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Abstrakt

Prehled pristupl v oblasti neuro-biologicky inspirova-
nych technologii' a jejich rozdéleni, ukazky vyuZiti a
metody rozSifovani kognitivnich schopnosti ¢lovéka.

Konkrétnéji se pak zaméfime na Hierarchical Tempo-
ral Memory-Cortical Learning Algorithm (HTM/CLA)
— paméfovy model jehoZ princip vychazi z biologické
inspirace mozkovou kirou savcl - neopalliem, a ktery
vyuzivdme naptiklad pro rozpozndvani anomadlii v sek-
vencnich datech (EKG, video, ...) a vyzkum senzomoto-
rickych signald (robotika).

Treti ¢ast je vénovana metoddm interakce Cloveéka
a stroje na urovni centrdlni nervové soustavy (CNS) ¢i
pfimo mozku (brain-computer interface - BCI) a rozve-
deme diskusi o moZnych vylepSenich kognitivnich schop-
nosti lidi vyuZitim a propojenim biologickych a umélych
neuronovych siti v jeden funkéni celek a mozné dopady
na spolec¢nost a psychiku jedince.

Klic¢ova slova: neuromorphic HW, brain-computer
interface, BCI, Hierarchical Temporal Memory,
HTM/CLA, enhancement

1 Uvod do soucasného stavu vyzkumu a
technologii v neurovédach

Po stoleti pary a pocitacti byva to 21. mnohymi ozna-
¢ovano za stoleti mozku. Umoznily to nové poznatky v
neurovédach, rozvoj technologii pro sledovani mozku,
jako fMRI, neuro-sondy apod, zvySovéani vykonu proce-
sorll zase prineslo renezanci neuronovych siti obecné
a vznikaji modely umélych neuronovych siti simulujici
svou biologickou piedlohu do stile lepSich detailt. To se
projevuje i na “politické” urovni - EU i USA podporuji
velké védecké projekty zaméfené na mapovani a simu-
laci funkce celého mozku, tzv. connectomy? Piikladem je
napf. connectome haditka obecného na obr. 1. Tento po-
krok prudce akceleruje zdjem o obor, zapojuji se mnohé
komer¢ni subjekty a vznika specializovany hardware -

!neuromorphic hardware, biologické modely neuronovych siti, con-

nectomy

2connectome = detailni mapa nervovych spojeni mozku, “diagram
zadratovani”, napf.: The BlueBrain Project, The Connectome Project,
The Human Brain Project,.. Gewaltig (2013), Frackowiak (1998)

brain-chipy, retina implantaty, ...Hsu (2014); Stingl a
spol. (2015)
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Obr. 1: Connectome haditka obecného (C. Elegans),
je v podstaté trividlni v porovndni se snahou o model
mozku mySi ¢i ¢lov€ka, nicméné je kompletné hotovy a
umoziuje 3D simulaci nervové, svalové i travici soustavy
haditka ve virtualnim prostredi.

Zdroj: OpenWorm ProjectSzigeti a spol. (2014)

1.1 Rozdéleni technologii v neurovédach

Pfehledové bychom mohli pokrok rozdélit podle
pouZzitych technologii:

e hardware

— senzory (o¢ni, sluchové ¢i hmatové implan-
taty)

— méfeni aktivity mozku (sondy, pole, fMRI,
EEG)

— neuroprostetika (napt protéza ruky napojena
na zbyl4 nervova zakonceni)

e software

— connectomy, mapy nervovych HUBG, atlasy
neuront

— biologicky inspirované umélé neuronové sité
(ANNS) - od deeplearningu, pres HTM, spi-
king ANNS aZ po napf. BlueBrain project, Ope-
nWorm project 1



Piipadné délit pokrok podle nasazeni:

Lékarské poznatky zaméfené na Clovéka zahrnuji
vyvoj 1€kt (simulovdno pravé na redlnych modelech
CNS/mozku), neuro-stimuldtory umoZiuji potlacit napt.
vliv Parkinsonovy choroby, nebo zmifiovand neuro-
prostetika (snaha o navraceni funk¢nosti nejcastéji zraku
(viz. obr. 7), sluchu ¢i pohyblivosti konéetin, af uz pfimo,
nebo pfes jiny smyslovy orgdn). Kde nejsou dostupné
implantdty, snazime se pacientovi poskytnout alespoil
lepsi mozZnosti komunikace - pfes rozhrani mezi ¢lové-
kem a pocitatem (human-computer interface, HCI), ¢i
piimo mezi mozkem a strojem (brain-machine interface,
BMI, Hsu (2015)). O posledni zmitiované ma4 jisté zdjem
i armada.

Na riizné trovni se projevuje pokrok i v béZné pou-
Zivanych technologiich: hlasové/zrakové ovladani, moni-
torovani biologickych signald, asistované rozhodovani,
predikce, detekce anomadlif, rozpozndvani, komunikace,...
napf. pri fizeni letadel (i modelti - dronil), chir. operacich
nebo tfeba modelovani, tréninku 1ékafl i vojakt anebo
obchodovéni na burze.

Za tim stoji i rozvoj obecné umélé inteligence (Al),
kterd modeluje obrovskd mnoZstvi, ¢asto sekvencnich,
streamovanych dat z riiznych zdroji a dovoluje ndm nad
nimi uvaZovat, ¢i dovoluje simulovat mozek na dosta-
te¢n¢ detailn{ drovni (Gewaltig, 2013) a realizovat tak
nekteré experimenty vyrazn€ rychleji a z prostiedi kan-
celére.

Na jeden z téchto modeld se podivime v dalsi ka-
pitole, v posledni ¢asti pak rozebereme teoretické moz-
nosti vylepSovani kognitivnich schopnosti zdravych lid{
v blizké budoucnosti.

2 Hierarchicka temporalni pamét (HTM)

Tato kapitola seznamuje s pojmem hierarchické
temporalni paméti (hierarchical temporal memory,
HTM)(Hawkins a George, 2006; Hawkins, 2010; Mish-
kin a spol., 1997), coZ je biologicky inspirovany model
neuronovych siti, vychdzejici z inspirace mozkovou
ktirou savcl (neopallium, neocortex). Podle drovné, o
jak presny biologicky model jde, se HTM fadi mezi
deeplearning, spiking-NNs a connectomy, pomérné
detailné modeluje dtlezité principy mozkové kury
(synapse, sloupce, inhibice, struktura, proces uceni),
ale zavadi nékterd zjednodusSeni (napf. bindrni “vihy”,
neurony stejného typu, zjednoduseny synapticky poten-
cidl) protoZe se snazi modelovat globdln{ funkcionalitu -
spatio-temporalni paméf, detekce anomadlii, online ucent,
reprezentace vzorua (ne tolik uz napfiklad pfenosy mezi
synapsemi).

Misto podrobného popisu HTM, které se dosti vy-
razné lisi od “klasickych” ANNS, bych zde rdd predstavil
hlavni myslenky této teorie, pouZivané koncepty a jeji
vyhody a uplatnéni. Detaily 1ze prostudovat v Hawkins

Obr. 2: “Three Golden Columns” - Mozkova kira se
sklada z tisict sloupct tvofenych jednotlivymi neurony.
Kazdy sloupec ma primér cca 0.5mm a obsahuje zhruba
10.000 neurond. Kiru je také mozné organizovat hori-
zontalné do vrstev, Zluté neurony na obrazku jsou velké
pyramidové neurony v 5. vrstvé, na pozadi neurony dal-
$ich typi utvérejici jeden sloupec kiry.

Zdroj: IBM/EPFL Blue Brain Project

(2010), pripadné kontaktovat komunitu NuPIC, ktera je
velmi aktivni ve vyvoji i vyzkumu a jejimZ jsem cle-
nem, algoritmus je imlementovany jako open-source a
pomérné dobie nasaditelny v praxi.

2.1 Teorie neocortexu

Mozkova kiira u saved ma nékolik velmi zajimavych
funkcf a vlastnosti, a prave z tohoto diivodu byla zvolena
za biologickou inspiraci pro HTM teorii. Mezi diivody
patii:

e Modeluje “vyssi”” kognitivni funkce

V lidské mozkové kiife je realizovdno zpracovani
fe€i, vidéni, slySeni, uchovani epizodické paméti,
detekce anomalii v sekven¢nich datech, spojeni
informaci z riznych smyslovych vjemi i senzo-
motorické chovani. Tyto “dlohy” patfi i v dneSni
dobé k velmi obtizné algoritmicky zpracovavanym.
(Pulvermiiller a spol., 2014)

e Jednotny princip a struktura

Pies pomérné velké rozdily ve vySe popisovanych ak-
tivitach zpracovavanych kortexem je velmi zajimavé,
Ze neocortex ma v podstaté¢ homogenni strukturu,
coz vedlo k myslence, Ze i vSechny jeho oblasti pra-
cuji na stejném principu a mélo by tedy byt mozné
je resit stejnym algoritmem - to vedlo ke vzniku
teorie HTM.

Neocortex je tvofen neurony ve vertikdlnich sloup-
cich, a také horizontdlnimi vrstvami a zpétnymi
spojenimi mezi nimi (viz obr. 2). Zjednodusené,
sloupce vykondvaji stejnou funkcionalitu a vrstvy
pracuji na stejné urovni abstrakce. (Creutzfeldt,
1977)

o Hierarchie, abstrakce a stabilni reprezentace
Hierarchické uspotddani, stejné jako u deep-NN,

zv.s ~ev s

vytvéii abstraktnéjsi reprezentace. Neocortex méa
také hierarchickou strukturu, jak vidime na obr. 2.

N3

Dulezité jsou zpétné vazby jdouci z vyssich vrstev



(stabilnéjsi) do niz§ich, tim vznikaji stabilni repre-

zentace na vyS$sich vrstvach pro celé sekvence. (Fus-
ter, 2009)

e Online uceni, predikce a detekce anomalii

HTM se uci na proudech dat (stream), online a bez
ucitele; zpracovani sekvenci je dileZité, protoze
mnohd smyslova data (krom zraku) nejdou rozpo-
znat z jednoho “doteku”, je potieba si véc “osahat”
sekvenci akci a vytvofit si tak jeji model v paméti. To
1ze uvést na prikladu rozpozndvani pisnicky podle
not, z jedné noty nepozndme nic, ale uz z par not je
znat celd pisnicka.
Stejné tak neustéle probihd detekce anomalif, které
plni funkci pozornosti (attention), kde v pokoji si
nev§imdme véci postupné, ale ihned si v§imneme
chybéjici vazy. (Hawkins, 2013)

(a) (b)
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Obr. 3: (a) Hierarchicka struktura regionti v HTM. (b)
Vznik stabilnich reprezentaci sekvenci na vyssich tirov-
nich hierarchie.

Zdroj: Hawkins & George, Sequence memory for pre-

diction, inference and behaviour

2.2 Koncepty v HTM

Tato sekce seznamuje s terminy zab&hlymi v HTM, které
usnadni pripadné ¢teni dalSich ¢lankd.

e Sparse, Distributed Reprezentace (SDR)

V HTM jsou “mySlenky”, vzory reprezentoviny vy-
stupem sloupct, tedy bindrnimi vektory. Této repre-
zentaci se fika “sparse distributed” - SDR - Ahmad a
Hawkins (2015). “Distributed” je néco mezi iplnym
kédovanim a “grandmother cell”?, je v ném jeden
neuron (sloupec) pfepouZit ve vice reprezentacich,
a pfitom jedna reprezentace je vzdy skupinou né-
kolika aktivnich neuronti. “Sparse” znamena, Ze je
aktivni vZdy stabilni (a malé, cca 2%) procento bu-
nék. Priklad takové reprezentace na obr. 4. SDR maji
dal$i zajimavé vlastnosti: podobné koncepty maji
podobné reprezentace a existuje “aritmetika”, vy-
znamova suma koncepti se vyjadii sumou (log. OR)
reprezentaci - napt. “ovoce” = “jablka” + “hrusky”
+ ...

e Sit, region, sloupec, vrstva, neuron
HTM tvoif sit regiont s dopfednymi a zpétnovazeb-

3[’Jplné kédovani - max hustota informace, bin. kéd; Grandmother-
cell - opak, jeden neuron reprezentuje jeden koncept.

Multiple predictions can occur at once.

With only one cell per column we have a 1t order memory.

Obr. 4: Ukazka konceptu v sparse, distributed reprezen-
taci - SDR. Koncept je tvofen sjednocenim aktivnich
bunék z bottom-up vstupu (Cerven¢) a predikovanych bu-
n€k z horizontdlnich synapsi (zelené). Jeden koncept v
SDR mize “fuzzy” reprezentovat nékolik konceptl na-
jednou.

Zdroj: Numenta, Modelling Data Streams workshop

nymi vstupy, region je skupina sloupci, které vyko-
ndvaji stejnou funkci (napt. V1 region pro vidéni),
tyto sloupce jsou tvoreny neurony. Sloupce $ifi in-
formaci vertikdlné, neurony horizontdln€ v rdmci
regionu. Regiony mohou tvofit horizontdlni vrstvy
s podobnou trovni abstrakce. Pak se vyskytuji sy-
napse v segmentech, to jsou nejmensi modelované

jednotky.

e Spatial Pooler, Temporal Pooler, Temporal Me-
mory
Spatial Pooler (SP) je fukn¢ni (algoritmicky) kon-
cept, ktery realizuje prostorovou pamét, vstupy do
systému prevadi na SDR. Temporal Pooler (TP) -
sekvencni paméf, vytvafi kontext. Pro kazdy vstup
generuje predikce pro dal$i krok a uddva anomal-
nost aktudlniho vstupu. Temporal Memory (TM) ob-
dobné provadi temporalni pooling - abstrahuje Casté

sekvence do nového konceptu SDR.

e Uceni - Cortical Learning Algorithm (CLA)
Uceni probihd online na principu Hebbovského
uceni, pokud neurony spravné predikovaly v Case T-
1 aktivitu, posili se vdha spojeni s neurony aktivnimi
v ¢ase T. Schematické zndzornéni uceni v HTM na
obr. 3 a 5, bliZe v Hawkins (2010); Hawkins a Ge-
orge (2006).

2.3 Vhodné ilohy

Z Y %2

Z principu je HTM vhodna pro podobné tlohy, které fesi
neocortex. Naopak nevyhody vyplyvaji z online u¢eni
bez uditele, nevhodné je ucit se z malého mnoZstvi labe-
lovanych dat, dobtfe dokdZe detekovat anomadlie ve strea-
movanych datech Hawkins (2013), v datech “s dirami”,
sjednocovat data s rtiznou modalitou nebo reprezentovat



HTM Temporal Memory

Not Just Another ANN 1) Cortical Anatomy
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2) Sparse Distributed
Representations
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Obr. 5: Tvorba kontextu pomoci vice bunék ve sloupci
(zde 4), kde rtizné buniky maji riznd synaptickd spojeni
mezi sebou, ¢imZ dokdz{ odlisit stejnou véc v rliznych
kontextech. Vysledny vzor pak odpovidd sjednocenf akti-
vity vSech bunék ve sloupci.

Zdroj: Numenta, Modelling Data Streams workshop

celé sekvence (akce, napf. pohyb ruky robota) novym
konceptem. Tématicky je HTM vhodné pro predikci v
sekvencnich datech a detekci anomalii (na obr. 6 detekce
anomalii v signdlu EKG.), ve stddiu vyzkumu je NLP,
zpracovani video a audio dat a motor-cotrol. (Valentin,
2014)

Temporal Anomalies
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Obr. 6: Detekce anomadlii v EKG signdlu pomoci HTM.
Zdroj: Numenta

3 Navrhy zlepSeni kognitivnich schopnosti
¢lovéka za pouziti neuronovych siti

Ptedchozi ¢ast sezndmila s hierarchickou tempordlni pa-
méti (HTM) a popsala jeji vyhody a nasazeni, tato ka-
pitola se zamé&fi na moZnosti rozsifovani kognitivnich
schopnosti zdravého jedince vyuZitim specidlnich sen-

zord, biologickych neuronovych siti a brain-computer
rozhrani (BCI).

Metod (s riznou mirou dGvéryhodnosti) pro zlepSeni
kognitivnich schopnosti existuje mnoho druht - pomoci
podptirnych 1€kl (nootropik), zdravy Zivotni styl a cvi-
Ceni (prokrveni, dostatek spanku), meditace (pozitivni
nédlada, uklidnéni se prokazatelng “piepind” mozek do ji-
nych stavii, kde se 1épe uéf), sankalpa #, laterdlni mysleni
(hledéni kreativnich feSeni v dobé, kdy je mozek mimo
soustiedéni, tedy unaven), udrzovani si neuroplasticity
(rtizné kognitivni hry, pfedkldddni stdle novych problémii
k feseni), ueni se cizim jazyktim (vytvafi jiné reprezen-
tace pro koncepty slov a tim “jiné” mySlen{)

Na biologické drovni tyto metody maji spole¢né: vy-
Zivu neuront (strava, spanek - odplavovani necistot, cvi-
¢enf - okysliceni), posilovani a rist novych spojeni (men-
talni aktivita).

V nésledujicich sekcich se podivame na rtizné moz-
nosti zlepSeni mozkové aktivity - neuro-enhancementu.

3.1 Neuro-implantity, human-machine rozhrani

Jedna se o pripojovani novych senzort (astéjsi) a aktu-
atort k ¢loveéku. Nejcastéji jde o néjaky neuromorficky
hardware, ktery se pomoci HMI/BCI pfipojuje k cent-
ralni nervové soustave (to je jednodussi) nebo piimo do
mozku. Diky neuroplasticit€ a diky velké redundanci (jak
ukazuje HTM model) je moZné se pfizptisobit novym
vjemtim i z jiné modality (druhu), ov§em “preuceni se”
na pouze pozménény typ je snazsi.

Piikladem je napf. infra-cervené videéni - napojeni
kamery s jinym spektrem snimani neZ ma lidské oko na
opticky nerv (obr. 7), 3. oko - ptidavny vizudlni senzor
napojeny na jiny senzoricky vstup (jazyk), “Magneticky-
smysl” v prstu napojeny na hmatové vniméni, tepelné
¢idlo, nebo exotiCtéjsi - tfeba “vnimdni hodnoty akcii” v
Case pres hapticky nerv.

MozZnosti je opravdu mnoho, v podstaté 1ze zvolit
jakykoli fyzikdlni senzor, ¢i libovolny informacni zdroj,
vhodné ho prevést do “neuronové reprezentace”, pripojit
na (existujici) smyslovy vstup a naucit se ho pouZivat -
rozliSovat.

3.1.1 Asistované uéeni

Po pfipojeni nového smyslového senzoru se na n¢j mus{
nervova soustava adaptovat, to otevird novou zajimavou
vétev vyzkumu - asistované neuro-uceni. Jde o to se
co nejdiive naucit spravné interpretovat signdly jdouci
z/do senzoru. To je pfipad uceni s uCitelem (supervised-
learning), kde vyuZijeme spatio-tempordlni paméti a He-
bbovského uceni® MiZeme stimulovat vystup ze senzoru,
vstup na pripojenych nervech, nebo pfimo i mozkové

“4Sankalpa - technika préce s podvédomim pted spankem pomoci
pozitivni motivace a navozeni myslenek

SHebb. pravidlo - “Who fire together, wire together”, blizké udlosti
maji kauzdlni linku.
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Obr. 7: Neuroimplantat umél€ sitnice pfipojeny na op-
ticky nerv, novy dspéch - 30x40pixeld! Umoziiuje znovu
vidét pacientlim se ztratou zraku.

Zdroj: Retina Implant AG, 2010

regiony.

Dalsfm vyuZitim by bylo zrychlovéni reflext® pro
sportovce ¢i armddu (trénovéni seSldpnuti brzdy v (pred-
ptipravené) krizové situaci, jesté diive, nez ji mozek vy-
hodnotil jako nebezpecnou a signdl dosel zpét do nervi
(ruky), ...)

3.2 Brain-brain interface, Brain-computer inter-
face, rozSirovani pameéti

vvvvvv

hardware pro I/O rozhrani - muselo by byt pfimo v mozku
a napojovat skupinu neuront, tomu se iika electrode
array a pokusy s nimi byly provedeny zatim jen na zvi-
fatech. (Weyand a spol., 2015; Grandchamp a Delorme,
2009)

Brain-brain interface: pokud by se zddlo, Ze existuje
univerzdlni format reprezentace informace v mozku (napf.
SDR), 8lo by se naucit mapovani mezi SDR1 pro ¢lovékal
a SDR2 pro ¢lovéka?2, pak by C1 a C2 mohli komunikovat
posilanim zprav pfimo mezi svymi mozky - telepaticky.

Podobnym zptlisobem pies mapovani reprezentaci v
mozku, by bylo mozné realizovat rozsireni paméti, af uz
sdilenim zkuSenosti n€koho jiného (viz. pfipad vyse), i
odhadnutim vlastntho mapovani (napf. pro doménu roz-
poznavani hub), a piislusného dotrénovani v umélém
pamétovém modulu (HTM). Pfi vyhodnocovani by se
pak vstupni signdl posilal do obou center soucasné (bio-
logického i umélého) a to, které by vracelo vystup s vétsi
jistotou by bylo pouZito jako dominantni.

SPodle jedné studie jsou nage reflexy vyrazn& pomalej§i nez u lidi
Zijich v 18. stoleti. Pravdépodobné je to ddno zplisobem obZivy. I v
dnesni populaci jsou trénovani jedinci s vyrazné mensimi reakénimi
Casy

3.2.1 Brain-Al interface, uvazovani asistované Al

Navazanim na témata vySe je rozsifeni funkcionality
mozku o nové/jiné vypocetni schopnosti - upravenim
HTM dokdZzeme délat rtizné “transformace” s procha-
zejicimi mySlenkami. Jednalo by se o novy NN modul
zapojeny do cest (neural pathway) v mozku, vstupem je
SDR, uvnitf transforma¢ni model HTM, vystupem zase
SDR.

Napfiiklad bychom mohli detekovat anomadlie v sig-
nélech, pomahat pfi planovani (predikce N-kroki vpred)
nebo myslet abstraktnéji - HTM namapované jen na pod-
¢ast prostoru se SDR provadi kompresi informace (ale
co nejvice “bezeztratovou”) a tim efektivné generalizuje;
¢i kreativné - provede kompresi smérem nahoru v hierar-
chii, ale pak i zpé€tnou dekompresi s ndhodnym Sumem -
dochdz{ k nepfesnému re-kédovani vstupu a tim vzniku
alternativni/kreativni reprezentace konceptu.

4 Diskuse

Myslenky zminiované v posledni kapitole pfedstavuji vy-
zkumné vyzvy, co se neurobiologickych modeld mozku
tyCe, predevSim je potfeba prozkoumat moZnosti propo-
jeni mezi umélymi a biologickymi sitémi. Na poli hard-
waru je hlavné otdzka (pro neuronova pole), jak co nej-
presnéji a nejSetrnéji stimulovat a ¢ist nervova zakoncéeni
¢i pfimo neurony/synapse v mozku. Pro experimenty by
zatim bylo vhodné pouzit modely connectomii, pripadné
opatrné testovat na zvitatech v laboratofi. Zajimavou otdz-
kou je, jak by se mozek vyrovnal s tak vyraznou zménou
- pridani nového modulu/smyslu, za povSimnuti ov§em
stoji neddvno provedend transplantace hlavy na tplné
jiné t€lo! Krom dopadii na psychiku jsou zde i zajimavé
problémy etické a sociologické.
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