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Trumpiniai
STDP — nuo impulso laiko priklausanti sinapsiy plastika (spike-timing-dependent
plasticity).
LTD — ilgalaiké depresija (long term depression).
LTP — ilgalaiké potenciacija (long term potentiation).
PSP — postsinapsinis potencialas.
EPSP — Zadinamasis (excitatory) postsinapsinis potencialas.
IPSP — slopinamasis (inhibitory) postsinapsinis potencialas.
SRM — impulso atsako modelis (spike-response-model).
WTA — ,,nugalétojas pasiima viska* (winner-take-all).
9 — neurono slenksting verte.
w — sinapses svoris (stiprumas).
@ — sinapses svorio koeficientas.
u — membranos potencialas.
€ — SRM branduolio funkcija, nusakanti membranos potencialo pokytj, kurj sukelia
vienintelis presinapsinis impulsas.
n — SRM branduolio funkcija, nusakanti poveikio potencialg ir pédsakine
hiperpoliarizacija.
1 —vidurkis.



Ivadas

Tyrimo laukas ir motyvacija

Pats svarbiausias tikslas masiny mokymo moksliniame lauke yra pasiekti Zmogaus lygio
pazinimo galimybes ir pagaliau — dirbtinj intelekta, sukurti mgstanc¢ig masing, kuri gebéty
samprotauti kaip zmogus ir daugiau. Zinoma, §ie ambicingi tikslai §iuo metu yra daugiau
mokslinés fantastikos nei mokslo sritis, taciau i$ iy tiksly kyla moksliniy tyrimy kryptys
bei motyvacija. Siy tyrimy 3alutiniai produktai yra $iuo metu praktikoje jau seniai
taikomos apsimokancios masinos, skirtos euristinei optimizacijai, signaly atpazinimui,
prognozei, duomeny klasterizavimui. Masiny mokymas yra taikomas daugelyje Zmogaus
veiklos sri¢iy: nuo finansy rinky prognoziy iki medicininés diagnostikos, nuo skaitmeniniy

pramogy iki pramoninés inZinerijos.

Egzistuoja daugelis biidy, kaip kurti mokytis sugebancias sistemas, dauguma $iy biidy yra
pagristi Zinomy gamtos procesy mégdziojimu, kaip pavyzdziui, darvinistiné evoliucija,
gyviiny spiediy elgesys ir taip toliau. Zinoma, siekiant atkartoti mogaus kognityvinius
procesus, bandoma atkartoti centrinés nervy sistemos elgesj. Cia prie problemos galima
prieiti dvejopai. Viena i§ krypc¢iy — ,,i§ virSaus | apacig*, tai yra, remiantis zZiniomis apie
tai, ,.ka smegenys daro®. Siuo atveju paprastai remiamasi Zmoniy ar gyviiny psichologija.
Ko gero, pats Zymiausias tokio tipo tyrimo rezultatas yra pastiprinimu pagrjstas masinos
mokymasis, pagristas behavioristinés psichologijos paradigma (Sutton & Barto, 1998).
Kitas kelias — ,,i§ apacios ] virSy“, kada masinos mokymosi principai yra grindZiami
Ziniomis, ,kaip smegenys veikia“, smegeny fiziologija. Geriausi tokio tipo tyrimy
pavyzdziai yra dirbtiniai neurony tinklai, kurivose bandoma pamégdzioti biologinio
neurono elgesj. MasSiny mokyme yra naudojami daugeliy skirtingy Seimy dirbtiniai
neurony tinklai, verta paminéti daugiasluoksnj perceptrong (MLP), saviorganizuojancius
neurony tinklus (SOM). Wolfgangas Maassas skirsto dirbtinius neurony tinklus j tris
kartas: pirmoji karta buvo paremta McCullocho-Pittso neuronais; antroji karta pasizymeéjo
tolydzigja aktyvavimo funkcija, pavyzdZiui, sigmoidine funkcija; ir trecioji karta —

impulsiniai neurony tinklai (Maass, 1997).



Kuomet kalbama apie dirbtinius neurony tinklus, labai svarbu atskirti du susijusius, bet
labai skirtingus mokslo laukus. Pirmasis yra komputacinis neuromokslas, kuris yra
grindziamas teoriniu neuromokslu. Neuromokslas nagrinéja smegeny, jy struktiiry bei
biologiniy neurony funkcijas. Antrasis mokslinis laukas — tai maSiny mokymas, kuris
priskiriamas informatikos atSakai. Neurony mokslo tikslas yra paaiSkinti smegeny veikla,
o maSiny mokymas yra daugiau taitkomasis mokslas, siekiantis kurti praktiskai pritatkomas
masinas. Kadangi Sie du moksliniai laukai pasiZzymi labai skirtingais tikslais, tarp jy yra
nemaza nesutapimy. Pavyzdziui, perceptrony tinklas buvo iSrastas remiantis tuometinémis
Ziniomis ir prielaidomis apie biologiniy neurony elgsena, tac¢iau Siuo metu jau galima gana
uztikrintai teigti, jog biologiniai neuronai elgiasi gerokai kitaip. Pavyzdziui,
daugiasluoksnis perceptrony tinklas dazniausiai yra mokomas pasitelkiant ,,mokyma su
mokytoju* (supervised learning), atgalinio sklidimo (back-propagation) algoritma, taiau
tokia analogija biologinése neurony sistemose neegzistuoja, kaip ir ,,mokymas su
mokytoju®“. Nepaisant to, perceptrony tinklai buvo vystomi ir tiriami deSimtmeciais, todél
buvo labai naudingi taikant juos praktiniams klasifikavimo ir prognozavimo uzdaviniams.
Kita vertus, neuromokslas sukiiré¢ keletg reikSmingy neurony mokymo teorijy, kurios
sulauké labai mazai susidoméjimo masiny mokyme, kadangi buvo sudétinga Sias teorijas
pritaikyti praktikoje. RySkiausi tokiy teorijy pavyzdziai yra Bienenstocko, Coopero ir
Munro sinapsiy plastikos teorija (BCM) (Bienenstock et al.,1982) bei adaptyviojo
rezonanso teorija (ART) (Grossberg, 2013).

Si disertacija priklauso moksliniam konekcionizmo laukui (Elman, 1998). Siame darbe
yra jungiamas neuromokslas ir masSiny mokymas, siekiant sukurti naujus struktiiry
atpaZinimo metodus, buvo pasitelktos Zinios apie biologiniy neurony sinapsiy plastika bei
komputaciniame neuromoksle naudojami neurono modeliai. Pats terminas
konekcionizmas (angl. — connectionism) buvo pradétas naudoti dar Donaldo Hebbo
penktajame dvideSimtojo amziaus deSimtmetyje. Disertacijos tyrimo objektas yra
impulsiniy neurony tinkly ir nuo impulso laiko priklausancios sinapsiy plastikos (spike-
timing-dependent plasticity, STDP) taikymas erdvinéms, bei erdvinéms-laikinéms
struktiiroms atpazinti. STDP mokymas priklauso Hebbo mokymo $eimai ir yra aptiktas
biologiniuose neuronuose. Nors neuromoksle naudojami neurony modeliai daznai geba

stulbinamai tiksliai atkartoti biologiniy neurony elgesj, taciau $iy dirbtiniy neurony



negalima paprasCiausiai imti ir pritaikyti realaus pasaulio uzdaviniams: ¢ia susiduriama su
visa aibe iSkylanc¢iy problemy. PavyzdZiui, net toks i$ pirmo Zvilgsnio, regis, gan paprastas
uzdavinys kaip realaus pasaulio duomeny kodavimas impulsy sekomis toli grazu néra
paprastas. Kitos problemos yra susijusios su mokymo stabilumu bei modelio parametry
optimalumu. Egzistuoja visa jvairové fenomenologiniy STDP modeliy, kiekvienas Siy
modeliy pasizymi skirtingomis ypatybémis. Siuo metu dar néra aisku, kurie i§ $§iy modeliy
yra artimiausi biologiniy neurony funkcijoms, ir kurie 1§ Siy modeliy yra tinkamiausi
atpazinimo ir klasifikavimo uzdaviniams atlikti. Kalbant paprastais zodziais, $io tyrimo
tikslas buvo pritaikyti impulsiniy neurony tinkla su STDP mokymu atpaZinimo
uzdaviniams. Darbo metu buvo suformuluota ir iSspresta keletas svarbiy su STDP

mokymu susijusiy problemy.

Tyrimo objektas ir problematika
Sio darbo esminis tikslas buvo atrasti biidy, kaip pritaikyti dirbtinius impulsinius neurony
tinklus su STDP mokymu impulsy struktiry atpaZinimui. Problemos buvo

identifikuojamos ir sprendziamos paties tyrimo metu.

Kuomet S§is tyrimas buvo pradétas, literatiroje tebuvo keletas darby §ia tema. Buvo
zinoma, kad naudojant vieng 1§ STDP mokymo taisykliy, neuronas elgiasi kaip sutapimy
detektorius, ir tai, jog mokant neuronus pagal §ig taisykle, galima aptikti erdviniy-laikiniy
(spatiotemporal) impulsy struktiiry, jterpty § Puasono triuk§ma pradzig (Masquelier et al.,
2009; Song et al., 2000; Guyonneau et al., 2005; Gerstner & Kistler, 2002). Keli autoriai
panaudojo STDP mokyma raidziy atpazinimui (Gupta & Long , 2007; Nessler et al., 2009).
Taip pat buvo jdomiy darby, susijusiy su evoliucionuojanciais impulsiniais tinklais

(Kasabov et al., 2012; 2013).

Sis tyrimas buvo pradétas atkartojant Masqueliero ir jo kolegy atliktus eksperimentus
(Masquelier et al. 2008; 2009). Masquelieras koncentravosi j erdvines-laikines strukttras.
Taciau STDP mokymas paprastame konkurenciniame neurony tinkle neleidzia sukurti
atminties su laiko dimensija, toks neurony tinklas sugeba prisiminti tik erdvines struktiras.
Si problema i3spresta sukiirus daugiasluoksnj neurony tinkl, sugeba ismokti ir erdvines-
laikines strukturas (Krunglevicius, 2011). Véliau koncentruotasi ties problemomis,

identifikuotomis eksperimentuojant su $iuo tinklu: neurony modelio parametrai gali biti
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optimaliis tik esant tam tikram stimuliacijos lygiui, t.y. jei stimuliacijos lygis kinta,
neuronas turi biti perreguliuotas. Stimuliacijos lygis priklauso tiek nuo erdvinés struktiiros
dydzio, tiek nuo foninio triukSmo lygio. Dar daugiau, erdvinés struktiiros (kurios gali biiti
ir erdvinés-laikinés struktiiros komponentais) gali persidengti, o tokiu atveju paprastas
STDP mokymas neleidzia jy atskirti. Si problema iSspresta sukirus neurony tinkla,
kuriame sinapsiy svoriai tapo priklausomi nuo geometrinio atstumo (Krunglevicius,
2015). Taip pat tirtos kintanc¢io foninio triuk§mo keliamos problemos — ¢ia pavyko
pritaikyti adaptyvyji dinaminj slopinimg, pagrista invertuotu STDP mokymo langu, taip
neurony parametrai gali buti optimallis platesniame stimuliacijos lygio réZyje

(Krunglevicius, 2014).

Veliau bandyta sukurti metoda, kuris leisty nuspéti STDP mokymo proceso elgsena
tiksliau, nei egzistuojantys Puasono skirstiniu pagristi metodai (Izhikevich & Desali,
2003). Neurono impulso atsako modelis (spike-response-model, SRM), kuris buvo
naudojamas Siame darbe, negali generuoti impulsy pagal Puasono skirstinj, taigi pats
Puasono skirsntiniu pagristas metodas néra tikslus. Esant kitokiam, nei Puasono
skirsntiniui, STDP mokymas potencialiai gali elgtis visiskai kitaip, nei prognozuoja
Izhikevichiaus ir Desai lygtys. Sioje vietoje bandyta modeliuoti postsinapsinés
membranos potencialg pasitelkiant dvimacius Azalini skirsnius, taciau patikimo rezultato

pasiekti nepavyko.

Papildomai, panaudojant euristinés optimizacijos metoda, eksperimentiskai palyginta
keletas skirtingy fenomenologiniy STDP modeliy, ir atskleista, jog esant tam tikroms
salygoms, mokymas naudojant STDP tripleto sgveikos modeli gali biti nepalyginamai

sekmingesnis, nei naudojant kitus STDP sgveikos modelius (Krunglevicius, 2016).

Aktualumas

Jei kada nors zmogaus lygio suvokimas bus pasiektas maSiny mokyme, nejmanoma
nuspéti, koks biity poveikis Zzmonijai; tegalima teigti, jog poveikis biity didziulis. Zinoma,
Sis darbas téra labai menka dalelé j bendrg ind¢lj, taciau priklauso §iai moksliniy tyrimy

krypciai.

Siuolaikiniy kompiuteriy nagumas néra pakankamas, kad dirbtinius impulsiniy neurony

tinklus biity galima pritaikyti praktikoje, taciau gana drgsiai galima teigti, jog tai téra
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laikina klittis. Tam, kad ateityje STDP mokyma biity galima pritaikyti praktiniams
uzdaviniams, bitina visy pirma iStirti tokiy dirbtiniy neurony tinkly potencialias

galimybes bei ribas.

Praktiné tyrimo reik§mé

Nors §iuo metu STDP mokymo taikymas praktikoje dar néra pasiektas, Siame darbe buvo
iSspresta keletas svarbiy problemy, susijusiy su STDP mokymu. Kitaip tariant, Sis darbas
yra zingsnis link praktinés masinos sukiirimo. Deja, Siuo metu dar negalima pasakyti, ar

tokia maSina gali buti efektyvi.

Tyrimo tikslas

Pagrindinis tyrimo tikslas buvo patobulinti Zinomus dirbtinius konkurencinius impulsinius
neurony tinklus su STDP mokymu (Guyonneau et al., 2004; Masquelier et al., 2009)
sukuriant ir pritaikant naujas neurony grandis, kad S$iuos neurony tinklus bity galima
taikyti impulsy struktiiry seky mokymui, taip pat, kad jie gebéty atskirti tarpusavyje
panaSias erdvines struktiiras, bei rasti budy, kaip valdyti mokymo procesa, kad tokie

neurony tinklai galéty funkcionuoti, esant skirtingiems stimuliacijos lygiams.

Tyrimo uzdaviniai

Siekiant pasiekti pagrindinius tyrimo tikslus, buvo atlikti Sie uzdaviniai:

e Suprojektuotas, sukurtas ir iSbandytas naujas dirbtinis neurony tinklas, gebantis
18mokti ilgai trunkancias erdviniy-laikiniy impulsy struktiiry sekas.

e Suprojektuotas, sukurtas ir iSbandytas naujas dirbtinis neurony tinklas, gebantis
1Smokti persidengiancias erdvines impulsy struktiiras.

e Suprojektuotas, sukurtas ir iSbandytas naujas dirbtinis neurony tinklas, sugebantis
adaptuotis prie kintancio foninio triuk§mo lygio.

e Eksperimentiskai palyginti skirtingi fenomenologiniai STDP modeliai ir nustatyta,
jog esant tam tikroms sglygoms, mokymas naudojant tripleto sgveikos modelj yra

zymiai patikimesnis, nei naudojant kity tipy sgveiky modelius.

Metodai
Tyrimo metu buvo naudojamas neurony impulso-atsako modelis (Gerstner & Kistler,

2002) bei keletas skirtingy STDP modeliy, jskaitant ,,artimiausio kaimyno* sgveika, ,,visy

12



su visais* sgveikg (Morrison et al., 2008) bei tripleto saveika (Pfister & Gerstner, 2006).
Neurony tinklai buvo sukurti ir iSbandyti Matlab bei C/C++ aplinkose.

Mokslinis naujumas

Buvo sukurtas dirbtinis neurony tinklas, gebantis iSmokti ilgai trunkancias erdvines
impulsy struktiiry sekas, kitaip tariant, erdvines-laikines struktiiras. Tai néra pirmas STDP
mokymu pagrjstas atminties modelis (Szatmary & Izhikevich, 2010), tac¢iau Siame darbe
pasiiilyta neurony tinklo struktlira yra nauja tai yra daugiasluoksnis WTA grandziy

tinklas, gebantis agreguoti jvykiy sekas.

Buvo sukurtas dirbtinis neurony tinklas, gebantis iSmokti persidengiancias bei skirtingo
dydZio erdvines impulsy struktiiras. Si neurony tinklo architektiira yra visiskai nauja, ji
pagrista prielaida, jog nuo Euklido atstumo priklausantis dendrity laidumas gali Zymiai

veikti neurony aktyvuma bei mokyma.

Siekiant reguliuoti apmokomo neurono stimuliacijos lygi kintanc¢io triuk§mo sglygomis,
buvo panaudotas vertikalus neurono slopinimas, pasitelkiant invertuotg STDP langg. Tai

yra naujas metodas.

Pavyko atrasti, jog tam tikromis sglygomis STDP tripleto sgveika lemia Zymiai stabilesnj

mokyma nei kiti sgveiky tipai, pagristi impulsy poromis.

Ginamieji teiginiai

1. Neéra jokiy teoriniy kliticiy siekiant pritaikyti STDP mokyma erdvinéms-laikinéms
impulsy struktiiroms atpazinti. Tai sutvirtina hipoteze, jog erdvinés-laikinés
struktiiros pernesa informacija biologinése nervy sistemose.

2. Pritaikius vertikaly slopinimg bei nuo euklidinio atstumo priklausant] sinapsés
svorio koeficienta, jmanoma sukurti dirbtinj neurony tinkla, gebantj atpazinti
persidengiancias bei skirtingo dydzio erdvines impulsy struktiiras. Taikant §j
metoda taip pat i§ dalies i§sprendziama parametry optimalumo priklausomybeés nuo
stimuliacijos lygio problema.

3. Esant kintan¢iam foninio triuk§mo lygiui, galima pritaikyti STDP mokymu pagrjsta
adaptyvyji slopinimg. Taip neuronas gali biti efektyviai mokomas, net jei

stimuliacijos lygis kinta per laika.
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4. STDP tripleto sgveika gali nulemti kur kas stabilesn; ir spartesnj mokymo procesa

nei jprastinés ,,visy su visais‘ ir ,,artimiausio kaimyno* sgveikos.

Aprobavimas

Disertacijos rezultatai buvo pristatyti trijose tarptautinése konferencijose:

e NCTA 2011 — International Conference on Neural Computation Theory and
Applications, Paris, France;

e BISIP 2014 — The 3" IEEE workshop on Bio-Inspired Signal and Image
Processing, Vilnius, Lithuania;

e NCTA 2014 — International Conference on Neural Computation Theory and
Applications, Rome, Italy.

Pagrindiniai disertacijos rezultatai buvo publikuoti recenzuojamuose leidiniuose:

1. Krunglevicius, D. (2011). Neural Processing of Long Lasting Sequences of
Temporal Codes-Model of Artificial Neural Network Based on a Spike Timing-
Dependent Learning Rule. IJCCI (NCTA), 196-204. SciTePress, (2011).

2. Krunglevicius, D. (2014). STDP Learning Under Variable Noise Levels. I[JCCI
(NCTA), 165—171. SciTePress, (2014).

3. Krunglevicius, D. (2015). Competitive STDP Learning of Overlapping Spatial
Patterns. Neural Comput, 27(8): 1673—-85.

4. Krunglevicius, D. (2016). Modified STDP Triplet Rule Significantly Increases
Neuron Training Stability in the Learning of Spatial Patterns. Advances in Artificial

Neural Systems, 2016, 1.

Disertacijos struktura

Disertacija susideda i§ jvado, trijy pagrindiniy skyriy, i§vady ir literatiiros sgraso. Pirmi du
skyriai néra jtraukti j disertacijos santraukg. Pirmame skyriuje supazindinama su
fundamentaliais neurono biologijos pagrindais, kurie yra svarbiis siekiant gerai suprasti
disertacijos teksta. Siame skyriuje trumpai pristatoma neurono impulso fiziologija, Zinomi
sinapsiy plastikos tipai ir neuroninio kodavimo koncepcijos. Antras skyrius yra skirtas
komputaciniam neuromokslui, jame trumpai apzvelgiami placiai vartojami komputaciniai

neurony modeliai bei fenomenologiniai STDP modeliai. Treciasis skyrius apraso tyrimo
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eigg bei rezultatus, Siame skyriuje yra penki poskyriai, keturi i$ jy yra skirti kiekvienam

ginamajam teiginiui.

Tyrimo pradZia apraSome skyriuje ,,Neurony tinklas, skirtas ilgai trunkancioms erdvinéms
impulsy struktiry sekoms atpazinti“, §io darbo eigoje buvo identifikuotos kelios
problemos, susijusios su konkurenciniu mokymu WTA grandyse: nebuvo aisku, kaip
adaptuoti neurong, kuomet stimuliacijos lygiai yra skirtingi, kaip atskirti erdvines
struktiiras vienas nuo kity, jei jos Zymiai persidengia. Sios problemos sprendZiamos
skyriuose ,,.STDP mokymas kintanc¢io triukSmo salygomis ir ,,Konkurencinis STDP
mokymas, kuomet erdvinés impulsy struktiiros persidengia®. Disertacijoje yra papildomas
skyrius, skirtas kai kurioms SRM modelio statistinéms ypatybéms aptarti, taciau Sioje
santraukoje Sis skyrius perleistas kaip neesminis. Paskutinis tyrimy dalies skyrius yra
,»Modifikuota STDP tripleto sgveikos taisyklé Zymiai padidina mokymo stabiluma,
kuomet neuronas mokosi atpazinti erdvines impulsy struktiiras®, kuriame
eksperimentiskai lyginami keli skirtingi STDP modeliai. Cia buvo siekiama parinkti
geriausig kandidatg tarp zinomy STDP modeliy, siekiant pagerinti anksc¢iau pasitlyty

neurony tinkly mokymo naSuma.
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1. Disertacijos rezultatai

1.1. Neuronuy tinklas, skirtas ilgai trunkancioms erdvinéms impulsy

struktiiry sekoms atpazinti

Disertacijos tyrime buvo koncentruojamasi ] erdvines ir erdvines-laikines impulsy
struktiiras. Pats paprasCiausias erdvinés-laikinés impulsy struktiiros pavyzdys gali biti
atvaizduotas dvimaciame dvejetainiame ,taip/ne“ masyve, kur kiekvienas stulpelis
priklauso skirtingam laiko intervalui, o eilutése yra nurodomi impulsai, gaunami per
individualig sinapse, kur trumpame laiko lange ,taip* sinapsés impulso tikimybé yra
zymiai didesné nei ,,ne* sinapses, ir kur ,.taip* impulsai glaudziai koreliuojasi lauke, o
,»ne‘ sinapses generuoja tarpusavyje nesikoreliuojancius impulsus, pavyzdziui, Puasono
triukSmg. PaprascCiausias erdvinés-laikinés struktiiros pavyzdys yra erdving struktiira, tai
yra, visi ,.taip* impulsai nutinka vienu metu. Kuomet erdvinéms struktiroms pritaikomas
STDP mokymas, tam tikrame modelio parametry ruoZe sinapsiy, kurios priklauso
struktiirai, svoriai auga, o likusiyjy — maz¢ja. Kitaip tariant, individualus neuronas elgiasi
kaip sutapimy detektorius (Abbott & Nelson, 2000). Paciu papras¢iausiu jmanomu atveju
tokio tipo mokymas gali buti supaprastintas | mokyma su mokytoju, kaip paprasta
priskyrimo operacija: jei sinaps¢ priklauso struktiirai, jos svoriui priskiriamas 1, jei ne,

svoriui priskiriamas 0.

Tyrimas buvo pradétas atkartojant Masqueliero ir jo kolegy eksperimentus (Masquelier et
al., 2008, 2009). Pirmajame darbe (Masquelier et al., 2008) Masquelieras pritaiké vieng
SRM neurong erdvinéms-laikinéms struktiiroms, jterptoms j Puasono triuk§ma, atpaZzinti.
Mokymas buvo s¢kmingas, net jei struktiiros buvo pateikiamos neuronui ne periodiskai.
Buvo pademonstruota, jog neuronas sugeba aptikti struktiiros pradzig laiko aSyje. Véliau
Masqueliero grupé iSplété eksperimentg pridéje daugiau tarpusavyje konkuruojanciy
neurony (Masquelier et al., 2009) ir parodé¢, jog keletas neurony gali iSmokti keleta
skirtingy struktiiry. Vélgi, neuronai gebéjo aptikti struktiiros pradzig laiko aSyje (Pav.
1.1.).
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Pav. 1.1. Masqueliero ir jo kolegy atliktas eksperimentas. Schematiskai perpiesta pagal
Masquelier et al., 2009. I. Struktiiros pavyzdziai. Juodi taskai zymi nekintancia struktiira, pilki
taskai zymi Puasono triukSma. Pasikartojancios struktiiros buvo jterpiamos ne periodiskai.
Apacioje pavaizduoti dviejy apmokyty neurony atsako impulsai, abu neuronai reaguoja j
skirtingas struktiiras. II. Masqueliero tinklo schema. Rodyklés zZymi skatinancigsias sinapses,
rombai Zymi slopinamasias sinapses.

Pazvelgus i erdviniy-laikiniy struktiiry mokymosi procesg atidZiau, tampa akivaizdu, jog
neuronas sugeba jsiminti tik vieng tokios struktiiros komponenta, i§ esmés — pirmajj laiko
aSyje. Siekiant detaliau paaiskinti §] neurono geb¢jima, buvo atliktas paprastas
eksperimentas: buvo parinkta struktiira, susidedanti 1§ trijy erdviniy komponenty, A, B ir
C, visuomet 18déstyty laike ta pacia tvarka (Pav. 1.2. I.). Kiekvieng komponentg generavo
atitinkama sinapsiy grupé. Didzioji dauguma jéjimo sinapsiy pastoviai struktirai
nepriklause, jos yra pazymétos raide D. Komponentas C buvo parinktas didesnis nei A ir
B, siekiant paveikti neurono pasirinkimg mokymo pradzioje (juo didesnis komponentas,
juo labiau neapmokytas neuronas yra linkes i jj reaguoti). Pradiniai sinapsiy svoriai buvo
parinkti atsitiktinai, pagal tolygyji skirstini. Mokymo pradzioje neuronas nebuvo
selektyvus né vieno komponento atzvilgiu. Mokymo pradZioje sinapsiy, priklausanciy
grupei C, svoriai augo sparciausiai, o sinapsiy, priklausanciy grupei D, svoriai mazgjo
(Pav. 1.2.1I.). Kuomet neuronas tapo selektyvus struktiirai C, STDP mokymas émé auginti
ir sinapsiy A ir B svorius, kadangi jos buvo susijusios su laiko aSyje anksCiau esan¢iomis
struktiromis: kuo komponentas yra ar¢iau postsinapsinio impulso, tuo didesn¢ yra
ilgalaikés potenciacijos verte, tai yra, tuo spar€iau auga su komponentu susij¢ svoriai.

Kuomet svoriai, susij¢ su komponentu B, iSauga pakankamai, kad neurono atsakas
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pasislinkty laike link komponento B tiek, kad buty ankstesnis uz komponentg C, C grupés
sinapsés ima patirti ilgalaike depresija, tai yra, jy svoriai ima mazéti. Véliau lygiai tas pats
nutinka ir su komponentu A ir galéty toliau kartotis, jei komponenty biity daugiau.
Pabaigoje tik sinapsés, susijusios su paciu pirmuoju komponentu laiko aSyje, turi
pakankamai didelius svorius, kad galéty lemti postsinapsinj neurono impulsg, o visa kita

neurono sinapsése buvusi atmintis prarandama.

0.5

(@]

" A - . ) t(ms) o
0 50 100 150 200 250 0

Pav. 1.2. Struktiros pradzios aptikimas. Vienas neuronas buvo mokomas struktiiros, kurig
generavo 500 iéjimo neurony. L. Struktiiros pavyzdys. Vertikalioje aSyje yra individualis j€jimo
neuronai. Pilki taSkai Zymi Puasono triukSma, juodi taskai zZymi jterpta struktiirg. PaZymeétos
keturios j¢jimo neurony grupés: A, B ir C grupés generavo skirtingas struktiiros dalis, o D — tik
Puasono triuk§ma. II. Sinapsiy svoriy dinamika. Vertikalioje aSyje — vidutiniai sinapsiy svoriai.

Pazvelgus | eksperimento rezultatus, atvaizduotus Pav. 1.2., tampa akivaizdu, kad visi
komponentai, 1§skyrus pat] pirmajj, gali biiti pakeisti, sukeisti vietomis arba pasalinti be
jokios jtakos apmokyto neurono elgsenai. Tas pats principas galioja ir Masqueliero
eksperimentuose. Taigi, tokio tipo mokymas neleidZia uzkoduoti informacijos erdvinése-
laikinése struktiirose. Sioje stadijoje buvo suformuluota problema: ar galima sukurti STDP
mokymu pagrjstag dirbtiniy neurony tinklg, kuris iSsaugoty atmintj apie erdvinius
komponentus, i§sidésCiusius laike? Jei erdvinis komponentas apibrézZtas raide, ar galima

sukurti tinklg, kuris mokytysi i$ raidziy sudaryty zodziy?

Tyrimo metu sékmingai pavyko sukurti tokj dirbtiniy neurony tinkla, kuris ne tik geba

18mokti erdvines-laikines struktiiras, bet ir atkartoti erdviniy komponenty (raidziy) sekas.
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Sis darbas buvo pristatytas tarptautinéje konferencijoje NCTA 2011 bei publikuotas
konferencijos leidinyje ir SCITEPRESS skaitmening¢je bibliotekoje (Krunglevicius, 2011).

1.1.1. Neurony tinklo modelis

Pav. 1.3. yra koncepciné dirbtinio neurony tinklo diagrama. Siame tinkle yra du WTA
sluoksniai. Pirmasis sluoksnis, WTAI1, iSmoksta erdvines-laikines struktoras. WTA1
atsako impulsus jsimena laikinés atminties sluoksnis, kur individualus WTA1 impulsas
priskiriamas atitinkamam laiko langui. Véliau atmintis yra nuskaitoma, dél ko
sugeneruojama nauja erdviné impulsy struktiira, kurioje kiekvienas impulsas atitinkg pries
tai registruot3 WTAI impulsa tam tikrame laiko lange. Si antriné erdviné impulsy
struktiira perduodama antrajam, WTA2 sluoksniui. Sioje diagramoje nuosekliis jvykiai, A,

B ir C, buvo konvertuoti j paralely koda, tai yra, erdving impulsy struktiirg.

A
I&jimas B
A B C WTA1 Laikiné atmintis C WTA?2
PRIt I
. . S
\ . p
(B —{ {9
. & 3
= “
5 ©
’
. o .
" .o ,

T, T, T;

Pav. 1.3. Koncepciné neurony tinklo diagrama. Cia juodi tagkai rodo struktiiras, kurias i§moksta
WTA sluoksniai, pilki taSkai Zymi foninj triuk§ma. TriukSmas yra biitinas, jog sinapsiy,
nepriklausanciy struktiirai, svoriai sumazéty.

Dirbtinis neurony tinklas, kurio schema pavaizduota Pav. 1.4., yra sudarytas i§ SeSiy
pagrindiniy sluoksniy: L1 ir L5 yra konkurenciniai WTA sluoksniai. Nugalétojai raSoma
daugiskaita, kadangi Siame tinkle keletui neurony yra jmanoma iSmokti tg pacig struktiira.
Sluoksniai L1 ir L5 turi j¢jimus i$ sluoksniy LO ir L4. Sluoksnis L3 yra laikinés
(temporalinés) atminties sluoksnis; ji moduliuoja sluoksnis L2. Siame tinkle néra
atkartojamos jokios Zinomos biologiniy nervy sistemy struktiros, sluoksniy pavadinimai

buvo pasirinkti laisvai.
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Pav. 1.4. Neurony tinklo diagrama. Juoda spalva Zymi slopinamuosius neuronus. Eksperimento
metu slopinamieji neuronai buvo pakeisti tiesioginémis slopinamosiomis sinapsémis. Pilkos
linijos, jungianc¢ius neuronus L2 ir L2.1, zymi laikinés moduliacijos sistema. Punktyrinés linijos
Zymi, jog tai yra tas pats neuronas, kuris, siekiant didesnio aiSkumo, diagramoje atvaizduotas du
kartus. Sluoksnis [ 4.1 yra Sakotuvas, perduodantis impulsy sekas i§ sluoksnio L4 j sluoksnj L5.
Sluoksnis L4.1 buvo jtrauktas dél patogumo programuojant.

Neuronai, priklausantys sluoksniui L0, periodiskai generuoja erdving impulsy struktiira,
taip pat generuoja spontaniSkus impulsus su tikimybe PLO kiekviename simuliacijos

zingsnyje, taigi, generuoja Puasono triuk§mga. TriukSmas yra reikalingas svoriams mazinti

mokymo procese.

Neuronai, priklausantys sluoksniui L1, priima impulsus i§ L0, taip pat jie yra sujungti

slopinamosiomis sinapsémis, kuriy svoriai nekinta, tokiu budu L1 yra WTA subtinklas.

L1 neuronai perduoda impulsus L1.1 tarpiniams neuronams per stiprias nekintanciy svoriy
sinapses. Siy sinapsiy svoriai yra pakankamai dideli, kad vienas impulsas i§ L1 neurono
sukelty postsinapsinj impulsg L1.1 neurone. Sluoksnis L1.1 yra reikalingas, kad vélesnis

atminties nuskaitymas nedaryty jtakos LO su L1 sluoksnius jungian¢iy sinapsiy svoriams.

Sluoksnis L2, jskaitant L.2.1 neuronus, yra laikinés moduliacijos sluoksnis (Pav. 1.5.).
Zadinamieji impulsai, kuriuos skleidzia L2 ir L2.1 sluoksniy neuronai, imituoja bangos

sklidima suzadinamoje terp¢je uzdaru ciklu, tik vienas neuronas btina aktyvus vienu metu.
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L2 sluoksnio neuronai generuoja impulsy seka, o L2.1 — pavienj impulsg. Sinapsiy,

iSeinan¢iy 1§ L2 ir L2.1 sluoksniy neurony, svoriai nekinta.
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Pav. 1.5. Laikinés moduliacijos pavyzdys. Pavyzdyje penki L3 sluoksnio neuronai priima
impulsus i§ vienintelio L1.1 neurono. L2 sluoksnis stimuliuoja individualy L3 neurona,
stimuliacija trunka mazdaug 40 ms. Jei per tg laikg L3 neuronas gaung papildoma impulsg 1§ L1.1,
sugeneruojamas paties L3 neurono impulsas, atitinkamai STDP Zymiai padidina sinapsés svorj.
Po 220 ms L2.1 neuronas i§Sauna vienintelj impulsa, kuris silpnai stimuliuoja L3 neurony grup¢
ir visus L4 neuronus. Tuo metu L3 sluoksnio neuronai jau prisimena ankstesnius impulsus ir
sugeneruoja erdving struktiira L4 neuronams. Siame pavyzdyje L1.1 sluoksnio neuronai i$Sove
tris impulsus, 1§ kuriy L3 sluoksnio neuronai sugeneravo erdving strukttrg 10101.

Kiekviena sinapsé¢, jungianti L1.1 sluoksnio neurong su L3 sluoksnio neuronais, yra
dvejetainés atminties celé. Sinapsé jsimena L1.1 sluoksnio neurono impulsa, atitinkantj
tam tikrg laiko langa, priklausomg nuo L2 sluoksnio neurono aktyvumo laiko.
L3 sluoksnio neuronai yra grupése, grupes apibrézia sinapsés i§ L1.1 sluoksnio neurony.
Kiekvienas L3 sluoksnio neuronas gauna stipry dirgiklj 1§ skirtingy L2 sluoksnio neurony.
Taciau S§is dirgiklis néra pakankamas postsinapsiniam impulsui sugeneruoti. Pradzioje
sinapsés, jungiancios L1.1 sluoksnj su L3, yra silpnos: jy svoriai negali tiek augti, kad
sukelty postsinapsinj L3 sluoksnio neurony impulsg, impulsas sugeneruojamas tik esant
papildomai stimuliacijai 1§ L2 arba L2.1 sluoksnio. Taigi, L3 sluoksnio neuronas

generuoja impulsg tik tuo atveju, jei jis yra stimuliuojamas L2 ir L1.1 sluoksniy neurony

impulsy vienu metu. Tokiu atveju STDP Zymiai padidina sinapsés svorj.

21



Eksperimenty metu sinapsiy, jungian¢iy L1.1 sluoksnj su L3, svoriai buvo dirbtinai
mazinami su kiekviena laiko iteracija, taip atminties celé buvo atstatoma i prading biisena.
Biologiniuose neuronuose ilgalaikis sinapsés svorio padidéjimas arba ilgalaiké
potenciacija trunka nuo keliy valandy iki ménesiy ir ilgiau (Abraham, 2003), taigi, svoriy

maz¢jimas einant laikui Siame modelyje neprieStarauja biologiniy sinapsiy ypatybéms.

L2.1 sluoksnio neuronai aktyvuoja atminties nuskaitymg. Kiekvienas L2.1 sluoksnio
neuronas turi stiprias sinapses, jungiancias su visais L1.1 neuronais, silpnas sinapses — su
visais L4, bei silpnas sinapses — su L3 sluoksnio neuronais. L3 sluoksnio neurony grupe
atitinka laiko langg. Impulsas 1§ L.2.1 sluoksnio visada sugeneruoja impulsg L1.1 sluoksnio
neuronuose. L2.1 sluoksnio neuronas aktyvumo metu generuoja vienintelj impulsa: jis
stimuliuoja L3 sluoksnio neurong daug silpniau nei L2, taigi, atminties nuskaitymo metu
L3 sluoksnio neurono impulsas galimas tik esant dideliam L1.1 sluoksnj su L3 junciancios

sinapses svoriul.

Neurony sluoksnis L4 yra j¢jimo sluoksnis WTA sluoksniui L5. Sinapsés, jungiancios L3
sluoksnj su L4, yra vidutinio fiksuoto svorio, taigi impulsas 1§ L3 gali sugeneruoti impulsa
L4 sluoknsio neurone tik tuo atveju, jei L4 sluoksnio neuronas yra papildomai suzadintas

impulsu 1§ L2.1.

Neurony sluoksnis L4.1 yra jterptas dél patogumo programuojant bei palengvina
parametry reguliavima. Tyrimo metu pastebéta, jog didesnis j¢jimo neurony kiekis leidzia
turéti platesnius parametry rézius, prie kuriy mokymas vyksta sékmingai. Kadangi
eksperimento metu buvo naudojama palyginti mazai neurony, Sis sluoksnis padvigubino
L5 sluoksnio neurony jéjimy kiekj. Esant didesniam tinklui, tai bti visiSkai nereikalinga.
L4.1 neurony sluoksnis, analogiSkai L0, generuoja ir spontaniskus impulsus, tai yra,

Puasono triuk§ma.

Neurony sluoksnis L5 yra analogiSkas L1, ta¢iau STDP mokymo parametrai buvo

nustatyti skirtingi.

Bandymy metu L1 sluoksnio neuronai buvo mokomi visg laikg, o L5 sluoksnio pradéti
mokyti tik prag¢jus 100 000 mokymo iteracijy. PaprasCiausiai pirmoje bandymy pusé¢je L4

sluoksnio neuronams buvo uzdrausta generuoti impulsus.
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1.1.2. Metodai

Siame skyriuje apraomi neurono bei sinapsiy plastikos modeliai. Neurono modeliu buvo
pasirinktas impulso-atsako modelio (SRM) diskrecioji modifikacija (Gerstner & Kistler,
2002). SRM modelis buvo panaSus ] naudotg Masqueliero darbuose (Masquelier et al.,
2008; 2009), taciau buvo panaudotos papildomos modifikacijos, siekiant paspartinti
skai¢iavimus. SRM modelis buvo pasirinktas dél paprastumo ir pakankamai auksto
tikslumo atkuriant biologinio neurono membranos potencialo procesg (Jolivet et al., 2006).
SRM n—kernelio funkcijai, kuri apibrézia poveikio potenciala bei pédsakine

hiperpoliarizacija, buvo pasirinkta:
—Atp Aty Aty
n() = Wap (del e Tm — thl (e Tm — e Tap )) (1.1),

kur Aty = t - typie, 12 typike Yra paskutinio postsinapsinio impulso laikas; pastoviosios
Kapr =3, Kppi = 5 ir Wyp = 40 apibrézia funkcijos amplitude; 7, = 10 ms yra membranos
laiko pastovioji, kuri apibrézia hiperpoliarizacijos nuolydj, ir 74 = 0,5 ms yra laiko

pastovioji, kuri apibréZia impulso nuolydj.

Eksperimentai buvo atlikti vienos milisekundés tikslumu, tod¢l viena simuliacijos iteracija

apibréZiama kaip milisekundé.

Postsinapsinio potencialo, kurj generuoja viena sinapsé j, verté €(z) yra iSreiksta:
—At —At
&(t) = djw; | eTm (1+x,(1) — e (1+x,,()) (1.2),

kur At = 1 - tyr; Cia tyr yra paskutinio presinapsinio impulso laikas; w; yra sinapsés svoris;
zadinamyjy sinapsiy ¢ = 1, slopinamyjy — ¢=-1. T, = 10 ms ir T; = 2,5 ms laiko
pastoviosios. Kintamieji x», ir xs palengvina eksponenciy integravimg ir yra
apskaiciuojami:
Me}_ﬁf (1 + X, (t — 1)) if t=ty.
Xm; () = § Wi !

X (€ — 1) if t# tpre

(1.3),
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Wice—1y —AT
MeiG iy 2 (1 + x5, (t — 1)) if £ =ty
xs;(6) =4 Wi

Xs, (t—-1) if t%# tyre

(1.4),

¢ia At yra laiko skirtumas tarp paskutinio ir prieSpaskutinio presinapsiniy impulsy laiky.
Pradinés x, ir xs vertés yra nulinés. Lygtys (1.3) ir (1.4) buvo iSvestos tokiu biidu:
individualiy postsinapsiniy vienos sinapsés potencialy suma laiko momentu ¢ gali biiti
1Sreiksta baigtine eilute:

—(t—to) —(t—to) —(t—tn) —(t—tn)
) =woe Tm —woe T +-+we ™m —wpe T (1.5),

kur wy, yra svoriy aibé kiekvienam impulsui ir #, — impulsy laiky aibé. ISraiska teisinga, jei
visi #, < t. Imant teigiamus ir neigiamus eilutés narius atskirai, pirmi du eilutés nariai gali
biti iSreiksti taip:

—(t=to) —(t=t1) —(t—t1)
(1+x)wee Tm +we ™m ={A+x)we Tm (1.6),

kur simuliacijos pradzioje xo = 0. Algebrinis lygties (1.6) sprendimas yra lygtys (1.3) ir
(1.4). Siy kintamyjy naudojimas leidzia sutaupyti operacijy kiekj ir sutrumpinti
simuliacijos laikg, kadangi diskreciajame laike eksponentés gali biti suskaiCiuotos 1§

anksto, o kintamieji x skai¢iuojami tik impulso jvykio metu.
Neurono mebranos potencialas bet kuriuo metu:

n(t) ift= U spike

n(t) + Z e(t) otherwise (1.7).

u(t) = {

Neurono impulsas sugeneruojamas, kuomet neurono membranos potencialas pasiekia

slenkstine verte 9.

STDP funkcija, naudota Siame tyrime, yra pateikta lygtyje (1.8). Sinapsés svorio pokytis,

kada At = tpos - tpre yra:
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At

(ALTP * eTLTP lf At < 0

Aw; = At 1.8).
J _ALTD ¢ eTLTD lf At > 0 ( )

0 if At =0
Sinapsiy svoriai buvo apriboti tarp W, it Wi, skirtingy sinapsiy tipai Siame tinkle turéjo

skirtingus svorius. Siekiant iSvengti neapibréztumo lygtyse (1.3) ir (1.4), w,..» niekada

nebuvo nulis, 0 maZiausia galima reik§meé — 1*10°°.

Dalis neurono ir STDP parametry buvo i§ dalies optimizuoti pasitelkiant genetinj
algoritma, likusiy parametry reikSmés buvo sureguliuotos ranka. Bandymy metu STDP

taisyklei buvo taikomas ,,artimiausio kaimyno* sgveikos tipas.

1.1.3. Bandymuose naudoty impulsy struktiiry pavyzdziai

LO sluoksnyje generuojamos struktiiros yra 4 x 250 matricos, kur galimos reik§més — 0
arba 1, vienetas zymi impulsg. Tai yra buvo panaudota 250 j¢jimo neurony, o strukttiros
trukmé — 4 ms. Impulsai struktiirose buvo paskirstyti atsitiktinai, pasitelkus tolygyji
skirstinj su tikimybe p = 0,04. Patogumo dé¢lei LO generuojamos struktiiros pazymeétos
mazosiomis raidémis a, b, ¢, d ir e. Raidés buvo generuojamos 40 ms intervalais. Tarpuose
tarp raidziy LO sluoksnyje generuojams Puasono triuk§mas su ta pacia tikimybe p = 0,04.

Pirmasias 100 000 mokymo iteracijy raidés buvo parenkamos atsitiktine tvarka.

Po 100 000 iteracijy raidés buvo sukombinuotos ] pastovius zodzius pazymétus
didziosiomis raidémis A, B, C, D ir E. Kiekvienas Zodis buvo sudarytas i§ penkiy
nesikartojanéiy raidziy, tai yra atsitiktiniy a, b, ¢, d ir e permutacijy. Zodziai buvo
generuojami atsitiktine tvarka, zodzio pradzia buvo suderinta taip, jog Zodis prasidéty tuoj
po L2.1 atminties nuskaitymo momento. Atminties nuskaitymo metu sluoksnyje LO buvo

generuojama atsitiktiné raidé. Intervalai tarp raidziy liko tokie patys — 40 ms.

Sluoksnyje L4.1, analogiSkai sluoksniui LO, buvo generuojamas ir Puasono triuk§mas.

Taciau L4.1 sluoksnyje triuk§mo lygis buvo pasirinktas Zemesnis — pr+; = 0,01.

1.1.4. Rezultatai
Neurony tinklas buvo iSbandytas daugeliu simuliacijy, papildomai atskirai buvo

matuojamas klaidy kiekis WTA grandyse. Kiekviena simuliacija truko 700 000 iteracijy,
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pirmosios 100 000 iteracijy buvo skirtos tik L1 sluoksnio mokymui. Tipinis L5 sluoksnio

atsakas pavaizduotas Pav. 1.6.

(a)
BDCABEBBBEEBCAADCDAEDDEACDBCEBCBACCEDAADE

ot C A A 3 B B < < ACC A A

1002200 110220

Mokymo iteracija t (ms)

(b)
BEAACDCBBAEBDDACEBAADEBBAEEEBBCBBEDECCBCSB

t L L tete t L

t t t t Lt t

t t [ [ t t
A A

690000 ) ; 700000
Mokymo iteracija t (ms)

Pav. 1.6. L5 sluoksnio impulsai mokymo pradzioje ir pabaigoje. DvideSimties skirtingy neurony
impulsai i8déstyti vertikaliai. Raidés vir§ struktiiry zymi zodzius, kurie buvo pateikiami L5
sluoksniui atitinkamu laiko momentu. (a) Tinklo atsakas mokymo pradzioje. Nors LS sluoksnis
patyré tik keleta Zodziy, pastovi atsako struktiira ima formuotis jau mokymo pradzioje. (b) Tinklo
atsakas mokymo pabaigoje.

1.1.5. Diskusija

Siame skyriuje pristatytas dirbtinis neurony tinklas geba iSmokti ilgai trunkanéias
erdviniy-laikiniy struktiiry kombinacijas. Taip parodoma, jog vien tik STDP mokymo
pakanka tam, kad dirbtinis neurony tinklas sugebéty jsiminti laiko asyje besikartojancias
impulsy struktiiras. Dar daugiau, pasiiilytas dirbtinis neurony tinklas sugeba atkartoti
pateiktas impulsy struktiiry sekas. Atkartojimas gaunamas nuosekliai aktyvuojant L.2.1

sluoksnio neuronus.

Gebg¢jimas atkartoti laiko asyje stebétus jvykius reiskia, jog tokio tipo atmintis gali biti
kopijuojama, persiun¢iama, palyginama ir taip toliau. Taip pat turéty buti gana paprasta
praplésti §j dirbtinj neurony tinklo modelj, kad tinklas gebéty atpazintine tik raides, bet ir
zodziy kombinacijas, nors toks mokymas pareikalauty kitokio mastelio moduliacijos laiko

asyje.
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Biologinis pagristumas

Pasitlyto dirbtinio neurony tinklo struktiira bei simuliacijos parametry vertés buvo
pasirinkti laisvai, neatsizvelgiant j jokius empirinius duomenis, todél Sis modelis negali
biuti laikomas biologiSkai patikimu. Taiau esminiai mokymo principai yra pagristi
zinomu biologiniu procesu, taip pat informacijos kodavimas laikinémis strukttiromis yra

1S dalies pagrijstas eksperimenty rezultatais.

Kadangi konkretus neurony tinklo modelis buvo kuriamas siekiant paprastumo, labai
tikétina jog yra daugybeé kity btidy dirbtiniam neurony tinklui, pasizyminc¢iam panasiomis
ypatybémis arba geresniu mokymo nasumu, sukurti. Pavyzdziui, tinklui moduliuoti laiko
aSyje buty labiau biologiskai pagrista vietoje skatinamyjy neurony naudoti slopinamuosius
neuronus: yra eksperimentiniy jrodymy, jog smegeny gama bangos yra generuojamos

biitent slopinanmyjy neurony (Cardin et al., 2009).
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1.2. STDP mokymas kintancio triukSmo salygomis

STDP mokymas gali biiti pritaikytas laikinéms-erdvinéms impulsy struktiiroms didelio
foninio triuk§mo sglygomis aptikti. Ta¢iau neurono parametrai gali biiti optimalis tik tam
tikrame triukSmo lygio rézyje. Tai tampa akivaizdu i§ ankstesnio skyriaus ,,Neurony
tinklas, skirtas ilgai trunkancioms erdvinéms impulsy struktiry sekoms atpaZinti‘
rezultaty: teko nustatyti skirtingus abiejy WTA sluoksniy STDP parametrus, kitu atveju
mokymas nepavykdavo. Tai reiskia, jog triuk§mo lygis turi biiti Zinomas pries pasirenkant
dirbtinio neurony tinklo parametrus. Tai gali biti rimta problema, jei triuk§Smo lygis yra
kintantis. Tyrimo metu pavyko aptikti, jog invertuota STDP taisyklé su ,,artimiausio
kaimyno* tipo sgveika sugeba prisitaikyti prie foninio triukSmo lygio ir koreguoti atsako
daznj pagal triuk§mo lygj su tam tikra netiesine priklausomybe. Siame skyriuje yra
siilomas metodas, leidZiantis iSnaudoti S$ig invertuotos STDP taisyklés ypatybe
apmokomo neurono dirginimo moduliacijai. Sis metodas leidzia adaptuotis prie foninio
triukSmo lygio, dél ko neuronas gali aptikti tg pacia impulsy struktiirg esant placiam

foninio triukSmo lygio réziui.

Sis darbas buvo pristatytas tarptautingje konferencijoje NCTA 2014 ir buvo publikuotas
konferencijos medziagoje bei SCITEPRESS skaitmeninéje bibliotekoje (Krunglevicius
2014).

1.2.1. Invertuotos STDP taisyklés ypatybés reaguojant i Puasono triuk§ma

Buvo tiriama, kaip neuronas reaguoja j Puasono triukSma. Jéjimo sluoksnyje buvo 4 096
neuronai, kurie generavo impulsus su tikimybe 0,02 kiekviename diskreciosios
simuliacijos Zingsnyje, taip impulsai buvo paskirstyti pagal Puasono skirstinj. Buvo

lyginamos taisyklés A ir B (Pav. 1.7). Palyginimo rezultatai atvaizduoti Pav. 1.8.

Kuomet neurono jéjimai skleidzia vien tik Puasono triuk§ma, STDP taisykle A, kaip ir
tikétasi, nulemia vieng i§ dviejy galimy rezultaty: arba sinapsés nusilpsta tiek, kad
neuronas nebegali biiti suzadinamas, arba visy sinapsiy svoriai iSauga tiek, kad neuronas

yra suzadinamas d¢l bet kurio j&jimo impulso.
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Pav. 1.7. STDP mokymo taisyklés, tirtos Siame skyriuje. Aw yra sinapsés svorio pokytis; At yra
laiko skirtumas tarp postsinapsinio ir presinapsinio impulsy. a) Taisykl¢ A: STDP taisykle, véliau
panaudota zadinamasis-j-zadinamajj tipo sinapséms. b) Taisyklé B: STDP taisykle, véliau
panaudota Zadinamasis-i-slopinamgjj tipo sinapséms. ¢) Sinapsés svorio pokytis buvo apribotas
»artimiausio kaimyno“ su tiesioginémis poromis sgveika (Burkitt et al. 2004: Modelis IV).

Taisyklés B atveju, neurono elgsena yra kur kas jdomesné: neuronas linksta link tam tikro
stabilaus atsako impulsy daznumo. Stabilus daznumas priklauso ne tik nuo neurono

slenkscio vertés ir triukSmo lygio, taciau ir nuo mokymo zingsnio bei pradiniy svoriy.

a b
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I \
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04 | 0
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Pav. 1.8: STDP taisykly A ir B palyginimas, esant skirtingoms neurono slenkséio vertéms. Cia
Puasono triuk§mo lygis buvo pastovus. Vertikalioje asyje pavaizduotas neurono atsako impulsy
daznumas; horizontalioje aSyje pavaizduotas simuliacijos laikas. a) STDP taisyklé A: bruksniuota
linija Zymi slenkscio verte $ = 100, taskuota linija — 3 = 340, istisin¢ linija — ¢ = 900. b) STDP
taisyklé B: brukSniuota linija Zymi slenkscio verte 3 = 100, taskuota linija—9 = 160, istisiné linija
-9 =170.

Rezultatai, pavaizduoti Pav. 1.8, su tam tikromis i§lygomis atitinka prognozes, gaunamas

pagal Izhikevichiaus lygt] (Izhikevich & Desai, 2003). Izhikevichiaus lygtis numato, jog
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taisyklé A pasizymi nestabilia pusiausvyra, o taisyklé¢ B stabilia. Taciau Izhikevichiaus
lygtis yra patikima tik tuo atveju, jei postsinapsinis neuronas generuoja impulsus pagal
Puasono skirstinj, o Si sglyga SRM neurono modelyje neiSpildoma (SRM atveju,
Izhikevichiaus lygties prognozé tampa labai apytiksle), todél buvo atlikti eksperimentiniai

matavimai.

1.2.2. Metodai

Siame skyriuje buvo naudojamas SRM neurono modelis, kurio versija Siek tiek skyrési
nuo neurono modelio, naudoto ankstesniame skyriuje ,,Neurony tinklas, skirtas ilgai
trunkancioms erdvinéms impulsy struktiry sekoms atpazinti“. Galima pastebéti, jog
ankstesniajame skyriuje naudotos 7-branduolio funkcijos jtaka yra sudétinga analizuoti,

tod¢l 77- branduolys buvo supaprastintas:

—Atp
n(t) = ~We ™ (19
kur Aty = t - tpike, 0 W, bei T, yra parametrai, nustatantys reliatyvios refrakterijos

(nedirglumo) amplitude bei nuolydj.
Neurono membranos potencialas bet kuriuo metu:

59 if t= tspike

n(t) + Z e(t) otherwise (1.10),

u(t) = {
kur e-branduolio funkcija yra tokia pati, kaip ir ankstesniame skyriuje, zr. lygti (1.2), o 3
yra slenkscio verté. Atkreiptinas démesys, jog impulso metu membranos potencialas yra
prilyginamas konstantai. Kadangi impulso metu neuronas yra absoliu¢iai nedirglus,
membranos potencialo verté¢ nebeturi jokios jtakos neurono mokymui, ¢ia atvaizduojant

membranos potencialo procesg vien dél patogumo potencialui priskiriama konstanta.

Simuliacijos metu konstantos buvo nustatytos taip: T, = 10; T, = 10; T; = 0,5 ir W, = 23.

Slopinamyjy neurony slenksc¢io verté visada buvo pastovi: & ;.» = 1,835.

Sinapsiy plastikos modelis buvo identiS8kas panaudotam ankstesniajame skyriuje ir yra

iSreiksStas lygtimi (1.8). Konstantos, panaudotos STDP taisyklei A pritaikyti, buvo:
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Arte = 0,75; Arp = 0,63; Trrp = 16; Trrp = 35; Wiin = 0,5 ir wiax = 30. Pradiniai svoriai
buvo paimti 18 tolygiojo skirstinio, paskirstyti tarp 4,5 ir 5,5.

Konstantos, naudotos taisyklei B pritaikyti (atkreiptinas démesys, jog LTD ir LTP yra
sukeistos vietomis):

Artp = 6,048; Arte = 7,2; Trrp = 4; Trre = 16; Wiin = 1070 it Wiay = 1. Pradiniai svoriai
buvo i$ tolygiojo skirstinio, paskirstyti tarp 0,9 ir 1.

StatisSky slopinamyjy sinapsiy svoriai buvo w = 7,3 STDP taisyklés B atveju ir w = 2,0 —

kitais atvejais.

1.2.3. Rezultatai

Buvo pamatuotas mokymo naSumas, kuomet mokymo pavyzdys buvo erdviné¢ impulsy
struktiira, kurig generavo 122 pazyméti j¢jimo neuronai, Saunantys vienu metu. Jéjimo
sluoksnyje buvo naudojami 4 096 neuronai. Erdviné impulsy struktiira buvo generuojama
40 ms intervalais. Taip pat visi i¢jimo sluoksnio neuronai generavo Puasono triukSma,
i8skyrus 122 pazymétus neuronus struktliros generavimo momentais (Pav. 1.11a).

Eksperimentai buvo vykdomi diskre¢iojoje simuliacijoje, 1 ms tikslumu.

a b
Tgjimo Apmokomas  Igimo Slopinantys Apmokomas
sluoksnis  neuronas sluoksnis neuronai neuronas

Pav. 1.9. Tyrime lyginti neurony tinkly modeliai. a) Paprastas tinklas buvo sudarytas i§ vienintelio
besimokancio neurono ir j¢jimo sluoksnio. Siame tinkle buvo taikoma tiktai STDP taisyklé A. b)
Tinklas su vertikaliu slopinimu. Sis tinklas buvo prapléstas pridedant papildomus slopinamuosius
neuronus. Slopinamyjy sinapsiy, pazyméty punktyrinémis linijjomis, svoriai nekito. Sinapsés,
jungiancios jéjimo sluoksnj su slopinamaisiais neuronais, kito pagal STDP taisykle B, o sinapsés,
jungiancios j¢jimo sluoksnj su besimokanciu neuronu, kito pagal STDP taisykle A.

Mokymo sékmé buvo vertinama matuojant skirtumg tarp vidutiniy asocijuoty ir
neasocijuoty su erdving struktiirg generuojanciais jéjimo sluoksnio neuronais sinapsiy
svoriy: Aty = fhe in - fhwowr. Vidutinés reikSmeés buvo normalizuotos intervalu [0, 1],

jvertinant minimaly ir maksimaly galimus sinapsiy svorius. Mokymo sékmés kriterijus
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buvo Aw, > 0,85 simuliacijos pabaigoje. Neuronai, kurie mokymo pabaigoje buvo
nedirgliis, buvo vertinami kaip nesékmingi, nepaisant Az, vertés. Mokymo naSumas

Jvertintas matuojant Ay, kitimo greit.

Siame tyrime buvo palygintas paprastas neurony tinklas su tinklu, kuriame buvo

panaudotas vertikalus slopinimas (Pav. 1.9).

Dirbtinis neurony tinklas su vertikaliu slopinimu buvo sudarytas i§ jéjimo sluoksnio
neurony, penkiasdeSimties slopinamyjy neurony bei vienintelio besimokancioneurono.
Besimokantysis neuronas buvo Zadinamas 1§ visy j€jimo sluoksnio neurony, o slopinamieji
neuronai buvo sujungti tik su atsitiktine dalimi j¢jimo sluoksnio neurony (~10 proc.).
Besimokanc¢iojo neurono sinapsiy svoriai buvo modifikuojami pagal STDP taisykle A, o
slopinamyjy neurony j¢jimo sinapsés keité savo svorius pagal STDP taisykle B.
Besimokantysis neuronas buvo slopinamas slopinamyjy neurony per sinapses su

nekintanciais svoriais (Pav. 1.9b).

Slopinamyjy neurony kiekis buvo didesnis nei vienas siekiant sumazinti slopinamyjy
postsinapsiniy potencialy (IPSP) dispersija. Padidéjusi postsinapsinio potencialo
dispersija sumazina koreliacijas tarp pavyzdzio struktiiros presinapsiniy impulsy bei
besimokanciojo neurono postsinapsiniy impulsy, taigi negatyviai veikia mokymo procesa.
Slopinamieji neuronai buvo Zzadinami tik dalies jéjimo sluoksnio neurony siekiant

sumazinti sinchroniniy impulsy tikimybg.

Mokymas esant skirtingiems pastovaus triukSmo lygiams

Buvo atlikta serija eksperimenty, esant skirtingiems Puasono triuk§mo lygiams. | triuk§ma
buvo jterpta erdviné¢ impulsy struktiira. Puasono triuk§mas buvo generuojamas j¢jimo
sluoksnyje nustacius nekintamg impulso tikimybe kiekviename diskreciosios simuliacijos
zingsnyje. Mokymo sékmé buvo matuojama esant skirtingoms neurono slenks¢io 4

vertems.

Paprasto tinklo atveju (Pav. 1.10a), kaip ir tikétasi, esant tam tikram triuk§mo lygiui,

sékmingas mokymas jmanomas tik tam tikros vertés neurono slenks¢iy ruoze.

32



8000 8000
7000 7000
.
6000 T i 6000
s -
5000 ro.-t7"7] 5000
L e 1
4000 . ;" | 4000
3000 . AR 1000
2000 b 2000 i SETTD S,
1000 1000
0 I) 0 I)
< o ° c o = o = > ° ° ° o ° c ° o °
g 2 2 51 S 2 2 b4 £ 2 2 2 2 2 e 2 b4 2
w w w w w w w w w w

Pav. 1.10. Neurono mokymo sékmés priklausomybé nuo slenkstinés vertés ir foninio triukSmo
santykio. Vertikalioje aSyje yra pazyméta neurono slenkstiné verté &, horizontalioje asyje —
triuk§Smo lygis. Juodi markeriai Zymi taSkus, kur mokymas buvo sparciausias, paklaidy briik$niai
zymi slenkstiniy verciy ribas, kur mokymas buvo sékmingas. a) Paprastojo tinklo rezultatai. b)
Tinklo su vertikaliu slopinimu ir pritaikyta STDP taisykle B rezultatai.

Kuomet neuronas mokési tinkle su vertikaliu slopinimu, optimali neurono slenks¢io verté
buvo kur kas maziau priklausoma nuo triuk§mo lygio ir i§liko mazdaug pastovi. Tas pats
neuronas su nekintancia slenkstine verte galé¢jo mokytis placiame triuk§mo lygiy ruoze
(Siame eksperimente, triukSmo lygis kito nuo 0,01 iki 0,04). Taciau galimy slenksciy
verCiy rézis, kylant triukSmo lygiui, mazéjo. Tai gali biiti susije su padidéjusia membranos
potencialo dispersija, d¢l ko galéjo sumazéti koreliacijos tarp presinapsiniy ir

postsinapsiniy impulsy.

Mokymas kintancio triukSmo sqlygomis
Kitame eksperimente vietoje fiksuoto triuk§Smo lygio impulsy tikimybé jéjimo sluoksnyje
buvo nustatyta pagal sinuso funkcija: p = 0,01 + 0 015 * ((sin(t/A) + 1)) (Pav. 1.11a).

Mokymo sparta buvo jvertinta naudojant Sias A reikSmes: 50, 100 ir 150.

Buvo lyginama paprastojo tinklo (Pav. 1.9a) greitaveika su tinklo, kuriame buvo
pritaikytas vertikalus slopinimas (Pav. 1.9b), greitaveika. Taip pat palygintas vertikalus
slopinimas su pagal STDP taisykle B kintan¢iomis sinapsémis ir su statiSkomis
sinapsémis, kuomet sinapsiy svoriai i§ j¢jimo sluoksnio j slopinamuosius neuronus nekito.

Palyginimo rezultatai yra pavaizduoti Pav. 1.11b.
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Pav. 1.11. Mokymas kintancio triuk§mo salygomis. a) [éjimo sluoksnio generuojamy impulsy
pavyzdys. Juodi taskai vaizduoja erdvinés impulsy strukttiros dalj, pilki taskai vaizduoja triuk§ma.
b) Au reikSmés per pirmuosius 5 000 mokymo Zingsnius. Pavaizduoti rezultatai yra parinkti i$
eksperimento, kur A = 150. IStisiné linija Zymi reikSmes tinkle su pritaikyta STDP taisykle B,
punktyriné linija Zymi tinklg su statiSkomis slopinamyjy neurony sinapsémis; taskuota linija zymi
paprastaji tinkla.

Visais A atvejais neurony tinklo su pritaikyta STDP taisykle B mokymas vyko
sparciausiai. Tinklas su statinémis slopinamyjy neurony sinapsémis mokesi tik Siek tiek
léciau, tai buvo netikétas rezultatas. Paprastasis tinklas mokési lé€iausiai, kadangi
mokomas neuronas gebéjo generuoti atsako impulsus tik esant triukSmo lygio

ekstremumams.

1.2.4. Diskusija

Pasitlytam metodui pritaikyti naudojama invertuota STDP taisykl¢ slopinimui, taip
moduliuojamas mokomo neurono aktyvumas. Eksperimenti§kai pademonstruota, jog toks
metodas leidZia praplésti priimtino triukSmo lygio réZj, taciau yra triukSmo lygio virSutiné
riba, vir$ kurios mokymas nebebus s€¢kmingas. Reguliuojant neurono slenkstine verte, toks
tinklas gali mokytis ir esant didesniam triukSmo lygiui, nei buvo pasirinkta tyrimo

eksperimenty metu.

Siuose eksperimentuose mokymo pavyzdziu buvo pasirinkta paprasta, nekintanti erdviné
impulsy struktiira. Tai, Zinoma, STDP mokymui néra bitina sglyga, mokymo pavyzdys

gali buti ir erdvineé-laikiné struktiira arba paraleltis impulsy plitpteléjimai (Masquelier et
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al., 2008; Gilson et al., 2011), taip pat struktiiros dydis gali biti kintamas. Sie faktoriai,
Zinoma, turi jtakos mokomo neurono stimuliacijos lygiui, taigi vertikalaus slopinimo

metodo jtaka, naudojant kitokio pavidalo mokymo pavyzdzius, gali buti labai skirtinga.
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1.3. Konkurencinis STDP mokymas, kuomet erdvinés impulsy

struktiros persidengia

Sis darbas buvo publikuotas Zurnale , Neural Computation®, MIT Press (Krunglevicius,

2015).

Siame tyrime buvo siekiama patobulinti WTA grandis, apra$ytas skyriuje ,,Neurony

tinklas, skirtas ilgai trunkancioms erdvinéms impulsy struktiiry sekoms atpazinti®.

Buvo parodyta, jog STDP mokymas yra tinkamas erdvinéms ir erdvinéms-laikinéms
struktiiroms atpazinti. Kuomet daugelis neurony konkuruoja viename tinkle, toks dirbtinis
neurony tinklas geba iSmokti daugelj skirtingy strukttry. Taciau, jei Sios struktiiros Zymiai
persidengia erdvéje, tai yra, struktiiros yra vieng kita apimancios, konkurencija nekliudo
jau vieng struktiirg iSmokusiam neuronui reaguoti ] naujg struktiirag, dél to STDP mokymo

sinapsiy svoriai pakinta, o atmintis apie pirming struktiirg prarandama.

Siame skyriuje yra pristatomas nesudétingas neurony tinklas, kuriame §i problema
daugeliu atvejy i$sprendziama. Sis neurony tinklas i§naudoja vertikaly slopinima bei nuo
Euklido atstumo priklausancius sinapsiy svoriy koeficientus. Taip pat Sis tinklas
sekmingai geba mokytis skirtingo dydzio strukttiras. Demonstracijos tikslais Sis tinklas

buvo apmokytas atpazinti deSimtj pirmyjy Brailio abécé¢lés simboliy.

Pasitlytas tinklas sprendzia dvi problemas. Pirmoji i$ jy yra struktiiry persidengimas.
Tarkim, neuronas iSmoksta atpazinti dvimate¢ F raidés pavidalo struktiirg. Véliau neuronui
pateikiama raidés E pavidalo struktiira, apimanti raid¢ F. Paprastame konkurenciniame

tinkle néra jokio mechanizmo, draudZiancio neuronui reaguoti  raid¢ E.

Antroji problema yra glaudziai susijusi su pirmgja. Tam, kad mokymas biity s€ékmingas,
neurono slenkstiné vert¢ bei pradiniai svoriai turi biiti sureguliuoti pagal tikéting
stimuliacijos dydj. Isivaizduokite dvi nepersidengianc¢ias dvimates struktiiras: viena uzima
2 proc. viso recepcinio lauko, o kita — 50 proc.. Jei yra du neuronai, iSmoke atpazinti
kiekvieng i§ Siy struktiiry, tuomet neurono, kuris reaguoty i 2 proc. dydzio struktiira,
sinapsiy svoriai turéty biiti 25 kartus didesni nei neurono, kuris reaguoty j 50 proc. dydzio
struktlirg. Arba, atitinkamai, antrojo neurono slenkstis turi biiti 25 kartus mazesnis. Kitu

atveju, antrasis neuronas reaguoty ] atsitiktinj triuk§ma, neurono atsako daznumas biity
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labai aukstas, kas galéty nulemti nestabily mokymo procesa, ypac ,,artimiausio kaimyno*
sgveikos modelyje (Izhikevich & Desai, 2003). Net jei daroma prielaida, jog mokymas
didelés struktiiros atveju nutraukiamas anksti, kol sinapsiy svoriai nespéja iSaugti, néra

btido abiem neuronams tinkamiems pradiniams svoriams nustatyti.

Siekiant i§spresti Sias problemas, tikriausiai jmanoma sukurti labai heterogeniska neurony
tinkla, taciau toks tinklas biity labai sudétingas ir vargu, ar vertingas naudoti praktiskai.
Taip pat galima svarstyti papildomus mechanizmus, tokius, kaip i1Soriné moduliacija arba
homeostatiné sinapsiy plastika, siekiant palaikyti besimokancio neurono atsako daznuma

pageidautinose ribose.

Tyrimo metu buvo pasirinktas paprastesnis biidas — sukurtas dvisluoksnis neurony tinklas,
kur kiekvienas besimokantis neuronas gali biiti aktyvus tik esant jam tinkamam
stimuliacijos lygiui. Esminis tikslas buvo suteikti individualiems neuronams tokias
salygas, kuriomis neuronas, kuriam ,,patogu* iSmokti F raidés pavidalo struktiirg, biity
maziau aktyvus, jei jam yra demonstruojama E raidés pavidalo struktura. Kitaip tariant,
neuronas, selektyvus F pavidalo struktiirai, nereaguoty 1 E dé¢l vertikalaus slopinimo, o
neuronas, selektyvus E pavidalo struktiirai, nereaguoty i F dél nepakankamai stipriy
sinapsiy. Tai buvo pasiekta priskyrus kiekvienam neuronui erdvines koordinates, jtraukus
slopinamuosius antagonistinius neuronus ir suteikus sinapséms svoriy koeficientus,

proporcingus Euklido atstumui iki individualaus jéjimo sluoksnio neurono.

1.3.1. Neurony tinklo modelis

Pasitilytas dirbtinio neurony tinklo modelis pavaizduotas Pav. 1.12a. Neurony tinklas yra
sudarytas 1§ dviejy sluoksniy: iSéjimo sluoksnio ir WTA sluoksnio. Abiejy sluoksniy
neuronai yra iSdéstyti sta¢iakampéje koordinaciy sistemoje. I€¢jimo sluoksnio neuronai
neturi tarpusavio rySiy. WTA sluoksnyje kiekviename koordinaciy taske yra trys neuronai:
neuronas A, kuris turi plastisSkas sinapses, jungiancias su j€jimo sluoksniu, neuronas B,
kuris yra slopinamasis interneuronas, ir slopinamasis neuronas C, kuris yra neurono A
antagonistas. Kiekvienas neuronas B yra Zadinamas vienintelio A neurono ir slopina kitus,
kaimyninius A neuronus. C neuronai yra zadinami impulsy i$ j&¢jimo sluoksnio, kiekvienas

C neuronas slopina savo porininkg — neurong A.
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Pav. 1.12. Neurony tinklo modelis. a: Konkurencinio tinklo neurony grandis. IStisinés linijos
Zymi sinapses su STDP mokymu, punktyrinés linijos Zymi sinapses su nekintamais svoriais,
rodyklés zymi zadinamgsias sinapses, o pusapvalés jungtys zymi slopinamgsias sinapses. b:
Sinapsiniy svoriy koeficienty priskyrimo schema.

Sinapsés, siunciancios impulsus i§ j€jimo sluoksnio j neuronus A ir B, turi priskirtg nuo
atstumo priklausantj svorio koeficienta. Cia atstumas yra Euklido atstumas tarp
individualaus neurono WTA sluoksnyje ir individualaus neurono j¢jimo sluoksnyje,
tariant, jog atstumas tarp abiejy sluoksniy yra lygus nuliui (Pav. 1.12b). Vienas neuronas
uzima vieng erdvés vieneta. Svoriy koeficientai priskiriami pagal Gauso funkcija
@ = exp(-L*/257). A ir C neurony o° reikSmés yra skirtingos; tinklas sureguliuotas taip,
jog neuronas C yra Siek tiek maZiau jautrus, nei neuronas A. Slopinamosios sinapses 1§ C
1 A turi stiprius, nekintancius svorius, tod¢l net menkas neurono C aktyvumas neleidZia
neuronui A sugeneruoti atsako impulso. Taip neuronas C veikia kaip aktyvumo sklende —
,»Vviskas arba nieko®, pridétiné normalizacija Siame modelyje nebuvo naudojama. Tinklas

eliminuoja potencialiai pernelyg aktyvius A neuronus nuo tolimesnés konkurencijos.

Sinapsés, siunciancios impulsus i§ neurony B j A, taip pat turi nuo atstumo priklausancius

svoriy koeficientus, todél WTA grandyje i$ tiesy konkuruoja tik artimi kaimynai.

Sis tinklas kiekvienam A ir C neuronui priskiria individualy recepcinj lauka. Paprasto
WTA tinklo atveju neuronai laimi konkurencijg dél atsitiktinio pranasumo, priklausancio
nuo pradiniy sinapsiy svoriy. Sio tinklo atveju prana$umas jgyjamas dél pavyzdzio
struktliros pavidalo ir neurono geometrinés pozicijos. Jei pavyzdzio struktiira yra

santykinai didele, laimintys neuronai i$sidésto struktiiros pakras¢iuose, jei struktiira yra
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santykinai maza, laimintys neuronai i$sidésto apytiksliai struktiiros geometriniame centre.
Taip pat Sis tinklas atrenka tokius laiminCius neuronus, kuriy atsako daznumas yra

pageidautinose ribose.

Siame tyrime panaudoti neurono ir sinapsiy plastikos modeliai yra identiski aprasytiems
ankstiniame skyriuje ,,STDP mokymas kintancio triukSmo sglygomis®. Simuliacijos metu
konstantos buvo pasirinktos laisvai: neurono slenks¢io verte 3 = 100, T,, = 10 ms;
T, =10ms; T, = 0,5 ms; W,=200, Arrp =0,3; Artp = 0,252; Trrp = 12 ms ir Trrp = 48 ms.
Vienintelis skirtumas yra tas, jog sinapsiy svoriy koeficientas ¢, naudojamas e-branduolio
funkcijoje (1.2), nebuvo apribotas kaip +1 arba -1, ta€iau priklausé nuo Euklido atstumo

tarp presinapsinio ir postsinapsinio neurony.
1.3.2. Rezultatai

Tinklo mokymas naudojant stochastine pavyzdZio struktiirg

Siekiant pademonstruoti kai kurias pasitilyto dirbtinio neurony tinklo ypatybes, tinklas
buvo apmokytas pateikiant vienintele stochasting pavyzdZzio struktiirg, kur jéjimo
sluoksnio generuojamy impulsy daznumai buvo nustatyti pagal tikimybiy lentele (Pav.

1.13).

Simuliacija buvo atlikta 1 ms tikslumu. Struktira buvo tinklui demonstruojama
periodiSskai, 10 ms ir 30 ms intervalais. [éjimo neuronai generavo impulsus
nepriklausomai, pagal priskirta impulso tikimybe. Struktiiros rodymo metu j€jimo
neuronui buvo priskirta impulso tikimybe¢ i§ tikimybiy lentelés (Pav. 1.13a), kur galimos
reikSmeés buvo nuo 0,02 iki 0,08. Periodais tarp pavyzdZio demonstravimy visi j€jimo
neuronai generavo impulsus su tikimybe 0,02. I¢jimo sluoksnio dydis buvo 196 x 196, o

WTA sluoksnio dydis buvo 29 x 29. Mokymas vyko 5 000 iteracijy.

Sio eksperimento metu pasirinkti parametrai: o4 = 256; oc °= 25; opa’ = 25; wsa = 400;
wag = 200; wca = 10 000; wic = 0,15; pradinis sinapsés svoris win = 0,26, maksimalus —

Winax = 1,28.

Laimintys neuronai apsupo struktiirg (Pav. 1.13c ir Pav. 1.13d.). Neuronai, kurie buvo arti
labiausiai stimuliuojamos zonos, buvo nuslopinti d¢l neurony C aktyvumo, o pernelyg

nutole neuronai buvo neaktyvis dél nepakankamo stimuliavimo. D¢l to, aktyviis neuronai
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18sidésté aplink struktiiros pakrascius. Kuomet horizontalus slopinimas per neuronus B
buvo jjungtas (Pav. 1.13c), tik labiausiai suZadinti neuronai iSliko konkurencingi, tai yra
neuronai, artimiausi strukttiros pakrasciui. Pav. 1.13d pavaizduotas neurony aktyvumas,
kuomet horizontalus slopinimas buvo iSjungtas, tai yra, A neuronai nekonkuravo
tarpusavyje. Lyginant abu atvejus, matosi, jog horizontalus slopinimas sumazina aktyviy
neurony kiekj, taciau ir sulétina mokymo spartg: Pav. 1.13d pavaizduoti sinapsiy, susijusiy
su struktlira, svoriai sugeb¢jo uzaugti didesni nei Pav. 1.13c, nors abiem atvejais mokymas

vyko tiek pat laiko.

P dainumas dainumas
== - = -
08 0 25 0 % W
- . T

maxw 0 maxw

Pav. 1.13. Tinklo mokymas naudojant stochasting pavyzdzio struktiirg. a: Tikimybiy lentelé,
pagal kurig buvo generuojama pavyzdzio struktiira. b: PavyzdZio struktiira, sugeneruota viename
simuliacijos zingsnyje. ¢ ir d: A neurony aktyvumas ir laisvai pasirinkto neurono sinapsiy svoriai
mokymo pabaigoje (iSnasoje). ¢: horizontalus slopinimas per neuronus B jjungtas. d: horizontalus
slopinimas iSjungtas.

Tinklo mokymas naudojant Brailio rasto simbolius

Dirbtinis neurony tinklas (Pav. 1.12) mokési deSimties pirmyjy Brailio rasto simboliy: a,
b,c,d, e, f, g, h,iirj. Kiekvienas Brailio taSkas buvo atvaizduotas kaip grupé, sudaryta i§
61 kaimyninés sinapsés, Brailio simbolis buvo demonstruojamas recepciniame lauke,
sudarytame 1§ 64 x 64 jéjimo neurony. Kiekvienas 1§ visy keturiy galimy Brailio taSky
visada buvo toje pacioje pozicijoje. WTA sluoksnis buvo sudarytas i§ 15 x 15 celiy.

Atstumas tarp neurony WTA sluoksnyje buvo 3 erdvés vienetai, o j¢jimo sluoksnyje

atstumas tarp neurony buvo vienas erdvés vienetas.

Brailio simbolis buvo demonstruojamas tinklui 30 ms intervalais. Simuliacija buvo
vykdoma 1 ms tikslumu. Simbolio demonstracijos metu j¢jimo neuronai, kurie buvo

priskirti Brailio simboliui, generavo 10 ms trukmeés impulsy paplitipas vélinant po 1 ms
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tarp atskiry impulsy papliiipoje. Kiti neuronai ir visi neuronai intervaluose tarp simboliy
rodymo laiky generavo Puasono triuk§ma, nustatyta impulso tikimybé buvo 0,02. Tas pats
simbolis biidavo demonstruojamas 1 000 iteracijy, tuomet atsitiktine tvarka pakei¢iamas
vienu 18§ kity 9 galimy simboliy. Kiekvienas simbolis buvo naudojamas tik vieng kartg per

vieng mokymo epocha, visas tinklo mokymas uZztruko 60 epochy, taigi, 600 000 mokymo

iteracijy.
a b.
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Pav. 1.14. Tinklo mokymas naudojant Brailio rasto simbolius. a: Stulpeliai vaizduoja A tipo
neurony aktyvuma demonstruojant kiekvienag atskirg Brailio simbolj. Simboliai pavaizduoti
kiekvieno stulpelio virSuje. Kiekviena eiluté stulpelyje vaizduoja neurono aktyvuma per visas 60
mokymo epochy. Mokymo metu Brailio simboliai buvo kei¢iami atsitiktine tvarka, taciau Sioje
diagramoje pateikti filtruoti rezultatai kiekvieno simbolio demonstracijos atveju atskirai. b: A tipo
neurony, selektyviy individualiam Brailio simboliui, pasiskirstymas WTA sluoksnyje. Taskeliy
tamsumas yra proporcingas sinapsiy svoriams (juoda — maksimalus, balta — minimalus).
Punktyriniai apskritimai Zymi Brailio taSky pozicijas.

Simuliacijos parametrai buvo nustatyti tokie: o4”’= 256; oc’= 400; opa’= 4 096;
wpa = 140; wap = 200; wca = 1 000; wic = 0,12; pradinis sinapseés svoris wi,; = 0,234,
maksimalus — wmax = 0,594. Atkreiptinas démesys, jog osa’ buvo parinktas didelis
skaiCius, siekiant jjungti sgveikos ,,visi su visais* horizontaly slopinimg. Tai buvo atlikta
siekiant sumazinti aktyviy neurony kiekj. Taip pat oc’ verté buvo zymiai didesné nei
ankstesniame eksperimente. Ankstesniame eksperimente o’ buvo sureguliuotas taip, kad
aktyvuoty neuronus, esandius arti struktiiros pakrascio, $iuo atveju oc” buvo sureguliuotas

taip, jog vieno Brailio taSko atveju aktyvus neuronas biity arti struktiiros centro, o keturiy

tasky atveju aktyviis neuronai iSsidéstyty WTA sluoksnio pakrasciuose.
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Pav. 1.14a yra pavaizduotas A tipo neurony aktyvumas, atvaizduoti tik 42 patys aktyviausi
neuronai. Likusiy neurony aktyvumas buvo neZymus, vidutiniSkai maziau nei 0,25
impulso per vieno simbolio demonstracija. Kiekvienas stulpelis atitinka atskirg Brailio

simbolj ir neurony aktyvumg per 60 mokymo epochy.

Pav. 1.15. Vieno neurono sinapsiy svoriai, padauginti i§ nuo atstumo priklausanc¢io koeficiento
mokymo pabaigoje. Sis neuronas buvo i§ dalies selektyvus keturiy tasky ir trijy tasky simboliams.
Koeficientas Zymiai sumazino vieno i$ tasky jtaka.

IS mokymo rezultaty matyti, jog daugelis A tipo neurony buvo selektyviis vieninteliam
simboliui. Keletas neurony buvo selektyviis daugiau nei vienam simboliui, daZzniausiai tai
buvo trijy ir keturiy taSky simboliai. Neuronai, selektyviis tam paciam simboliui, aktyviai
konkuravo tarpusavyje, tokiu atveju mokymo sparta maze¢jo. Tai ypac akivaizdu dviejy

tasky ,i° simbolio atveju (Pav. 1.14a, prieSpaskutinis stulpelis).

Palyginimui, paprastas WTA tinklas, kuriame nebuvo B ir C tipo neurony, nesugeb¢jo
atskirti $iy deSimties Brailio simboliy. Dazniausiai vienas ar keli neuronai dominavo WTA
grandyje, Sie neuronai buvo selektyvis visiems simboliams, turintiems daugiau nei vieng

Brailio taska.

1.3.3. Diskusija

Pasitlytas dirbtinis neurony tinklas sé¢kmingai iSmoko deSimt pirmyjy Brailio rasto
simboliy. Nors kai kurie neuronai buvo selektyvus daugiau nei vienam simboliui, toks
simbolis vis vien galéjo biiti vienareikSmiskai identifikuotas remiantis aktyviy neurony
kombinacijomis. Bandymai iSmokyti paprasta WTA tinklg atpaZzinti tuos pacius Brailio

simbolius buvo nesékmingi, toks tinklas nesugebg¢jo atskirti daugelio simboliy. Rezultatai
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parodo, jog Sis tinklo modelis yra efektyvesnis, kuomet mokymo tikslas yra atpazinti

erdvéje koncentruotas impulsy struktiiras.

Viena silpniausiy pasiiilyto tinklo daliy yra horizontalus slopinimas B tipo neuronais. Toks
slopinimas neigiamai veikia mokymo spartg, ypac jo pradzioje. Taip pat toks horizontalaus
slopinimo biidas néra pakankamai patikimas siekiant nuslopinti kaimyninius neuronus,
kadangi slopinimas per interneurong B pasiZzymi vélinimu, kuris 1 ms tikslumo
simuliacijos atveju buvo maziausiai 2 ms. Siekiant iSspresti §ig problema, galima bty

mazinti diskreciosios simuliacijos Zingsnj arba sukurti i§orinés moduliacijos grand;.
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1.4. Modifikuota STDP tripleto saveikos taisyklé Zymiai padidina
mokymo stabiluma, kuomet neuronas mokosi atpaZinti erdvines

impulsy strukturas

Sis darbas buvo publikuotas Zurnale ,,Advances in Artificial Neural Systems*

(Krunglevicius, 2016).

Sio tyrimo tikslas buvo eksperimentiskai parinkti tinkamiausia fenomenologinj STDP
modelj, kuomet jo pritaikymas biity dirbtiniai neurony tinkluose, apraSyti disertacijos
skyriuose ,,Neurony tinklas, skirtas ilgai trunkancioms erdvinéms impulsy struktiiry
sekoms atpazinti®, ,,STDP mokymas kintancio triukSmo saglygomis® ir ,,Konkurencinis

STDP mokymas, kuomet erdvinés impulsy struktiiros persidengia“.

Be STDP jvairovés, zinomos i§ biologiniy tyrimy, dar yra ir nemenkas kiekis skirtingy
fenomenologiniy STDP modeliy. Siame skyriuje yra lyginami trys skirtingi STDP
neurony impulsy sgveikos modeliai, kuomet mokymo uzduotis yra erdvin¢ impulsy
struktiira, periodiSkai jterpta j Puasono triuk§ma. Palyginimui buvo pasirinktos ,,visy su
visais“,,,artimiausio kaimyno®, bei ,artimiausio kaimyno* tripleto (trijy impulsy)
sgveikos. Neurono ir STDP mokymo parametrai buvo optimizuojami naudojant genetinj
algoritmg. Uzduoties sudétingumas buvo palaipsniui didinamas (mazinamas impulsy
strukttiros dydis), optimizacija buvo atlickama kiekviename zingsnyje. Parametrams buvo
leista evoliucionuoti laisvai, nesilaikant biologinio realizmo. Daugeliu atvejy tripleto
sgveika veiké Zymiai geriau nei kiti du lyginami sgveiky tipai. Tripleto atveju, genetinis
algoritmas pakeité tre¢iojo impulso koeficiento Zenkla. ,,Visy su visais* sgveikos rezultatai

buvo vidutiniai, o ,,artimiausio kaimyno* sgveikos — pras¢iausi.

1.4.1. Metodai

Neuronai mokési atpaZzinti skirtingy dydziy erdvines impulsy struktiiras. Neurony ir STDP
mokymo taisykliy parametrai buvo optimizuojami kiekvieno skirtingo dydZzio struktiiros
atveju. Simuliacijos buvo vykdomos diskreciajame laike, naudojant 1 ms tikslumo zingsnj.
Erdvine struktiira buvo sukuriama, kuomet grupé pasirinkty j¢jimo sluoksnio neurony
sugeneruodavo impulsus vienu metu, kas 40 ms (Zr. Pav. 1.16). Taip pat visi neuronai
spontaniSkai generavo atsitiktinius impulsus kiekviename simuliacijos Zzingsnyje,

atsitiktinio impulso tikimybé buvo fiksuota, taip neuronai generavo Puasono triuk§ma.
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Struktiiros jterpimo momentais visi kiti neuronai, nepriskirti struktiirai, impulsy
negeneravo. Buvo palyginti trys skirtingi STDP impulsy sgveiky tipai: ,,visi su visais®,
»artimiausio kaimyno* su tiesioginémis poromis (Burkitt et al., 2004) bei ,,artimiausio

kaimyno* su tripletu sgveika (Pfister & Gerstner, 2006).

ny o | | | !

n, & | | | | .

|n3 ® | I I | |

Ing O "Out

In, O

0 40 80 120

Pav. 1.16. Erdvinés impulsy struktiiros pavyzdys. Pilka spalva Puasono triuk§ma, jterpta struktiirg
zymi juodi impulsai. Struktiiros jterpimo metu j¢jimo sluoksnio neuronai, kurie nebuvo priskirti
struktirai, impulsy negeneravo.

Sis eksperimentas buvo panasus j atlikta Masqueliero (Masquelier et al., 2008). Esminis

skirtumas, jog Siuo atveju panaudota erdviné, o ne erdviné-laikiné struktira, taip pat

struktiira buvo jterpiama periodiskai, o Masqueliero eksperimente — ne.

Mokymo naSumas buvo matuojamas trijose skirtingose Puasono triuk§mo konfigiiracijose.
Pirmame eksperimente visy j¢jimo neurony tikimybé sugeneruoti atsitiktinj impulsg buvo
p = 0,04. Sioje konfigiiracijoje neurony, kurie dalyvavo jterpiant struktiira, impulsy
daznumas buvo didesnis nei ty, kurie nedalyvavo, atitinkamai 64 Hz ir 39 Hz. Véliau
eksperimentas buvo pakartotas, kuomet visy neurony impulsy daznumas buvo 64 Hz, tai
yra 1éjimo neurony, nedalyvaujanciy jterpiant struktiirg, tikimybé sugeneruoti atsitiktinj
impulsg buvo padidinta iki p = 0,065641026. Taip pat buvo atlikti riboti 39 Hz / 39 Hz ir
25 Hz / 39 Hz konfigiracijy, kur atsitiktinio impulso tikimybé¢ j€jimo neuronuose, kurie

dalyvavo struktiiroje, buvo sumazinta atitinkamai iki p = 0,014358974 ir 0, eksperimentai.

Euristinis optimizavimas

Pagrindinis tyrimo tikslas buvo eksperimentiSkai nustatyti maziausig jmanomag erdvinés
struktiiros dydj, tinkamg STDP mokymui. Kadangi pridétiné STDP taisyklé linkusi
nustatyti sinapsiy svorius pagal bimodalinj skirstinj, buvo siekta maksimizuoti skirtuma

tarp susijusiy ir nesusijusiy su struktiira sinapsiy svoriy. Be to, neuronas turéty biti

45



aktyvus mokymo pabaigoje, idealiu atveju, selektyvus pavyzdzio struktiirai. Cia vietoje
neurono atsako po struktiiros laiko vélinimo minimizavimo, paprastumo vardan, padaryta
prielaida, jog neurono atsako daznumas turi biiti apytiksliai lygus jterpiamos impulsy

struktiiros dazniui. Todé¢l j tikslo funkcijg buvo jterptas Gauso komponentas:

t (1.11),

kur Az, yra nustatytas skirtumas tarp sinapsiy, susijusiy su struktiira, svoriy vidurkio ir
kity sinapsiy svoriy vidurkio; A yra stebétas mokomo neurono atsako daznumas (kartai per
sekunde); & = 25 yra daznumo tikslas ir 6 = 20 nustato nuokrypos nuo daznumo tikslo
tolerancijg. Mokymo pradzioje buvo nustatyti vienodi visy sinapsiy svoriai, lygis @, taigi
mokymo pradzioje Au, buvo lygus nuliui. Tikslo funkcijos verté buvo visy stebéjimy
kiekvieng simuliacijos iteracija suma, taip maksimizuojant tikslo funkcijg, kartu buvo

didinamas neurono mokymo greitis.

Siekiant maksimizuoti tikslo funkcijg (1.11), 7 dimensijy erdvéje buvo vykdoma
»artimiausio kaimyno* ir ,,visy su visais* ir 11 dimensijy erdvéje — tripleto sgveikos
euristine paieSka. Buvo optimizuojami Sie parametrai: 9, Wo, Wmin, &, Apre, Tpre, it Tpost.
Tripleto sgveikos atveju, buvo optimizuojami dar ketuti papildomi parametrai: Apres, Aposi3,
Typres it Tpossi3 (Zr. lygtis toliau). Euristinei paieSkai buvo naudojamas labai paprastas
genetinis algoritmas, kuriame buvo panaudota 100 agenty, kiekvienos epochos pabaigoje
60 blogiausiy agenty buvo pakeiciami 20-ties geriausiy agenty atZalomis. Atzalos buvo
generuojamus 1§ tévinio agento, optimizuojamiems parametrams pritaikant mutacijas,
parinktas pagal normalyjj skirstinj. Skirstinio vidurkis buvo tévinio agento reikSme¢, o
standartinis laiko dimensijy (Tpre, Tpres, Tpost it Tpost3) nuokrypis buvo 1, visy kity dimensijy
— 0,01. Su kiekvienu agentu buvo atlikta 10 nepriklausomy bandymy kiekvienoje
epochoje, tikslo funkcijos reikSmeés buvo sudedamos i§ kiekvieno 10 S§iy bandymy
rezultaty. Euristiné paieska buvo vykdoma 1 500 epochy. Kiekviename agente buvo 300

]1€jimo neurony.
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Pirmojoje 64 Hz / 39 Hz konfigiiracijoje pradinis nustatytas impulsy strukttros dydis buvo
n = 24, tai yra du kartus didesnis nei tikétinas impulsy kiekis, kurj generavo lygiagretis

Puasono procesai. Véliau struktiiros dydis buvo mazinamas 1 12, 8, 4, 2 ir 1.

64 Hz konfigiiracijoje struktiiry dydziai buvo 19, 15, 12, 8 ir 4. Strukttros dydis n = 19
yra artimas tikétinam Puasono triuk§mo impulsy kiekiui, kuris buvo 19,2. Siame
eksperimente pradinés salygos buvo paimtos 1§ 64 Hz / 39 Hz ir n = 24 konfiglracijos

optimizavimo rezultaty, iSskyrus pradines sglygas tripleto sgveikai (Zr. 1.4.2 Rezultatai).

39 Hz / 39 Hz ir 25 Hz / 39 Hz konfigiiracijoms pradiniai parametrai buvo paimti 1§
64 Hz /39 Hz ir n = 8 konfigiiracijos optimizavimo rezultaty, velgi, iSskyrus pradines
salygas tripleto taisyklei (Zr. 1.4.2 Rezultatai). Siame eksperimente impulsy struktiiros

dydis n = 8 kei¢iamas nebuvo.

Optimizavus parametrus, neurono mokymo s¢kmé buvo vertinama 1 000 karty apmokius
neurong atpaZzinti to paties dydzio struktiirg. Mokymo sé¢kmes kriterijai buvo: 4w, >= 0,3

ir 12 <A <50 mokymo pabaigoje (1.11).
Genetiné optimizacija buvo pakartota keletg karty, rezultatai buvo panasis.

Neurony ir sinapsiy plastikos modeliai
Siame tyrime buvo naudojamas SRM neurony modelis buvo identiikas apragytam

ankstesniame skyriuje 1.2 ,,STDP mokymas kintan¢io triuk§mo sglygomis*.

a. b. C.

Atyres

OPre N | L L
DPost [ | [ | | | | | | |

Alposis

Pav. 1.17. STDP impulsy sgveikos tipai. a: ,,Artimiausio kaimyno* sgveika su tiesioginémis
poromis. b: Tripleto saveika. ¢: Saveika ,,visi su visais®.

Visy eksperimenty metu buvo nustatyti tokie neurony modelio parametrai: 7, = 10,

T,=101r Ty = 0,5. W, priklausé nuo neurono slenkstinés vertés ir jo verté buvo lygi 2.
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Eksperimente buvo taikoma tik viena STDP Zadinamasis-j-zadinamajj taisykle. Impulsy

sgveikos modeliai, naudoti Siame tyrime, yra pavaizduoti Pav. 1.17. Tripleto sgveikos

taisyklé (Pav. 1.17b) buvo kombinuojama su ,,artimiausio kaimyno* taisykle (Pav. 1.17a).

STDP sinapsiy svoriy pokyciai apraSyti lygtimis (1.12), (1.13) ir (1.14).

»Artimiausio kaimyno* sgveika:

( —At
aeTpost if At >0
—aAyce'Pre if At<O0
k 0 if At=0

»artimiausio kaimyno* su tripletu sgveika:

( —Atposts —At
a (1 + Aposeze Tposts )eTPO“ if At >0
AW] = 3 —Atpres —At
- <Apre + Apre3e TPTES > eTpre lf At < 0
\ 0 if At=20

sgveika ,,visi su visais®:

—At
(aeTposf(l + Ypost) if At >0
—aAyree™e (1 + Yyre) if At <0
0 if At=0

(1.12),

(1.13),

(1.14),

kur Awj; yra individualios sinapsés svorio pokytis; @ — mokymo Zingsnis; A¢ yra laiko

skirtumas tarp postsinapsinio ir presinapsinio impulsy; Apre, Apres, Aposiz, Tpre, Tpres, Tpost it

Tyost3 yra parametrai, apibréziantys STDP funkcijy amplitudes bei nuolydzius. Kintamieji

Ypost It Ypre Buvo skai€iuojami taip pat, kaip ir kintamieji x lygtyse (1.3) ir (1.4), vienintelis

skirtumas tas, jog ¢ia nebuvo naudojami svoriai.

1.4.2. Rezultatai

Rezultatai i§ eksperimenty naudojant 64 Hz / 39 Hz ir 64 Hz konfigiiracijas yra pavaizduoti

Pav. 1.18. Taikant tripleto sgveikos taisykle rezultatai buvo Zymiai geresni nei kitas dvi
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taisykles abiejose konfigiiracijose, nors 64 Hz konfigiliracijoje tripleto mokymas Zymiai
pablogéjo, kuomet nustatytas struktiiros dydis buvo n = 8. Mokymas su paprasta
Lartimiausio kaimyno* saveikos taisykle pasirodé blogiausiai, neuronas nebesugebéjo
18Smokti struktiros pavyzdzio, kuomet n = 4 64 Hz / 39 Hz konfigiiracijoje, ir n = 12 — 64

Hz konfigiiracijoje.

Reikia paminéti, kad naudojant 64 Hz konfigiiracijg, i§ pradziy genetinis algoritmas
nesugebéjo surasti tasko, kur tripleto sgveika veikty geriau nei ,,visi su visais®, o pasiekus
n =15, tripleto sgveika veiké pras€iau nei ,,artimiausio kaimyno‘. Tai negaléjo biiti
globalaus optimalumo taSkas, kadangi ,,artimiausio kaimyno* sgveika yra specialusis
tripleto atvejis. Tai reiskia, jog optimizacija uzstrigo lokalaus optimalumo taske. Norint
patikrinti $ig prielaidg, optimizuoti ,,artimiausio kaimyno* parametrai, esant n = 15, buvo
panaudoti kaip iSeities taSkas tripleto sgveikai, papildomai Apes it Aposiz buvo nustatyti
lygtis nuliui, Tpre3 = 2Tpre it Tposiz = 2Tpost. Rezultatai buvo kur kas geresni: tripleto saveika
veike geriau nei kitos dvi. Siekiant paSalinti galimg nesaZiningg lenktyniavima, ,,visy su
visais“ ir ,,artimiausio kaimyno* sgveikos buvo optimizuojamos papildomus 3 000
epochy, taCiau pagerinti rezultaty nepavyko. Nors Cia negalima padaryti tvirty iSvady,

taCiau galima daryti tvirtg prielaida, jog tripleto saveika gali veikti geriau.

Kuomet struktiira buvo pakankamai didelé, rezultatai i§ abiejy 64 Hz / 39 Hz ir 64 Hz
konfigiiracijy buvo gana panasiis: neuronas buvo selektyvus struktiirai, atsako impulsas
buvo generuojamas su 2 ms vélinimu. Toks vélinimas buvo nulemtas parinktos PSP
branduolio funkcijos (1.2). 64 Hz / 39 Hz konfiguracijoje neuronas su tripleto sgveika
18liko selektyvus iki n = 4, o ,,visy su visais* atveju — iki n = 8; 64 Hz konfigliracijoje

tripleto sgveika i$liko selektyvi iki n = 8, o ,,visi su visais* — iki n = 12.

Kuomet struktiira tapo per maza, kad visy su struktiira susiety sinapsiy svoriai galéty
salygoti atsako impulsg, neuronas tapo nebeselektyvus, taiau jdomu yra tai, jog svoriai,
susieti su struktiira, vis vien sugeb¢jo iSaugti labiau uz likusiuosius, o neurono atsako
daznumas i§liko mazdaug stabilus. Cia reikia pabrézti, jog maZos struktiiros atvejais (ypac,
kuomet n = 1 ir erdviné struktiira apskritai neegzistavo), tripleto ir visi-su-visais elgsena
buvo labai skirtinga. Papildomi bandymai parodé, jog tripleto taisyklés 64 Hz /39 Hz

atveju, neuronas reagavo ] padidéjusj j¢jimo neurony impulsy daznuma, o 64 Hz / 64 Hz

49



atveju, tripletas, regis, prisitaiké aptikti periodinius impulsus, taip pat mokymo sékmei
itakos tur¢jo impulsy plysiai, generuojami neurony, nesusiety su struktiira (Pav. 1.16).
,»Visy su visais“ sgveika 64 Hz / 39 Hz atveju gerai veiké tik tuomet, jei egzistavo ir
periodiniai impulsai, ir periodiniai plySiai, o 64 Hz / 64 Hz atveju paSalinus plySius ,,visy
su visais“ saveikos atveju mokymo nagumas smarkiai pageréjo. Cia reikia pabrézti, jog 64
Hz / 39 Hz konfigiiracijoje genetinis algoritmas invertavo ,,visy su visais‘ sagveikos STDP
taisykle, kuomet n < 8, tai yra, kuomet neuronas nebebuvo selektyvus. Visos Sios STDP

ypatybés reikalauja papildomy tyrimy.

a. 64Hz/39Hz b. 64Hz/64Hz
1 as :
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g ' :
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12 4 8 12 24 12 4 8 12 15 19
Strukturos dydis n Strukturos dydis n
tripletas O~ artimiausi-kaimynai =% visi-su-visais

Pav. 1.18. Mokymo s¢kmés priklausomybé nuo impulsy strukttiros dydzio. Juodais markeriais
pazyméti mokymo rezultatai, kuomet sinapsiy svoriy vidurkiy skirtumas Az, tenkino sékmés
kriterijy, taciau neuronas nebuvo selektyvus strukttrai. a: Rezultatai naudojant 64 Hz / 39 Hz
konfigiiracija. b: Rezultatai naudojant 64 Hz konfigiiracija. Punktyrinés linijos Zymi, jog euristiné
optimizacija tuose taskuose nebebuvo vykdoma, o mokymo sékmé pamatuota naudojant anksciau
gautus parametrus.

Papildomai buvo atlikti riboti eksperimentai naudojant 39 Hz / 39 Hz ir 25 Hz / 39 Hz
konfigiiracijas, kur triukSmo lygis i§ jéjimo neurony, priklausanciy struktiirai, buvo
sumazintas ir apskritai pasalintas (Pav. 1.19). Sio eksperimento atveju ,,visy su visais“ ir
»artimiausio kaimyno* sgveiky modeliy mokymo sékmés rodikliai Zymiai pageréjo, taiau
tripleto mokymo nasumas buvo blogesnis nei sgveikos ,,visi su visais®, esant 39 Hz

konfigtracijai.

Sio eksperimento parametry optimizacijos iseities tagkai buvo paimti i§ 64 Hz / 39 Hz

konfigtiracijos ir n = 8 optimizacijos rezultaty; optimizacijos metu struktiiros dydis nebuvo
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kei¢iamas ir iSliko n = 8. Véliau, analogiskai 64 Hz konfigtiracijos eksperimentui, tripleto
1Seities tasSku buvo paimti parametrai 1§ to paties eksperimento ,,artimiausio kaimyno*
sgveikos 39 Hz konfigtracijos rezultaty. Tai leido kiek pagerinti tripleto sgveikos mokymo
naSumg, taCiau nepakankamai, kad aplenkty saveikos ,,visi su visais* rezultatus 39 Hz

taske.

. , tripletas
m —_— - . . . . .
E g ~ artimiausi-kaimynai
- s o .
20 ~ —0= Visi-su-visais
E6
L
3
o 4
S
o 2
=

0

25 39 64

Impulsy daznumas(Hz)

Pav. 1.19. Mokymo sékmés priklausomybé nuo jéjimo impulsy triuk§mo lygio. Buvo naudojamas
n = 8 struktiiros dydis, i€¢jimo neurony, priklausanciy struktiirai, impulsy daznumas buvo
sumazintas nuo 64 Hz iki 39 Hz ir 25 Hz. Kity jéjimo neurony impulsy daznumas buvo 39 Hz.
Mokymo s¢kmés reikSmes 64 Hz taskuose yra tokios pacios, kaip ir Pav. 1.18a.

Biitina pabréZzti, jog genetinis algoritmas tripleto sgveikai visy eksperimenty atveju pakeite
Apreskoeficiento zenklg 1S teigiamo | neigiama, o 64 Hz konfigiiracijos atveju, koeficientas

Apos3 talp pat tapo neigiamas.

1.4.3. Diskusija

Pagrindinis Sio tyrimo tikslas yra pademonstruoti, jog pakeitus papildomy tripleto
taisykleés koeficienty Zenklg (£), potencialiai galima tikétis geresniy neurono mokymo
rezultaty, nei naudojant jprastinius dvigubos sgveikos modelius. Pazvelgus atidziau i
tripleto sgveikos taisykle (Pav. 1.17b), tampa akivaizdu, jog teigiamas A3 padidina LTD,
jei ankstesnis presinapsinis impulsas glaudZiai koreliavo su postsinapsiniu impulsu, taigi
turi neigiamos jtakos egzistuojanciai koreliacijai. Si ypatybé, nors netiesiogiai ir pagrista
biologiniais tyrimais (Froemke & Dan, 2002, Pfister & Gerstner, 2006), taiau
vienareikSmiskai turi neigiamos jtakos erdviniy struktiry mokymui. Jei A,.; koeficientas
yra neigiamas, jo jtaka mokymui yra atvirkstine, LTD yra sumaZinama arba pakei¢iama
LTP. Dar daugiau, tokia konfigiiracija yra naudinga norint parinkti didesnio presinapsiniy

impulsy daznumo sinapses, kadangi juo didesnis presinapsinis impulsy daznumas, juo
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didesné tikimybé susiformuoti naudingam impulsy tripletui. Taigi, visiSkai nenuostabu,
jog genetinis algoritmas pakeité Ap.; koeficiento Zenkla. Taciau darbe nesurasta gero
paaiskinimo, kodél genetinis algoritmas pakeité Ap.s3 koeficiento Zenkla 64 Hz
konfigtracijoje, ir kod¢l biitent tik Sioje konfigiiracijoje. Neigiamas Apos3 koeficientas
nulemia LTD, kuomet du postsinapsiniai impulsai yra artimi laiko atzvilgiu, ir paskutinis
postsinapsinis impulsas glaudziai koreliuojasi su paskutiniu presinapsiniu impulsu. Siuo
metu galima tik spekuliuoti, jog toks LTD yra sukeliamas, kuomet postsinapsinio neurono
impulso daznumas yra pernelyg aukstas, taip tokia konfigiiracija padeda islaikyti neurono

impulsy daznuma pageidautinose ribose.

Kitas jdomus pastebé¢jimas, jog tripleto ir ,,visy su visais“ sgveikos gali nulemti svoriy
pusiausvyra, kuomet neurony j¢jimai yra Puasono triuk§mas. Tokia jprastos visi-su-visais
sgveikos elgsena jau yra prognozuojama Izhikevichiaus ir Desai lygties (Izikevich &
Desai, 2003), taciau ne tuo atveju, jei STDP taisyklé yra invertuota, kaip 64 Hz / 39 Hz
konfigtracijos rezultaty atveju, kuomet struktiira yra maza. Be to, tiek tripleto, tiek ,,visy
su visais“ sgveikos sugeba aptikti arba padidéjusj impulsy daznuma arba tam tikras
deformacijas Puasono procese, net jei §ios anomalijos nutinka tik vienoje sinapséje, kurios

jtaka postsinapsiniam potencialui néra reikSminga.

Ty atvejy, kuomet neuronas nebuvo selektyvus strukttrai (Pav. 1.18, juodi markeriai),
negalima vertinti kaip sékmingo neurono mokymo erdvinéms struktiiroms atpazinti.
Taciau Sie parametry taskai atskleidzia STDP mokymo jvairove, kurig biitina toliau tirti ir
paaiskinti, nes prieSingu atveju, pati STDP mokymo rezultaty interpretacija gali buti

nevienareikSmiska.

Svarbu paminéti, jog Siame tyrime buvo palyginta tik maza dalis i§ STDP modeliy
jvairovés. Pavyzdziui, impulsy sgveikos gali biiti modeliuojamos naudojant simetrine arba
postsinapsiSkai-centristing interpretacijas (Morrison et al., 2008), nebuvo tirta valdomy
minkSty riby jtaka (Giitig et al., 2003), taip pat buvo praleista sgveikos ,,visi su visais*
tripleto versija (Pfister & Gerstner, 2006).

Siame darbe gauti optimizuoti skirtingo dydzio struktiiry parametrai buvo skirtingi. Tai
leidzia manyti, jog neurono parametrus reikia reguliuoti priklausomai nuo uzdavinio

salygy. IS praktinés pusés tai neatrodo prasminga: jei apie j€jimo struktiirg Zinoma tiek
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daug, tuomet galima taikyti kur kas efektyvesnius, nei STDP mokymas, tradicinius
analizés jrankius. Taciau rezultatai rodo, jog tripleto taisyklé gali buti labai efektyvi,

taikant jg neurony tinkluose, aprasytuose ankstesniuose $ios disertacijos skyriuose.

Sio darbo rezultatai turi biiti vertinami atsargiai, kadangi euristinés optimizacijos metodas
neuztikrina, jog bus pasiekti globaliis optimalumo taSkai. Nors Sio tyrimo rezultatai rodo,
jog daugeliu atvejy tripleto sgveika gali nulemti labai sékmingg mokyma, taCiau jie
nejrodo, jog neijmanoma pagerinti ,,visy su visais® ar ,artimiausio kaimyno* sgveiky

rezultaty.
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ISvados

Nepaisant milZiniSko progreso neurony moksle, dar néra gerai zinoma, kaip funkcionuoja
biologiniai neuronai, kaip 1§ tiesy veikia mokymosi ir atminties procesai. DidZiausia
problema ¢ia yra ne duomeny stygius, bet biologiniy neurony sistemy sudétingumas ir
didziule jy jvairove. Be Ziniy apie pacig neurony fiziologija spragy Siuo metu yra tiesiog
per daug duomeny ir hipoteziy, kad bity galima sukurti suprantamg, vieningg ir
susistemintg neurony teorija, jau nekalbant apie bendrg smegeny teorijg. Kitais ZodZiais
tariant, $i délioné yra pernelyg didelé ir pernelyg daug detaliy dar triksta. Taciau vilties
teikia Siuo metu vystomi dideli projektai, tokie kaip Blue Brain Project, Human Brain
Project (Markram, 2012) ir BRAIN Initiative (Markoff, 2013), kuriy tikslas ir yra

susisteminti turimas zinias apie biologiniy neurony sistemas.

Rengiant $ig disertacijg atlikti tyrimai buvo apriboti vien tik STDP mokymu, kuris, velgi,
néra iki galo suprastas, eksperimentiniai duomenys rodo daugeli netiesiSkumy, taip pat
egzistuoja nemenkas kiekis skirtingy STDP fenomenologiniy modeliy (Caporale & Dan,
2008; Morrison et. al, 2008). Taigi, Sis tyrimas buvo paremtas tik hipoteze apie biologiniy
neurony mokymosi biidg, pritaikant §] Hebbo mokymo biidg erdvinéms bei erdvinéms-
laikinéms impulsy struktiroms. Tyrimo metu buvo identifikuotos kelios problemos,

susijusios su tokiu mokymu, §ios problemos buvo sprendziamos vélesn¢je tyrimo eigoje.

I. Naudojant vien tik STDP mokyma, jmanoma sukurti dirbtiniy neurony tinkla, skirta

laike i8déstyty erdviniy impulsy struktiiry atpazinimui.

Tyrimo metu buvo suprojektuotas, jgyvendintas ir iSbandytas naujas STDP mokymu
pagristas dirbtinis neurony tinklas, kuris sugebéjo iSmokti ir atpazinti ilgai trunkancias
neurony impulsy struktiiry sekas. Sis tinklas su tam tikromis i§lygomis sugeba atkartoti

jsimintas struktiiras.

II. Imanoma sukurti dirbtinj neurony tinkla, kuris sugebéty iSmokti ir atskirti

persidengiancias erdvines neurony impulsy struktiiras.

Tyrimo eigoje buvo suprojektuotas, jgyvendintas ir iSbandytas naujas STDP mokymu
pagristas dirbtinis neurony tinklas, kuriame buvo panaudoti nuo Euklido atstumo

priklausantys sinapsiy svoriy koeficientai. Sis tinklas sugebéjo i$mokti ir atskirti
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erdvines neurony impulsy struktiiras, kuriy aibés pasizyméjo zenkliomis aibiy
sankirtomis. Dar daugiau, Siame tinkle i§spregsta neurono slenkstinés vertés optimalumo
problema, kuomet vieno mokymo pavyzdziams naudojamos skirtingos struktiiros su

skirtingu geometriniu plotu.

III. Invertuota STDP taisykle galima pritaikyti kompensuojant kintancio foninio triuk§mo

lygi, kuomet STDP mokymas yra taikomas kintan¢io Puasono triuk§mo salygomis.

Tyrimo metu buvo suprojektuotas, jgyvendintas ir iSbandytas STDP mokymu pagrjstas
dirbtinis neurony tinklas, kuriame buvo pritaikytas adaptyvusis vertikalus slopinimas,
taip pat, STDP taisyklé su invertuotu mokymo langu. Eksperimenty rezultatai rodo, jog
toks biidas pagerina mokymo naSumg tam tikromis sglygomis, taciau kylant foninio

triukSmo lygiui toks tinklas reikalauja vis tikslesnio mokymo parametry reguliavimo.

IV. STDP tripleto sgaveika su invertuotais papildomais liekamojo pédsako kintamaisiais
gali saglygoti Zymiai geresn] mokymo naSuma nei jprastinés ,,visy su visais‘ ir ,,artimiausio

kaimyno* STDP sgveikos.

Buvo palyginti trys skirtingi fenomenologiniai STDP impulsy saveiky modeliai.
Naudojant genetinj algoritmg neurono mokymo parametrai buvo optimizuojami
besimokant skirtingo dydZio erdvines neurony impulsy struktiiras. Daugeliu atvejy,
naudojant STDP tripleto sgveika, pavyko pasiekti kur kas geresniy rezultaty nei tikétasi,

palyginti su kitais impulsy sgveikos modeliais.
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Summary

The large goal in the scientific field of machine learning is to achieve human-level
cognition and eventually artificial intelligence, a thinking machine capable of human-level
reasoning and beyond. This aspiration remains for now largely in the realm of science
fiction, but it is the direction of and motivation for continuing scientific research. Spin-
offs from these efforts include a large variety of machines which are applicable to the
practical tasks of heuristic optimization, pattern recognition, prediction, data clustering,
dimensionality reduction and other jobs. Machine learning is applied in multiple fields of
human endeavor, from predicting financial trends to medical diagnosis, from

entertainment to industrial engineering.

There are multiple approaches for building systems which are capable of learning, and
most of them are based on mimicking nature, such as Darwinian evolution, the behavior
of swarms, etc. In the emulation of human-level cognition, there are of course attempts to
mimic the behavior of the central nervous system. There are two distinct approaches, one
being the top-down approach, where principles of machine learning are based, for
example, on assumptions about “what the brain does,” and researchers rely upon human
or animal psychology. The most prominent example of such an approach is reinforcement
learning, based on the behaviorist paradigm within the field of psychology (Sutton &
Barto, 1998). Another approach is the bottom-up one where principles of learning are
based on “how the brain works,” the physiology of the brain. Mimicking the behavior of
neurons and artificial neural networks are the best example of this approach. Multiple
families of artificial neural networks were developed which have been applied widely in
practical machine learning, including the Perceptron, the Self-Organizing-Map and others.
Wolfgang Maass distinguishes three generations of artificial neural networks (ANNSs): the
first generation of ANNs was based on McCulloch-Pitts neurons; the second generation
has a continuous activation function, such as a sigmoid function; and the third generation

1s spiking neural networks (Maass, 1997).

On the subject of artificial neural networks, there are two related but very distinct fields
of scientific inquiry, one being computational neuroscience, which is a branch of

theoretical neuroscience which studies the function of the brain and the processes of
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structures in the brain and biological neurons; and the other being machine learning, which
is a branch of computer science. The aim of neuroscience is to explain the brain, while the
aim of machine learning is to build a practical machine. Because these are very different
goals, the two fields are not always in agreement. As an example, the Perceptron was
constructed based on contemporary knowledge and assumptions about the behavior of
biological neurons, but we know now with a high degree of certainty that biological
neurons behave quite differently. For instance, the multilayer Perceptron network is
commonly trained by back-propagation learning. No such process exists in biological
neurons; there is no supervised learning at all. Despite that, Perceptron neural networks
have been developed and researched for decades because they are a very useful tool for
classification and prediction. On the other hand, a number of even prominent theories of
neural learning developed in the field of computational neuroscience are almost
completely ignored by machine learning because they never find a practical application.
The most prominent examples are the Bienenstock-Cooper-Munro (BCM) theory of
synaptic plasticity (Bienenstock et al.,1982) and Adaptive Resonance Theory (ART)
(Grossberg, 2013).

My dissertation belongs rightly in the field of connectionism (Elman, 1998). I combine
the fields of neuroscience, knowledge of the plasticity of biological neurons and models
emanating from computational neuroscience for attacking the problem of pattern
recognition. The term connectionism was coined by Donald Hebb in the 1940s, and it is
therefore an old and established field of scientific inquiry. The subject of my research is
spiking neural networks and spike-timing-dependent plasticity (STDP) from the
perspective of the learning of spatial and spatiotemporal patterns. STDP is a form of
Hebbian learning discovered in biological neurons. Although models of neurons
developed in the field of computational neuroscience can reproduce some aspects of
biological neurons with astonishing accuracy, one cannot just take an existing model and
apply it to real-world data: there are multiple problems associated with this, for example,
the seemingly simple problem of how to encode data turns out to be far from trivial. Other
problems are connected with the stability of the network and optima of parameters. There
is a phenomenological variety of STDP implementations and each has its own distinct

behavior. At the present time it remains unclear which is the most accurate, and which one
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is the best choice for a given task. Put simply, the goal of my research was to master
spiking neural networks with STDP learning for the task of pattern recognition. In the

process I identified a number of problems, and solved several of them.

Objectives of Research and Problems
The primary objective of my research was to apply STDP learning to spatiotemporal and

spatial pattern recognition. I identified and solved problems as my research progressed.

When I began my research, there were very little works done in the field. It was known
that a specific STDP rule can act as a coincidence detector, that it can detect the beginning
of a spatiotemporal pattern injected into Poisson noise (Masquelier et al., 2009; Song et
al., 2000; Guyonneau et al., 2005; Gerstner & Kistler, 2002). Several authors have used
STDP learning for character recognition (Gupta & Long , 2007; Nessler et al., 2009).
Interesting work has been done focusing on evolving networks as well (Kasabov et al.,

2012; 2013).

I began my research by repeating the experiments of Masquelier and colleagues
(Masquelier et al. 2008; 2009). Masquelier and colleagues concentrated their research on
spatiotemporal patterns. STDP training is incapable of creating any spatiotemporal
memory, however, and is only capable of spatial pattern memory. I solved this problem
by designing a multilayer neural circuit capable of learning actual spatiotemporal patterns
(Krunglevicius, 2011). I concentrated my research on the problems which I identified in
implementing my circuit: the parameters of the neuron model can be optimized only for a
certain range of stimulation. The amount of stimulation results from the intensity or spatial
size of the pattern itself and from different levels of background noise. Moreover, spatial
patterns (which can be components of spatiotemporal patterns) can be inclusive of one
another, and STDP learning is unable to discriminate one from another. I solved the latter
problem by designing a network circuit with distance-dependent synaptic strength factors
(Krunglevicius, 2015a). I also studied the problem of variable background noise and
solved it with limited success by introducing dynamic adaptive inhibition based on an

inverted STDP training window (Krunglevicius 2014).

I attempted to come up with a method for predicting STDP behavior more accurate than

those based on Poisson distribution (Izhikevich & Desai, 2003). The problem is that the
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spike-response-model (SRM) which I use in my work cannot produce Poisson distributed
postsynaptic spike trains. Since the SRM reproduces the behavior of the biological neuron
quite accurately, it is safe to assume that this is the case in biological neurons as well. Non-
Poisson distribution of postsynaptic spikes potentially may have completely different
outcomes from Poisson distributed ones when dealing with STDP training. I attempted to
use bivariate Azalini distributions for modeling the postsynaptic membrane potential

process, but had limited success.

In addition, by applying heuristic optimization for benchmarking the performance of
STDP training, 1 discovered that the STDP triplet interaction function under certain
conditions can perform far better than other STDP implementations (Krunglevicius,
2015b). This discovery implies that the triplet interaction rule needs more research than

has been done to date.

Relevance

If human-level cognition in machine learning is even achievable, it is impossible to predict
its effect across the spectrum of human endeavors; one can only surmise the impact would
be immense. My work is only a tiny fraction of a fraction of the whole problem, but does

belong to the field generally.

For now, existing computer power is insufficient to use spiking neural networks in
practice, but it seems safe to assume this is a temporary obstacle. Understanding the
limitations and benefits of spiking neural networks with respect to STDP learning is

necessary before attempting to use STDP learning for practical applications in the future.

Practical Value of the Research

Although it is still premature to use STDP for practical applications, I did solve a few
important problems associated with STDP learning. In other words, this work is a step
forward on the way to building a practical machine. At this time, however, it is not possible

to determine how efficient such a machine would be.

Aim of the Research
The main aim of the research was to improve existing competitive neural networks with

STDP learning (Guyonneau et al., 2004; Masquelier et al., 2009) by implementing novel
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neural circuits which could learn sequences of spatial patterns and differentiate similar
spatial patterns and to find a way to control the process of training so that neural network

could function at different levels of stimulation.

Tasks of the Research

To achieve the main objectives of the research, I completed the following tasks:

e Designed, implemented and tested a novel artificial neural network for learning
long-lasting sequences of spatio-temporal patterns.

e Designed, implemented and tested a novel artificial neural network for learning
mutually inclusive spatial patterns.

e Designed, implemented and tested a novel artificial neural network for learning
spatial patterns in a variable noise environment.

e Experimentally compared different phenomenological models of STDP and
determined that under certain conditions the modified triplet interaction model can

be more much robust than competitors.

Methods

In my research for modeling spiking neurons I used the spike-response-model (Gerstner
& Kistler, 2002) and a few different phenomenological models of STDP, including
nearest-neighbor interaction, all-to-all interaction (Morrison et al., 2008) and triplet
interaction (Pfister & Gerstner, 2006). I implemented and simulated neural circuits in

Matlab and C/C++ environments.

Scientific Novelty

I have designed a neural circuit which is capable of learning long sequences of spatial
codes, in other words, spatiotemporal coding. It is not the first model of neural learning
and memory based on STDP learning (Szatmary & Izhikevich, 2010), but I introduced a
novel architecture of a multilayer WTA network which is capable of aggregating

sequences of events.

I designed a neural circuit for learning overlapping spatial patterns of different size. This

1s a completely new approach in spiking neural networks based on the assumption that
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length-dependent conductivity in dendrites plays a crucial role in controlling neural

activity and learning.

I used an inverted STDP window for dynamic inhibition when learning took place in

conditions of variable background noise. This is a novel method.

I discovered that under certain conditions triplet STDP interaction can perform better by

far than a two-spike-based interaction.

Thesis statements

5. There are no theoretical obstacles to using STDP training for spatiotemporal
patterns. This supports the hypothesis of spatiotemporal coding in living neural
systems.

6. When applying distance-dependent factors to synaptic strengths in a circuit which
combines vertical excitation and inhibition, it is possible to build a neural network
which is capable of discriminating overlapping spatial patterns and patterns of
different spatial size. This approach overcomes the problem of parameters for the
model only being capable of optimization over a specific range of stimulation.

7. 1Itis possible to build an STDP-based neural network with adaptive inhibition, and
thus it is possible to train it even if the amount of input stimulation varies over time.

8. The STDP triplet interaction rule can lead to a more rapid and more stable training

than usual all-to-all and nearest-neighbor interactions.

Approbation

The results of this thesis have been presented at a number of international conferences:

e NCTA 2011 — International Conference on Neural Computation Theory and
Applications, Paris, France;

e BISIP 2014 - The 3 IEEE Workshop on Bio-Inspired Signal and Image
Processing, Vilnius, Lithuania;

e NCTA 2014 — International Conference on Neural Computation Theory and

Applications, Rome, Italy.

The main results of this thesis were published in the following peer-reviewed journals:
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