlozku ¢asového vektora na 1.

Vysledny binarny ¢asovy vektor bude reprezentovat 1 realizaciu spike trainu
neurénu s firing rate () splitajicou Definiciu 1.

Pri vytvarani tohto algoritmu sme boli in§pirovani cvi¢enim v [13].
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2.3 LNP model

V casti 2.2.2 sme si ukazali, ako vieme pre jeden konkrétny stimul na zéklade spike
trainov odhadnit firing rate neurénu. Co ak by sme ale chceli pre nejaky stimul
vediet odhadnit firing rate neurénu este predtym, ako neurén vygeneruje spiky?

V nasledovnej ¢asti sa pokusime zostrojit vSeobecny model, ktory ukazuje
zévislost stimulu a odpovede. V neurovede sa pre tento tcel podla [5] vyuziva tzv.
Linear nonlinear Poisson model (LNP model) pouzity aj v [2].

Pod odpovedou neurénu na dany stimul budeme (pokial nebude

uvedené inak) od teraz mysliet jeho firing rate na danom ¢asovom tseku.

2.3.1 Linearny filter
Najprv budeme vychéadzat z predpokladu, Ze hodnotu odpovede v Case t vieme
vyjadrit ako linedrnu kombinaciu hodnét stimulu v ¢asoch t#, fo, ..., t, kde t; < t.

Pre spojity ¢as teda mozeme odhadnit firing rate pomocou vztahu
Tmax
(t) = J s(t - 7) D(7) dr, (2.11)
0

kde 7max > 0 a D(7) je tzv. kernelova funkcia, ktora nam hovori o tom, ako silno
a s akym znamienkom prispieva hodnota stimulu v danom d¢ase pred c¢asom t
k odpovedi v ¢ase t. Integral vo vztahu (2.11) sa nazyva linearny filter.

Pre zjednodusenie budeme predpokladat iba stimuly, ktoré sa ,,pohybuja okolo
nuly“, ¢ize plati fOTs(t) dt = 0. Takyto predpoklad je v poriadku z hladiska nasho
modelu, pretoZe (ako sme spomenuli v ¢asti 2.2.2) neurdny su zvycajne citlivé najmé
na zmeny v stimule a nie na jeho absoltitne hodnoty. Tak isto z hladiska volby
stimulu je tento predpoklad v poriadku, pretoze aj pre parameter stimulu, ktory
nemoze byt zaporny, vieme vzdy odpocitat jeho priemernt hodnotu, a tym zarucit

(pribliznt) nulovost integralu stimulu.

2.3.2 Odhad kernelovej funkcie

Ako bolo povedané v kapitole 1, neurény su citlivé na rozne stimuly, pricom pod
roznymi stimulmi sa nemysli len typ stimulu (svetlo, zvuk apod.), ale aj priebeh
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(spravanie sa) daného stimulu v ¢ase. Niektoré neurony moédzu byt napr. citlivé na
prudky nérast stimulu, iné zase na prudky nérast nasledovany miernym poklesom
a podobne. V nasledujucich ¢astiach sa nebudeme zaoberat ani typom stimulu, ani
ako je kvantifikovany, ale bude néas zaujimat iba priebeh jeho hodnét v ¢ase (bez
ohladu na to, ¢o tieto hodnoty reprezentuju).

Zo vztahu (2.11) vyplyva, ze ¢im podobnejsie si funkcie D a s na urcitom
danom tuseku pred ¢asom %, tym vySSiu hodnotu bude odhad 7 v ¢ase t nadobudat.
Preto je intuitivnou vol'bou funkcie D taka funkcia, ktora vyzera rovnako ako stimul,
na ktory je neur6n najcitlivejsi.

To, Ze je neurén na ur¢ity stimul citlivy (definotoricky) znamena, ze méa pri
nom vyssiu firing rate, ¢ize aj vyssiu pravdepodobnost vygenerovania spiku. Mo6zeme
teda predpokladat, Ze jednotlivym spikom bude najcastejSie predchadzat taky
priebeh stimulu, na ktory je neurén citlivy.

Vzhladom na tieto tvrdenia sa v neurovede ,stimul, na ktory je neuron

najcitlivejsi (a teda aj D) odhaduje ako tzv. spike-triggered average (STA) :

n

D(7) = STA(7) = %Z s(t; — 1) (2.12)

=1

pre Tmax > 7 > 0.

Vypocet spike-triggered averageu prebieha nasledovne:
1. Neuro6nu sa pusti velmi dlhy, nahodny!® stimul a zaznamenaju sa ¢asy spikov
t, toy oy th.
2. Pre kazdy ¢as spiku t; uvazujeme ¢ast stimulu, ktora mu predchadzala, dizky
Tmax- Pri volbe .y predpokladame, Ze hodnoty, ktoré nadobudal stimul pred
jednotlivymi spikmi v minulosti vzdialenejSej ako tyax sektind, uz na ich nastanie
nemaja ziaden vplyv. Moze sa zvolit aj tyax neobmedzené.
3. Nasledne vsetky ¢asti stimulu z predoslého bodu spriemerujeme.

Graficky priklad vypoc¢tu spike-triggered average je na Obrazku 2.4, ktory sme

prevzali z [3].

15 Nahodnost* takéhoto stimulu vysvetlime neskor.
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Obrazok 2.4 — Ilustracné zndzornenie priebehu vypoctu STA.

DIlhy nédhodny stimul, ktory sa pusta neurénu, a na zaklade ktorého sa pocita
spike-triggered average, sa zvykne volit ako biely Sum!6. Biely sum je podla [32]
stochasticky proces, ktorého kazda hodnota v Case je generovanad nezéavisle od
ostatnych z rozdelenia N(0,1). Takyto vyber stimulu nam zarucuje, Ze pri
dostatotnej dlzke stimulu budu vsetky sposoby priebehu stimulu zastipené v
priblizne rovnakom pomere. TakZe vysledny STA vierohodne reprezentuje priebeh
stimulu, na ktory je neurén citlivy.

Pri pocitacovych simulaciach simulujeme takyto stimul ako schodoviti
funkciu, pricom kazdy schod ma dizku At (jemnost delenia osi x). Takyto stimul je
znazorneny na Obréazku 2.4.

V [5] je dokézané, Zze pri danom stimule sje r odhadnuté pomocou (2.11)
s volbou kernelovej funkcie ako spike-triggered average optiméalne. Pod optiméalnym

sa mysli, Ze sa pri jeho volbe minimalizuje chyba

T

1

B ?J (7(t) — (1) (2.13)
0

Za r(t) vo vztahu (2.13), predstavujice skuto¢nu firing rate (ktora nevieme presne

vypocitat), dosddzame odhad firing rate, vypo€itany pomocou (2.5), o ktorom sme

si povedali, Ze pri dostatoéne vela pokusoch je takmer totozny so skutoénym r(t).

16 MoZe to byt aj biely um, prendsobeny konstantou. To zavisi od jednotiek parametra stimulu.
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Teraz spocitame spike-triggered average na skuto¢nych datach. Budeme
pouzivat data z experimentu, publikovanom v [24], dostupné na [3]. Data pochadzaju
z experimentu na muche (Calliphora vicina). Pri experimente sa pustal stimul
neurénu z V1, citlivému na vertikalny pohyb predmetu a zaznamenéavali sa spiky.
Data obsahuju jednotlivé ¢asové kroky, dlhé 2 milisekundy, s informéciou o tom, ¢i
v nich nastal spike (0 a 1), a hodnota pustaného stimulu!” v nich.

Nami vypocitany spike-triggered average (pri Tmax = 300ms) vyzera

nasledovne:

Spike-Triggered Average

25

20

15

Stimulus

10

. L

06 -05 -04 -03 -02 -01 0.0
Time {s)

Obréazok 2.5 - Vypocitany spike triggered average

Je dolezité poznamenat, Ze na grafoch na Obrazkoch 2.4 a 2.5 je ¢asova os otocena.
Je to sposobené tym, ze STA(7) z (2.12) vyjadruje priemerni hodnotu stimulu v ¢ase
7 pred spikom. VacSie hodnoty 7 reprezentuju casy vzdialenejsie v minulosti od ¢asu
spiku. Preto sa v neurovede vyuziva prave takéto vykreslenie STA, ktoré vizuélne
viac koresponduje s ¢asovym priebehom stimulu.

Na Obréazku 2.5 vidime, Ze neurén na ktorom sa robil experiment, je citlivy
na narast hodnot stimulu.

Je mozné si v8imnut, ze hodnoty STA, dostato¢ne vzdialené (do minulosti)
od casu spiku, sa pohybuju okolo nuly. Je to sposobené tym, Ze takto vzdialené

hodnoty stimulu nemaja vplyv na nastanie spiku, a preto hodnoty STA v takych

17 Hodnoty stimulu vyjadruji relativnhu polohu predmetu na vertikalnej osi, ktory sa ukazoval muche.
Jednotky tychto hodnét nie st podstatné. Dolezité je len to, ze ¢im st vyssie hodnoty, tym vySsie je
predmet a naopak.
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¢asoch konverguju k celkovému priemeru hodnot pastaného stimulu (¢o je v pripade
bieleho sumu 0).

Dalgsia vec, ktora stoji za povSimnutie, je, Ze pri hodnotach blizkych 0 STA
prudko klesa. To by mohlo evokovat domnienku, Ze ,nas* neurén nie je citlivy len
na néarast hodnot stimulu, ale na nérast nasledovany prudkym poklesom.
V skuto¢nosti je ale ovela pravdepodobnejSie, Ze prudky pokles hodnot STA
v blizkosti 0% je zapri¢ineny tym, Ze odpoved neuréonu (teraz pod fiou myslime
samotny spike) nejaky ¢as trva, a preto jednotlivé spiky neodzrkadluju odpoved
neuréonu na stimul v ¢asoch (0, o) pred spikom, ale v ¢asoch (e, ) pricom & > 0.

Spominané ,oneskorenie® sposobené trvanim spiku dizky e nie je pre neurén
vzdy rovnaké a moéze sa pri kazdom spiku trochu liit. Preto hodnoty STA neklesnu

na hodnoty okolo 0 ,skokom®, ale klesnii spojito!?.

2.3.3 Staticka nelinearita

Modelovanie odpovede pomocou (2.11) méa 2 problémy.

Prvym je, ze odhadnuta odpoved zo vztahu (2.11) rastie nie len s rastiicou
podobnostou sa D, ale aj s rasticimi absolitnymi hodnotami s (t.j. ked cely
s prenasobime konsStantou, tou istou konStantou sa prenésobi aj vysledny odhad
7(t)). To je v spore s nasim predpokladom, Ze neurény su citlivé najméi na urcité
zmeny v stimule, a nie na jeho absolitne hodnoty.

Druhym problémom modelu je fakt, Ze nijako nezarucuje, aby bola odpoved
nezapornd, ¢o je v priamom spore s Definiciou 1.

Tieto dva problémy sa v LNP modeli rieSia pridanim tzv. statickej nelinearity.

V praxi sa vztah (2.11) zmeni na:

A1) = F( jo " st— 1) Do) dr). (2.14)

Za F sa bud volia uré¢ité arbitrarne funkcie, alebo sa odhaduje z dat.

18V skutocnosti by bolo vieobecnejsie namiesto ,,poklesu k 0 hovorit o konvergencii k 0, pretoze STA
moze mat aj zaporné hodnoty.

19 Vzhladom na sposob vykreslenia grafu ako ¢iary spajajicej body by vsak aj ,skokovy* pokles
vyzeral ,spojito®.
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Casto sa voli napr. tangens hyperbolicky, logistickéa funkcia alebo hocijaka ina
rastica funkcia, ktora splita podmienku nezapornosti a ohraniGenosti (alebo aspon
konkavnosti).

Odhadovanie F'z dat prebieha tak, ze sa pusti stimul a vypocita sa firing rate
pomocou (2.5) a aj odhad pomocou linearneho filtra (2.11). Nasledne sa ich hodnoty

v roznych ¢asoch zakreslia ako je to na Obrazku 2.6, prebranom z [3].
100 —

80
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20 —
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Obrazok 2.6 - Vztah r(t) odhadnutej z dat a r(t)
odhadnutej pomocou LNP modelu

X-ova os znac¢i vypocitané hodnoty 7(t) z (2.5) a y-ové os odhady z (2.11).

Na Obréazku 2.6 je vidiet, ze medzi tymito hodnotami je ista zavislost. Krivka,
ktorou sa data daju ,prelozit”, je dobry odhad funkcie F.

Nevyhodou takéhoto odhadovania F' je, Zze na odhad odpovede pre kazdy
vybrany stimul (kazdy bod na grafe) pomocou (2.5) potrebujeme takyto stimul
pustit viackrat. Celkovy pocet pusteni nejakého stimulu je potom velmi vysoky

a zaberd pri experimentalnych meraniach velmi vela ¢asu.

2.3.4 Mozné problémy LNP modelu

LNP model predstaveny v predoslej ¢asti moze mat jeden zasadny problém. Ak by
bol neurén citlivy na rézne priebehy stimulu, napriklad na prudka zmenu v stimule
bez ohladu na to, ¢ by to bol pokles alebo narast, STA (a teda aj 7(t)) by vysiel

priblizne nulovy.
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V takomto pripade by bolo podla [3] vyhodnejsie mat viac kernelovych funkeii
D, kazda prisposobenti inému priebehu stimulu, na ktory je neurdn citlivy. Vztah
(2.14) by sa tymto zmenil na:
(2.15
)

Funkcia F by v tomto pripade bola funkciou R™ — R, kde m vyjadruje pocet

Tmax fma.x

At) — F(erxs(t - T)Dl(f)df,f

0

o(t- T)DQ(f)df,...,f S(t- t)Dm(r)dr>.

0

roznych priebehov stimulu, na ktoré je neurén citlivy.

Je zrejmé, 7ze metodou STA opisanou v predoslej ¢asti by sme jednotlivé D;
nenagli. Pokial by sme v8ak boli schopni rozdelit jednotlivé ¢asy spikov na viacero
skupin podla toho, aky typ priebehu stimulu ich sposobil, mohli by sme na kazdej
skupine vypocitat STA; samostatne, a tak dostat D; pre kazda skupinu. Jednotlivé
D; by potom reprezentovali jednotlivé priebehy stimulov sposobujtce spike.

Otéazka je, ako rozdelit jednotlivé ¢asy spikov do skupin tak, aby v kazdej
skupine boli ¢asy spikov sposobené tym istym priebehom stimulu. Jednym
z moznych rieSeni je nami vytvoreny nasledovny algoritmus:

1. éasovy tsek dlzky Tmax pred kazdym spikom rozdelime na 7

diskrétnych bodov. Priebeh stimulu na kazdom takomto ¢asovom tseku bude

reprezentovany vektorom (71,7, ... Ty), kde tnax = 7 > ... > ;= 0. Zlozky
tohto vektora st teda hodnoty stimulu v réznych ¢asoch pred danym spikom.

2. Vektory z predchadzajuceho kroku vykreslime ako body v 7 -

rozmernom priestore. Kazdy bod bude teda reprezentovat priebeh stimulu

pred jednym konkrétnym spikom.

3. Na body z predchédzajiceho kroku aplikujeme nejaky zhlukovaci (z

angl. cluster) algoritmus, ktorym ich rozdelime do zhlukov. Kazdy zhluk bude

teda obsahovat podobné typy priebehu stimulu pred spikom.

4. Zo stimulov predchadzajicim spikom, ktoré st spolu (na zéklade

predchadzajiceho kroku) v zhluku, vypocitame STA (a teda aj D) podla

(2.12). Takto vytvorime m (m je poCet zhlukov) funkcii D a néasledne firing

rate odhadneme pomocou (2.15).
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Tento algoritmus ukazeme na nami vygenerovanych ilustra¢nych datach. Budeme
uvazovat neurén, ktory je citlivy na prudky narast, alebo prudky pokles stimulu.
Vygenerovali sme 1 000 000 bodovy stimul ako biely Sum. Kazdy bod
reprezentuje Casovy usek 10ms. Nasledne sme vygenerovali ¢asy spikov tak, ze v
bodoch, ktorym predchadzal bud prudko rastuci alebo prudko klesajuci priebeh
stimulu, nastavali spiky s vyrazne vyssou pravdepodobnostou. Informéciu o tom, ¢
dany spike vznikol kvoli narastu alebo kvéli poklesu stimulu, sme si ukladali. Spiky
(a aj Casti stimulov im predchédzajice) si teda vzhladom na ich vznik dvoch typov.
Najprv sme vypocitali STA klasicky ako v Casti 2.3.2, ¢ize sme ,typy* spikov
nijako nerozliSovali, pricom ty.x = 1s. Takto vypocitany STA je na Obrazku 2.7.
Tak, ako sme sa domnievali v prvom odseku tejto podkapitoly, STA je priblizne

nulovy. Nezodpoveda teda nijako priebehom stimulu, na ktory je neurédn citlivy

Spike-Triggered Average
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0z

0o

Stimul

—1000 ~800 —600 —4o0 —200 0
Cas (ms)

Obréazok 2.7 — STA vypoéitany ,klasicky*
a LNP model by nefungoval spravne.
Nasledne sme poslednti sekundu pred nastatim kazdého spiku rozdelili na
n = 100 ¢asovych bodov,? pri¢om ity bod reprezentuje ¢as 1000 — 10*i ms pred
¢asom spiku. Pre kazdy spike sme takto dostali 100 zlozkovy vektor resp. bod v 100-

rozmernom priestore.

20 Pri po&itacovej simulécii je tento krok v podstate spraveny uz od zac¢iatku, nakolko pracujeme len
s diskrétnymi hodnotami.
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Na Obrazku 2.8 je zakreslenych 1000 takychto bodov. Vzhladom na to, ze
100-rozmerny priestor vykreslit nevieme, vykreslili sme iba 1. a 100. zlozku kazdého
vektora. Farebne st rozliSené spiky, ktoré vznikli z dovodu prudkého poklesu stimulu
(Gervena farba) a spiky, ktoré vznikli z dovodu prudkého narastu stimulu (modra

farba) — tuto informaciu sme mali ulozenu. Vidime, Ze aj pri pouziti len dvoch

100.zlozka

3 2 1 0 1 2 3
1zlozka

Obréazok 2.8 — prva a posledné zlozka bodov, zafarbend podla
toho, ¢ prislusny spike nastal z dovodu rasticeho alebo
Klesajiceho stimulu.
rozmerov (Casov) su body relativne dobre odligitelné. Sedi aj to, Ze modré body maji
prva zlozku nizku a poslednii vysoku a ¢ervené majua prva zlozku vysoki a poslednu
nizku.
Na tieto body sme nasledne aplikovali algoritmus k-means, publikovany v
[33]. Algoritmus k-means najprv vygeneruje k nahodnych bodov, tzv. centroidov, pre
predvoleny pocet k zhlukov. Prislusnost bodu k zhluku je dané tym, ku ktorému
centroidu je najblizsie. Algoritmus potom iteracne posiva centroidy tak, aby
minimalizoval sti¢et Stvorcov vzdialenosti medzi bodmi a ich najblizsimi centroidmi.
Vyhodou algoritmu je jeho jednoduchost, nevyhodou je, Ze je az prili§ zavisly na
vzdialenostiach jednotlivych bodov v priestore a nemé schopnost ,v8imnut si“
zlozitejSie Struktury. Na nas acel je vSak idedlny.
Pri k-means musime vzdy preddefinovat pocet zhlukov. Podl'a [21] je na vyber

po¢tu zhlukov vhodné pouzit tzv. laktovit metédu (angl. elbow method). Laktova

metoda nadm hovori, ze vhodny pocet zhlukov je taky, pri ktorom sa ,lame* pokles
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suctu stvorcov vzdialenosti bodov od centroidu zhluku. T.j. kedy uz s pribidajticim
poc¢tom zhlukov tento sucet velmi neklesa.

Vysledky laktovej metody mozeme vidiet na Obrazku 2.9. Vidime, Ze pokles
suctu stvorcov vzdialenosti bodov od centroidu zhluku je pri zmene z poc¢tu zhlukov
1 na 2 velky, ale pri zmene z 2 na 3 uz az tak velky nie je. Preto je vhodny pocet
zhlukov rovny 2. Tento pocet je aj v sulade s faktom, Ze spiky sme generovali pri 2
roznych priebehoch stimulu.

Je dolezité poznamenat, Ze informacia o tom, akého typu je dany bod (¢i
reprezentuje klesajuci alebo rasttci priebeh stimulu, ktory vyvolal spike) do

zhlukovacieho algoritmu nijako nevstupuje.

Laktovy diagram
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Sucet Stvorcov euklidovskych vzdialenost! bedov od centroidu
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10 15 20 s 30 35 40 15 50
Pocet clustrov

Obrazok 2.9 — Lakfovy diagram pre nase dita a algoritmus

kmeans.
Na Obréazku 2.10 na hornom grafe vidime rovnaké vykreslenie bodov ako na Obrézku
2.8 s tym rozdielom, Ze body su farebne rozdelené nie podla informécie o tom, ¢o
sposobilo vygenerovanie spiku, ale podla prislusnosti k zhluku. Vidime, Ze je to
velmi podobné rozdeleniu na Obréazku 2.8. Potvrdzuju to aj vysledky algoritmu, kde
je az 99% bodov spravne?! zaradenych v zhluku zodpovedajticemu realite.

Na druhom grafe Obrazku 2.10 st STA vypocitané zvlast pre kazdy zhluk.

Vidime, Ze takto uz jednotlivé STA zodpovedaju priebehu stimulu, na ktory je

neurén citlivy, a su teda vhodna vol'by pre funkcie D.

21 Pod ,spravne” sa rozumie, Zze 99% bodov je v zhluku s tymi bodmi, ktoré mali rovnaky ,,dovod®
vygenerovania spiku.
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a nasledné STA, vypocitane samostatne na kazdom zhluku.

V casti 2.3.4 sme teda ukéazali, ze pokial mame neurén, ktory je citlivy na
rozne typy priebehov stimulu, mézeme namiesto jedného linearneho filtra pouzit
podla [3] viacero filtrov. Navrhli sme aj moZny sposob, ako jednotlivé priebehy

v datach najst, a tak spravne urcit pocet a tvar filtrov.

2.3.5 Zhrnutie LNP modelu
Aj ked vztahy (2.5) a (2.14) mozu posobit len ako dve rozne metéody odhadu
odpovede, je dolezité si uvedomit rozdiel medzi nimi.

Pri vztahu (2.5) ide o odhadnutie firing rate zo spike trainov, ktoré vznikli
z opakovania toho istého stimulu. Takto odhadnutu firing rate moézeme (pri

dostatotnom mnozstve pokusov a dostatotne malom wt) pokladat (a v podkapitole
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2.3 aj pokladame) za skuto¢nu firing rate pre dany priebeh stimulu. Je to v podstate
prechod medzi odpovedou v podobe spike trainu a odpovedou v podobe firing rate.

Pomocou LNP modelu odhadujeme vSeobecny vztah medzi stimulom a firing
rate dan¢ho neurénu. Po vypocitani STA z dat (natrénovani modelu) vieme pri
vhodnej vol'be nelinearnej funkcie F' zo vztahu (2.14) predikovat firing rate daného
neurénu pre hocijaky novy priebeh stimulu. Néasledne z nej vieme generovat

,Poissonovské* spike trainy tak, ako je popisané v 2.2.4.

41



3 Neuralne dekd6dovanie

V druhej kapitole sme sa zaoberali tvorbou modelu umoziujiceho predikovat
odpoved neuréonu pri zndmom stimule.

Nervovy systém ale ¢eli najmé opac¢nej tlohe. Dostane zakdédovaniu odpoved
od neurénov (v podobe spikov) a snazi sa odhadnut, aky bol stimul, ktory ju vyvolal.
V tejto kapitole sa budeme zaoberat zakladnymi modelmi takéhoto odhadovania,
ktoré su predmetom skiimania odvetvia neurovedy s nazvom neurilne dekédovanie.

V celej kapitole budeme pod odpovedou neurénu rozumiet pocet
spikov za jednotku c¢asu pri jednom pokuse a oznacovat ju pismenom r
(zo slova ,response”). Ide teda o hodnotu spike-count rate definovantu vztahom (2.2)
a nie o firing rate z Definicie 1. Vo véac8ine modelov, ktoré predstavime, vSak nie je
presné interpretacia odpovede dolezita. Bude néas zaujimat hlavne to, Ze je to nejaka
hodnota r (nezavisla od ¢asu), zavisla na stimule s.

Puastany stimul bude vzdy konStantny.

3.1 Vysvetlenie pravdepodobnosti

Ak predpokladame, Ze stimul a odpoved nadobtudaju len koneény pocet diskrétnych
hodnot, dostavame nasledovné pravdepodobnosti:
e  P(r) — pravdepodobnost, Ze odpoved neur6nu nadobudne hodnotu r,
e  P(s) — pravdepodobnost, Ze stimul nadobudne hodnotu s,
e  P(r,s) — pravdepodobnost, ze odpoved neurénu nadobudne hodnotu r
a ze stimul nadobudne hodnotu s,
e  P(r]|s) - pravdepodobnost, ze odpoved neurénu nadobudne hodnotu r,
ak stimul nadobudol hodnotu s,
e  P(s|r) — pravdepodobnost, Ze stimul nadobudol hodnotu s, ak odpoved

nadobudla hodnotu 7.
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Pri vSetkych vyssie spomenutych pravdepodobnostiach by sa formélne malo
namiesto r resp. s vo vnutri pravdepodobnosti pisat R=r resp. S=s, kde R resp. S
reprezentuje oznacenie nahodnej premennej a r resp. s reprezentuje hodnotu tejto
nédhodnej premennej. Nakolko je v neurovede zauZzivané oznacovat tieto nahodné
premenné a aj ich hodnoty malymi pismenami, budeme v pravdepodobnostiach (a
neskor aj v hustotach pravdepodobnosti) pisat vzdy len jedno pismeno. T.j. P(r)
bude znamenat pravdepodobnost, Ze nahodna premenna odpoved r nadobuda
konkrétnu hodnotu r.

Pod S budeme rozumiet mnozinu v8etkych moznych stimulov a pod R mnozinu
vSetkych moznych odpovedi. Pod ,moznymi* sa myslia tie, ktoré mozu nastat s

nenulovou pravdepodobnostou. Platia teda nasledovné vztahy:

ZP(T) -~ Zp(s) -~ 1, (3.1)
R S

P(s) = Z P(s|r) P(r), P(r) = Z P(r|s)P(s), (3.2)
R

S
P(r,s) = P(r{s)P(s), P(r,s) = P(s|r) P(r). (3.3)
Zo vztahov (3.3) vyplyva tzv. Bayesova veta:
P(s|r) = % (3.4)

Pre spojité hodnoty stimulu a odpovede budeme namiesto pravdepodobnosti P
hovorit o hustote pravdepodobnosti fa sumy vo vztahoch (3.1) a (3.2) sa nahradia

integralmi.

3.2 Experiment s opicou

V tejto podkapitole ukazeme zakladny dekdédovaci model pre stimul s dvomi
diskrétnymi hodnotami a spojiti odpoved.

Budeme vychéadzat z experimentu robeného s opicou v [1]. V experimente sa
sledoval neurén opice citlivy na pohyb objektov smerom hore. Cim priamejsie nahor

sa objekt (v tomto pripade bod) pohybuje, tym vyssia je aktivita takéhoto neurénu.
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Najvyssiu aktivitu méa neurén vtedy, ked sa bod pohybuje priamo nahor a najnizgiu

ked priamo nadol.

Koherencia 0% Koherencia 50% Koherencia 100%

Obrézok 3.1 - Priklady pohybu bodov pri experimente pri réznych koherenciéch

Experiment pozostaval z viacerych pokusov,?? pri ktorych opica sledovala
pohyb skupiny bodov na obrazovke. V priebehu jedného pokusu sa smer pohybu
jednotlivych bodov nemenil. Pokusy sa ligili v koherencii smerov pohybov
jednotlivych bodov (Obrazok 3.1). Koherencia 0% znamend, ze vSetky body sa
pohybuji ndhodnym smerom. Koherencia 50% znamena, Ze 50% bodov sa pohybuje
vopred vybranym smerom (v tomto experimente bud priamo hore alebo priamo dole)
a zvy8ok sa pohybuje ndhodne. Koherencia 100% znamené, Ze vSetky body sa
pohybujt jednym vopred vybranym smerom.

Pri kazdom pokuse sa zaznamenéavala odpoved neurénu r, teda pocet spikov
za jednotku Casu.

Na Obrézku 3.2 vidime histogramy jednotlivych hodnét odpovedi neurénu pri
jednotlivych pokusoch a danej koherencii. Pre kazdt hodnotu koherencie mame dva
farebne rozliSené histogramy. Srafovanim oznadené stlpce zodpovedaju poctu
pokusov s danou hodnotou odpovede, pri ktorych bol vybrany smer priamo nahor
(budeme vtedy hovorit, Ze stimul je ,+*) a erne stlpce vyjadruji pocet pokusov,

kedy bol smer priamo nadol (budeme vtedy hovorit, Ze stimul je ,,—)23.

22V praci budeme rozliSovat slova .experiment* (angl. erperiment) a ,pokus® (angl. trial). Pod
,experimentom* budeme rozumiet cely experiment ako taky, zatial ¢o pod ,,pokusom® jednu konkrétnu
realizaciu daného experimentu (jedno meranie).

2 Vo vseobecnosti sa pomocou znaku ,,+* oznacuje pritomnost stimulu, na ktory je neurén citlivy a
znakom ,— nepritomnost takého stimulu.
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Obrazok 3.2 - Histogramy hodnét odpovedi v
jednotlivych pokusoch pri réznych koherenciach

Prvy graf prislicha koherencii 12.8%. To znamena, Ze 12.8% bodov sa
pohybuje rovnakym, vopred vybranym smerom (v polovici pokusov kolmo nahor
a v polovici kolmo nadol) a zvysné sa pohybuji ndhodne.

Vidime, Ze pri vySSej koherencii bola odpoved v pritomnosti stimulu +
(srafovanim oznacené histogramy) radovo vyssia, ako pri stimule —. To len
potvrdzuje, ¢o sme o neurdne uz vedeli, Ze je citlivy na pohyb objektov smerom hore.
Zvysenie hodnoty odpovede neurénu teda indikuje, ze stimul je +.

Cim nizsia koherencia (zvy$né grafy), tym vyssi je podiel bodov, ktoré sa
pohybuji ndhodne. Odpoved preto nikdy nenadobudala vysoké hodnoty. Stracal sa

aj rozdiel vo velkosti odpovedi pri pokusoch so stimulom + a stimulom —.

3.3 Dek6édovaci model

V predoslom experimente sa analyzovali odpovede neurénu na stimul + alebo — pri
roznej koherencii. Pri dekodovani v8ak vidime iba odpoved neurénu, zatial ¢o stimul
je neznamy. Chceli by sme preto zostrojit model, ktorym budeme vediet odhadnut,
o aky stimul ide, iba na zaklade odpovede, dat zozbieranych z predoslych pokusov

a informécii o pravdepodobnostnom rozdeleni moznych hodnét stimulu.
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3.3.1 Optimalna rozhodovacia hranica
Budeme predpokladat, Ze nahodn& premenna r mé nejaké pravdepodobnostné
rozdelenie za predpokladu, Ze je stimul + a iné pravdepodobnostné rozdelenie za
predpokladu, Ze je stimul — Hustoty pravdepodobnosti tejto premennej pri jednej
resp. druhej podmienke budeme oznacovat ako fis— () resp. fys— (). Vieme ich
odhadniat pomocou zozbieranych dat (napr. pomocou histogramov z Obréazku 3.2).

Jednoduchy pristup ako urcit na zaklade nameranej odpovede a hustot f(z),
¢i ide o stimul + alebo —, je zvolit vhodna hranicu z s tym, ze ak bude r > z, tak
oznacime stimul ako + a inak ako — Tento pristup vyplyva z predpokladu, Ze neurén
preferuje stimul + pred —, a teda ma v jeho pritomnosti zvySeni hodnotu odpovede
r (tak ako to bolo v pripade neurénu z podkapitoly 3.2). Tento pristup sa pouziva
aj v [22].

Je zrejmé, ze ak bude stimul +, tak ho pri takomto pristupe spravne oznac¢ime

s pravdepodobnostou:

Pr>z|s=+)= foofr|s+(x)dx = fA(2) (3.5)

a ak bude stimul —, tak ho nespravne oznacime za stimul + s pravdepodobnostou:

P(r>z|s=-)= foofds(x)dx = a(=2). (3.6)

Zaroven, ak bude stimul — tak ho spravne ozna¢ime s pravdepodobnostou:

Plr<z|s=-)= fzfm(x)dx =1-a(z) (3.7)

a ak bude stimul +, tak ho nespravne oznac¢ime za stimul — s pravdepodobnostou:

Plr<z|s=+4)= fzfrs+(:r)d:r =1- p(2). (3.8)
7 uvedeného vyplyva, Ze pravdepodobnost spravneho urcenia stimulu je:
P(spravne) = p(z)P(s = +) + (1 — a(2))P(s = -). (3.9)
Konstanty P(s = +) a P(s = —) st v8eobecné pravdepodobnosti vyskytu stimulu +
resp. — (v pokuse v minulej podkapitole sa pri polovici pokusov volil stimul -+

a v polovici —, ¢ize obe tieto pravdepodobnosti boli rovné 1/2). Naviac este plati:
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f:f“(x) = f :fr|s+($)d~"ﬂ - f :fr(fv) dz =1 (3.10)

Pls = f,, (&) + Pls = 1)y, .(a) = f(a) (3.11)
(3.10) vyplyva z faktu, Ze su to hustoty a (3.11) z faktu, Zze stimul v naSom pripade
nadobuda len 2 hodnoty.
Teraz odvodime optimalnu hodnotu hranice 2. Bude to hodnota, ktora
maximalizuje pravdepodobnost spravneho urcenia stimulu pri danej odpovedi 7.

Budeme predpokladat, ze né&hodna premenna r|s=+ ma rozdelenie N(ui, 0.?)

>2

@y
a ndhodné premenné r|s=— mé rozdelenie N(u, 02)* ¢ize s () = i e
7o
L)
a T‘Si(x) = \/2—26 22 Po dosadeni do (3.5, 3.7) a do (3.9) dostavame:
7 oz
(arf,qu)2 (x7p7)2 (312)

_ Z 1
e 2 dg +P(s——)f e 20 du.

P(5+)'[:O\/%oi Ner

Tuato pravdepodobnost chceme maximalizovat vzhladom na z, preto ju zderivujeme:

P(spravne) =

dP(spravne)
dz -
(w-p)’ (w—p )
d * 1 —— d * 1 - -
—Ps—+—j — ¢ 2 g +Ps———j e 20 (dr —
( )dZ z ’27‘[0% ( )dZ 700\/2.7'[(72
-1 _ (z- ,117)2 1 B (2 - /1,)2
= P(s=+)—=c¢ 201 + P(s=-) 20%

e
270° \ 2m0?
+

a polozime rovnu 0:

dP(spravne)
0= —————
dz

24V literatire sa ¢asto pouZiva tento predpoklad. Nie je vSak nutny, pretoZe model s hranicou z plati
aj pri inych rozdeleniach. Experimenty (ako napr aj 3.2) vSak naznacuju, Ze odpoved neur6nu mé
naozaj ¢asto pribliZzne norméalne rozdelenie.
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e 27 270" P(s =)
)’ f2m P(s =)
e 202
e en? (o)
202 B

Dostévame tak kvadratickal rovnicu s 2 koreiimi:

~bF Vb - 4dac (3.13)
2a ’

2,2 —

kde

3 p(s— )
2,2 2 —
02,u+ + A~ 2620° In Syse i p—

Na zaver z korefiov z; a z, vyberieme taky, pre ktory je hodnota P(spravne) vyssia.
Pokial plati o> = 0> mame iba lineArnu rovnicu a z zvolime ako z = —c/b.

Na Obréazku 3.3 moézeme vidiet ilustra¢ny priklad neurénu, ktorého odpoved
r mé za podmienky s=+ rozdelenie N(4, 1?) a za podmienky s=— mé rozdelenie N(2,
0.82). Stimul + ma pravdepodobnost P(s= +) = 1/4 a stimul — méa pravdepodobnost
P(s =—-) = 3/4.

Na grafe je zakreslena hustota f, . (z) prendsobend P(s = +) a hustota
Fyoe (z) prenasobena P(s = —). Je tam aj zaznaCend hranica z, vypoc¢itana pomocou
vztahu (3.13). MoZeme si v8imnuft, Ze hranica je presne v mieste, kde sa Cervena
krivka s modrou pretinaji. Toto nie je ndhoda. Hranica z predsa hovori o tom, od
ako vysokej odpovede r mame oznacovat stimul ako +. Je intuitivne zrejmé, ze
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Obrazok 3.3 - Priklad hustdt pravdepodobnostnych rozdeleni odpovede v

zévislosti od stimulu a optimalna hranica z
v oblasti, kde je Cervena krivka vySSia, je aj vySSia pravdepodobnost, Ze dana
odpoved bude prisluchat stimulu + a v oblasti, kde je vyssia modra krivka, je vyssia
pravdepodobnost, Ze dand odpoved bude prislichat stimulu — Toto intuitivne
tvrdenie teda presne koreSponduje s vypocitanou optimalnou hodnotou z.

Pri neuréne z Obrézku 3.3 a naSom dekédovacom modeli je pravdepodobnost
spravneho uréenia stimulu (podla vztahu (3.12)) priblizne 90%. Je dobré si
uvedomit, Ze ¢im menej sa hustoty (¢ervena a modréa krivka) prekryvaju, tym vyssia
je tato pravdepodobnost. Tento fakt bol nazna¢eny uz v podkapitole 3.2, kde sa na
Obrazku 3.2 so znizujicou koherenciou histogramy jednotlivych stimulov a odpovedi

k sebe priblizovali a so zvySujucou vzdalovali.

3.3.2 ROC krivka

Na analyzu zavislosti hodnot f(z) a a(z) (pozri str. 46) od hranice zsa da
pouzit tzv. ROC krivka (angl. reciever operating characteristics curve). ROC krivka
je tvorena bodmi, z ktorych kazdy prislicha nejakej hodnote z. Stradnica bodu na
osi z je a(z) a na osi y je f(z).

Bod ROC krivky prislichajici z = 0 mé saradnice (1,1), pretoze r > 0 plati

vzdy (ateda P(r> z|s=+) aj P(r>z|s=-) sa 1). V opatnom pripade, pre
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body ROC krivky prisltichajice hodnotam z vySsim ako 7yax?®, nebude r > z platit
nikdy, a preto P(r > z | s = +) aj P(r > z| s = —) budu 0.

Nakolko f(z) je pravdepodobnost spravneho uréenia stimulu + a a(z) je
pravdepodobnost nespravneho oznacenia stimulu — za stimul -+, chceme, aby f(z)
bolo ¢o najvyssia a a(z) ¢o najnizsia. Preto hfadame taka hodnotu z, pri ktorej je
bod ROC krivky ¢o najblizsie k bodu (0,1).

Pokial sa prioritne chceme vyhnut chybe prvého druhu (oznacenie stimulu —
ako stimul +), posunieme hranicu z vySSie a naopak, pokial sa prioritne chceme
vyhnit chybe druhého druhu (neoznacenie stimulu + ako stimul +), tak posunieme
hranicu z nizsie. To mé zmysel vtedy, pokial je jedna z chyb (prvého alebo druhého

druhu) horsia, ako druhé (viac v Casti 3.3.4).

3.3.3 Generovanie ROC kriviek a numerické pocitanie
optimalnej hranice na zaklade r6znych hustot

V casti 3.3.1 sme ukazali analyticky vypocet optimélnej hranice 2. Vypocet spocival
v hladani maxima funkcie P(spravne). Pri maximalizovani tejto funkcie vsak

potrebujeme poznat hustotu fr\sz . (). Ta v realite Casto zndma nie je, zname st iba

data, t.j. jednotlivé realizicie ndhodnej premennej r ziskané z jednotlivych pokusoch.
S tymto faktom sa dé& vysporiadat dvoma sposobmi:

1. Odhadnut funkciu hustoty na zéklade dat a vypocitat z analyticky tak,

ako v 3.3.1.

2. Vypocitat z z dat numericky.
V nasledujiicej casti tejto podkapitoly st prezentované vysledky numerického
pocitania hranice z a ROC krivky z nami vygenerovanych ilustra¢nych dat.

Déata budeme generovat tak, aby odzrkadlovali spravanie sa réznych typov
neur6nov spomenutych v [13]. Pod typom neurénu sa v tomto pripade rozumie to,

aké ma rozdelenie jeho odpoved v pritomnosti stimulu +.

25 Neur6on mé obmedzeny pocet spikov, ktoré je schopny za urcity ¢as vygenerovat. r,,,, je konstanta
— maximélna mo7né odpoved neurénu pre dany experiment (z biofyzikalnych dévodov).
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Uvedieme priklady 4 neurénov, kazdy s inou hustotou premennej r{s=+.
V niektorych prikladoch budeme uvazovat aj iné hustoty ako je hustota normalneho
rozdelenia. Hustota fr‘s}(:n) premennej 7/s= (teda odpovede neurénu pri
nepritomnosti stimulu) bude vo vSetkych prikladoch rovnaka.

Pre kazdy priklad neurénu (resp. pre vygenerované hodnoty jeho odpovede r
v pritomnosti a aj v nepritomnosti stimulu) vypoé¢itame prislusnit ROC krivku.

Na Obrazku 3.4 kazdy riadok zodpovedéa inému prikladu neurénu. VIavo sa

vykreslené funkcie hustot premennych r{s=— a r/s=-+, z ktorych sme na zéklade Vety
4.1 7 [8] generovali data?®.

Na generovanie dat sme pouzili postupne nasledovné hustoty:

L e (3.14)
fyoe (@) = () = e 2027, '
"= - 0.2v27
2 @ D? 1 “w-2? (3.15)
- (x) = r) = ———e 2028 4 ————¢ 2027
Jio=i (@) = 1, (@) 0.2:3v27 0.2:3v2x
9 - (- 1.22)2 1 G 2)2 (3.16)
- (x) = ) = —e 2:0.2 + ——— e 2:027 |
fo=i (@ = 1, (@ 0.2:3V2x 0.2:3v2x
Fo D) (1) = — S (3.17)
T) = T) = e 20 ,
=+ 3 0.3V27
1 -z 12)2 1 G 12-4)2 (3.18)
(2 = ) = 0.8 —— ¢ 2:0.06 +0_2 e 202
fio=i (@) = 1., (2) 0.06V2x 0.2v27

V strednom stlpci st zobrazené histogramy takto vygenerovanych dat. Zakreslena je
aj optimalna hranica z, vypoCitand numericky z vygenerovanych dat. Sposob jej
vypoctu prebiehal tak, ze sme os r rozdelili na diskrétne body a pre kazdy bod sme
pocitali pocet realizdcii premennej r, vygenerovanych pri stimule +, s vySSou
hodnotou ako dany bod a k tomuto po¢tu sme pripocitali pocet realizacii premennej
r, vygenerovanych pri stimule —, s nizSou hodnotou ako dany bod. Nasledne sme

vybrali taky bod, pre ktory bol tento sti¢et najvyssi a prehlésili ho za optimalnu

26 Ako funkciu h sme pouzili hustotu rozdelenia R(-1,4). Uvedomujeme si, Ze predpoklad spominane;j
vety, aby boli hustoty fa h kladné na rovnakom intervale a inde nulové, splneny nie je, ale vSetky
hustoty, z ktorych déata generujeme (¢ize funkcie fzo spominanej vety), maju mimo intervalu (-1,4)
tak nizke hodnoty, Ze korektnost generovania tymto spésobom nie je nijako narusené.
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hranicu z Znova sa potvrdzuje to, ¢o napoveda intuicia (a to ¢o nam vyslo aj pri

analytickom rieSeni v 3.5), Ze optimalna hranica z je na priese¢niku hustot.

Husoty z ktorych sme generovali data  Vykreslenie vygenerovanych dat a optimalna hranica z ROC krivka
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Obrazok 3.4 - Nami vygenerované data na zéklade zvolenych hustot a k nim vypoc¢itané ROC krivky. Pozor!
Vo stvrtom riadku na Tavom a strednom obrazku je in4 mierka osi y ako na ostatnych obrazkoch.

Vo stvrtom priklade méme hustoty, ktoré maji viacero prieseénikov. Aj
v tomto pripade plati, Ze optimélna hranica z je na priese¢niku. Av8ak to, na ktorom
konkrétne, je dané az tvarom samotnych hustot, z ktorych generujeme data, a teda
samotnymi datami.

V pravej casti st zakreslené ROC krivky, vypocitané z dat, so zaznacenym
bodom, prislichajicim optimalnej hodnote 2. V prvych dvoch prikladoch méame

hustoty, pre ktoré ROC krivka najprv prudko stupa (zvySuje sa fi(z) bez toho, aby
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sa nejako vyrazne zvysila a(z)). To je spésobené tym, Ze ¢ast pokusov s vysokou
hodnotou rsa da velmi jednozna¢ne urcit ako pokusy, v ktorych bol pritomny stimul
+. Neodborne povedané, v pravej casti, kde pravy ,kopcek” hustoty fﬂ(:c) resp.
f +2(:15) nadobuda relativne vysoké hodnoty, je f (z) takmer nulova).

V pripade hustoty fj(:c) (prvy priklad) mé jej lavy ,kopéek* rovnaku stredni
hodnotu ako hustota premennej f (z). To spdsobuje, ze ROC krivka je od istej
hodnoty z linearna, so sklonom rovnym pomeru velkosti ,kopéekov*.

Pri hustotach zo stvrtého prikladu vidime, Ze pri optimélnej hodnote z st f(2)
aj a(z) relativne vysoké. To znamené, Ze pravdepodobnost spravneho urcenia stimulu
+ je vysoké, ale tak isto je aj vysokad pravdepodobnost nespréavneho oznacenia
stimulu — za stimul +. To je sposobené tym, Ze optimélna hranica z je prilis nizka,
a preto takmer kazdy stimul ozna¢ujeme ako +.

Pri hustote z prvého prikladu nastdva zase opa¢ny pripad. Hodnota z je
relativne vysoké, a preto vac¢sinu stimulov oznacujeme ako — To sa na ROC krivke
prejavuje tak, Ze pri optiméalnej hodnote z st hodnoty f(2) a a(z) relativne nizke.

Na zaver este uvedieme pravdepodobnosti P(spravne) pre jednotlivé priklady
vypocitané numericky z vygenerovanych dat pri optiméalnom 2. Pravdepodobnosti
P(s = +) a P(s = —) boli obe rovné 1/2, ¢o znamena, ze v kazdom priklade sme
polovicu dat generovali z hustoty f (z) a polovicu z fﬂ(x). Pre prvy priklad je
P, (spravne) = 66.5%, pre druhy P,(spravne) = 76%, pre treti Pz(spravne) = 74%
a pre 8tvrty Pj(spravne) = 62%. Opit sa ukazuje, ze ¢im st hustoty f (z) a f, (2)
,Jrozdielnejsie* (t.j. maju mensi prienik), tym je pravdepodobnost uhadnutia pri

nasom modeli s optiméalnou hranicou vyssia.

3.3.4 Strata za chybu

V predchadzajucich castiach tejto podkapitoly sme predstavili model, ktory
maximalizuje pravdepodobnost spravneho urcenia stimulu, resp. minimalizuje

pravdepodobnost chyby. Spomenuli sme aj, Ze exituju dva typy chyb: chyba prvého
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druhu (oznafenie stimulu — ako stimul +) a chyba druhého druhu (neoznacenie
stimulu + ako stimul +). Straty za tieto chyby ale nie st vzdy rovnakeé.

Napriklad, ak vidi mucha objekt pohybujtci sa vertikalne dole k nej, tak
strata za chybu prvého druhu je len zbyto¢na strata energie, zatial Co strata za
chybu druhého druhu je smrt.

Ak oznaime stratu za chybu prvého druhu ako L(+) (lebo vtedy chybne
oznac¢ujeme stimul ako +) a stratu za chybu druhého druhu ako L(-), tak vieme
preformulovat vztah (3.9) na celkovi stratu za chybu:

L= (1-fA)Ps = +)L0O) + al2)P(s = )L(+). (3.19)
Nakolko L(+) a L(-) st konstanty, L vieme minimalizovat rovnakym sposobom ako

sme vo vztahu (3.9) maximalizovali P(spravne).

3.4 Dekodovanie populacie neurénov

Na zaver kapitoly 3 ukazeme dekddovaci model, ktory sa zaobera nie jednym, ale
viacerymi (N) neurénmi pri¢om predpokladame, Ze kazdy z nich generuje spiky
nezavisle od ostatnych. Budeme uvazovat vektor r= (1, m, ... ry), ktorého
zlozkami st odpovede jednotlivych neurénov, s konkrétnou realizaciou oznacenou
ako 1y = (79, 70, --- To,). Budeme hladat taka hodnotu stimulu s, pri ktorej je
takyto vektor odpovedi ry najpravdepodobnejsi. Budeme vychédzat zo spojitej verzie
Bayesovej vety (3.4):

i) 5.20)
o)

Hustota f(s|r) sa nazyva aposteriorna (z lat. a posteriori) a vyjadruje

fslr) =

pravdepodobnostné rozdelenie stimulu v zavislosti od odpovede. Hustota f(r]s) sa
nazyva funkcia vierohodnosti (angl. likelihood) a vyjadruje pravdepodobnostné
rozdelenie odpovede v zavislosti od stimulu. Hustota f(s) sa nazyva apriorna (z lat.
a priori) a vyjadruje rozdelenie stimulu ako takého (vyskyt danych javov alebo

situacii v prirode). Hustota f(r) sa nazyva margindlna a vyjadruje rozdelenie
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odpovede bez ohladu na stimul, je to vSeobecn4 vlastnost neurénu, v akej intenzite
vacsinou generuje/je schopny generovat spiky.

Prave funkcie f(s|r) a f(r|s) budeme v tejto podkapitole maximalizovat cez
s pre fixné r = ry.

Je dolezité uvedomit si, ze stimul vzdy (¢asovo) predchadza odpovedi bez
ohladu na to, ¢ ide o f(s|r) alebo o f(1]s).

V pripade f(s|r) sa pri fixnom 7= r; s meniacim sa s nemeni graf funkcie
f(s|r=ry), ale meni sa hodnota na horizontalnej s-osi. Hladame teda taka hodnotu
s=syiap, pre ktortt ma hustota f(s|r=ry) najvyssiu hodnotu. Naopak, pri f(r=ryl|s) sa
nemeni hodnota na horizontalnej r-osi, ale meni sa graf funkcie f(r=ry|s) (lebo ten
je v tomto pripade dany premennou s). Hfadame teda taku funkciu, dant hodnotou
s=38yr,, ktorda méa v bode 1y najvyssiu hodnotu.

Najprv budeme hladat ML (maximum likelyhood) odhad, ¢ize syg,. Je to
stimul, ktory maximalizuje f(r=ry|s). Ludskou recou vieme stimul sy, interpretovat
ako odpoved mna otazku: ,Pri akom stimule bola namerand odpoved
1y najpravdepodobnejsia‘“.

Kedze odpoved r, (a-ta zlozka vektora r) predstavuje pocet spikov a-teho
neurénu za jednotku ¢asu v pokuse (zo vztahu (2.2): r, = n,/T), tak nadobuda len
diskrétne hodnoty, pretoze pocet spikov a-teho neurénu v pokuse n, je diskrétna
veli¢ina a ¢as trvania pokusu 7' je konStanta. Budeme teda namiesto f(r=ryls)
maximalizovat P(r=ry|s). Nahodné premenné r, a n, st vzhladom na to, ze T je
kongtanta, tplne zavislé, a preto plati P(r|s) = P(n|s). Zo vztahu (2.7) dostavame

pre a-ty neurédn:

ng,, (r0,T)
((Pa(S)C'F) e ‘Pa(S)T _ ((paES) T%' e (pa(s)T. (321)
noa' ’T'Oa .

Vo vztahu (2.7) sme na vyjadrenie pravdepodobnosti n spikov pouzivali konstantni

P(re=n,|s) = P(na=ny,|s) =

firing rate. V tretej kapitole sice firing rate nepoc¢itame (pocitame iba pocet spikov
za jednotku ¢asu v pokuse), ale to vSak nevadi, pretoze konstantna firing rate je
(logicky) rovné priemernej firing rate a priemernu firing rate vieme (pozri str. 24)

vyjadrit pomocou tunning curve (pa(s).
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Pre a-ty neur6n budeme uvazovat nasledovny tvar tunning curve:

l(sfsa)2
P = 9,(5) = Tuaxe 2 00 (3.22)

Kde s, je preferovany stimul a-teho neurénu a o, je rozptyl jeho odpovedi.
Naviac budeme o tunning curves jednotlivych neurénov predpokladat, ze ich sucet
je konstantny vzhladom na s. Cize ¥V, ¢, () je konstanta. Priklad takychto tunning
curves, rovnomerne rozlozenych vzhladom na s, je ilustrovany na Obrazku 3.5.
Takyto priklad tunning curve aj so spomenutym predpokladom a obriazkom je
uvedeny v [3].

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0.0

Q@ rma:\'

Obréazok 3.5 — Priklad rovnomerne rozmiestnenych tunning curves

KedZe st odpovede neurénov nezavislé, mozeme napisat:

P(r=ry|s) = P(r = 7“01 ANy =g | 8) = P(ry = 1o, | 8). oo Plry= 1m0, 5) =

N Toa
— P r, = 17 sS) = n eiq]a(s)T.

[ [POe=nl = [0 T),

a=1
Vzhladom na to, Ze logaritmus je rastuca funkcia, tak sy, ktoré maximalizuje
vyraz P(r = 1y | $), je to isté ako sy, ktoré maximalizuje vyraz In(P(r = r, | )).
Preto budeme hladaf argument maxima vyrazu In(P(r = r, | s)). Zderivujeme

podla s a polozime rovné 0:

0= diln(P(r Ty | 8)) =

i(Z (1, T(In (¢ ))—Hn(T))ln((roaT)!)qya(s)T)>,

a=1

Vsetky ¢leny, ktoré mneobsahuji s vypadna, tak isto vypadne aj clen
%(ij,l(%(s)T)), pretoze o fo,l(qﬁa(s)) predpokladame, Ze je konStanta.

Dostavame:
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Mz

_ d%( . (o, TIn (¢ ) i(mj , L;).

a=1 a
Po dosadenf za ¢ _(s) z (3.22) dostavame:

N

0— Z <TOGT(5ML - Sa)>

a=1

Nasli sme teda stimul sy, pri ktorom mé& namerand odpoved najvyssiu
pravdepodobnost.

Zo vztahu (3.23) vidime, Ze ¢im vySsie je 7, tym VvACSE vplyv ma s, na syy..
To je logické, pretoze 1y, nadobiida vysoké hodnoty prave vtedy, ked je pustany
stimul podobny preferovanému stimulu a-teho neurénu, ¢ize s,.

Dalsia vec, ktori mozeme pozorovat, je, ze ak je miera variability odpovedi
0, a-teho neurénu vysoka, ry ani s, nemaji velky vplyv na syy,. To je tiez logicke,
kedZze odpoved neurénu s vysokou variabilitou odpovedi neméa pre nas velmi
vypovednu hodnotu.

Teraz vypocitame hodnotu s=syap. To je stimul, ktory maximalizuje
f(s|r=rp). Ludskou refou je to odpoved na otazku: ,,Aky stimul bol vzhladom na
namerand odpoved najpravdepodobnejsi?.

Vypocet (aj so vietkymi tivahami a predpokladmi) bude rovnaky ako pre sy,
ale na vyjadrenie f(s|r=m) pomocou P(r,=7, |s) pouzijeme Bayesovu vetu (pre

diskrétne r a spojité s):
flslr) = —P(;\zg(s). (3.24)

Dostavame teda:
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Pri stvrtej rovnosti predpokladéame, Ze apriérna hustota f(s) ma normalne rozdelenie
so strednou hodnotu s, a varianciou oy,. Je vidiet, Ze ¢im je nizSia variancia
stimulu 050, tym vacsi vplyv ma jeho stredna hodnota sy, na syap. Je to
sposobené tym, Zze ¢im nizsia je variancia, tym jednoznac¢nejSie vieme povedat, aké
hodnoty stimul zvykne nadobudat a aké si teda najpravdepodobnejsie.

Sposob, akym sme odvodili syjap & sy, je naértnuty v [5].
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4 Neurdonové siete

Neurénov mame v tele podla [20] okolo 86 miliard a spojeni medzi nimi 10 000 krat
tolko. Na lepSie pochopenie toho, ako nervova sustava funguje, nam teda nestaci
pozerat sa iba na samostatné neurony (tak, ako sme to robili v kapitole 2 a 3), ale
je nutné pozerat sa aj na to, ako st neurény prepojené a ako si odovzdavaju

informacie medzi sebou. Inymi slovami, skimat neurénovu siet.

4.1 Synapsie

Na to, aby sme sa mohli presuntut od modelovania jedného neurénu (alebo
skupiny nezavislych neurénov) k modelovaniu neurénovych sieti musime vysvetlit,
ako st neurdny prepojené.

V podkapitole 1.2 sme si povedali, Ze s prepojené cez synapsie. Dalej sme si
povedali, Ze cez synapsie si vedia navzijom vysielat chemické impulzy.

Neurén, ktory na danej synapsii impulz vysiela, sa zvykne nazyvat
presynapticky a neurén ktory impulz dostava postsynapticky?’.

Chemicky impulz od presynaptického neurénu postsynaptickému neuréonu je
vyvolany spikom v presynaptickom neuréne?s. Ako désledok rozsirenia spiku pozdlz
axonu sa uvolnia chemikélie z terminalu axo6nu presynaptického neurénu do
priestoru medzi neurénmi, tzv. synaptickej Strbiny (angl. synaptic cleft). Tieto
chemikilie sa nazyvaji neurotransmitery a st v termindloch axénu ulozené v tzv.
synaptickych vac¢koch (angl. synaptic vesicle).

Na Obrazku 4.1 vlavo je schematicka ilustricia uvolnenia neurotransmiterov
z vackov do synaptickej Strbiny, cez ktorti sa nésledne dostéavaji k membrane

dendritu postsynaptického neurénu a viazu sa na Specidlne receptory na tejto

2T Terminy presynapticky a postsynapticky sa vZdy viaZu na jednu konkrétnu synapsiu medzi dvoma
neurénmi.

28 V praci budeme predpokladat, Ze sa neurotransmitery uvolfiuji len pri spiku. AvSak opac¢ni
implikéciu nepredpokladame, t.j. spike nemusi vzdy sposobit uvolnenie neurotransmiterov.
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membrane. Vpravo je skutocné fotka z elektrénového mikroskopu. Obrazok 4.1 bol

zobrany z [22].

Obréazok 4.1 — Uvol'nenie neurotransmiterov do synaptickej $trbiny

Synapsie delime na excitacné a inhibi¢né. V pripade excita¢nych synapsii vézba
neurotransmiterov na receptory na membrane postsynaptického neurénu sposobi
otvorenie chemicky riadenych iébnovych kanalov v tejto membrane, ktoré sposobi tok
pradu smerom do neurénu, a teda aj zvySenie napétia na membrane. Ak napitie
prekroci istti hranicu, tak sa otvoria aj iné i6nové kanély, napéatia sa zvysi eSte viac
a postsynapticky neurén vygeneruje spike. Tento proces je podrobne opisany v [34].

V pripade inhibi¢nych synapsii tec¢ie po prichode neurotransmiterov prad cez
chemicky riadené kanale smerom von z neurénu a napétie sa znizi. Toto zniZenie
moze kompenzovat zvySenie napétia v dosledku impulzov od inych neurénov a méze
tak zabranit pripadnému vygenerovaniu spiku.

V praci budeme ¢asto spominat chemicky riadené kanaly, pricom vzdy
budeme mat mna mysli chemicky riadené kanaly v membrane dendritov
postsynaptického neurénu. Viac o stavbe terminalu axénu, synaptickej Strbiny
a dendritu v [23],[15].

Medzi najcastejSie neurotransmitery patri podla [22] glutamat, kyselina
gamma-aminobutyrickd, dopamin a acetylcholin. Glutamét slizi u cicavcov najma
na excitaciu a kyselina gamma-aminobutyrick& najméa na inhibiciu.

Cely proces uvolnenia neurotransmiterov zabera velmi kratky ¢as a v praci

budeme tento ¢as vo vypoctoch zanedbavat.
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4.2 Chemicky riadené kandaly

V predoslej podkapitole sme povedali, Ze prichod neurotransmiterov sposobi
otvorenie chemicky riadenych iénovych kandlov v membréne postsynaptického
neurénu. V tejto podkapitole si vysvetlime, ako tento proces prebieha. Nebudeme
vSak podrobne vysvetlovat vSetky biologické aspekty. Biologicky pohlad na dany
proces je rozpisany napriklad v [15].

Budeme sa na problematiku pozerat najmé z matematického hladiska. Avsak
ani po matematickej stranke nebudeme vsetky diferencidlne rovnice v nasledujucich
podkapitolach odvodzovat tuplne podrobne. Je to z doévodu, Ze najblizsie 2
podkapitoly netvoria jadro kapitoly 4, ale sluZia len na uvedenie ¢itatela do
problematiky modelov, ktoré budu predstavené v podkapitole 4.4. Tymi sa uz
budeme venovat podrobnejsie a ukédZeme aj viaceré pocitac¢ové simulacie.

Napétie na membrane neurénu sa da popisat podla nasledovného

zjednoduseného?? modelu:

dV
CE — g( Vrest - V) + Iext(t) ’ (41)

kde V je aktuélne napétie, g je vodivost membréany, Vies je napétie membrany pocas
pokojového stavu (t.j. do neurénu neprichadza nijaky externy prad), C je kapacita
membrany a Ly(t) je externy prud, ktory do neurénu piastame pomocou elektrody
(pouzivany iba pri pokusoch pri réznych simulaciach).

Pokial zahrnieme aj chemicky riadené kanaly, dostavame (podla [3]) :

O%/ - g( Vrest B V) + [ext(t) + Gs(t)'(Es o V) (42)

Clen Gs(t) ja tzv. synaptickéa vodivost, ta sa zvySuje prichodom neurotransmiterov.

Clen E, je hranica, nad ktora ked sa dostane napitie, tak uz ¢len G,(t).(E, — V)

sposobuje pokles napétia a nie narast.

29 Model je zjednoduSeny preto, %e nezahfiia tzv. napitovo riadené kanaly a ani chemicky riadené
kanaly. Je vSak v literature ¢asto pouzivany. Jeho podrobné vysvetlenie a odvodenie moézeme néjst v
[34]. Tu moZeme tak isto najst aj model, ktory zahiha aj napétovo riadené kanaly (tzv. Hodgkin—
Huxleyho model). Ten v tejto praci vSak pre zjednodusenie uvadzat nebudeme.
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Pri excita¢nych synapsiach je ¢len E, vySsi ako viest @ pri inhibi¢nych nizsi.
To je logické, pretoze ak je neurén v pokojovom stave (¢ize V(ty) = Viest, lext(t) =
0, Gs(tp) = 0), tak ¢len (E,— V) je pri excita¢nej synapsii kladny a prichod
neurotransmiterov (zvySenie Gs(t)) sposobi narast napétia. Pri inhibi¢nej synapsii je

to teda opacne.

4.2.1 Synaptickd vodivost

Synapticka vodivost Gy(t) vieme napisat ako Gy(t) = 5(t).Gmax, kde Gpax je
maximalna mozna synapticka vodivost a s(t) je podiel otvorenych chemicky
riadenych kanélov (postsynaptického) neurénu zo vsetkych takych kanalov na danej
synapsii?? (Gs(t) aj s(t) sa teda vzdy viazu na jednu konkrétnu synapsiu). Ako uz
bolo spomenuté, chemicky riadené kanaly sa otvéaraji prichodom neurotransmiterov
od presynaptického neurénu do synaptickej Strbiny a neurotransmitery sa uvolnuja
v dosledku spiku v presynaptickom neuréne. Cim viac spikov teda presynapticky
neur6én generuje, tym vysSie je s(t) (a teda aj Gy(t)) postsynaptického neurénu.
Vzhladom na to, Ze Gs(t) ovplyviiuje priamo napitie na membrane neurénu
a napitie na membrane neurénu méa (pri dostatoénom zvySeni) za néasledok
vygenerovanie spiku, moézeme tvrdit, ze spiky presynaptického neurénu ovplyviuja
spiky postsynaptického neurénu, a to prave cez veli¢inu Gy(t). Prave pre tento fakt,
bude Gs(t) (resp. jej sucast s(t)) jedna z kl'i¢ovych premennych, na ktoré sa vo
zvysku kapitoly 4 zameriame.

Podla [13] moézeme synapticktl vodivost modelovat pomocou nasledovnych

vztahov:
dG, : -G (4.3)
dt T,
a
G,(t) — Gy(t) + AG ak t €{ty,ta,...,1n}, (4.4)

kde {t1,t,...,t,} je mnozina ¢asov spiku a z, je ¢asova konStanta.

30 Pismeno s budeme teda v tejto kapitole oznadovat inti premennt, ako v predoslych kapitolach.
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Rovnica (4.3) hovori o exponencidlnom poklese synaptickej vodivosti
k nulovej hodnote pri nepritomnosti presynaptickych spikov. Zodpoveda to
postupnému zatvaraniu chemicky riadenych kanélov. Tie totizto po prichode
neurotransmiterov ostavaju nejaky ¢as otvorené aj bez toho, aby prichadzali d’alsie
neurotransmitery.

Rovnica (4.4) hovori o skokovitom naraste3! synaptickej vodivosti pri
prichode presynaptického spiku. Hodnota AG, o ktori synapticka vodivost narastie,
je dana tym, ako jednotlivé presynaptické spiky ovplyviiuja otvaranie chemicky
riadenych kandlov.

Definujme P,¢ ako pravdepodobnost, Ze synapticky vacok v presynaptickom
neuréne pri spiku uvolni neurotransmiter. Predpokladajme, Ze pre vetky vacky je
tato pravdepodobnost rovnaké. Vzhladom na velké mnozstvo vackov na terminali
axonu, mozeme pravdepodobnost P povazovat za ekvivalentni s podielom poctu
vackov, ktoré pri spiku uvolnia neurotransmiter a ich maximalneho poctu32. Vo
zvysku prace budeme s oboma pojmami pracovat ako so synonymami.

Definujme ag ako pravdepodobnost, Ze sa zatvoreny postsynapticky chemicky
riadeny kandl po prichode neurotransmitera otvori. Podobne ako v predoslom
odseku, vzhladom na velky pocet kanalov, budeme ay interpretovat aj ako
spominant pravdepodobnost a aj ako podiel zatvorenych kanélov, ktoré sa otvoria
pri vypusteni maximélneho mnozstva neurotransmitera z ich celkového poctu.

Zmena premennej s(t) po prichode presynaptického spiku bude teda:

s(t) — s(t) + Praao(1l — s(1)). (4.5)
Rovnica (4.5) v slovnom vyjadreni znamena, ze podiel otvorenych kanélov sa po

presynaptickom spiku zvysi o tie, ktoré sa otvoria v dosledku uvolnenia

31 Takyto skokovity narast je najjednoduchsi spésob, ako modelovat narast synaptickej vodivosti pri
prichode spiku. V [13] a [5] st uvedené aj iné priklady narastu synaptickej vodivosti. Vo vSeobecnosti
sa v8ak vzdy jedn& o velmi rapidny nérast, a preto tento najjednoduchsi model éasto tplne staci.

32 V realite sa pocet vackov a teda mmnoZstvo neurotransmitera v termindloch axénov 1i& medzi
jednotlivymi ¢astami tela. Spojenia mozgu so svalmi musia obsahovat velké mnozstvo
neurotransmitera, pretoZze svalové reakcie musia byt spolahlivé a bez nahodnosti. Synapsie v ramci
mozgu, tykajice sa komplexnych myslienok, maji niekedy neurotransmitera mensie mnozstvo a tam
uZ nenadhodnost, ktora predpokladame, platit nemusi.
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neurotransmitera. Otvorit sa mézu iba zatvorené chemicky riadené kanéaly, ktorych
podiel je (1-s(t)) =z celkového poc¢tu. Z nich (otvorenych) sa pri prichode
neurotransmitera otvori podiel ag. Vztah berie do tvahy aj skuto¢nost, ze P je
podiel synaptickych vac¢kov, ktoré pri spiku uvolnia neurotransmiter (z ich
maximalneho  po¢tu).  Percento  novootvorenych  kanalov — bude teda
Paag(1 — s(t))*100.

Vzhladom  na  (4.5) afakt, Ze  Gyt)=5(t).Gmax  dostavame
AG=GnaxPraao(1 — s(1)).

Nasa interpretacia faktoru (1-s(¢)) nie je po biologickej stranke tplne presna.
Doévod je taky, ze prichod neurotransmitera neotvara priamo chemicky riadené
kanaly, ale aktivuje receptory na dendritoch, ktoré nasledne kanaly otvoria. Ak by
sa receptory vzdy po prichode neurotransmitera aktivovali, tak kazdy uvolneny
neurotransmiter by sposoboval otvorenie kanélu, az kym by neboli otvorené vetky
chemicky riadené kanaly. Clen (1-s(t)) alebo resp. ao(1-s(t)) by v tomto pripade
nemalo zmysel do modelu zahfnat a stacilo by s(¢) ohrani¢it zhora jednotkou. My
vSak predpokladame, Ze receptor sa po prichode neurotransmitera na nejaky cas
,hasyti“ a nie je schopny otvarat d'alsie chemicky riadené kanaly. Toto ,nasytenie*
sa nazyva synaptickd saturacia a je blizsie popisana v [19],[7]. Tak isto pre
zjednodusenie predpokladame, Ze podiel nasytenych receptorov je ekvivalentny
s podielom otvorenych kanéalov (toto zjednoduSenie sa vyuZziva aj v niektorych

modeloch popisanych v [13]) . Teda zahrnutie faktoru (1-s(¢)) do modelu ma zmysel.

4.3 Kratkodoba synaptické plasticita

Pyl sa moze v Case menit a moze byt ovplyvnené aj samotnymi spikmi. Sposobuje
to tzv. kratkodoba synapticka plasticita?3.
Kratkodoba synaptické plasticita je nie¢o ako kratkodobéa ,pamét”* synapsie.

Prejavuje sa tak, ze jednotlivé presynaptické spiky neurénu znizuji resp. zvysuja

33 Existuje aj dlhodobé synaptick4 plasticita. Tou sa vSak v préaci nezaoberame. Preto ak niekedy
v praci spomenieme iba ,plasticitu®, budeme mysliet prave kratkodobi.
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pravdepodobnost uvolnenia neurotransmiterov pri presynaptickych spikoch po nich
nasledujtcich.
Pokial ide o zniZenie, hovorime o synaptickej depresii, a pokial ide

o zvySenie, hovorime o synaptickej facilitacii.

4.3.1 Synaptickd depresia

Synaptické depresia je sposobend tym, Ze v terminédloch axonu je sice velky,
ale obmedzeny pocet vackov obsahujicich neurotransmiter. Tento pocet sa
bezprostredne po prichode spiku znizi (o tie, z ktorych sa neurotransmiter uvolnil
do synaptickej $trbiny). Preto ak by prislo vela spikov za sebou a vacky sa nestihali
dopliat, nemohol by sa vzdy uvolnit plny pocet vackov.

Podiel vackov pritomnych v terminali axénu a ich maximélneho poctu,
budeme oznacovat ako D(t). Bude to teda ¢&islo z intervalu <0,1>. Podla [13] sa

vacky dopliaja podla rovnice:

a 1D (4.6)
dt Tp
a po prichode spiku sa D(t) zmeni podla vztahu:
D(t) — D(t) - P (i). (4.7)

Zmena (4.7) je logicka, pretoze hovori o tom, Ze podiel vackov s neurotransmiterom
sa zniZi o tol'ko, kol'ko z nich svoj obsah z neurénu uvolni. 7, je ¢asova konsStanta
uréujiica, ako rychlo sa vacky doplhaji. Pl(t) sa teda da napisat ako p,.D(t), kde
prje pravdepodobnost, Ze va¢ok neurotransmiter uvolni za podmienky, Ze je (vacok)

pripraveny v terminali (tdto podmienka robi rozdiel medzi p, a Pre(t)).

4.3.2 Synaptické facilitacia

Synapticka facilitacia je proces, pri ktorom spike sposobi, ze sa zvysi
pravdepodobnost p, uvolnenia neurotransmitera (za podmienky, Ze je v terminéali).
Tento proces je sposobeny viacerymi biologickymi faktormi, ktoré uvadzat

nebudeme, ale daju sa pozriet v [9].
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Synapticka facilitacia je reprezentovana ¢lenom F(t). Ten hovori o tom, ako
velmi zvysi spike pravdepodobnost p,. Pravdepodobnost p,(t) budeme vyjadrovat
ako F(t).po, kde ppje konstanta, ktora hovori o hodnote p, po dlhom ,tichu* (po dlhej
absencii spikov).

Premenné F(t) bude teda nadobudat hodnoty z intervalu <0, 1/po>. Horna
hranica je dana tym, ze p,(t) je pravdepodobnost a nesmie teda prekrocit 1.

F(t) sa bude podla [13] spravat podla rovnice

aF  1-F

- _ 4.8
dt (93 ( )

a po prichode spiku sa F(t) zmeni podla vztahu:

Flt) — F(t) + f,.(1/p, ~ F(D), (4.9)
kde f; . je facilitatna konStanta z intervalu <0,1>, ur¢ujtica mieru facilitacie. Ak je
facilitdcia maximalna, ¢ize f, =1, tak (podla (4.9)) stipne F(?) pri kazdom spiku
priamo na svoju maximélnu hodnotu 1/pp. Ak je facilitacia nulova, ¢ize f, = 0,

tak F(t) pri spiku nestipne vobec.

4.3.3 Dosledky kratkodobej synaptickej plasticity
Diferencialne rovnice (4.6) a (4.8) st linedrne a separaciou premennych a naslednou
integraciou sa daja vyriesit. Ich vyrieSenim a pouZzitim vztahu Py(t)=poD(t)F(t)

dostavame, Ze Py(t) sa pocas obdobia bez spiku sprava podla rovnice:

Pult) = py(1- (1 - () ( - e (1 - L)) (4.10)
kde t; je ¢as posledného spiku a po prichode spiku sa zmeni podla:
Pra(ti1) = py(F(bi1) + foo(1/py = F(8:1)))(D(611) = Praa(bii1))- (4.11)
Na (4.11) si mozeme v&imnut aj to, Zze pri spiku sa najprv zmeni D a aZ potom F, ¢o
je vzhladom na to, ako bola zmena D konStruované intuitivne.
Je dolezité si uvedomit, Ze mieru depresie urcuje konstanta zp. Cim je tato

konstanta nizsia, tym rychlejsie sa vacky do terminalu dopliiaji a tym mensi efekt
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depresia ma. Pri velmi nizkych hodnotach zp sa vacky stihna doplnit vSetky eSte
pred najbliz§im moznym prichodom dalsieho spiku34.

Intenzitu facilitacie zase uréuju konstanty zp a f. . Druhd hovorf o velkosti
zmeny pri spiku a prva o tom, ako dlho tato zmena vydrzi (opét plati, ¢im sa niZsie,
tym je facilitacia slabsia).

Konstanty zp, tp, f,. sa vidy viaZu na presynapticky neurén a medzi
jednotlivymi synapsiami sa liSia, preto sa v literatire casto rozlisuji pojmy
facilita¢né synapsia a depresivna synapsia. Toto rozdelenie vSak nie je binadrne a na
facilitaciu a depresiu kazdej synapsie by sa skor malo pozerat samostatne.
Facilita¢nymi synapsiami budeme teda v praci nazyvat tie, ktoré maja silnua
facilitaciu a depresivnymi tie, ktoré maju silnu depresiu. Moze sa teda stat, Ze
synapsia bude aj facilitacna aj depresivna.

V praci budeme vzdy predpokladat, Ze neurén méa pre vSetky svoje synapsie,
kde je presynapticky, rovnaké konstanty zp, tp, f. .. To, ¢i budi mat v modeli vSetky
neurény tieto konstanty rovnaké, alebo ¢ sa buda medzi neurénmi v modeli lisit),
bude zavisiet od modelu a vzdy to uvedieme.

Kratkodoba synapticka plasticita ovplyvihuje synapticky prenos informacie
rozne. Napriklad prenos signélu cez synapsie s vysokou depresiou je zavisly najméa
na prudkych narastoch firing rate presynaptického neurénu a nie na nejakej jej
stabilnej hodnote. Je to preto, ze ak by aj firing rate bola vysoka (ale stabilna)
a neur6on by teda palil spiky casto, synaptickd depresia by sposobovala to, zZe
jednotlivé spiky by neuvoltovali vela neurotransmiterov, a teda by ovplyviiovali
napitie (a teda aj spiky) postsynaptického neurénu len velmi malo. Pri takychto
neurénoch je teda vplyv na postsynapticky neurén pri osamotenych spikoch a pri
séridch s vela spikami za sebou takmer rovnaky. Preto maju aj osamotené spiky na

postsynapticky neurédn relativne vysoky vplyv.

34 Neur6n m4 nejaki refraként periodu bezprostredne po vygenerovani spiku, pocas ktorej nie je
schopny generovat dalsie spiky, pozri [15].
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Synapticka facilitacia zase sposobuje to, Ze ¢im viac neurén pali, tym viac
neurotransmiterov kazdym spikom uvolfiuje a tym viac ovplyvihuje napétie
postsynaptického neurénu. Takéto neurény preto najsilnejSie ovplyviuja
postsynapticky neur6on pri sériach s vela spikami za sebou. Treba eSte pripomenit,
ze vy$sia facilitacia je mozna len pri synapsiach s nizkou p,, kedZe v pripade vysokej
P, je aj bez facilitdcie pravdepodobnost uvolnenia neurotransmiterov vysoka a nema
uz velmi kam stupnut. Typicky neurén s facilitaénymi synapsiami teda pri
osamotenych spikoch velmi postsynapticky neurén neovplyvni (vzhladom na nizke

po), ale ovplyvni ich silno uz spominanymi sériami.

4.4 Firing rate model

Firing rate model je zakladny model pouzivany na popisanie fungovania neurénovej
siete. Popisuje ako jednotlivé synaptické vstupy (angl. synaptic inputs), ktoré neurén
dostava od neurénov, na ktoré je napojeny, ovplyviuju jeho firing rate, a ako
nésledne jeho firing rate ovplyviiuje to, aké synaptické vstupy odovzda ostatnym
neurénom, ktoré si nanho napojené.

Pri modelovani neurénovych sieti sa zvykni jednotlivé neurény agregovat do
tzv. jednotiek. Do jednotky agregujeme urcity pocCet neurénov s podobnymi
vlastnostami. Tymto sa vypoCty zna¢ne zjednodusuju, kedZe nemusime uvaZzovat
vel'ké mnozstvo neurénov a sledovat aktivitu kazdého samostatne, ale staci sledovat
priemernt aktivitu neurénov v danej jednotke. Spéjanie neurénov do jednej jednotky
sposobuje, Ze jednotka byva ¢asto napojena aj sama na seba. Toto napojenie
reprezentuje prepojenia neurénov v ramci jednotky.

Za firing rate jednotky budeme oznacovat priemernu firing rate vsetkych

neurénov, ktoré jednotka obsahuje3®.

35 Poc¢itame teda pre kazdy neuron firing rate z Definicie 1 z druhej kapitoly. Takto vypoéitané firing
rate neurénov v ramci jednotky potom priemerujeme. Netreba si to zmylit s priemernou firing rate
zo vztahu (2.3).
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V najbliz8ich 4 c¢astiach budeme pre zjednodusSenie takto vytvorené
jednotky interpretovat (a ¢asto aj oznacovat) jednoducho ako neurony.
Budeme teda pracovat vyhradne na tdrovni jednotiek a nie na turovni
jednotlivych neurénov.

Dalsim zjednoduSenim v modeli je skutoc¢nost, Ze neberieme do tuvahy
jednotlivé Casy spikov, ale iba firing rate. Najvacsou vyhodou tohto pristupu je to,
7e je jednoduchsi a vdaka tomu méame moznost lepSie pomdct pochopit spravanie sa
jednotlivych sieti. Tak isto maju takéto modely aj menej premennych (netreba si
pamétat jednotlivé ¢asy spikov) a tym si vypoc¢tovo ovela rychlejsie.

Nevyhodou firing rate modelov je, Ze stracame informaciu o moZnych
korelaciach medzi spikmi a presnym ¢asovanim jednotlivych spikov, kedZe firing rate
neberie do tivahy presné ¢asy spikov.

Definicia 2. Pod slovngm spojenim ,neurén A je napojeny na neurdn B budeme
rozumiet, Ze existuje synapsia medzi neuronom A a neuronom B, na ktorej je neurdn
A postsynapticky a neuron B presynapticky.

Definicia 3. Pod slovnym spojenim ,jednotka A je napojend na jednotku B“ budeme
rozumiet, Ze existuje aspon jeden neuron v jednotke A, ktory je napojeny na nejaky
neuron v jednotke B.50

Definicia 4. Pre vsetky i €I budeme symbolom J; oznacovat mnoZinu vsetkych takijch
indexov jEI, Ze neurdn/jednotka s indexom i je napojeny/d na neurdn/jednotku
s indexom j.

Plati, e J, C I

4.4.1 Synapticky vstup

Interpretacia synaptického vstupu sa v literattre ligi. V niektorych zdrojoch sa ako
synapticky vstup uvazuje prud do postsynaptického neurénu spésobeny otvorenim
chemicky riadenych kanalov v postsynaptickom neuréne. V inych zase synapticka

vodivost membrany Gs(t) postsynaptického neurénu a v d'algich podiel otvorenych

36 Kedze v tejto podkapitole myslime pod pojmom ,neurén“ jednotku neurénov, tak pre ,neurény*
v tejto kapitole plati skor Definicia 3.
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chemicky riadenych kanalov s(t) v postsynaptickom neuréne. Spominané veli¢iny si
sice rozdielne, ale vSetky maja spolo¢né to, ze pozitivne vplyvaji na firing rate
postsynaptického neurénu, a preto ostava princip vysledného firing rate modelu pri
vSetkych interpretacidch synaptického vstupu rovnaky. Zmenia sa iba volitelné
funkcie a konStanty, kedZe synaptické vstupy st pri roznych interpretaciach
v roznych jednotkdch. My budeme v praci pouzivat posledni spomenuti
interpretaciu, to znamena, %e synapticky vstup s(t) je podiel otvorenych chemicky
riadenych kanalov postsynaptického neurénu.
Definicia 5.  Na synapsii, kde je i-ty neuron presynapticky a j-ty mneuron
postsynapticky  budeme  podiel otvorenych  chemicky  riadenych  kandlov
postsynaptického neurdnu oznacovat ako si(t).37
Premenntu s;(t) budeme v praci oznac¢ovat aj ako ,,vstup, ktory -ty neuréon
posiela/dava/odovzdava neurénom, ktoré st naitho napojené‘.

-ty neur6én bude teda dostavat od neurénov, na ktoré je napojeny, vstupy
s;(t), pricom j €J..

Celkovy synapticky vstup, ktory dostava i-ty neurén, budeme oznacovat ako
s'(t)38, pricom:

9) =g Y Wys(0), (4.12)
Yjes( ﬂ)J’EJi ’

kde Wj; je konStanta, nazyvana synaptickd vaha (angl. synaptic weight), ktorej
velkost v absolutnej hodnote urcuje silu spojenia medzi jtym a #-tym neurénom.
Celkovy synapticky vstup je teda sicet jednotlivych vstupov od neurénov s indexom
z J;, prenasobenych ich prislusnymi synaptickymi vahami. NavySe je predeleny
konstantou 1/%; ;. ( Wﬂ.), ktora zarucuje, Ze aj s'(¢) bude hodnota medzi 0 a 1.

Pokial je na kaZdej synapsii otvoreny rovnaky podiel kanalov, napr. Y%, tak

aj s'(f) nadobudne hodnotu % a bude to znamenat, Ze je otvoreni presne polovica

37 Spodny index ,,i “ na synaptickom vstupe je v takomto kontexte relativne neintuitivny a mozno by
sa mohlo zdat, %e tam ma byt ,j “. My v8ak (tak, ako v [13]) uvaZzujeme model, v ktorom sa sice
synapticky vstup tyka postsynaptického neurénu, ale zavisi vyhradne od presynaptického. V Casti
4.4.3 vysvetlime podrobnejsie, preco je tento spésob uvazovania korektny.

38 Vgetky vzorce a tivahy o s(t), odvodené v podkapitolach 4.2 a 4.3 platia len pre s;(t), nie pre s'(t).
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zo vSetkych chemicky riadenych kanalov daného neurénu. Pokial podiel otvorenych
kanalov s;(t) nebude na kazdej synapsii rovnaky, s'(¢) uz nebude vyjadrovat presny
celkovy podiel vSetkych otvorenych kanalov neurénu, ale vazeny podiel, pri ktorom

je zohl'adnena aj sila jednotlivych synapsii.

4.4.2 Vstupno-vystupna funkcia

Kla¢ovym prvkom firing rate modelu je tzv. vstupno-vystupna funkcia (angl. input-
output function). Vstupno-vystupna funkcia hovori o zavislosti firing rate #-teho
neurénu (jednotky) r,(¢) od jeho celkového vstupu s'(t), ktory dostéva od neurénov,
na ktoré je napojeny. Tiuto funkciu budeme pre ity neurén oznacovat ako f.%
Funkcia fsa zvykne podla [22] uvazovat ako jeden z nasledovnych typov (pripadne

ich nasobkov alebo inych modifikacii):

flz) =, (4.13)
fx) = |(1 + sign(z)],
flw) =z + |a,

flz) =z—|z—1] + L
Funkcia f by mala na svojom definiénom obore spliiat nasledovné vlastnosti:
1. neklesajucost,
2. kladnost,
3. ohranicenost.

Neklesajiicost je danad tym, ze ¢im vy3sie synaptické vstupy s;(f) (viac
otvorenych kanélov, a teda aj viac pradu tec¢iceho do neurénu), tym vyssia je Sanca,
7e napdatie na neuralnej membrane prekro¢i prahova hranicu a neurén vygeneruje
spike.

Vzhl'adom na neklesajtcost vstupno-vystupnej funkcie, musia byt vahy W pre
inhibi¢né synapsie zaporné. Je to sposobené tym, Ze na inhibi¢nych synapsidch

prichod neurotransmiterov otvara chemicky riadené kanaly, cez ktoré tec¢ie prud von

39 Pismenom ,,f* sme uz v praci niektoré funkcie ako f oznadcili. Tato funkcia s nimi nijako nestvisi
a toto oznacenie volime vzhladom na jeho velkid rozSirenost v literattre v tejto suvislosti.
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z neuréonu. Ak je teda synapsia medzi neurénmi j a ¢ inhibi¢néa, otvorenie kanalov
(zvySenie s;(t)) mé na s'(t) negativny vplyv. V pripade neurénu, ktory mé aj
inhibi¢né (a teda aj zaporné W) aj excitac¢né vstupy sa celkovy synapticky z (4.12)
musi poc¢itat samostatne pre inhibi¢né a samostatne pre excita¢né synapsie. Nasledne
sa celkovy wvstup ziska odé¢itanim takto vypocitaného celkového excitacného
a celkového inhibi¢ného vstupu.

V realite (vo vztahu (4.2)) je znamienko synaptickej vahy reprezentované
znamienkom ¢lena (E, — V).

Kladnost vstupno-vystupnej funkcie je dana tym, Ze firing rate, ako vystup
vstupno-vystupnej funkcie f, musi byt kladné (pozri kap. 2).

Ohranic¢enost je dand tym, ze kazdy neurén mé obmedzeni maximélnu
intenzitu generovania spikov.

fnemusi prechadzat bodom (0,0). To znamené, Ze aj pre nulové vstupy moze
mat neurén nenulovi firing rate. Je to sposobené tym, ze neurén obcas ,vypali®
nahodny spike aj bez nejakej stimulécie. Takéto spiky berieme ako ,Sum®.

Vstupno-vystupna funkcia je velmi podobné statickej nelinearite z casti 2.3.3.
Statickd nelinearita hovori o tom, ako vyzera firing rate neurénu vzhladom na
linearnu filtraciu stimulu. Linearna filtracia bola tym vys$Sia, ¢im podobnejsi bol
stimul s preferovanym stimulom neurénu. Pri vstupno-vystupnej funkcii sa
nepozerame na stimul, ale na vstup od neurénov, na ktoré je -ty neurén napojeny.
To je vSak ekvivalentné, pretoze preferencie neurénu si dané prave tym, aké
preferencie maji neurény, na ktoré je neurén napojeny (skladanie informacie z
podkapitoly 1.3). Ak je teda pritomny preferovany stimul pre -ty neurén, tak nutne
budi mat neurény, na ktoré je neurén napojeny vysoku firing rate (a teda aj vysoké
synaptické vstupy pre i-ty neurén) a zaroven, ak posielaji neurény i-temu neurénu
vysoké vstupy, urcite je pritomny preferovany stimul teho neurénu. Jediny rozdiel
je teda v tom, Ze pri LNP modeli sa pozerame na tuplne prvy vstup ,informacnej
drahy“ (ktorej priklad je v casti 1.3.2), ktorym je stimul. Pri firing rate modeli sa
pozerame vzdy na predposledny vstup pre i-ty neurén, ktorym st synaptické vstupy

od neurénov, na ktoré je -ty neurén napojeny.
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4.4.3 Rovnice popisujice firing rate model

Firing rate model ma v literatare (|22],[17],[5],[13]) v8eobecny princip, pri ktorom
zéavisi firing rate neurénu ¢ od synaptickych vstupov od vSetkych neurénov, na ktoré
je napojeny a od nej (firing rate) néasledne zavisi synapticky vstup, ktory dava ity
d'alsim neurénom, ktoré st napojené nanho.

Tento princip sa da podla [13]| opisat systémom nasledovnych diferencidlnych

rovnic:
dr;
gy — it 2 Wiisi(?) (4.14)
e,
a
ds;
T, = s+ Fi(n(t). (4.15)

Wi; je synapticka vaha medzi j-tym a ¢tym neurénom, pricom j-ty neurén je v tejto
synapsii presynapticky a -ty postsynapticky.
Rovnica (4.15) vyplyva z rovnice (4.3). Pokial do (4.3) dosadime za Gs(t) =

5(t). Gpax, dostaneme

dSZ‘
7752- E

¢o vyjadruje zatvaranie sa chemicky riadenych kanalov. V (4.15) je okrem tohto

S (4.16)

zatvéarania aj otvaranie spdsobené prichodom spikov (ktoré je riadené firing rate).
Toto otvaranie je dané funkciou F.

Fije tzv. branova funkcia (angl. gating function) i-teho neurénu. Bréanova
funkcia hovori o tom, ako zavisi s(t) od intenzity generovania spikov. Jej tvar zavisi
od toho, ¢i do modelu zahfihame alebo nezahfiame synaptickta saturaciu, depresiu
a facilitaciu. Pokial ni¢ z toho nezahfhiame, tak podla [13] volime branova funkciu
ako linearnu. Vzhladom na to, ze s(t) nadobuda hodnoty iba medzi 0 a 1, bude

linearna F vyzerat ako:

Fi(r) — —— Vi (4.17)

Tmax

O tom, ako vyzera F, ak saturédciu, depresiu alebo facilitaciu do modelu zahfhame,

si povieme neskor.
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Moze sa stat, ze pre dané i a j existuje aj spojenie 4j aj ji (t.j. napr. pre j=2
a =3 moze platit, ze 3€J, a zaroven 2€J;, ¢ize druhy neurdn je napojeny na treti
a treti na druhy — tvoria nie¢o ako ,kruh“). Taktiez moze nastat, ze i €J; t.j. neurén
je napojeny sam na sebal.

r; oznacuje firing rate i-teho neurénul.

si(t) je synapticky vstup, ktory éty neurén odovzdava (pozri Definicia 5)
v8etkym neurénom, ktoré st nanho napojené. Pri interpreticii s, akii v préci
pouzivame, je teda si(t) podiel otvorenych chemicky riadenych kanélov neurénov
napojenych na i-ty neuréon. Mohlo by sa teda zdat, Ze pre i-ty neurén sa mdze tento
podiel (si(t)) v ramei neurénov, ktoré st nanho napojené, lisit, a preto by sme mali
definovat skor nieco ako s;(t) pre j €J.. Tym by sa nd§ model zna¢ne skomplikoval,
Je v8ak dolezité si uvedomit, ze to, kolko chemicky riadenych kanalov ma
postsynapticky neurén otvorenych, je dané z prevaznej miery presynaptickym
neurénom (ktory je v naSom pripade i) cez premennit P, a nie samotnym
postsynaptickym (v naSom pripade neur6n s indexom z mnoziny J;). Postsynapticky
neur6n ovplyviiuje podiel otvorenych kanélov len cez konstantu ag (pozri str. 63) ,
ktord sa vacsinou uvazuje jednotné pre vSetky neurény. Aj keby sme ¢ uvazovali
ako rozliéni medzi neurénmi, tak vzhladom na to, Ze je to konStanta, ju vieme
zahrnit do konstanty W;;, a preto bude princip jednotného si(t) pre ity
neur6n validny.

fije vstupno-vystupné funkcia #-teho neurénu.

4.4.4 Ro6zne interpretacie synaptického vstupu vo firing rate
modeloch
To, ze synapticky vstup s;(t) moze reprezentovat rozne veliciny, sme uZ spomenuli

v tvode tejto podkapitoly. Tak isto sme povedali, Ze sa na synapticky vstup i-teho

40 Na pripomenutie, pod neurénom ozna¢ujeme jednotku — agregat neurénov. Na str. 68,69 je o tom
napisané viac. Tak isto aj o napojeni jednotiek samych na seba.

41 Opét pod neurénom myslime jednotku neurénov, a teda r; oznacuje priemerni firing rate neurénov
v jednotke.
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neurénu mozeme pozerat roznymi sposobmi. Bud ako na si(t), ¢ize ako na podiel
otvorenych chemicky riadenych kanalov na synapsiach s -tym neurénom tych
neurénov, ktoré su na ¢ty neurén napojené — inymi slovami, vstup, ktory dava -ty
neurén vietkym neurénom, ktoré st naitho napojené. Alebo ako na s'(t), &ize ako na
celkovy synapticky vstup, ktory ity neurén dostava (vypocitatelny podla (4.12)).
V literattare (napr. v [5]) sa niekedy firing rate model vyjadruje nie pomocou

interpretacie synaptického vstupu ako s;(t) ale ako s'():42

dI, Z,
e = L ) WE((D) (4.18)
i€,
dr; .
Tt = (). (4.19)

Pricom funkciu F; uvazuje ako linedrnu Fj(z)=x Vj. V [5] sa navySe synapticky vstup
uvazuje ako prud Iy(¢) pradiaci do neuréonu. Definujeme teda konstantu I, takua,
ze: ]1(15) = §'(t). Lo ktora hovori o tom, aky velky prad by tiekol do neurénu, ak
by boli otvorené vsetky jeho chemicky riadené kanaly. Sustavu (4.18),(4.19) teda

vieme prepisat (,do nasej re¢i“) na:

ds' ; 1
. Wiiry(t), (4.20)
jEJ,
dr; .
Bt = 1 () ). (4.21)

Teraz ukazeme, Ze bez ohladu na to, ¢ berieme do uvahy s,(t) alebo si(t), je firing
rate model jednoznacény a ststavy (4.14),(4.15),(4.17) a (4.20),(4.21) st ekvivalentné.
Inak povedané, pre N neuroénov, pre Jubovolna pociatoéni podmienku
r(0)=(r1(0),m2(0),...,7:(0),...,r5(0)) a pre Tubovolné mnoziny Ji, Jo, ... , Jysa bude
vektor r(t) spliiajtci rovnice (4.18) a (4.19) spravat rovnako ako vektor () splhajici
rovnice (4.14),(4.15) ,(4.17).

Vieme, Ze plati (4.12):

1

m Wiisi(t) = s'(2).

=

42V |5] sa pouZiva iné znaenie premennych ako pouZzivame my. Model, ktory je tam uvedeny na str.
235 sme v naSej praci teda preznacili do nasho znadcenia.
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Navyse budeme predpokladat, Ze konstanty . a Ty, sa rovnaji, pretoze obe hovoria

o rychlosti zatvarania sa chemicky riadenych kanalov toho istého neurénu?s.

Definujme Wﬂ = m

Z Wiisi() = 5'(1)-hnax (4.22)
j€J,

Wii- Lnax, potom plati:

a teda aj

87,

— dSJ
Z I/V]zE - E‘Imax (423)
JEJ,

a teda pre (1) spfﬁajl’lce rovnice (4.14),(4.15),(4.16) plati

ds <o Wy ds, Z Wi Z W, Z it
dt Bl ,E maX Imax 5 E max I S ‘[ r r . (4'24)
J

max S max max

Ak poloiime

1 I max . T
W ~

W, = i , Cize Wi = Wi Tiax 4.25
J Zj €J. ( W) ! Tmax ! ’ ( )

a vyuZzijeme rovnost 7, a 7, tak spojenim (4.25),(4.24)(4.12) dostaneme (4.20).

Tymto sme ukéazali dve veci. Prva je, ze to, ¢i sa na ¢ty synapticky vstup
pozerame ako na celkovy vstup do i-teho neurénu alebo na vstup od i-teho neurénu,
nemd vplyv na vyvoj firing rate a nezmeni sa ani Struktdra modelu a ani jeho
komponenty ako vstupno-vystupna funkcia, branova funkcia alebo diferencidlna
rovnica pre r;. Jediné, ¢o sa zmeni, je vyjadrenie synaptického vstupu a jeho
prislusna diferencidlna rovnica.

Navyse sme ukézali, ze po¢itanie synaptickej véahy v inej veli¢ine model (az
na zmenu matice vah a oboru hodnét branovej funkcie) tiez neovplyvni, pokial sa
daju veli¢iny vyjadrit ako nidsobok jedna druhej.

Na zaver dodavame, Ze zmyslom Casti 4.4.4 nebolo dokézat alebo objavit nové
spojitosti, pripadne existujuce spochybnovat. Cast 4.4.4 slazi skor na to, aby si

Citatel Citajuci rozne zdroje o firing rate modeloch uvedomil, Ze princip ostava

3 Rovnost z,; a 7, nepredpokladame, kedZe tie sa uz viazu na chemicky riadené kanaly rozdielnych
neurénov.
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rovnaky, aj napriek tomu, Ze sa v nich model (pri¢om najmé jeho synaptické vstupy)
Casto prezentuje tuplne inak. Naviac sa d& medzi jednotlivymi interpretaciami

,Jahko* prechadzat.

4.4.5 Synaptickd saturacia a kratkodoba synapticka plasticita
vo firing rate modeloch

V podkapitole 4.3 sme povedali o kratkodobej synaptickej plasticite. Teraz ukazeme,

ako ich zakomponovat do firing rate modelu.

V Casti 4.4.3 sme ukéazali, ze prvy c¢len pravej strany vztahu (4.15)
prislichajtci postupnému zatvaraniu sa chemicky riadenych kanalov je odvodeny zo
vztahu (4.3). Tak isto sme povedali, Ze branova funkcia F prislicha otvaraniu sa
chemicky riadenych kanalov pri prichode spikov. Nakolko vo vztahu (4.15) nie je
zahrnuta ani kratkodobéa synapticka plasticita ani synapticka saturacia, mohli sme
funkciu F zvolit ako linearnu. Ak vsak tieto vlastnosti synapsii zahrnieme, F' nemoze
byt linearna, pretoze pri kratkodobej synaptickej plasticite alebo saturécii neprinasa
kazdy spike rovnaké zvysenie podielu otvorenych chemicky riadenych kanélov.

V Casti 4.2.1 o zmene synaptickej vodivosti Gs (a teda aj o zmene podielu
otvorenych chemicky riadenych kanalov s), pri zahrnuti synaptickej saturacie,
hovoril vztah (4.4) resp. (4.5). Navyse, ak vo vztahu (4.5) neuvazujeme premennt
Prei(t) ako konstantni, ale uvazujeme ju ako Pei(t)=poD(t)F(t), dostavame model,
ktory zahina aj kratkodobt synapticki plasticitu.

Ak by sme sa otvaranie chemicky riadenych kanalov, ovplyvnené synaptickou
saturaciou, rozhodli zahrnit do firing rate modelu nie pomocou branovej funkcie F,
ale pomocou ,skoku“ v podiele otvorenych kanalov pri prichode spiku (tak ako sme
to robili v podkapitole 4.2.1 vo vztahu (4.5)), dostali by sme model, tvoreny vztahmi
(4.14),(4.16),(4.5):
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si(tr) — si(th) + Praao(l — 5i(1)),
kde t; je cas spiku.

Tento model méa vsak jednu zasadni chybu. Firing rate modely st
zalozené na firing rate a nie na jednotlivych spikoch. ,Skokové“ zvySenie podielu
otvorenych chemicky riadenych kanalov v ¢ase spiku teda nevieme uskuto¢nit, ked'ze
informéaciu o ¢asoch spikov nemame. Otvaranie kanalov pri prichode spiku, dané
vztahom (4.5), bude teda predsa len nutné zakomponovat do branovej funkcie F.

Teraz ukazeme ako.

Prvy krok je, ze do diferenciélnej rovnice % — —2 sa daju skoky premennej

Tsi

s; z hodnoty s;(t;) na hodnotu s;(t.) + Pua(ti)ao(1l — s;(t;)) v ¢asoch spiku ¢,
zakomponovat tak, Ze na jej prava stranu pripocitame spike train, vyjadreny
pomocou su¢tu Diracovych delta funkcii (funkcia neurédlnej odpovede zo vztahu
(2.1)) prenasobeny prirastkom, o ktory s; v ¢ase spiku ,,poskoc¢i“:

p n

T ot Pl s) ) a1, (4.26)

i k=1

Ekvivalencia rovnice (4.26) s rovnicami (4.16) a (4.5) sa da ukézat vyrieSenim
rovnice (4.26) pomocou Laplacovej transformdcie popisanej v [25].

V zdrojoch, z ktorych cerpa tato praca, sa tiez do tejto diferencialnej
zakomponovava funkcia neuralnej odpovede. Sposob odvodenia je v8ak ¢asto menej
priamy a menej plynuly.

V druhom kroku nahradime funkciu neuralnej odpovede funkciou firing rate
r;(t), vypo¢itanou pomocou vztahu (2.5). Spravnost tohto nahradenia je popisana v
[5] a odvolava sa na to, Ze takto vypocitana firing rate je nie¢o ako hladka
aproximacia funkcie neurdlnej odpovede a na fakt, Ze v jednotke (eSte raz
pripominame, Ze to, ¢o v celej podkapitole 4.4 nazyvame ,neurén, je v skuto¢nosti
jednotka pozostéavajica z viacerych neurénov), ktora obsahuje velky pocet neurénov
tak ¢i tak priemerujeme spike trainy (funkcie neurélnej odpovede) jednotlivych

neuronov. Tak isto je vhodné dodat, Ze validita tohto nahradenia je dana aj tym, Ze
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funkcia neuralnej odpovede a firing rate, vypoc¢itana pomocou vztahu (2.5), ma na
intervale <0, T>> rovnaky urcity integral.

Dostavame teda systém diferencialnych rovnic:

d?"i
tt = | O Wisi(t)
JjE€J;
a dSZ'
TSiE = =5 + TsiPrclaO(l - Si)ri(t)‘ (427)

Pri prevedeni (4.27) na tvar (4.15) ma branova funkcia F tvar:

Ts-Prelaori(t)
Fy(r(t) = — vi -
l(rz( )) 1+Tsiprela‘0ri(t) ? ( )

a efektivna ¢asové konstanta (konstanta pri derivacii, pokial je ¢len —s; ;osamoteny*
(v rovnici (4.15) je to z,)) ma tvar 7, /(1+7, Peaor;).

Pokial do firing rate modelu zahrnieme aj synaptickid plasticitu a vztahy
(4.6),(4.7),(4.8),(4.9) transformujeme rovnakym sposobom, ako sme transformovali
vztahy (4.14),(4.5) na vztah (4.27) (¢ize sposobom, pri ktorom najprv zahrnieme
,skoky* zo samostatnej rovnice do diferencialnej rovnice pridanim funkcie neuralnej
odpovede, prenésobenej hodnotou ,skoku“, a nasledne funkciu neuralnej odpovede
nahradime funkciou firing rate, vypoc¢itanou podla vztahu (2.5)), tak dostaneme

nasledovny systém diferencidlnych rovnic (s P,(t) = p,D(t)F(t)):

dri
Ty = it z Wiisi(t) |
jel,

Tsi dSi - rsi(pODF)aOT’i(t)
1+, (py, DF) agr;(t) dt - 1+rsi(pODF)a0rZ—(t)’
dD B 1-D DFVr(f
dt 7 1 (p() )Ti( )7
dF 1-F

E - (49 +ffac'(1/p0 - F)'f‘z(t)
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4.5 Simulacie firing rate modelu pri jednej jednotke

s rekurentnym excitaé¢nym spojenim

Rekurentné napojenia st napojenia jednotky samej na seba. Vdaka excita¢nym
rekurentnym konekciam sa moze stat, ze jednotka sama seba excituje, a tak udrziava
stabilnu firing rate aj pri nulovych vonkajsich vstupoch. Spominané udrziavanie si
konstantnej firing rate vd'aka rekurentnym konekciam sa nazyva stabilita.

Teraz si ukézeme rozne simulacie takejto stability. Simulécie budu
ingpirované cvicenim ,6.4“ z knihy [13]. Buda v8ak obohatené o rozne nadstavby
a Specialne pripady, ktoré rozanalyzujeme.

Najprv budeme uvazovat len jednu jednotku s rekurentnym napojenim.

Takéto spojenie je zndzornené na Obrazku 4.2.

s = flr)

Obrazok 4.2 — Diagram jednej jednotky
napojenej samu na seba.

Indexy iaj v tomto pripade nie st potrebné, nakolko méame len jednu
jednotku.

Na diagrame vidime to, o ¢om sme hovorili v podkapitole 4.4, Ze jednotka
(ktort sme v Castiach 4.4.2, 4.4.3, 4.4.4, 4.4.5 oznacovali zjednodusene ako ,neurén®)
pozostava z viacerych neurénov, z ktorych kazdy ma svoju firing rate. Tieto firing
rate sa nasledne spriemeruju do vyslednej firing rate jednotky r. Nésledne sa tato
firing rate pomocou vstupno-vystupnej funkcie transformuje do synaptického vstupu
s. Tento vstup sa v prislusnych jednotkach (v tomto pripade je len jedna a kedZe
mame rekurentné spojenie, je to samotna jednotka, ktora vstup vysiela) prenasobi

synaptickou vahou W zahfnajicou silu spojenia, jeho excita¢nost/inhibi¢nost
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a v niektorych modeloch aj konStantu ap, spominant v €asti 4.2.1. Pod silou spojenia
sa mysli napr. to, kol'ko neurénov z odosielajicej jednotky je napojenych na neurony

z prijimajicej jednotky.

4.5.1 Model bez synaptickej saturacie, synaptickej plasticity
a bez externého vstupu

Model popisujuci takuto ,siet bez zahrnutie saturacie a plasticity bude tvoreny

nasledovnymi rovnicami:

dr
T’r% = -1+ f (WS(t)),
ds
— — s+ F(r(D).
6o = st FO()
Vstupno-vystupnia funkciu budeme volit ako: f(z) = % a branovu

funkciu tak, ako v (4.16), pricom ry,, = max(f (z)) = 100. Casové konstanty z, a
7, a synapticki vahu W budeme v jednotlivych simuléacidch tohto modelu menit.

Obrazky 4.3, 4.5, 4.6, 4.7, 4.10, 4.11, 4.12, 4.13 prislachaja réznym modelom,
ktoré budeme v tejto podkapitole postupne predstavovat. Kazdy riadok tychto
obrazkov prislicha jednej simulécii. V kazdej simulécii st pouzité rozne parametre
daného modelu**, aby sme ukazali ich vplyv na vyvoj premennych r a s.

Obrazok 4.3. zodpoveda vySsie predstavenému modelu bez synaptickej
saturacie a plasticity. V jeho Tavej casti st znazornené statické stavy jednotky.
Oranzové krivka vyjadruje zavislost premennej s od r, pokial je derivacia podla
s nulova. Modra krivka vyjadruje zavislost premennej r od s, pokial je derivacia
podla r nulova. Obe krivky teda vyjadruju hodnotu druhej premennej, pokial by
bola t4 prva konstantna. V nasom modeli je teda staticky synapticky vstup rovny

F(r) a staticka firing rate rovna f (W.s).

4 Parametre sa v skutoc¢nosti viazu na konkrétnu jednotku. Korektné by teda bolo namiesto
yJparametre simulacie“ alebo ,parametre modelu“ hovorit ,parametre jednotky, ktori simulujeme®
alebo ,,parametre jednotky, ktort popisujeme danym modelom®.
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Rozdiel medzi modrou funkciou r(s) a oranzovou funkciou s(r) je v tom, ze
r(s) dostava vstupy z horizontalnej osi s a dava vystupy na vertikalnu os r (¢ize ako
bezné vykreslenie funkcie) a s(r) ma vstupy z vertikdlnej osi r a vystupy na
horizontélnu os s. Funkcia s(r) je teda akoby nakreslena ,obratene”, ¢ize jej defini¢ny
obor je vertikdlna os a obor hodno6t horizontalna.

Treba si uvedomit, Ze v naSom pripade je jednotka napojend sama na seba

a nemé ziadne iné spojenia, preto jej firing rate je zéavisla iba od jej vlastného

Hodnoty statickeho stavu pre ris) a s(r) Priebeh firing rate v case pre nulovy externy vstup
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Obrazok 4.3 — Simulacie firing rate modelu s jednou jednotkou a bez zahrnutia synaptickej saturacie
a synaptickej plasticity a bez externého vstupu.

synaptického vstupu.
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Body, v ktorych sa modra a oranzova krivka pretinaju, s tzv. pevné body
(angl. fized point) systému, v ktorych st obe derivacie nulové a firing rate ani
synapticky vstup sa nemenia. Pevné body vieme okrem matematického vypoctu cez
stacionarne rieSenie najst aj tak, ze pre poc¢iatoéni hodnotu synaptického vstupu
(bod na oranzovej krivke) urobime zvislt projekciu na modru krivku, ktora vyjadruje
firing rate jednotky pri takejto hodnote synaptického vstupu. Nasledne pre tuto
hodnotu firing rate (bod na modrej krivke) urobime vodorovniui projekciu na
oranzovi krivku a dostaneme tak prislusni hodnotu synaptického vstupu pre dantu
firing rate. Tento proces vieme itera¢ne opakovat dovtedy, kym prideme do pevného

bodu. Takyto postup je graficky znazorneny na Obréazku 4.4.

100

20

oo 0z 04 06 08 10

Obrazok 4.4 — Konvergencia do stabilného pevného bodu pri
roznych Startovacich bodoch

Pevny bod systému moze byt stabilny alebo nestabilny. Pri stabilnom bode
ma systém pri malom vychyleni sa z pevného bodu (napr. ako dosledok externého
vstupu) tendenciu vratit sa dofitho. Pri nestabilnom pevnom bode je systém stabilny
iba priamo v danom bode, ale pri hocijakom vychyleni sa z neho maji hodnoty
tendenciu vzdalovat sa od neho. Napriklad v druhej simulacii mame 3 pevné body,
z ktorych dva st stabilné a jeden (stredny) je nestabilny. To sme mohli vidiet aj na
Obrazku 4.4 (ktory zodpovedd prave druhej simulacii), kde sa spominanym
postupom s projekciami nikdy nedostaneme do stredného bodu, ale vzdy bud do

horného alebo do dolného, v zavislosti od toho, aké Startovacie s si vyberieme.
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V pravej ¢asti Obrazku 4.3 je simulovany priebeh firing rate v ¢ase po dobu
jednej sekundy pri pociato¢nej podmienke s nulovym synaptickym vstupom
r(t=0)=f(s=0). Je vidno, Ze firing rate po ur¢itom case vzdy dosiahne svoj najblizsi
stabilny pevny bod a d’alej sa nemeni.

V prvych troch simulaciach bolo W postupne volené ako 0.2, 0.6, 1.2
a v poslednych troch ako 5. Vidime, Ze ¢im je synaptickd vaha vySsia, tym je
samoexcitacia jednotky silnejsia a jednotka je tak schopné udrziavat vyssie hodnoty
stabilnej firing rate.

Casové konstanty boli v prvych 3 pokusoch 7, =0.002 a 7, =0.01. V Stvrtom
pokuse sme zmenili 7z, na 0.1 a v piatom 7, na 0.02 (pricom z, sme vratili na 0.01).
Je vidno, Ze ¢im vySSia je Casova konStanta, tym dlhSie trva jednotke dosiahnut
svoju stabilnt hodnotu firing rate. Vidime aj to, Zze systém je v tomto citlivejsi na
premennu 7, ako na z,, kedZe zmena 7, na 0.02 (pri Siestej simulacii) sposobila len
minimélne spomalenie narastu firing rate. Vo vSetkych zvysnych modeloch budeme
7, volit ako 0.01.

Diferencialne rovnice sme pocitali numericky pomocou Crank-Nicolsonovej
metody. Crank-Nicolsonova metoda bola predstavena v [4] a je to implicitna metoda
vznikajica linedrnou kombinaciou spétnej Eulerovej metody a Eulerovej metody

napred so schémou:

Yooy = Yy + g(f(xk,yk) + f@y,,), k=012, (4.29)
kde z je premenna, podla ktorej derivujeme (v nasom pripade cas), y, je vektor
premennych (v naSom pripade r a s), ktory aproximuje skutotné rieSenie systému
diferencidlnych rovnic y,(z;), h je dlzka diskretiza¢ného ¢asového kroku a f je
derivéicia premennych. To, Ze je metoda implicitna znamené, ze v predpise pre y, 1
sa nachadza f(zy,1,y, +1), ¢ize Clen obsahujuci y,, . Takéto rovnice sa Casto nedaju
riegit analyticky. Na jej rieSenie sme v kaZdom kroku pouzili (v jazyku Python)
funkciu fsolve z balika scipy.optimize. Implicitnti metédu sme volili preto, lebo je

stabilnd a nezvykne divergovat (v neskorSich simulécidch sa tato vlastnost zide).
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NavySe Crank-Nicolsonova metoda mé oproti Eulerovej metode napred (tiez
implicitnd metoda) mensiu diskretiza¢niu chybu.

Este jedna dolezita vec je, Ze zmenou vah sa zjavne (podla statickych stavov)
meni krivka r(s), ¢ize funkcia f. To je mozno trochu neintuitivne, pretoze funkcia f
predsa od W zavislé nie je. My v8ak méme na vodorovnej osi premennd, s a f berie
ako argument Ws a navySe u nas plati 7(s)= f(Ws). Nemeni sa teda vstupno-
vystupna funkcia f, ale jej argument. V niektorych zdrojoch zodpoveda vodorovnej
osi priamo Ws. Vtedy sa so zmenou W meni prave oranzové krivka s(r) a nie modra

r(s). Model vsak ostava tplne rovnaky, je to len zmena mierky.

4.5.2 Model bez synaptickej saturacie, synaptickej plasticity
a s externym vstupom

Ak do jednotky bude prichadzat externy vstup (napr. ako dosledok aktivity inych

neurénov alebo pomocou elektrody), tak sa rovnica pre dr zmeni na:
dr

T’ —

" dt

Takémuto modelu, bude prislichat Obrazok 4.5.

= =1+ [ (W.s(t)+ Sexi (1)).

Prva simulacia na Obrazku 4.5 ma rovnaké parametre ako prva simulacia pri
predoslom modeli (Obrazok 4.3). Simulécie na zvySnych riadkoch maju rovnaké
parametre ako druhéa simuléacia z Obrazku 4.3.

Do jednotky bude prichadzat v ¢ase od 400ms do 450ms externy vstup S (%).
Jeho intenzita bude v rdmci jednotlivych simulécii postupne 0.3, 0.3, 0.087, 0.075
a 0.000001.

V prvej simulécii na pravom grafe je vidno, Ze pocas toho, ¢o prichadza do
systému externy vstup, firing rate jednotky rastie. Po jeho ,vypnuti‘ sa v8ak firing
rate jednotky (a samozrejme aj jej synapticky vstup) opét vrati na svoju stabilnu

hodnotu.
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Druha az Stvrta simuldcia velmi dobre ukazuju uz spominant stabilitu
pevnych bodov. Pokial intenzitu externého vstupu zvolime taku, Ze firing rate
,vysko¢i* do hodnot vyssich ako su stabilné pevné body systému (druhy riadok
Obrazku 4.5), tak po jeho skonéeni firing rate po urc¢itom case klesne na hodnotu
prislichajicu hodnote firing rate najvyssieho pevného bodu. Pri tretej a Stvrtej
simulécii externy vstup zvysi firing rate na hodnoty velmi blizke nestabilnému
pevnému bodu (st to priblizne hodnoty, v ktorych sme zacali nézorné iterovanie
vyvoja sa r na Obrazku 4.4). Vidime, ze hodnota firing rate sa po skonceni

prichddzania externého vstupu nezacne priblizovat k najbliz§iemu pevnému bodu

Hodnoty statickeho stavu pre ris) a s(r) Priebeh firing rate v case pre nenulowy externy vstup medzi 0.4s a 0.45s
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Obrazok 4.5 - Simulacie firing rate modelu s jednou jednotkou a s externym vstupom a bez zahrnutia
synaptickej saturdcie a synaptickej plasticity.
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(ktorym je nestabilny stredny bod), ale za¢ne sa od neho vzdalovat k najblizs§iemu
stabilnému pevnému bodu, presne ako na Obrazku 4.4.

Takato vlastnost neurénov sluzi ako pamét, pretoZe neurdén sa po prichode
stimulu (externého vstupu) ,,prepne’ do inej tirovne a ostane v nej aj po jeho skonceni
az do prichodu iného (napr. inhibi¢ného) stimulu. Takéto neurény st preto v mozgu
velmi dolezité a nachadzaju sa v medzimozgovom hrbole (angl. thalamus) alebo
mozgovej kore.

Piata simulacia je niec¢o ako patologicky pripad, pretoze sme tentoraz nezvolili
poc¢iato¢ni hodnotu firing rate ako r(t=0)=f(s=0), ale taku, aby prislichala presne
hodnote firing rate v nestabilnom pevnom bode (v tomto pripade je to 50). Vidime,
7e pri nepritomnosti externého vstupu sa firing rate nemeni, ale uz aj extrémne maly
synapticky vstup (v nasej simulécii 0.000001) sposobi vychylenie, dosledkom ktorého
sa firing rate po uréitom ¢ase dostane na hodnotu prislichajicu nejakému
stabilnému pevnému bodu?.

Zaujimavé je aj to, ze pri piatej simulacii sa z grafu moéze zdat, Ze firing rate
nezacne rast hned v ¢ase zaciatku prichodu externého vstupu, ktorym je 400ms, ale
az v Case priblizne okolo 650ms, kedy uz paradoxne externy vstup neprichadza. To
vSak nie je pravda, firing rate za¢ne rast hned v ¢ase 400ms. Avsak vzhladom na
velmi nizku hodnotu externého vstupu je tento narast na grafe spociatku
nebadatelny. Firing rate v8ak vzhladom na tvar diferencialnych rovnic, popisujucich
model, rastie exponencialne, a preto sa po ur¢itom case tato minimélna zmena zac¢ne
rapidne zvac¢Sovat. Externy vstup sluzi teda v piatej simulacii vyhradne na

vychylenie a zvySok uz ,spravi systém diferencialnych rovnic sam®.

4 Vgetky doterajsie ivahy o konvergencii firing rate do stabilného pevného bodu platia konkrétne
pre nas model. Nemusi to takto pri diferencialnych rovniciach platit v8eobecne. Systém modZe napr.
divergovat alebo oscilovat. Tak isto nemusi ani vzdy platit tvrdenie z predoslého odseku, Ze systém
dokonverguje nutne k najblizZ§iemu pevnému bodu.
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4.5.3 Model so synaptickou saturdciou a bez synaptickej
plasticity
Pokial do modelu zahrnieme aj synapticki saturaciu, tak sa rovnica pre ds zmeni

na:

T, @ — st Tsprclaor(t)
1+7,Pqaor(t) di 1+, Pagr(t)

Pribudli nové konstanty: Pravdepodobnost P,,, Ze vacok pri spiku uvolni
neurotransmiter a pravdepodobnost ag, Ze sa otvori chemicky riadeny kanal, ak
pride neurotransmiter. Je dolezité poznamenat, Ze to, ze nam tieto pravdepodobnosti
pribudli az teraz, neznamené, Ze v predoslych modeloch bez synaptickej saturacie
sme ich neuvazovali. Ide skor o to, zZe v predoslych modeloch sa tieto konstanty dali
zakomponovat do konstanty W. Pri zahrnuti synaptickej saturécie sa tieto konstanty
uz vyskytuja v rovnici pre ds na viacerych miestach, a preto je vhodné ich do modelu
zahinat explicitne. Budeme sa vSak pozerat iba na sacin tychto konstant P,gaq,
ktory interpretujeme ako pravdepodobnost otvorenia chemicky riadeného kanélu v
membrane  postsynaptického neurénu, sposobeného vygenerovanim  spiku
presynaptickym neurénom.

Vstupno-vystupna funkcia ostane rovnaka ako v predoslych modeloch
a branova funkcia bude mat tvar ako v (4.28).

Na Obrazku 4.6 mézeme vidiet vysledky simulacii. V prvom rade si moézeme
v8imnut, ze synaptickd saturacia sposobuje, ze funkcia s(r) uz nie je linearna.
V prvych dvoch simulaciach do systému neprichadza Zziadny externy vstup, v tretej
a Stvrtej prichadza vstup vysky 0.8. Vo vSetkych simulaciach sme zvolili W = 0.92
a 7, = 0.05. KonStanta t, ur¢uje rychlost zatvarania sa chemicky riadenych kanalov.
Ak je prilis mal4, tak sa kanaly velmi rychlo zatvaraju. Saturacia, ¢iZe stav, kedy sa
nové kanaly uz neotvéraju (pretoze vicsina je uz otvorend), preto nema pri nizkych
hodnotach 7, velky vplyv. Aby sme ukéazali vplyv saturacie, zvy$ili sme 7, na
hodnotu 0.05 (oproti predoslym 0.002). Suc¢in pravdepodobnosti P, aq sme v prvej
a tretej simulécii zvolili ako 0.2 a v druhej a Stvrtej ako 1. Pre P,yap=0.2 méme 3
pevné body a pre P, ap=1 méme jeden. Vidime, Ze pri vysSej hodnote P, aq je aj
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hodnota firing rate v pevnom bode vyssia. To je logické, pretoze ¢im vyssSia P,qay,
tym viac chemicky riadenych kanalov kazdy spike otvori a samoexcita¢né jednotka
je tak schopna aj bez externého vstupu udrziavat vyssie hodnoty firing rate.

V pravej casti vidime to isté, ¢o pri predoslej simulacii, ze vpustenim
externého pradu do systému vieme ,prepinat” stabilné trovne firing rate. V pripade
stvrtej simulécie je uz pred prichodom externého vstupu firing rate takmer na svojom

maxime, a preto ju externy kladny vstup uz moc nezmeni.

Hodnoty statickeho stavu pre r(s) a s(r) Priebeh firing rate v case
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Obrazok 4.6 — Simulacie firing rate modelu s jednou jednotkou a s externym vstupom, so synaptickou
saturdciou a bez synaptickej plasticity.
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4.5.4 Model so synaptickou saturaciou, synaptickou depresiou
a bez synaptickej facilitacie
Pri zahrnuti synaptickej plasticity bude uz P, zavisld od ¢asu a pribudna aj

diferencialne rovnice pre D a F:

dr

T’I‘E =T+ f(W'S(t)+Scxt(t))a
T, ds ty(py DF) agr(t)

1+7,(p,DF)agr(t) dt - 1+t5(p0DF)aOr(t)’
dD 1-D
E - 0 - (pODF)T(t)7
dF 1-F
T = T_F Jrffac.(l/po — F)r(t).

Najprv budeme uvazovat iba synaptickt depresiu. Na pripomenutie, synapticka
depresia hovori o tom, zZe na termindloch axénu je len obmedzeny pocet vackov
s neurotransmiterom. Cim intenzivnejsie je generovanie spikov, tym rychlejsie tento
pocet klesa. Cim nizsia je konstanta tp, tym rychlejsie sa vacky doplhaji. Synapticka

facilitaciu zatial uvazovat nebudeme, ¢ize f, = 0, a teda F=1. 7, zvolime 0.002 a t,

100

m a branova

klasicky 0.01. Vstupno-vystupnu funkciu zvolime ako f(z) =

funkcia je rovna staciondrnemu rieSeniu pre ds. Vysledky simulacii su zakreslené na
Obrazku 4.7. V pravej Casti obrazku méme tentoraz zakreslenii nie len krivku pre
firing rate r, ale aj krivku pre premennu synaptickej depresie D. Nakol'ko D je podiel
pripravenych vackov na termindli axénu z ich maximalneho poctu, a teda ¢islo medzi
0 a1, krivka pre D je pre vysSiu prehladnost vynasobena ¢islom 100. Kazda
simuldcia zodpovedd ur€itej volbe parametrov W.p,aq a tp apri Ziadnej

neprichadza externy vstup. Parametre boli zvolené nasledovne:

W 2 Qo Tp
1. simulécia 77 0.65 0.65 0.6
2. simuléacia 83 0.85 1 0.1
3. simuléacia 71 0.5 0.5 0.5
4. simulécia 91 0.85 0.65 0.2
5. simulacia 97 0.85 0.85 0.6
6. simulacia 96 1 0.85 0.3

Tieto parametre neboli zvolené nahodne, ich vyznam vSak vysvetlime neskor.
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Jeden z rozdielov oproti predoslym modelom je, Ze statické stavy (lava ¢ast
obrazku) uz nemaju az taka velka vypovednu hodnotu, pretoze su teraz dané nie
dvomi, ale tromi premennymi. Vzhladom na tvar diferencialnych rovnic popisujtcich
model je v 2D priestore mozné zakreslit staticky stav iba pre kombinaciu s a r, nie
pre D.

V pravej casti Obrazku 4.7 vidime d'al$iu zasadna zmenu oproti predoslym
modelom. V predoslych modeloch bola firing rate pri nepritomnosti externého
vstupu monoténna a vzdy smerovala priamo k jej pevnému bodu. Tu je tomu tak
iba v druhej a tretej simulécii. V ostatnych simulacidch vidime nemonoténnost,

niekedy dokonca oscilacie. Nemonotonnost je sposobend najmé casovymi
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Obrazok 4.7 — Simulacie firing rate modelu s jednou jednotkou, bez externého vstupu, so synaptickou
saturaciou, synaptickou depresiou a bez synaptickej facilitacie.

91



kon§tantami, ktoré spomaluji zmeny jednotlivych premennych a umoznuju tak
nejakej premennej vyskocit do vyssich hodnét skoér ako iné ,zareaguju“. Dalsim
zdrojom nemonotoénnosti je fakt, ze po¢iatoént hodnotu premennej D volime ako 1.
T.j. v8etky vacky su pripravené. Otazkou je, ¢i je pri jednotke s rekurentnym
excitaénym spojenim takato volba vhodné, matematicky je vSak prirodzena, kedze
1 je hodnota, ku ktorej premenna D pri nepritomnosti spikov konverguje.

Vidime, Ze aj v tejto monoténnosti st medzi jednotlivymi simulaciami
rozdiely. V prvej simulécii za¢ne firing rate na zaciatku rapidne stupat, ked vsak
podiel neurotransmiterov klesne na nizke hodnoty, firing rate znovu klesne a na
nizkych hodnotach uz obe premenné ostant.

Vo stvrtej simulacii sa deje podobna vec, s tym rozdielom, ze firing rate sa
ustali na relativne vysokej hodnote. Jednotka s takymito parametrami je teda
schopna generovat relativne vysoky pocet spikov aj pri nizkom pocte vackov. Znova
pripominame, Ze sa jedna o jednotku iba s jednym, a to rekurentnym spojenim?.

V piatej a Siestej simulacii nastavaju spominané oscilacie. Rozdiel medzi nimi
je vSak taky, ze pri piatej simulécii sa po kazdom ,zaoscilovani“ firing rate dlho
spamétava a ,Caka“ na doplnenie vackov, nasledne opédt spravi jednu oscilaciu
a proces sa opakuje. V Siestej simulécii idu oscilacie plynule jedna za druhou s tym,
ze zmeny v D, ktoré tieto oscilacie sposobuji, s minimalne.

KedZe systém diferencidlnych rovnic popisujici tento model je nelinearny
a také systémy nezvykni byt riesitelné klasickymi metoédami (nie je ani jasné, ¢i méa
systém voObec rieSenie v tvare elementarnych funkcii), nevieme presne popisat, pri
akych hodnotach parametrov modelu nastava dany priebeh firing rate.

Rozhodli sme sa preto pouzit mierne netradi¢ny pristup na preskimanie

vplyvu parametrov modelu na priebeh jeho riesenia.

46 Tento fakt pripominame v tejto podkapitole &asto, pretoZe vo zvysnych podkapitolach a kapitolach
prace sme takéto spojenie nikdy neuvazovali a je velmi dolezité, aby si ¢itatel uvedomil, Ze v tomto
pripade jednotka vklada synapticky vstup sama sebe a sama ovplyviiuje svoju firing rate. To je velky
rozdiel oproti klasickym spojeniam, ktoré sme riesili v predoslych kapitolach.
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V prvom kroku sme spustili velké mnozZstvo simulacii pre rozne hodnoty
parametrov. Wp,,ao a zp. Tieto hodnoty sme vyberali ako kombindcie hodnot
z nasledovnych mnozin:

o We{40, 43, 46, 49, 52, 55, 58, 61, 64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71, 72, 73, 74,

75, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 92, 93, 94, 95,

96, 97, 98, 99, 100, 101, 102, 103, 104, 106, 109, 112}

o p, € {0.5,0.65, 0.85, 1},

o ag € {0.5,0.65, 0.85, 1},

o tp€ {0.1,0.15, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 1}.
Hodnoty boli vyberané tak, aby déavali zmysel po biologickej stranke a aby sme
dosiahli ¢o najvyssSiu variabilitu v priebehu firing rate, pretoze napr. pri nizkych
hodnotéch kombinacie parametrov W,p,, aq firing rate nikdy nenarastie do vyssich
¢isiel a dostavali by sme teda priblizne rovnaké vysledky bez ohladu na to, kolko
roznych takychto nizkych hodnét by sme nasimulovali. Tento pripad napr. nastava
aj v nadej 3. simulacii na Obrazku 4.7, kde st hodnoty W,p,, ¢ 71, 0.5 a 0.5. Vol'ba
niz$ich hodnoét teda vypovedny zmysel velmi nema. Pri velmi vysokych hodnotach
W by firing rate naopak vyskocila na 100 a ostala tam, tak ako v 2. simulécii. Preto
ani velmi vysoké hodnoty W nemaju ilustra¢ny zmysel. Tak isto musi samozrejme
platit, Ze pravdepodobnosti p, a ¢ budt medzi 0 a 1, Ze ¢asové konstanta zp bude
kladna a ze W bude kladné. Posledné podmienka nie je v§eobecné pravidlo, ale u nas
platit musi, kedZe v tomto priklade rieSime excitacni jednotku. Dostdvame tak
52*10*4*4—=8320 kombinacii parametrov, a teda aj 8320 simulécii a pre kazdu sme
si ulozili priebeh firing rate.

V druhom kroku sme z tohto uloZeného priebehu vypocitali rozne Statistiky.
Statistiky sme volili tak, aby ¢o najlepsie popisovali spravanie firing rate. Poéitali
sme:

o Sucet absolutnych zmien firing rate. Téato Statistika rozdeluje simulécie, v

ktorych firing rate ostala nizka (tam budd zmeny velmi minimalne), v

ktorych firing rate narastla na vysoku hodnotu a ostala tam (tam buda zmeny

okolo 100) a v ktorych oscilovala (tam buda zmeny vysoké).
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o Standardna odchylka. Hodnoty tejto Statistiky budd opdt nizke pre
simulacie, v ktorych firing rate ostala nizka, ale tentoraz v simuléaciach,
v ktorych firing rate narastla na vysoku hodnotu a ostala tam, bude jej vyska
zévisiet od toho, ¢ firing naréastla hned alebo aZ neskor. Tak isto pre
simulacie, v ktorych firing rate zacala oscilovat, bude velkost Standardnej
odchylky hovorit o tom, aké velké maju simulacie rozpétie.

o Minimum a maximum firing rate na intervale od 0.5s po 1s. Interval je
skrateny z toho dovodu, aby odzrkadloval hodnoty firing rate po ,ustaleni®,
kedy uz nemaju velky vplyv pociatoéné podmienky. Tato Statistika hovori
o tom, kde sa firing rate ustalila, ¢i osciluje, a ak ano, tak ako velmi.
poklesu firing rate.

o Pocet lokalnych extrémov. Téato Statistika nie je tplne formalne spravna,
pretoze nepocita lokalne extrémy analyticky, ale len numericky, a to tak, ze
sa pozerame na hodnoty, ktoré st vyssie alebo nizSie aj od svojej
predchadzajucej, aj od nasledujicej hodnoty.

o Pocet oscilacii. Tuto Statistiku sme pocitali tak, ze sme pre kazda simuléciu
vybrali nejakt hranicu h, pre ktorti sme spocitali pocet ,prekroc¢eni zhora
tejto hranice. Pod prekroc¢enim sa mysli postupnost 2 hodnot, z ktorych prvé
je nad danou hranicou a druhd& pod fou. Hranicu h vyberame ako
h = r(2) — 4sign(r(2) — 50), kde r(2) je hodnota firing rate v ¢ase 2s, Cize
posledna hodnota firing rate na nasom casovom tiseku, a teda aj hodnota, do
ktorej systém konverguje (ak konverguje) alebo hodnota, ktora je v rozsahu
oscilécii firing rate. Pripoc¢itanie resp. odpocitanie 4 od hranice nam zarucuje,
Zze nezapocitame oscilacie s vel'mi nizkou amplitidou okolo pevného bodu (aké
st napr. v 4. simulacii). Fakt, ze vyberame hodnotu r(2) zase zarucuje, ze sa
nestane, ze firing rate bude oscilovat niekde nad alebo pod hranicou h.

V tretom kroku sme na nase simulacie aplikovali zhlukovaci algoritmus. Do

algoritmu vstupovali simulécie ako body v 8-rozmernom priestore, ktorych siradnice
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boli hodnoty naSich 6smych Statistik. Na body sme tak, ako v podkapitole 2.3.4,
aplikovali algoritmus k-means.

Je velmi dolezité poznamenat, Ze ani zhlukovaci algoritmus v tomto kroku,
ani vypocCitanie Statistik v predoslom, nie si nutné kroky nasho postupu. Slazia
len na to, aby sme kazdej simulacii priradili oznac¢enie zodpovedajtce jej priebehu
firing rate. Rovnako spravne (dokonca presnejsie) by bolo pozriet sa na kazdu
simuléciu ,ru¢ne” a dat jej oznacenie podla priebehu firing rate. Toto by v8ak bolo
vzhl'adom na pocet simulécii asovo velmi naro¢né, a preto sme sa rozhodli vypocitat
spominané Statistiky a nasledne pouzit zhlukovaci algoritmus.

Préave z tohto dovodu sme si dovolili vysledky zhlukovacieho algoritmu mierne
upravit, a to konkrétne tak, Ze sme zamerne preddefinovali vyssi pocet zhlukov
a nasledne sme niektoré zhluky spojili tak, aby sme dostali presne kategorie
zodpovedajice priebehom z Obrazku 4.7. Na Obrazku 4.7 st vykreslené prave také
simulacie, ktorych statistiky boli najblizsie k centroidom danych zhlukov, teda nieco
ako ,typicki“ zastupcovia jednotlivych kategorii.

Vo stvrtom kroku sme na simuldcie aplikovali kategoriza¢ny algoritmus
nahodny strom (angl. random tree). Nahodny strom funguje tak, Ze postupne
rozdeluje priestor vysvetlovacich premennych roéznymi nadrovinami tak, aby na
zaklade tohto rozdelenia vedel ¢o najlepsie urcit jednotlivé kategorie.

Tlustraény priklad funkcie nahodného stromu je ukazany na nami vyrobenom
Obrazku 4.8. Farby bodov na obrazku prislichaju jednotlivym kategériam. Strom
v tomto priklade najprv rozdeluje priestor pomocou priamky z—=10. Tie premenné,
ktoré maji hodnotu z mensiu ako 10 néasledne rozdeli podla priamky y=8. Tie
premenné, ktoré maju hodnotu z vacsiu ako 10 rozdeli podla priamky y=15
a nasledne tie z nich, ktoré maji hodnotu y vacsiu ako 6 rozdeli eSte pomocou x=16.
V tomto ilustracnom pripade su kategoérie relativne homogénne, a preto sa dajua
dokonalo rozdelit s pouzitim minimalneho po¢tu uzlov. V nasom pripade to také

jednoduché nie je.
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Obrazok 4.8 — Ilustra¢ny priklad ndhodného stromu

N&s ndhodny strom sme natrénovali na naSich datach — simulaciach, pricom
vysvetlujuce premenné boli tentoraz nie vysSie spominané Statistiky, ale parametre
W.p, ap a tp a kategorie simuldcii boli prislusnosti k zhlukom, ¢ize jednotlive
sposoby priebehu firing rate.

Nahodny strom je klasifikaény algoritmus. My vSak klasifikovat
nepotrebujeme, zaujimaju nas iba jednotlivé nadroviny, ktoré strom povazuje za
kIi¢ové pri separacii jednotlivych simulécii do kategorii. Cheeme totizto zistit, aké
hodnoty parametrov vplyvaji na priebeh firing rate v jednotlivych simulaciéch.

Na Obrazku 4.9 vidime vysledky algoritmu. Obdlzniky zodpovedaji
jednotlivym uzlom. V kazdom uzle je napisand podmienka, ktora sa v hom
posudzuje, koeficient neistoty gini [6], ktory nam hovori o tom, ¢ je v danom uzle
prevaha niektorej kategorie, alebo je tam stale velka miera neistoty. Dalej je tam
celkovy pocet vzoriek (u nas st vzorky jednotlivé simulacie) a pocet vzoriek
v jednotlivych kategoériach. Poradie kategérii zodpoveda poradiu kategorii na
Obrazku 4.7, ¢ize prva kategoria (s celkovo 2498 vzorkami) si simulécie, v ktorych
mala firing rate taky priebeh, ako simulacia v prvom riadku Obrézku 4.7, druha
kategoria (s celkovo 1291 vzorkami) su simulécie, v ktorych mala firing rate taky
priebeh, ako simuléacia v druhom riadku Obréazku 4.7 atd'.

Takto sa dostdvame k zaveru nasho postupu a k dévodu, preco sme vlastne
toto vSetko robili. Z Obrazku 4.7 je totizto mozné vycitat viacero veci:
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Prva kategoria mé vo vacsine pripadov zp vyssie ako 0.25 (uz v prvom
uzle sa pri 7p<<0.25 zredukuje pocet vzoriek z prvej kategorie z 2498 na
86). Tak isto sa vyznacuje @y nizSou ako 0.75, pretoze zo 2498 vzoriek
prvej kategorie v tomto uzle spliia aq<0.75 1769 vzoriek. Tak isto aj W
nizsou ako 68.5 pre tie simulacie, v ktorych au>0.75 (tam méa W nizgie
ako 68.5 az 422 vzoriek prvej kategorie z celkového poctu 643, pricom zo
vietkych vzoriek v danom uzle to spliia len 728 z 2912). V pripade
ag<0.75 potom prevlada aj tp>0.55.

Druhé kategoria sa vyznacuje vyrazne nizkym tp (v prvom uzle plati
7p<0.25 pre 1289 vzoriek z druhej kategorie z celkového poctu 1291, a tak
isto v prvom uzle na 3. trovni plati 7,<0.125 pre 283 vzoriek z druhej
kategorie z 355). Tak isto sa vyznacuje aq vy$Sou ako 0.75 a W vyssou ako
71.5.

Tretia kategoria nie je hodnotou 7 velmi ovplyvnen4, je vSak velmi silno
ovplyvnena hodnotu ay. Podmienku ay<0.75 spliia v ,pravej“ vetve 342
vzoriek z tretej kategorie z 364 a v ,Javej* 133 zo 140.

Stvrta kategoria preferuje hodnoty tp medzi 0.25 a 0.125 (462 vzoriek
z 569 splia v prvom uzle 7,<0.25, ale iba 70 z 270 spliia v prvom uzle na
3. trovni 7p<0.125). Iné premenné na tuto kategoriu velky vplyv podla
diagramu nemaja.

Piata kategoria sa rovnako ako prva, vyznacuje tp vysSsim ako 0.25. Na
rozdiel od prvej vSak tp>0.125 velmi nepreferuje (iba 172 z 801 vzoriek
v danom uzle to spfﬁa). Dalsi rozdiel medzi piatou a prvou kategoriu je,
ze prva preferuje vyssie hodnoty ay a W.

22 vzoriek zo Siestej kategérie spadd do jednej z 3 kombinacii:
(tp <025 AN ay < 0.75 A 7 > 0.125) V (rp < 0.25 A ag > 0.75 A W < 71.5) Vv
V(tp > 0.25 A qy > 0.75 A W > 68.5)
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Obrazok 4.9 — Schéme néhodného stromu pre nasich 8320 simulécii.

14, 23342 'H'l 17, ap7=2, 72, Bl ZDD 3E9, 8| [10, 162, '.‘ 10-1 a6, 3] (|1 772, D SE 4, 0]

Klasifika¢ny strom na Obrazku 4.9 nie je uplny, pretoze spodné listy* (angl. leaf)
nie st homogénne, t.j. nie je v nich uz len jedna kategoria. Vrchné trovne ndm vSak
davaju najvacsiu informéciu (pretoze algoritmus je postaveny tak, aby vrchné irovne
najviac zniZovali mieru neistoty gini) a pridavanim d’alsich arovni by sa stal strom
neprehladnym.

Zaujimavostou je aj to, Ze parameter p, sa nevyskytol v Ziadnej nadrovine. Je
velmi pravdepodobné, Ze pri pridani d'alsich urovni by sa vyskytol, ale dovod, preco
nie je uz v tychto prvych 3, je podla nés to, Ze p, ako pravdepodobnost uvolnenia
pripraveného neurotransmitera, mé sice pozitivny vplyv na s (pretoze ¢im vyssie je
P> tym viac vackov uvolni neurotransmiter), ale ma zarovei aj negativny vplyv na

D (podiel pripravenych vackov), pretoze ¢im viac vackov uvoliuje neurotransmitery,
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tym rychlejsie ich podiel D klesa. Tieto dva vplyvy sa do istej miery navzijom
kompenzuji, a preto sa domnievame, Ze parameter p, nevysiel az tak signifikantny.

Zaver je teda taky, ze jeden ,vystrel“ firing rate na zaciatku a néasledné
zotrvanie v nizkych hodnotach tak, ako to mame v prvej simulacii z Obrazku 4.7, je
sposobené bud velmi pomalym dopliianim vackov s neurotransmiterom (Cize
vysokym 7p), alebo kombiniciou relativhe pomalého doplhania vackov s
neurotransmiterom a slabou synaptickou vdhou W. V prvom pripade by sa ,,vystrel®
po nejakom case zrejme zopakoval, v druhom je vystrel sposobeny iba vysokou
pociato¢nou hodnotou D a po jej ,ustaleni” firing rate dokonverguje k 0.

Pri druhej kategorii (druhej simulacii na Obrazku 4.7 zase vidime, Ze na
udrzanie si konstante vysokej firing rate, je nutna vyrazne vysoka rychlost dopliiania
vackov (vyrazne nizke 7p), idedlne skombinovana aj s vysokou synaptickou vahou
W (to je hlavne preto, aby bol pevny bod firing rate vo vysokych hodnotéch).

Pri priebehu firing rate ako v tretej simulécii firing rate nikdy nenarastie do
vysokych hodnot, je (ako bolo v tejto podkapitole uz spomenuté) dolezité, aby mali
synaptickd vdha W a pravdepodobnost otvorenia kandlu ap (a aj p,, aj ked tuto
informaciu strom neposkytuje) dostatoéne nizke hodnoty.

Priebeh firing rate, ako v piatej simulacii, pri ktorej nastavaju oscilacie
s vysokou amplitidou, ale s relativne nizkou frekvenciou, nastdva pri spojeni
relativne pomalého dopliania vackov (to zapricifiuje ti nizku frekvenciu) a vysokej
synaptickej vahy W spolu s vysokou pravdepodobnostou a,. Tie zapri¢inuju, ze ked
uz sa D ,dobije", tak je narast firing rate velmi vyrazny.

Vysokofrekven¢éné oscilacie, aké mozeme vidiet pri 4. a 6. simulacii, strom
nevymedzil velmi jednoznacne. Stvrta simulacia, kde oscilacie relativne rychlo
znizuju amplitadu a konverguju k hodnote niekde medzi 50 a 100, je zjavne velmi
podobna druhej, iba s tym rozdielom, Ze jeden z parametrov W,a, a 7, nie je az
taky vysoky.

Priebeh ako pri 6. simulécii, a teda vysokofrekvencéné oscilacie s priblizne

konstantou amplitiadou, bez vyraznejsieho naznaku konvergencie, je velmi zriedkavy
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a zjavne vyzaduje skor Specidlnu kombinaciu parametrov ako nejaké jednoznacné
pravidlo.
Na zéver tejto podkapitoly este ukazeme, Co sa stane s nasimi simuléciami z

Obrazku 4.7 po pridani externého vstupu v ¢ase od 400ms do 750ms s hodnotou 0.1:

Priebeh firing rate a synapticke] depresie v case s externym vstupom
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Obréazok 4.10 — Simulécie z Obréazku 4.7 po pridani externého vstupu.
7 Obrazku 4.10 vidime, Ze v prvej simulacii sposobi pridanie externého vstupu dalsi
,vystrel“ firing rate. V druhej simulécii sa nezmeni ni¢, nakolko firing rate je uz tak
¢i tak na svojom maxime. V tretej simulacii vyvola externy vstup tiez ,vystrel” firing

rate tak, ako v prvej. Vo Stvrtej a Siestej simulécii externy vstup zastavi oscilovanie
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a ustali firing rate na nejakej, relativne vysokej hodnote. V piatej simulécii sa zvysi
frekvencia pomalych oscilacii a mierne sa znizi ich amplitada.

Zatial ¢o vplyv pridania externého vstupu s danou hodnotou je pri 2.,4. a 6.
simulacii jasny, pri 1. a 3. sa naskytd otézka: ,Budu sa ,vystrely* opakovat?‘. Pri

piatej je zase rozumné pytat sa, ¢i pri zvySeni intenzity externého vstupu nastane

Priebeh firing rate a synapticke] depresie v case s externym vstupom
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Obréazok 4.11 — Simulécie z Obrazku 4.7 po pridani externého
vstupu — Specialne pripady.

rovnaky jav, ako pri 4. a 6., a teda zastavenie oscilacii a ustalenie na nejakej
hodnote. Odpovede na tieto otédzky mozeme vidiet na Obrazku 4.11.
Na Obrazku 4.11 je vykreslend uz iba 1.,2. a 5. simulécia s tym, ze pri 1. a 3. sme

predizili externy vstup az po 2s a pri 5. sme zvysili jeho intenzitu na 0.5. Vidime, ze
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pri prvej simulécii pridanie externého vstupu o intenzite 0.1 naozaj zacalo oscilovanie
firing rate, podobné tomu z piatej simulacie na Obrazku 4.7. Pri tretej simulécii
z Obréazku 4.10 (druhé& na Obrazku 4.11) intenzita externého vstupu 0.1 nestac¢i na
to, aby sa zacCalo oscilovanie a ten jeden ,vystrel“ je sposobeny iba tym, Ze v Case
400ms este podiel pripravenych vackov D nestihol dostato¢ne klesnut. Nastava teda
priebeh ako pri prvej simulacii na Obrazku 4.7. Pri piatej simulacii (tretia na
Obrazku 4.11) uz zvySena hodnota externého vstupu zabezpeéi, Ze sa oscilovanie

zastavi a firing rate sa ustéli na vysokej hodnote.

4.5.5 Model so synaptickou saturaciou a synaptickou
facilitaciou

V nasledujicej c¢asti si ukazeme, ¢o sa stane s modelom, ak do neho zahrnieme
namiesto synaptickej depresie synapticku facilitaciu. Synapticka facilitacia hovori
o tom, Ze generovanie jednotlivych spikov moéze na kratky ¢as po nich zvysit
pravdepodobnost vygenerovania dalsich. Miera, akou sa t4 pravdepodobnost
zvySuje, je dand konstantou f; . Rychlost, akou sa pravdepodobnost po zvySeni vrati
do normalneho stavu, je dana konstantou zp.

Budeme pouzivat rovnaky model, ako v predoslej ¢asti. Tentoraz vSak bude
konStanta f, nenulova. Synaptickt depresiu vynechame tym, Ze polozime zp limitne

blizke nule (to znamend, ze vacky sa doplnia ihned po vygenerovani spiku). z,

zvolime 0.002 a 7, klasicky 0.01. Vstupno-vystupna funkcia flz) = %, a, =
0.5 ap, = 0.1. Volba nizkeho p, je zdmerna, pretoze iba pri nizkom p, ma

synapticka facilitacia vyrazny vplyv (pozri cast 4.3.2 a 4.3.3).
Premenné, ktoré budeme v jednotlivych simulacidch menit, buda W, f.  a zp.

Ich hodnoty zvolime postupne ako:

w ffac r
1. simulécia 7.9 04 1.45
2. simuléacia 7.9 0.15 0.65
3. simuléacia 5.2 0.4 1.35
4. simulacia 7.7 0.1 0.5
5. simulacia 5.3 0.24 1.45
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6. simulécia 6.7 0.1 1.15
7. simulacia 2 0.9 0.8
Do systému bude navySe vstupovat externy vstup o intenzite 0.1 v ¢ase od 1s po

1.1s. Vysledky simulécii mézeme vidiet na Obréazku 4.12. V pravej Casti je tentoraz
zaznaCené okrem firing rate aj premenné F, prendsobend desiatimi (pripominame, ze

premennd I nadobtida hodnoty z rozsahu od 1 po 1/p).
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Obréazok 4.12 — Simulacie firing rate modelu s jednou jednotkou, bez externého vstupu, so synaptickou
saturaciou, synaptickou facilitaciou a bez synaptickej depresie.

Vidime, Ze vzhladom na pevné body systému prinaSa zahrnutie synaptickej
facilitacie do modelu mensie zmeny, ako to bolo pri synaptickej depresii. Firing rate
sa v nepritomnosti externého vstupu sprava priblizne tak, ako tomu bolo v modeloch

v castiach 4.5.1-4.5.3, t.j. konverguje k nejakému stabilnému pevnému bodu.
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Rozdiel nastava az po prichode a néslednom odzneni externého vstupu.
V prvej simulacii mame len jeden pevny bod s vysokou hodnotou firing rate, preto
systém sdm dokonverguje do vysokych hodnét a pridany externy vstup efekt nema.

Pri druhej simulacii mame 2 stabilné pevné body, podobne ako v casti 4.5.2.
Firing rate je tak najprv ustalena v nizSom z nich. Prichod externého vstupu vsak
zvysi jej hodnoty a firing rate nésledne dokonverguje k druhému, vyssiemu
stabilnému pevnému bodu.

Tretia a piata simulécia st velmi podobné, rozdiel je vSak v tom, Ze pri tretej
sa v lavej ¢asti modra a oranZova krivka nedotykaju, systém mé teda len 1 pevny
bod. Firing rate teda po odzneni externého vstupu spadne do nizkych hodnét.
Vysoké hodnota 7p v8ak sposobuje, Ze F klesa len velmi pomaly, a preto sa firing
rate velmi dlho drzi vo vyssich hodnotach. Pri piatej simulacii firing rate po odzneni
externého vstupu dokonverguje k hodnote okolo 75. Takato hodnota pevného bodu
je pri naSom modeli vel'mi netradi¢na a bez synaptickej facilitacie by nebola moZna
(spomenime si, ze v modeloch bez synaptickej facilitacie sa firing rate ustélila bud
vo velmi vysokych, alebo nizkych hodnotach). V tomto pripade je to moZzné prave
preto, Zze premenné 7 je vysoké a F je teda schopna drzat si velmi vysoké hodnoty
aj pri nizsich hodnotéch firing rate.

Pri stvrtej simulacii, narastie firing rate vplyvom externého vstupu do
vysokych hodnot (az nad nestabilny pevny bod). Nasledne v8ak nastava netradi¢néa
situacia, kedy firing rate nezacne rast k blizS§iemu stabilnému pevnému bodu, ale
poklesne spét k tomu nizsiemu. Tento priebeh nie je v sulade s priebehom popisanom
na Obrazku 4.4. Tak isto nie je v sulade s tvrdenim, Ze ak sa firing rate dostane do
pevného bodu (hoci aj nestabilného), tak sa uz d'alej nemeni. V tomto pripade firing
rate ,prejde‘ nestabilnym pevnym bodom a pokracuje dalej. Je sposobené tym, Ze
v statickom stave nie je zakreslena synaptické facilitacia. To, ¢o je staticky stav pre
premenné r a s, nemusi byt staticky stav aj pre F. Preto, aj ked su derivacie
premennych r a s v pevnom bode nulové, zmena v F' ich opét vychyli (¢o pre

nestabilny pevny bod znamena, Ze sa systém za¢ne od neho vzdalovat).
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V Siestej simulécii zacne firing rate po dozneni externého vstupu klesat, ale
facilita¢né premennd F' nie. Nakoniec dosiahne F'také vysoké hodnoty, ze firing za¢ne
znovu stupat.

Pri poslednej simulécii nie je synaptickd vaha W dostatotne vysoka na to,
aby externy vstup zvysil firing rate do dostato¢nych hodnot.

Hodnoty parametrov modelu v tejto ¢asti sme vyberali podobnym spdsobom,
ako v predoslej ¢asti (pomocou zhlukovania velkého poc¢tu simulacii). Cielom bolo
vybrat také kombinacie parametrov, aby boli simulacie ¢o najviac odlisné a aby ¢o
najlepsie ukazovali vplyv synaptickej plasticity na model. Ako je vsak vidiet,
synapticka faciliticia ma mensi vplyv na model ako synapticka depresia (simulacie
so synaptickou faciliticiou sa viac podobaju na tie zakladné, bez akejkolvek
plasticity).

Na zaver sme zahrnuli synapticka facilitdciu do simulécii so synaptickou
depresiou, ukézanych na Obrazku 4.7. Vysledky vsak neboli velmi odli§né, preto ich
neuvedieme. Dovod je jednoduchy: Facilitaénéd premennéd F' je hodnota z intervalu
<1, 1/p,> a kedZze hodnoty p, je v simuldciach z Obrazku 4.7 relativne vysoka,
synapticka facilitaciu by tu mala len velmi minimalny efekt. Tento problém sme
skusili vyriesit tak, Ze sme vydelili hodnoty p, Styrmi. Vysledky simulacii je moZzné
vidiet na Obrazku 4.13. =p aj f, . sme zvolili ako 0.8. Aj tu vidime, Ze sa priebeh
firing rate velmi nezmenil oproti Obrazku 4.7. Potvrdzuje sa teda to, ¢o sme vy¢itali
z vysledkov ndhodného stromu, Ze parameter p, pri synaptickej depresii nemé velky
vplyv na priebeh firing rate, a teda velky vplyv nemé ani synaptické facilitécia,

kedZe ta ovplyvituje model rovnakym sposobom ako ho ovplyviiuje p,.
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Obrazok 4.13 — Model zahfnajici aj synapticka facilitaciu aj synapticka depresiu.
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Zaver

Cielom prace bolo predstavit niektoré matematické modely fungovania mozgu
a neurénov a ilustrovat ich fungovanie prostrednictvom pocitac¢ovych simulécii
vybranych neurdlnych aktivit.

V prvej kapitole sme vysvetlili zdkladné pojmy ako mozog, neurény a receptory.
Vysvetlili sme akym spésobom funguji neurény a ako si posielaji informéaciu. Tak
isto sme vysvetlili ako mozog tieto informacie spracovava.

V druhej kapitole sme sa venovali matematickym modelom popisujicim
neuralne kodovanie. Najprv sme predstavili zakladné matematické veli¢iny
popisujtce reakciu jednotlivych neurénov, ako spike train alebo firing rate. Nasledne
sme vysvetlili princip stochastického generovania spike trainov a analyzovali sme
rozne sposoby odhadnutia firing rate z nich. Predstavili sme kédovaci model Linear-
Nonlinear-Poisson model, spomenuli jeho mozné komplikacie a navrhli vylepsSenia.

V tretej kapitole sme sa zaoberali neurdlnym dekdédovanim. Popisali sme
sposoby, akymi sa pri danej odpovedi neurénu modeluju pravdepodobnosti stimulu,
ktory ju vyvolal. Vysvetlili sme aj pojem ROC krivka a analyzovali jej vlastnosti na
nami stochasticky nasimulovanymi datami. Tak isto sme ukazali vyuzitie metody
maximalnej vierohodnosti pri odhadovani najpravdepodobnejSieho stimulu pre
populaciu neurénov.

V stvrtej kapitole sme sa zaoberali neuréonovymi sietami, konkrétne firing rate
modelom. Najprv sme vysvetlili princip fungovania synapsii a sposob, akym si
neurény cez ne odovzdavaji informacie. Néasledne sme predstavili pojmy ako
synaptickd vodivost, synaptickd saturacia a synapticka plasticita. Potom sme
predstavili samotny firing rate model a diferencidlne rovnice, ktoré ho popisuju.
Pokusili sme sa objasnit vSeobecny princip tohto modelu a vysvetlit rozli¢né
interpretacie jeho parametrov v ramci literatiry. Na zaver sme analyzovali firing
rate model s jednou skupinou neurénov (jednotkou) s rekurentnou odozvou.
Postupne sme do modelu zahfnali synaptickti saturaciu, synaptickid depresiu
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a synapticka facilitaciu a pomocou numerickych metéd sme simulovali priebeh firing
rate jednotky. Podrobne sme vysvetlili a ukézali vplyv parametrov na tento priebeh.
Pri zlozitejsich variantoch modelu sme pri analyze parametrov vyuzili metody
strojového ucenia.

Hlavny prinos prace vidime v prehladnom spracovani tejto rozsiahlej
a zlozitej tematiky. Pri popisovani jednotlivych pojmov a modelov sme sa snazili
kombinovat  teoretické matematické odvodenia s vlastnymi pocitac¢ovymi
simulaciami tak, aby o nich ¢itatel nadobudol komplexny prehlad aj bez hlbsich
znalosti z oblasti Neurovedy. NavySe je pomerne malo slovenskej literattury
zameranej na tuto tematiku a prinos tejto prace vidime v jej rozsireni. Prave preto
sme sa snazili v ramci tejto prace objasnit SirSie spektrum podoblasti vypoctovej
neurovedy.

Pokrac¢ovanim prace by mohlo byt rozsirenie firing rate modelu z posledne;j
podkapitoly aj na viac ako jednu jednotku a analyzovanie spravania sa takejto siete
jednotiek. Tak isto by bolo mozné model rozsirit aj o inhibi¢né spojenia medzi
jednotkami a tiez popisat vyuzitie informacnej tedrie v modelovani spravania sa

neuronov.
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Prilohy

Zdrojové kody v jazyku Python:
Simulacie z konca dasti 2.2.2:

import numpy as np
from matplotlib import pyplot as plt
HHHHHHEHHAEHHHHPRVY OBRAZOK####H#H#H#HH#HHH#H
#i### Vypocet viacerych spike trainovi#iit#
T=2
M = 400000
delta_t = T/M
time = np.array(range(@,M))*delta_t
r = 4*(np.sin(4*time**2)+1)
n_trials = 200
spikes = np.zeros([n_trials,M])
for j in range(@,n_trials):

for i in range(@,M):

if (delta_t*r[i] >= np.random.uniform()):
spikes[j,i] = 1

#### Vykreslenie firing rate####
plt.close()
plt.subplot(2, 1, 1)
plt.plot(time, r, label='r(t)")
plt.legend(loc="1ower left")
#### Vypocet priemernej firing rate###
spikes_avg = spikes.sum(axis=0)/n_trials
r_mean = np.sum(spikes_avg)/T
#### Vykreslenie priemernej firing rate##it#
plt.subplot(2, 1, 1)
plt.plot(time, r_mean*np.ones(M), label='(r)")
plt.legend(loc="1lower left")
#### Vykreslenie spike trainov####
pocet_pokusov_na_vykreslenie = 30
plt.subplot(2, 1, 2)
for j in range(@,pocet_pokusov_na_vykreslenie):

for i in range(0,M):

if spikes[j,i]==1:
plt.vlines(time[i], j, j+0.9, colors='k', linestyles='solid')

plt.xlabel('cas")
HHHASHHEHHHHHHDRUHY OBRAZOK####H##HHH#HH#HH#
#i##HHH# odhadnutie firing rate #it#HHHH#HHEHHH
plt.close()
r_hat = np.zeros(M)
#pomer velkosti w a T, cim viac tym mensie okno, max M min 1
hustota_delenia = 1
wt = (M/hustota_delenia)*delta_t
for i in range(@, int((wt/delta_t)/2)):

r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[@:i+int((wt/delta_t)/2)])/((i+int((wt/delta_t)/2))*delt
a_t)
for i in range(int((wt/delta_t)/2),M-int((wt/delta_t)/2)+1):

r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[i-int((wt/delta_t)/2):i+int((wt/delta_t)/2)])/wt
for i in range(M-int((wt/delta_t)/2)+1,M):

r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[i-int((wt/delta_t)/2):M])/((M-
i+int((wt/delta_t)/2))*delta_t)
plt.subplot(4, 1, 1)
plt.plot(time, r, label='r(t)')
plt.legend(loc="1lower left")
plt.subplot(4, 1, 1)
plt.plot(time, r_hat, label='r_hat(t) pri wt=2s"')
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plt.legend(loc="1lower left", fontsize= 'xx-small')
plt.xticks([])
r_hat = np.zeros(M)
#pomer velkosti w a T, cim viac tym mensie okno, max M min 1
hustota_delenia = 18.18
wt = (M/hustota_delenia)*delta_t
for i in range(0, int((wt/delta_t)/2)):
r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[@:i+int((wt/delta_t)/2)])/((i+int((wt/delta_t)/2))*delt
a_t)
for i in range(int((wt/delta_t)/2),M-int((wt/delta_t)/2)+1):
r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[i-int((wt/delta_t)/2):i+int((wt/delta_t)/2)])/wt
for i in range(M-int((wt/delta_t)/2)+1,M):
r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[i-int((wt/delta_t)/2):M])/((M-
i+int((wt/delta_t)/2))*delta_t)
plt.subplot(4, 1, 2)
plt.plot(time, r, label='r(t)")
plt.legend(loc="1ower left")
plt.subplot(4, 1, 2)
plt.plot(time, r_hat, label='r_hat(t) pri wt=11@ms')
plt.legend(loc="1lower left", fontsize= 'xx-small')
plt.xticks([])
r_hat = np.zeros(M)
#pomer velkosti w a T, cim viac tym mensie okno, max M min 1
hustota_delenia = 125
wt = (M/hustota_delenia)*delta_t
for i in range(0, int((wt/delta_t)/2)):
r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[@:i+int((wt/delta_t)/2)])/((i+int((wt/delta_t)/2))*delt
a_t)
for i in range(int((wt/delta_t)/2),M-int((wt/delta_t)/2)+1):
r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[i-int((wt/delta_t)/2):i+int((wt/delta_t)/2)])/wt
for i in range(M-int((wt/delta_t)/2)+1,M):
r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[i-int((wt/delta_t)/2):M])/((M-
i+int((wt/delta_t)/2))*delta_t)
plt.subplot(4, 1, 3)
plt.plot(time, r, label='r(t)")
plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-small')
plt.subplot(4, 1, 3)
plt.plot(time, r_hat, label='r_hat(t) pri wt=16ms")
plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'xx-small')
plt.xticks([])
r_hat = np.zeros(M)
#pomer velkosti w a T, cim viac tym mensie okno, max M min 1
hustota_delenia = 1000
wt = (M/hustota_delenia)*delta_t
for i in range(@, int((wt/delta_t)/2)):
r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[@:i+int((wt/delta_t)/2)])/((i+int((wt/delta_t)/2))*delt
a_t)
for i in range(int((wt/delta_t)/2),M-int((wt/delta_t)/2)+1):
r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[i-int((wt/delta_t)/2):i+int((wt/delta_t)/2)])/wt
for i in range(M-int((wt/delta_t)/2)+1,M):
r_hat[i] = np.sum(spikes_avg[i-int((wt/delta_t)/2):M])/((M-
i+int((wt/delta_t)/2))*delta_t)
plt.subplot(4, 1, 4)
plt.plot(time, r, label='r(t)')
plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-small')
plt.subplot(4, 1, 4)
plt.plot(time, r_hat, label='r_hat(t) pri wt=2ms')
plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'xx-small')
plt.xlabel('cas")

Poditanie STA v casti 2.3.2:

from __ future__ import division
import numpy as np
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import matplotlib.pyplot as plt
import pickle
# Nacitanie dat
data = 'clp8.pickle'
with open(data, 'rb') as f:
data = pickle.load(f)
stimul = data['stim']
odpoved = data['rho']
# Funkcia na pocitanie spike-triggered averageu
def compute_sta(stimul, odpoved, tau_max):

sta = np.zeros((tau_max,))
spikes = odpoved[tau_max:].nonzero()[@] + tau_max
pocet_spikov = len(spikes)

for i in spikes:
hodnoty_stimulu_pre_dany spike = stimul[i-tau_max+1l:i+1]
sta = sta + hodnoty_stimulu_pre_dany_spike
sta = sta/pocet_spikov
return sta
# Casove parametre
jemnost_delenia_casovej_osi = 0.002
tau_max = 300
time = (np.arange(-tau_max, ©) + 1) * jemnost_delenia_casovej_osi
# Vypocet
sta = compute_sta(stimul, odpoved, tau_max)
# VYkreslenie
plt.plot(time, sta)
plt.xlabel('Time (s)')
plt.ylabel('Stimulus"')
plt.title('Spike-Triggered Average')
plt.show()

Simulacie z 2.3.4

import numpy as np

import pandas as pd

from matplotlib import pyplot as plt

from sklearn.cluster import KMeans

# pocet bodov

#n = 1000000

n = 1000000

# ako daleko dozadu sa pozerame

tau_max = 1000

dlzka_1_kroku = 10

pocet_deliacich_bodov = int(tau_max/dlzka_1_kroku)

time = np.arange(-tau_max, 0, dlzka_1_kroku)

# sablony

stimul = np.random.randn(n)

od = -1

do =1

X = np.arange(od,do, (do-od)/pocet_deliacich_bodov)

koef stupania = np.zeros(n-pocet_deliacich_bodov)

pom = np.zeros(n-pocet_deliacich_bodov)

spikes = np.zeros(n)

j=0

body = np.zeros([n,101])

for i in range(pocet_deliacich_bodov,n):
koef_stupania[i-pocet_deliacich_bodov] = np.sum((np.exp(x)-1)*stimul[i-

pocet_deliacich_bodov:i])

abskoef = np.abs(koef_stupania)

mk = np.max(abskoef)*2.5

randd = np.random.rand(n-pocet_deliacich_bodov)

# Generovanie spikov
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for i in range(pocet_deliacich_bodov,n):
pom[i-pocet_deliacich_bodov] = abskoef[i-pocet_deliacich_bodov]/mk
#if ((koef_stupania[i-pocet_deliacich_bodov]>12) | (koef_stupania[i-
pocet_deliacich_bodov]<-12)):
if (pom[i-pocet_deliacich_bodov]>randd[i-pocet_deliacich_bodov]):
spikes[i] =1
body[],0:100] = stimul[i-pocet_deliacich_bodov:i]
if (koef_stupania[i-pocet_deliacich_bodov]>0):
body[j,100] = 1
elif (koef_stupania[i-pocet_deliacich_bodov]<9):
body[j,100] = ©
j+=1
body = body[0:7,:]
print(len(body))
# pocitanie STA
STA = 0
for i in pd.Series(spikes)[pd.Series(spikes)==1].index:
STA += stimul[i-pocet_deliacich_bodov:i]
STA = STA/len(pd.Series(spikes)[pd.Series(spikes)==1].index+100)
plt.plot(time, STA)
plt.xlabel('Cas (ms)")
plt.ylabel('Stimul'")
plt.title('Spike-Triggered Average')
plt.ylim(-0.7,0.7)
plt.close()
# Vykreslenie toho, ako vyzeraju stimulu klesajuce a rastuce
for i in range(@,np.min([3000,len(body)])):
if body[i,100]==1:
plt.scatter(body[i,0],body[i,99],color="b")
elif body[i,100]==0:
plt.scatter(body[i,0],body[i,99],color="r")
plt.xlabel('1.zlozka', fontsize='medium')
plt.ylabel('100.z1lozka', fontsize='medium')
plt.show()
plt.close()
# Laktovy diagram
SSD = []
K = range(1,6)
for k in K :
print(k)
km = KMeans(n_clusters=k, init='k-
means++', max_iter=300, n_init=10, random_state=0)
km = km.fit(body[:,0:99])
SSD.append(km.inertia_)
plt.close()
plt.plot(K, SSD, 'bx-')
plt.xlabel('Pocet clustrov')
plt.ylabel('Sucet Stvorcov euklidovskych vzdialenosti bodov od centroidu')
plt.title('Laktovy diagram')
plt.show()
# clustrovaci algoritmus
kmeans = KMeans(n_clusters=2, init='k-means++', max_iter=300, n_init=10)
pred_y = kmeans.fit_predict(body[:,0:100])
print(np.sum(pred_y==body[:,100])/len(pred_y))
plt.close()
# Vykreslenie toho, ako vyzeraju stimulu klesajuce a rastuce
plt.subplot(2, 1, 1)
for i in range(@,np.min([3000,len(pred_y)])):
if pred_y[i]==1:
plt.scatter(body[i,@],body[i,99],color="c")
elif pred_y[i]==0:
plt.scatter(body[i,0],body[i,99],color="tab:orange")
plt.xlabel('l.zlozka', fontsize='medium')
plt.ylabel('100.zlozka', fontsize='medium')
plt.show()
# pocitanie vaicerych specialnych STA
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STA1 1 = 0
STA1 2 = 0
j=90

prvy = pd.Series(pred_y)[pd.Series(pred_y)==1].index
druhy = pd.Series(pred_y)[pd.Series(pred_y)==0].index
for i in pd.Series(spikes)[pd.Series(spikes)==1].index:
if j in prvy:
STA1_ 1 += stimul[i-pocet_deliacich_bodov:i]
elif j in druhy:
STA1 2 += stimul[i-pocet_deliacich_bodov:i]
j+=1
STA1 1 = STA1_1/len(prvy+100)
STA1_2 = STAl1_2/len(druhy+100)
plt.subplot(2, 1, 2)
plt.plot(time, STA1_1, color='c')
plt.plot(time, STA1l_2, color='tab:orange')
plt.xlabel('Cas (ms)")
plt.ylabel('Stimul")
plt.title('Spike-Triggered Average')
plt.ylim(-0.7,0.7)
plt.subplot(2, 1, 2)

ROC analyza z 3.3.3

import numpy as np
import pandas as pd
from matplotlib import pyplot as plt
# Generovanie vlastnych dat
r = np.arange(0, 3, 0.0001)
# suprema jednotlivych funkcii (c)
sup_minus = np.max((1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((r-1)**2)/(2*0.2**2)))
sup_plusl = np.max((1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((x-
2)**2)/(2%0.2**2))/3+(1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)) ) *np.exp(- ((x-1)**2)/(2*0.2**2))/1.5)
sup_plus2 = np.max((1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((x-
2)**2)/(2*0.2%*2))/3+(1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)) ) *np.exp(-((x-1.2)**2)/(2*0.2**2))/1.5)
sup_plus3 = np.max((1/(0.3*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((x-1.3)**2)/(2*0.3**2)))
sup_plus4 = np.max((1/(0.06*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((x-
1)**2)/(2*0.06**2))*0.8+(1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((x-1.4)**2)/(2*0.2**2))/5)
# pocet vygenerovanych dat
n=15000
Xminus = []
while len(Xminus)<n:
X = np.random.uniform()*5-1
if sup_minus*(np.random.uniform())<((1/(9.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((x-
1)*%2)/(2%0.2%%2))):
Xminus.append(x)
plt.hist(Xminus, np.linspace(®, 3, 100))
X1 =[]
while len(X1)<n:
X = np.random.uniform()*5-1
if sup_plusl*(np.random.uniform())<((1/(9.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((x-
2)**2)/(2%0.2**2))/3+(1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi) ) ) *np.exp (- ((x-1)**2)/(2*0.2**2))/1.5):
X1.append(x)
plt.hist(X1, np.linspace(@, 3, 100))
X2 =[]
while len(X2)<n:
X = np.random.uniform()*5-1
if sup_plus2*(np.random.uniform())<((1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((x-
2)*%2)/(2*0.2**2)) /3+(1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)) ) *np.exp(-((x-1.2)**2)/(2*0.2**2))/1.5):
X2.append(x)
plt.hist(X2, np.linspace(@, 3, 100))
X3 =[]
while len(X3)<n:
X = np.random.uniform()*5-1
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if sup_plus3*(np.random.uniform())<((1/(0.3*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((x-
1.3)%%2)/(2%0.3**2))):
X3.append(x)
plt.hist(X3, np.linspace(@, 3, 100))
X4 =[]
while len(X4)<n:
X = np.random.uniform()*5-1
if sup_plusi*(np.random.uniform())<((1/(0.06*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((x-
1)**2)/(2*0.06**2))*0.8+(1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(- ((x-
1.4)%%2)/(2%0.2%*2))/5):
X4 .append(x)
plt.hist(X4, np.linspace(0, 3, 100))
#Vypocet hranic z a ROC kriviek pre dane data
# jemnost delenia ciselnej osi na hladanie z
m=10000
ROC1_alpha = [@] * (m+1)
ROC1_beta = [0] * (m+1)
ROC2_beta = [0] * (m+1)
ROC3_beta = [0] * (m+1)
ROC4_beta = [@] * (m+1)
spravnel = @
for i in range(@,m+1):
ROC1_alpha[i] = np.sum(pd.Series(Xminus)>i*3/m)/len(Xminus)
ROC1_beta[i] = np.sum(pd.Series(X1)>i*3/m)/len(X1)
if spravnel < np.sum(pd.Series(Xminus)<i*3/m)+np.sum(pd.Series(X1)>i*3/m):
spravnel = np.sum(pd.Series(Xminus)<i*3/m)+np.sum(pd.Series(X1)>i*3/m)
spravnel_idx = i*3/m
spravhe2 = 0
for i in range(0,m+1):
ROC2_beta[i] = np.sum(pd.Series(X2)>i*3/m)/len(X2)
if spravne2 < np.sum(pd.Series(Xminus)<i*3/m)+np.sum(pd.Series(X2)>i*3/m):
spravne2 = np.sum(pd.Series(Xminus)<i*3/m)+np.sum(pd.Series(X2)>i*3/m)
spravne2_idx = i*3/m
spravne3 = 0
for i in range(@,m+1):
ROC3_beta[i] = np.sum(pd.Series(X3)>i*3/m)/len(X3)
if spravne3 < np.sum(pd.Series(Xminus)<i*3/m)+np.sum(pd.Series(X3)>i*3/m):
spravne3 = np.sum(pd.Series(Xminus)<i*3/m)+np.sum(pd.Series(X3)>i*3/m)
spravne3_idx = i*3/m
spravhe4 = 0
for i in range(@,m+1):
ROC4_beta[i] = np.sum(pd.Series(X4)>i*3/m)/len(X4)
if spravne4 < np.sum(pd.Series(Xminus)<i*3/m)+np.sum(pd.Series(X4)>i*3/m):
spravne4 = np.sum(pd.Series(Xminus)<i*3/m)+np.sum(pd.Series(X4)>i*3/m)
spravne4_idx = i*3/m
ROC4_alpha = ROC1_alpha
ROC3_alpha = ROC1_alpha

ROC2_alpha = ROC1_alpha
plt.close()
velkost = 'medium’

# Vykreslenie hustot z ktorych sme generovali data

plt.subplot(4, 3, 1)

plt.plot(r, (1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((r-1)**2)/(2*0.2**2)), label=r'$f_{-
Hleft(x\right)$')

plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')

plt.subplot(4, 3, 1)

plt.plot(r, (1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((r-
2)**2)/(2%0.2**2))/3+(1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)) ) *np.exp (- ((r-

1)**2)/(2*0.2*%*2)) /1.5, label=r'$f {+ {1}}\left(x\right)$')

plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')

plt.title(r'Husoty z ktorych sme generovali data', fontdict=None, fontsize= velkost, loc
='center', pad=None)

plt.xlabel('r', fontsize="medium')

plt.subplot(4, 3, 4)

plt.plot(r, (1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((r-1)**2)/(2*0.2**2)), label=r'$f {-
Hleft(x\right)$')
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plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')
plt.subplot(4, 3, 4)

plt.plot(r, (1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((r-
2)**2)/(2%0.2**2))/3+(1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)) ) *np.exp(-((r-
1.2)**2)/(2*0.2*%*2))/1.5, label=r'$f {+ {2}}\left(x\right)$')
plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')
plt.xlabel('r', fontsize="medium')

plt.subplot(4, 3, 7)

plt.plot(r, (1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((r-1)**2)/(2*0.2*%*2)), label=r'$f {-
Nleft(x\right)$"')

plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')
plt.subplot(4, 3, 7)

plt.plot(r, (1/(0.3*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((r-
1.3)**2)/(2*%0.3**2)), label=r'$f {+_{3}}\left(x\right)$')
plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')
plt.xlabel('r', fontsize="medium')

plt.subplot(4, 3, 10)

plt.plot(r, (1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((r-1)**2)/(2*0.2**2)), label=r'$f {-
Hleft(x\right)$")

plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')
plt.subplot(4, 3, 10)

plt.plot(r, (1/(0.06*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((r-
1)**2)/(2*0.06**2))*0.8+(1/(0.2*np.sqrt(2*np.pi)))*np.exp(-((r-
1.4)**2)/(2*%0.2*%*2))/5, label=r'$f {+ {4}}\left(x\right)$')
plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')
plt.xlabel('r', fontsize="medium')

# Vykreslenie histogramov vygenerovanych dat

plt.subplot(4, 3, 2)

plt.hist(Xminus, np.linspace(9, 3, 100))

plt.subplot(4, 3, 2)

plt.hist(X1, np.linspace(@, 3, 100))

plt.subplot(4, 3, 2)

plt.vlines(spravnel_idx, ©, 900, label='$z$")
plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')
plt.title(r'Vykreslenie vygenerovanych dat a optimalna hranica $z$', fontdict=None, font
size= velkost, loc='center', pad=None)

plt.xlabel('r', fontsize="medium')

plt.ylabel('pocet', fontsize="medium"')

plt.subplot(4, 3, 5)

plt.hist(Xminus, np.linspace(9, 3, 100))

plt.subplot(4, 3, 5)

plt.hist(X2, np.linspace(@, 3, 100))

plt.subplot(4, 3, 5)

plt.vlines(spravne2_idx, ©, 900, label='$z$")
plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')
plt.xlabel('r', fontsize="medium')

plt.ylabel('pocet', fontsize="medium")

plt.subplot(4, 3, 8)

plt.hist(Xminus, np.linspace(9, 3, 100))

plt.subplot(4, 3, 8)

plt.hist(X3, np.linspace(@, 3, 100))

plt.subplot(4, 3, 8)

plt.vlines(spravne3_idx, ©, 900, label='$z$")
plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')
plt.xlabel('r', fontsize="medium')

plt.ylabel('pocet', fontsize='medium')

plt.subplot(4, 3, 11)

plt.hist(Xminus, np.linspace(9, 3, 100))

plt.subplot(4, 3, 11)

plt.hist(X4, np.linspace(@, 3, 100))

plt.subplot(4, 3, 11)

plt.vlines(spravne4 idx, 0, 1300, label='$z$')
plt.legend(loc="upper right", fontsize= 'x-large')
plt.xlabel('r', fontsize="medium')

plt.ylabel('pocet', fontsize='medium')

# Vykreslenie ROC kriviek
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plt.subplot(4, 3, 3)

plt.plot(ROC1_alpha, ROC1_beta)

plt.title('ROC krivka', fontdict=None, fontsize= velkost, loc='center', pad=None)
plt.scatter(ROC1_alpha[int(spravnel_idx*m/3)],R0C1_beta[int(spravnel_idx*m/3)])
plt.xlabel('alpha', fontsize="medium")

plt.ylabel('beta', fontsize="medium'

plt.subplot(4, 3, 6)

plt.plot(ROC2_alpha, ROC2_beta)
plt.scatter(ROC2_alpha[int(spravne2_idx*m/3)],R0C2_beta[int(spravne2_idx*m/3)])
plt.xlabel('alpha', fontsize="medium"')

plt.ylabel('beta’', fontsize='medium')

plt.subplot(4, 3, 9)

plt.plot(ROC3_alpha, ROC3_beta)
plt.scatter(ROC3_alpha[int(spravne3_idx*m/3)],R0C3_beta[int(spravne3_idx*m/3)])
plt.xlabel('alpha', fontsize="medium")

plt.ylabel('beta', fontsize="medium')

plt.subplot(4, 3, 12)

plt.plot(ROC4_alpha, ROC4_beta)
plt.scatter(ROC4_alpha[int(spravned4_idx*m/3)],R0C4_beta[int(spravned_idx*m/3)])
plt.xlabel('alpha', fontsize="medium")

plt.ylabel('beta’, fontsize='medium')

print(spravnel/30000*100)

print(spravne2/30000*100)

print(spravne3/30000*100)

print(spravne4/30000*100)

Simulacia z Obréazku 4.12 — ostatné simulacie v podkapitole 4.5 st na rovnaky sposob

import numpy as np

from matplotlib import pyplot as plt
from scipy.optimize import fsolve
%matplotlib qt

# Parametre 3

W list = [77, 83, 71, 91, 97, 96]

# pravdepodobnosti 0,1

po_list = [6.65, ©.85, 0.5, 0.85, 0.85, 1]
alpha_o_list = [0.65, 1, 0.5, 0.65, 0.85, 0.85]
# facilit

fac_list = [0.8]*len(W_list)
tau_f_list = [0.8]*len(W_list)

# depres 2

tau_d_list = [e.6, 0.1, 0.5, 0.2, 0.6, 0.3]
# externy

s_ext_sila = [@]*len(W_list)

tau_s_list = [0.002]*1len(W_list)
tau_r_list = [0.01]*1len(W_list)
# Vstupno-vystupna funkcia a zaroven staticka pre r
def f(x):
return 100/(1 + np.exp(-(x-0.45)/0.1))
r_max = np.max(f(np.arange(0,100,0.01)))
# Branova funkcia a zaroven staticka pre s
def Fgate(r,D,F):
return r*(p0*D*F)*alpha_0*(tau_s/(1+r*tau_s*(p0*D*F)*alpha_0))
def drsDF(r,s,D,F,s_ext):
return np.array([-r/tau_r + f(W*s+s_ext)/tau_r,-
s/(tau_s/(1+r*tau_s*(po@*D*F)*alpha_0)) + Fgate(r,D,F)/(tau_s/(1+r*tau_s*(p0*D*F)*alpha_0
)),(1-D)/tau_d - (p@*D*F)*r,(1-F)/tau_f + fac*(1/po-F)*r])
# staticka rovnica pre F
def Fstat(r):
return (p@+fac*r*tau_f)/(p0+p0*fac*r*tau_vf)
# staticka rovnica pre D
def Dstat(r,F):
return 1/(1+p@*r*F*tau_d)
def F2(p):
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X, ¥, Z, ZZ = p

return \

(x - vsetky[@,j-1] - t_step/2 * (drsDF(vsetky[©@,j-1],vsetky[1,]j-1],vsetky[2,]-
1],vsetky[3,]-1],s_ext[j-1])[@] + drsDF(x,y,z,zz,s_ext[j])[0]),\

y - vsetky[1,j-1] - t_step/2 * (drsDF(vsetky[©,]j-1],vsetky[1,j-1],vsetky[2,]-
1],vsetky[3,]-1],s_ext[j-1])[1] + drsDF(x,y,z,zz,s_ext[j])[1]),\

z - vsetky[2,]j-1] - t_step/2 * (drsDF(vsetky[©0,j-1],vsetky[1,j-1],vsetky[2,]-
1],vsetky[3,j-1],s_ext[j-1])[2] + drsDF(x,y,z,zz,s_ext[j])[2]),\

zz - vsetky[3,j-1] - t_step/2 * (drsDF(vsetky[©,j-1],vsetky[1,]j-1],vsetky[2,]-
1],vsetky[3,j-1],s_ext[j-1])[3] + drsDF(x,y,z,zz,s_ext[j])[3]))
# Casovy krok
t_step = 0.001
# Dlzka pokusu
t_max = 2
# Casova os
t = np.arange(0,t_max,t_step)
vsetky = np.array([np.zeros(len(t)),np.zeros(len(t)),np.zeros(len(t)),np.zeros(len(t))])

# Vykreslenie
# Synapticky vstup os
S_0s = np.arange(0,0.018,0.0001)
# Firing rate os
r_os = np.arange(@,r_max,0.0001)
fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 12))
for i in range(@,len(W_list)):
W =W list[i]
alpha_© = alpha_©0 list[i]
tau_s = tau_s_list[i]
tau_r = tau_r_list[i]
tau_f = tau_f_list[i]
tau_d = tau_d_list[i]
fac = fac_list[i]
pe = po_list[i]/4
# Externy prud
s_ext = np.zeros(len(t))
plt.subplot(len(W_list), 2, 2*i+l)
# Staticky stav
plt.plot(s_os, f(W*s_os), label=r'$r(s)$")
plt.plot(Fgate(r_os,Dstat(r_os,Fstat(r_os)),Fstat(r_os)), r_os, label=r'$s(r)$')
plt.legend(loc="lower right', fontsize= 'small')
plt.xlabel('synapticky vstup')
plt.ylabel('firing rate')
# Vyvoj firing rate v case
plt.subplot(len(W_list), 2, 2*i+2)
# pociatocne podmienky
vsetky[1,0] = ©
vsetky[0,0] f(W*vsetky[1,0])
vsetky[2,0] Fstat(vsetky[1,0])
vsetky[3,0] = Dstat(vsetky[1,0],vsetky[2,0] )
# Numericky vypocet diferencialnych rovnic pomocou metody Crank Nicolson
for j in range(1,len(t)):
vsetky[:,j] = fsolve(F2, (vsetky[@,j-1],vsetky[1,]j-1],vsetky[2,j-1],vsetky[3,]-

11))
plt.plot(t,vsetky[0,:], label=r'$r(t)$"')
plt.plot(t,vsetky[2,:]*100, label=r'$100*D(t)$', color='r")
plt.plot(t,vsetky[3,:]*10, label=r'$10*F(t)$', color='g')
plt.ylim((@, r_max+10))
plt.legend(loc="lower right', fontsize= 'small')
plt.xlabel('cas"')
plt.ylabel('firing rate')
plt.subplot(len(W_list), 2, 2)
plt.title(r'Priebeh firing rate,synaptickej depresie a synaptickej facilitdcie v case be
z externeho vstupu', fontdict=None, fontsize= 'small', loc='center', pad=None)
plt.subplot(len(W_list), 2, 1)
plt.title(r'Hodnoty statickeho stavu pre $r(s)$ a $s(r)$', fontdict=None, fontsize=
ium', loc='center', pad=None)

med
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