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Abstrakt

Impulzné neurénové siete predstavuju Specidlny typ umelych neurénovych
sieti, ktory modeluje spravanie nervovych buniek a ich vzajomnych prepoje-
ni. Ak je do takéhoto modelu zahrnuté aj oneskorenie prenosu impulzov a
synapticka plasticita, moézu sa neurény siete samoorganizovat’ do zoskupeni.

Tato praca vyhodnocuje spravanie impulznej neurénovej siete s neurénmi
zalozenymi na modeli SRM. Analyzuje natrénovani siet’” po modelovani 24
hodinovej aktivity. V sieti sa vytvaraji neuralne zoskupenia, aj ked su
neurény stimulované len nahodnym vstupom. Vlastnosti zoskupeni boli vy-
hodnotené a porovnané s vysledkami publikovanymi v praci [7].

Pozornost’ sa d’alej venuje synchronizovanému vstupu. Siet’ vykazuje roz-
dielnu mieru odozvy po jeho aplikovani na rézne mnoziny neurénov. Dalej je
preskimand adaptéacia siete na takyto vstup. Vplyvom konkurencie jednotli-
vych synchronizovanych vstupov sa siet’ prisposobuje vstupu, ktory vyvolava

najvyssiu odozvu.

KTucové slova: impulzné neurénové siete, neuralne zoskupenia, samoorga-
nizacia, SRM.
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Kapitola 1
Uvod

Mozog je jednym z najzlozitejsich biologickych systémov. Vyskum mozgu od-
halil mnozstvo informécii o jeho zlozeni, strukture a fyzikalnych a chemickych
procesoch, ktoré v nom prebiehaji. Napriek intenzivnemu studiu viaceré je-
ho funkcie este neboli uspokojivo vysvetlené. Je to sposobené komplikovanou
struktirou a obmedzenymi moznost’ami stucasnych technolégii pouzivanych
na sledovanie aktivity neurénov.

Mozgova kora pozostava z milidrd neurénov a kazdy z nich je spojeny
radovo s tisickami svojich susedov. Aj mala oblast’ mozgu teda obsahuje
vel'ké mnozstvo neurénov a d’aleko viac spojeni medzi nimi. Pri tak zlo-
zitom priestorovom usporiadani nie je mozné skimat’ jednotlivé prepojenia
neurénov a impulzy, ktoré sa nimi prenasaju.

K pochopeniu ¢innosti jednotlivych casti mozgu prispieva ich rozdelenie
na funkcéné celky. Kazdy neurén sa pripaja na mnozstvo inych neurdnov.
Nie vSetky spojenia su ale rovnako dolezité. Ked’ vieme, cez ktoré neurony
sa podnety zo senzorov prenasaju, mozeme lepSie pochopit’ procesy, ktoré
v tychto castiach prebiehaji. Simulacia ¢asti mozgu je preto vhodny sposob
na §tudium ich vnitorného usporiadania.

Modelovanim procesov, ktoré prebiehaji v mozgu, vznikaji hypotézy o je-
ho stavbe. Tieto hypotézy mozu byt nasledne overené v praxi. Simulacia
impulznych neurénovych sieti ndm pomaha objasnit’ sposob, akym mozog
funguje, kéduje informacie, z akych casti sa sklada a ako su tieto ¢asti na-

vzajom prepojené.
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1.1 Ciel’ prace

Viaceré studie [5, 7] sa venovali skimaniu vzniku zoskupeni neurénov a vlast-
nostiam tychto zoskupeni. Ako vonkajsi vstup neurénov bol zvacésa pouzity
iba ndhodny sum. To ale nezodpoveda vstupu neurénov v mozgovej kore,
ktoré su aktivované vystupmi neurénov z inych vrstiev, pripadne priamo
podnetmi zo senzorov. Mojim cielom bolo ziskat’ vysledky v oblastiach, kto-
rym sa ostatné prace detailne nevenovali. Tato praca je zamerand aj na
spravanie neuronovej siete aktivovanej Struktirovanym vstupom.

Praca pozostava z dvoch tloh. Prvou z nich je implementovat’ model
impulznej neurénovej siete. Tento model bude nésledne pouzity na simulaciu
aktivity neurénovej siete. Ciel'om simuldcie je popisat’ spravanie siete, najmé
vznik synchronizovanych neuralnych zoskupeni. Vysledky pozorovani budu
porovnané s podobnymi experimentami v spomenutych pracach. Pozornost’
sa venuje adaptacii siete na stimulaciu Struktirovanym vstupom. Tiez su
zhrnuté zmeny spravania siete pozorované rozdielnym nastavenim niektorych

parametrov modelu.
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Kapitola 2
Impulzné neurdénové siete

Umelé neurénové siete sa snazia napodobnit’ struktiru a spravanie biologic-
kych neurénovych sieti. Skladaju sa z jednoduchych uzlov, jednotiek, ktoré
st navzajom prepojené a tvoria siet’. Prepojenia slizia na vymenu informacii
medzi jednotkami. Kazdy uzol ma vnutorny stav a spraciva vstupné signély
prijaté od pripojenych uzlov. Vysledok spracovania sa prenasa po spojeniach
do d’alsich uzlov.

Impulzné neurénové siete su Specidlnym pripadom umelych neurénovych
sieti. Nazov je odvodeny od sposobu komunikécie — uzly komunikuji vy-
sielanim impulzov. Jednotlivé uzly modelujui spravanie nervovych buniek.
Dolezitu rolu zohrava spravne nacasovanie prijatych impulzov, potrebné na

aktivaciu daného uzlu.

2.1 Neurdny a synapsy

Mozog sa skladd z nervovych buniek, neurénov. Kazdy neurdén je obaleny
membranou, v ktorej sa nachddzajui iénové kandly. Tieto aktivne aj pasiv-
ne kandly ovplyviuju koncentraciu iénov v bunke, ¢im vznikd napétie na
membrane — membranovy potencial. Vel'kost” potencialu zavisi od aktivity
neurénu. V pokojovom stave je membrana negativne polarizovand, napétie
na membrane je -60 az -90 mV (hodnota zévisi od typu neurénu).

Medzi neurénmi existuji prepojenia, synapsy (obrézok 2.1), cez ktoré

tieto bunky komunikujui. Komunikacia je zalozena na jednosmernom Sireni
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elektrickych impulzov. Bunka, ktora vysiela signél, sa oznacuje presynap-
ticka. Bunka, ktora ho prijima, je postsynapticka. Cez synaptické spojenia
sa impulzy prendsaju prevazne chemicky — pomocou neurotransmiteru ulo-
zeného vo vezikulach. Po prichode impulzu sa vezikuly zlicia s membranou
a vypustia neurotransmiter do synaptickej strbiny. Neurotransmiter sa na-
viaze na receptory na postsynaptickom neuréne a tie aktivuju ionové kanaly.
Prenosom i6nov cez membranu sa zmeni postsynapticky potencial (PSP).

Synapsy mozu byt excitacné alebo inhibi¢né. Pri prenose signdlu cez
excitacnu synapsu sa vytvara excitacny postsynapticky potencidl. Napétie
na membrane postsynaptickej bunky sa zvysuje, dochddza k depolarizacii
membrany. Pri inhibi¢nej synapse vznika inhibicny postsynapticky poten-
cial. Napétie na membrane eSte viac klesa, prebieha hyperpolarizacia.
Excitaény neurdn je taky, z ktorého vychadzaju iba excitacné synapsy a na-
opak, inhibi¢ny vytvara iba inhibi¢né synapsy.

Vel'kost” membranového potencidlu zavisi od prichadzajuicich impulzov.
Ak bunka neprijima ziadne impulzy, membranovy potencial sa postupne vra-
ti k pokojovej hodnote. Ked” sa potencial zvysi a jeho hodnota prekroci istu
hranicu (prah excitdcie), neurén vygeneruje vystupny impulz — akény poten-
cial. Prah excitacie je priblizne 15 az 30 mV nad pokojovym potencidlom.

Priebeh akéného potencidlu (priklad je v grafe 2.2) za¢ina kratkou depo-
larizaciou membrany s amplitiidou okolo 100 mV, po ktorej nasleduje hyper-

polarizacia. Nasledkom hyperpolarizacie je neurén mélo citlivy na prijimané
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impulzy. Vel'kost’ hyperpolarizacie a dizka jej trvania urcuje charakteristiku

pélenia neurénu. Rozne spréavania st popisané napriklad v [6].

2.2 Model neuronu

Pri modelovani neurénovych sieti je dolezité vybrat’ vhodny model neurénu.
Existuje viacero modelov s rozdielnymi vlastnost’ami.

Jednym z prvych modelov neurénu bol model Hodgkina a Huxleyho (d’a~
lej len model H&H) [3], ktory je zalozeny na biofyzikalnych vlastnostiach
neurénu. Spravanie neurénu je riadené styrmi diferencidlnymi rovnicami, kto-
ré popisuju aktivaciu ionovych kandlov a zmenu membranového potencialu.
Vyznam tohto modelu je v presnom simulovani dejov v nervovej bunke. Na
druhej strane, detailnost’ modelu sa odraza vo vysokej vypoctovej naro¢nosti
simulacie, ¢o je hlavna nevyhoda. Tento model sa da pouzit’ na simuléciu
neurénovej siete zlozenej najviac z desiatok neurénov. Takyto rozsah simu-
lacie je ale nepostacujuci pre modelovanie vacsiny procesov prebiehajicich
vV mozgu.

Z modelu H&H vychadza viacero modelov, ktoré su jeho zjednodusenim.
Tieto modely sice nie su biologicky presné, ale ich spréavanie sa v znacnej
miere zhoduje s povodnym modelom. NavysSe ich vypoctova zlozitost’ je
mensia. Jednym z nich je Spike Response Model, skratene SRM, uvedeny
napriklad v [1].

2.2.1 Spike Response Model

Spike Response Model popisuje stav neurénu iba jednou rovnicou, ktord uréu-
je hodnotu membranového potencialu. Jeho hodnota je pocitana na zdklade
casovej historie prijatych a vyslanych impulzov neurénu. Priebeh potencidlu

urcuje rovnica
J f

+/ r(t — 15, 8) 1™ (t — 5)ds + Urest
0
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Graf 2.2: Priebeh postsynaptického potencidlu na neuréne modelovanom
SRM so statickym prahom 9. A — neurdn prijal impulz, ktory nie je dosta-
toCny na generovanie akéného potencialu, B — prijaty druhy impulz, neurén
po prekroceni prahu excitacie vytvara akény potencial, C — doba tuplnej
odolnosti, neurén nie je schopny za ziadnych okolnosti generovat’ akény po-

tencial, D — hyperpolarizdcia membrany.

kde t; je ¢as posledného vystupného impulzu, s je hodnota pokojového
potencialu, funkcia n urcuje ¢asovy priebeh potencialu po vyslani impulzu.
Funkcia € urcuje casovy priebeh postsynaptického potencialu, w;; je uc¢innost’
synapsy, tgf ) st ¢asy vyslania impulzov presynaptickym neurénom j. Funkcia
k urcuje reakciu na stimuldciu externym pridom 7°**. Funkcie 7, € a k su
oznacované kernel. Vyslanie vystupného impulzu sa udeje, ak membranovy
potencidl prekroci dynamickt prahovii hodnotu 9(t — ;).

Vlastnosti modelu sa dajui nastavit’ vhodnou vol'bou funkcii n, € a k. Naj-
castejdie sa pouzivaju exponencidlne funkcie. Specidlnym pripadom modelu
SRM je SRMy, v ktorom hodnota funkcii € a x nie je ovplyvnenda ¢asom od
posledného vyslaného impulzu.

SRM nepatri k najjednoduchsim modelom, ale jeho vlastnosti vyvazuju
vypoctovu zlozitost’. Preto je tento model vhodny aj na simulaciu rozsiah-

lejsich sieti.
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2.3 Synapticka plasticita

Vplyv impulzu na postsynapticky neurén zavisi od icinnosti (vahy) synapsy.
Ucinnost’ prenosu impulzu nie je konstantnda, ovplyviiuje ju aktivita oboch
neurénov. V pripade, ked’ aktivita neurénov vedie k zvySeniu tuc¢innosti pre-
nosu, hovorime o dlhodobom zefektivneni (anglicky long-term potentiation,
LTP). Ak je vysledkom pokles, ide o dlhodoby ttlm (long-term depression,
LTD).

Jednym z modelov plasticity je model pomenovany podl'a svojich auto-
rov Bienenstock-Cooper-Munroe [2, kapitola 10.2]. Tento model modifikuje
ucinnost’ synapsy podl'a intenzity stimuldcie. Ak presynaptické impulzy pri-
chadzaju iba zriedkavo, efektivita prenosu sa znizuje. Ak je ale aktivita
presynaptického neurénu intenzivna, potom sa aj ucinnost’ prenosu zvysuje.

Vyznamny model, zalozeny na nacasovani vyslanych impulzov, je model
spike-timing-dependent plasticity (STDP) [2, kapitola 10.3]. Zmena efektivi-
ty zavisi od korelacie impulzov. LTP nastava, ked’ kratko po prichode pre-
synaptického impulzu neurén generuje vystupny impulz. K posilneniu teda
dochadza, ak presynapticky neurdn efektivne ovplyvinuje aktivitu postsynap-
tického neurénu a svojou aktivitou prispieva k vzniku akéného potencialu. Ak
je nacasovanie opacné, teda, ked’ je vystupny impulz generovany pred pricho-
dom presynaptického impulzu, nastava pokles tucinnosti. Hodnota, o ktoru
sa zmeni vaha spojenia, zavisi od rozdielu v na¢asovani impulzov. Existuju
rozne varianty STDP, ktoré sa lisia v tom, kol'ko poslednych presynaptickych

a postsynaptickych impulzov sa berie do ivahy pri zmene vahy.

2.4 Zoskupenia neuronov

Kazdy neurén sa pripdja na mnozstvo inych neurénov. Nie vSetky spojenia
st ale rovnako dolezité. Iba silné spojenia, teda synapsy s vel’kou tc¢innost’ou
prenosu impulzov, vyvolaji relevantni odozvu postsynaptickych neurénov.
Tie mozu generovat’ akény potencial a nasledne vyvolat’ aktivitu v d’alsich
neurénoch. Skimanim Sirenia impulzov mozeme identifikovat’ zoskupenie

neurénov, v ktorom je aktivita ovplyvnena niekol'kymi, takzvanymi iniciac-
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nymi, neurénmi.

Stidiom neurdlnych zoskupeni sa zaoberali Izhikevich, Gally a Edelman
[5]. Vo svojej praci popisuju simuldciu neurénovej siete zlozenej zo 100 000
neurénov. Pouzili model neurénu, ktorého autorom je Izhikevich [4]. Pa-
rametre siete volili tak, aby ¢o najvernejsie simulovali anatémiu mozgovej
kory. Aktivita siete bola vyvoland sumom, ktory tvoril jediny externy vstup
neurénov. Pri nizkej trovni Sumu sa siet’ spravala synchronizovane. Pocas
simuldcie sa striedali obdobia s minimalnou aktivitou neurénov s obdobiami,
v ktorych vécsina neurénov opakovane vysielala impulzy. Pri vyssSej intenzite
Sumu bola aktivita siete stabilna. Neurdny sa samoorganizovali do zoskupeni
napriek tomu, ze vstup neurénov bol len ndhodny Sum. Vacsina zoskupeni
vznikla kratko po spusteni simulédcie a pretrvala az do jej ukoncenia. Této
stabilita dokazuje, ze vznik zoskupeni nie je len vysledkom docasnej ¢asopries-
torovej Struktury nahodného Ssumu. Aktivita neurénov v skupine aj napriek
Sumu vytvarala vzory, ktoré sa s vel'’kou presnost’ou pravidelne opakovali.

V novsom ¢lanku pise Izhikevich [7] o minimalnom modeli siete, ktorej
neurény su schopné vytvarat’ opakujtice sa vzory aktivity. Takéto spravanie
oznacil terminom polychronizécia (anglicky polychronization). Je sposobené
oneskorenim prenosu impulzov medzi neurénmi a synaptickou plasticitou.
Neurény vytvaraju zoskupenia a ich aktivaciou vznikaji vzory aktivity. V
clanku je popisany algoritmus na identifikaciu zoskupeni.

Izhikevich navrhuje hypotézu, podl'a ktorej moézu zoskupenia reprezen-
tovat’ zapamitané informacie. Kazdé zoskupenie reprezentuje nejaky sti-
mul. Presné nacasovanie impulzov sposobi aktivaciu niektorych zoskupent,
¢o predstavuje odpoved’ siete na Specificky podnet. Kazdy neurén moze
patrit’ do viacerych zoskupeni. Pocet zoskupeni moze byt vyssi ako pocet
neurénov, dokonca vyssi ako pocet spojeni. Znamena to, Ze siet’ ma poten-

cidlne rozsiahlu pamét’ova kapacitu.
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Kapitola 3

Model siete

Pri vytvarani modelu siete som vychadzal z modelu pouzitého Izhikevichom
v ¢lanku [7]. Dévodom takéhoto pristupu je moznost’ porovnania dosiahnu-
tych vysledkov. Hlavny rozdiel je v modeli neurénov. Pouzil som implemen-

taciu zalozenu na modeli SRM.

3.1 Nastavenia

Casovy krok simuldcie som zvolil 1 ms. Model neurénu nie je zalozeny na
diferencialnych rovniciach, preto nie je potrebné prepocitavat’ hodnotu w;
castejsie a zvoleny casovy krok je postacujuci.

Siet” pozostavala z 800 excitacnych a 200 inhibiénych neurénov. Jednotli-
vé neurény boli v kazdom ¢asovom kroku stimulované nahodnymi impulzmi
s pravdepodobnost’ou vzniku 0,001. Pri tejto pravdepodobnosti je ocaka-
vana hodnota frekvencie ndhodnych impulzov 1 Hz. Nahodné impulzy sa
do membranového potencidlu zapocitavaji rovnako ako impulzy prijaté od
inych neurénov.

Ziadny iny externy vstup som nepouzil, takze z rovnice pre potencial som
odstrdnil ¢ast’ integrujicu externy prud I®** a  kernel. Pokojovy potencidl
Urest SOM nastavil na -70 mV. Ako 7 a € kernel som pouzil funkcie

_ t_Aabs

n(t) = —e ™ h(t)0

€(t,s) = ;e_ftt (1—67%)
t
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Funkcia h(t) je pouzitd kvoli dobe iplnej odolnosti (anglicky absolute refrac-

tory period) a mé tvar

— t < Aups
ney=4 > ’
1 t Z Aabs

Hodnoty konstant boli

pre excitacné neurény Ags =8, 7, =25, =30, 7,=3, 7,=10

pre inhibiéné neurény A =3, 7,=8, 0=20, 7n=3, 7,=8

Inhibiéné neuréony mozu vd’aka rozdielnym nastaveniam dosiahnut’ vyssie
frekvencie palenia pri rovnakej miere stimulacie. To zodpoveda aktivite exci-
tacnych a inhibi¢nych neurénov v mozgovej kore. Rozdiel frekvencii zavisi
od miery stimulacie.

Namiesto dynamického prahu bol pouzity staticky. Prahova hodnota na
generovanie impulzu ¥ bola pevne stanovend na troven 30 mV nad pokojo-
vou hodnotou potencidlu. Vlastnosti dynamického prahu nahradza n kernel,
v ktorom bola pouzitd doba uplnej odolnosti A,ps a funkcia h(t). Preto sa
model neurénu sprava ako model s dynamickym prahom.

Dynamika synaptického potencidlu je znazornend v grafe 2.2. Priebeh
potencialu bol zaznamenany na modeli excitacného neurénu s uvedenymi
nastaveniami.

Prepojenia medzi neurénmi boli vytvorené nahodne tak, aby sa zabranilo
viacnasobnym spojeniam medzi dvojicou neurénov. Kazdy neurdn je pripo-
jeny na 100 roznych neurénov, pri inhibiénych neurénoch to mozu byt’ iba
excitacné.

Prenos impulzov po spojeniach nie je okamzity. Oneskorenie spojenia je
pevne dané pri jeho vytvoreni a d’alej sa uz nemeni. Nadobtuda hodnoty
z rozsahu 1 az 20 ms.

Pociatocné vahy boli zvolené 0,25 pre inhibi¢né spojenia a 0,3 pre exci-
tacné. Minimélna hodnota vah je 0 a maximélna hodnota je 0,5. Nahodne
generované impulzy mali vahu 1.

Tieto hodnoty vah nepostacuju na vyvolanie dostatocného postsynaptic-

kého potencialu, preto som ich musel naskalovat’. Pri poc¢itani PSP nasobim
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Graf 3.1: Synapticka plasticita. At je predstavuje rozdiel v ¢ase, o kol'ko
pred postsynaptickym impulzom prisiel presynapticky.

véhy konstantou 90. Prepoé¢tu sa da vyhnit’ pouzitim vyssich véh (v tomto
pripade z intervalu (0,45) a hodnota 90 pre ndhodné impulzy). Potom je ale
nutné upravit’ vel'kost’ plasticity pomerne k danym vaham a takato zmena
je malo flexibilna.

Na modelovanie synaptickej plasticity som pouzil STDP (graf 3.1). Plas-
ticita je pouzita iba na vahy excitaénych spojeni. Zmena vah je dana rozdie-
lom v nacasovanim posledného postsynaptického a presynaptického impulzu
At = fpost — fpre. Rovnica STDP mé tvar

Ape 2™ At >0

Aw(At) = { A AT At <0

Parametre rovnice boli A, = 0,005, A_ = 0,007, 7, =20 a 7_ = 20.

Viéhy excitacnych spojeni sa kazdu sekundu simulécie zvysili o hodnotu
0,0005, bez ohl'adu na aktivitu prepojenych neurénov. Aj ked’ je tato hod-
nota nizka, jej vplyv na siet’ je vyrazny. Prispieva hlavne k rychlejsiemu
ustaleniu vah.

Viéhy, ktoré by klesli pod minimum, alebo by stipli nad maximum, som

nastavil na prislusni okrajovi hodnotu.

3.1.1 Obmeny nastaveni

Overil som spravanie siete po zmene niektorych parametrov modelu.

20



Neurény som nahodne rozmiestnil v dvojrozmernom priestore. Pri vytva-
rani spojeni som pre neuréon obmedzil vyber postsynaptickych neurénov iba
na tie, ktoré sa nachadzaju v jeho okoli. Tato zmena nesposobila kvalitativny
rozdiel v spravani siete.

Dalsia modifikécia spocivala v nastaveni nizsich pociatoénych véh spojen.
To malo za nasledok ich pomalsie ustalenie. Nevyhoda vyssich pociatoénych
vah je ale v tom, Ze na zaciatku simulacie mozem detekovat’ prilis mnoho zo-
skupeni (vid’ nasledujica kapitola), ktoré nevznikli postupnym posiliiovanim
spojeni. Vysledky st potom isty cas po spusteni simulécie znacne skreslené.

Namiesto silnej externej stimulacie som skusal stimuly s nahodnou vel'’kos-
t'ou a vyssou pravdepodobnost’ou vzniku. Potom prijatie externého impulzu
neurénom vacsinou nesposobi vytvorenie impulzu, ale iba zvySenie potencia-
lu. Aktivacia niektorého neurénu sa I'ahsie rozsiri na postsynaptické neurény
so zvysenym potencidlom. Celd siet’ potom vykazuje zna¢nu synchrénnu ak-

tivitu.

3.2 Implementacné optimalizacie

Na zrychlenie celej simulacie som pouzil rozne optimalizacie a zjednodusenia.
Pri voI'be parametrov som dbal na to, aby ich vplyv na presnost’ simulacie
bol minimalny.

Cim viac ¢asu uplynulo od vyslania impulzu, tym menej momentélne
prispieva k membranovému potencidlu. Preto mozem zanedbat’ impulzy,
ktoré boli generované pred istou dobou (v mojej implementécii je to 50 ms).
NavySe mam pre kazdy neurén ulozenych najviac 10 poslednych impulzov.

Ohrani¢il som maximalne hodnoty argumentov ¢ a s, pre ktoré sa pocitaja
n a € kernely. Argument ¢ ma maximum 200 ms pri 7 kerneli a 30 ms pri
€ kerneli. Pre vyssie t je hodnota kernelov zanedbatel'na, preto si kernely
nahradené nulovou hodnotou. Argument s € kernelu mé maximum 150 ms.
Vyssie hodnoty s st znizené na toto maximum. Hodnoty kernelov sa kvoli
zrychleniu simuldcie dopredu vypocitali pre celo¢iselné hodnoty argumentov
a ulozili. Pri simulovani sa pouzivali ulozené hodnoty.

Vypocet membranového potencidlu vychadza z aktualnych hodnot vah
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spojeni. Vahy sa vplyvom STDP mohli zmenit’, takze € kernel nendsobim va-
hou, ktori malo spojenie v ¢ase prijatia impulzu. Zmena vah vplyvom STDP
nie je za kratky casovy usek velka, preto tato nepresnost’ nema badatelny
vplyv na hodnotu membranového potencidlu. Ukladanie si vah jednotlivych
spojeni v ¢ase prichodu impulzu by navyse sposobilo podstatné spomalenie

celej simulécie.
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Kapitola 4

Identifikacia neuralnych

zoskupeni

Neurdlne zoskupenie je mnozina navzajom prepojenych neurénov, pricom va-
hy prepojeni si dostatocne vel'ké na to, aby sa aktivita inicia¢nych neurénov
rozsirila po celej tejto mnozine. Existuje viacero metod na identifikaciu zo-
skupeni. Implementoval som 2 postupy, ktoré navrhol Izhikevich [5, 7]. Oba
algoritmy identifikuju zoskupenia na zaklade vlastnosti prepojeni neurénov

a nie podl'a ich skutoc¢nej aktivity.

4.1 Postup 1

Prvy sposob hl'ada zoskupenia aktivované jedinym inicia¢nym neurénom (an-
glicky anchor neuron). Najprv sa zvoli kandiddt na inicia¢ny neurén. Ne-
urén musi mat’ aspon 2 silné spojenia, cez ktoré ovplyviuje aktivitu d’alsich
neurénov. Takéto neurény sa oznacia ako aktivované. Zaznamend sa k nim
casové oneskorenie, s ktorym k nim pride impulz z inicia¢ného neurénu. Ked’
aktivované neurdny vysli impulzy a tie sa vd’aka oneskoreniam stretni s to-
leranciou 1 milisekundy na d’alSom neuréne, je aj dany neurén aktivovany.
Postup sa opakuje dovtedy, kym je mozné pripojit’ d’alsie neurény.
Specilny pripad si inhibiéné neurény. Mozu byt sice zaradené do zosku-
penia, ale nemo6zu uz aktivovat’ d’alsie neurény, lebo utlmuju postsynaptické

neurony.
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Pocet najdenych skupin zavisi od toho, ktoré spojenia povazujem za silné
a od vol'by kritérif na ich akceptovanie. Izhikevich definoval silnymi vahami
tie vahy, ktoré maju hodnotu aspon 95% z maxima. V mojej implementécii
som pozadoval naskalované vahy miniméalne 44,95, ¢o predstavuje takmer
99,89%. Zoskupenie som akceptoval, ak malo aspon 2 neurény, ktoré nie
st aktivované priamo iniciacnym neurénom. Takto definovanych zoskupeni
moze byt’ v sieti najviac tol'ko, kol'ko je excitacnych neurénov.

Vysledky ziskané tymto postupom sa nedali pouzit’ na vyhodnotenie spra-
vania modelu. Pocet najdenych zoskupeni sa blizil poctu excita¢nych neuro-
nov. Mozna pricina zlyhania postupu je v tom, ze maximalne vahy spojenia
vobec nezabezpecuju aktivaciu postsynaptického neurénu iniciacnym neuro-
nom. Algoritmus potom identifikuje aj zoskupenia, ktoré nezodpovedaju
realnemu sireniu aktivity. Tento postup je mozné pouzit’ iba v siet’ach, kde
je maximalna vaha spojenia blizko hodnoty potrebnej na aktivaciu postsy-
naptického neurénu.

Dalsie nevyhody tohto pristupu spocivaji v tom, ze kazdd skupina zacéina
jedinym neurénom. V neurdnovej sieti mozu existovat’ zoskupenia, na akti-
vaciu ktorych je potrebny viac ako jeden neurén. Pouzitie postupu je vhodné
v siet’ach s velkym poc¢tom neurénov, kde akykol'vek iny pristup znamend
prilis vel'ku ¢asovii naroc¢nost’ algoritmu.

Spomenuté nedostatky ¢iastocne odstranuje druhy pristup.

4.2 Postup 2

Druhy algoritmus na hl'adanie zoskupeni je o nieco komplikovanejsi. Hl'a-
da zoskupenia, ktoré mozu byt aktivované trojicou neurénov. Vyberie sa
trojica neurénov, ktoré vysld impulz so zvolenym ¢asovym posunom. Ak
dva impulzy dorazia po silnych spojeniach na jeden neurén s toleranciou
1 milisekunda, je tento neurén aktivovany (obrézok 4.1) a zaznamena sa cas
jeho aktivacie. V tomto case neurén vygeneruje impulz, ktory po spojeniach
s oneskorenim dorazi k postsynaptickym neurénom. Pri tychto neurénoch sa
rovnako vyhodnoti, ¢i nemodze dojst” k ich aktivacii spravnym nacasovanim

dvoch impulzov. Postup sa opakuje kym sa neskontroluju vsetky postsy-
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Obréazok 4.1: Aktivacia neurénu — impulz z neurénu A pride 1 ms po
impulze z neurénu B, preto je neurén C aktivovany v case 9 ms od vyslania

impulzu neurénom A.

naptické neurény. Pristup k inhibiénym neurénom je rovnaky ako v prvom
postupe. Aktivované neurény su povazované za zoskupenie, ak Spiflajﬁ ZVO-
lené kritéria.

Ak pouzivam minimdalne ¢asové oneskorenie 1 ms a maximalne 20 ms,
potom casové posunutie palenia dvojice neurénov, pri ktorom sa vyslané im-
pulzy stretni, moze byt’ najviac 19 ms. Ak vyberam iba celo¢iselné hodnoty
pre posunutie, potom existuje 39 roznych moznosti, ktoré treba vyskusat’.
Pridanim treticho neurénu mam od 39 do 58 moznosti pre jeho ¢asové po-
sunutie, podl'a toho, aky je rozdiel v nacasovani prvych dvoch neurénov.
Celkovo treba vyskusat’ 1901 roznych nacasovani trojice neurénov. Pri sieti
s 800 excitatnymi neurénmi mam 85 013 600 roznych kombindcii pre troj-
icu a 1901 kombindcii pre nacasovanie jej palenia, co predstavuje vyse 161
miliard moznych zoskupeni.

Takyto postup sa nedd priamo realizovat’ a je nutné ho zjednodusit’. Ako
trojicu vyberiem iba tie neurdény, z ktorych kazdé dva maji spojenie so silnou
vahou na rovnaky postsynapticky neurén. Z moznosti pre ¢asové posunutie
vyberiem iba také, ktoré aktivuji postsynaptické neurény. Dalsim paramet-
rom je minimalna vel'kost” skupiny. Zvolil som minimum 10 neurénov — teda
3 pociatocné a aspon 7 d’alsich ktoré st nimi aktivované.

Pri hl'adani zoskupeni je potrebné zist’ovat’ ¢i uz dané zoskupenie nebolo
objavené. Ak totiz uvazujem presnost’ nacasovania impulzov s toleranciou

1 ms, potom mozem ziskat’ rovnaké zoskupenia s mierne posunutym pale-
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casové rozpitie

Obrazok 4.2: Schematické zndzornenie vlastnosti zoskupenia iniciovaného
neurénmi A, B a C. Velkost’ zoskupenia je 12, ¢asové rozpétie je 17 ms

a najdlhsia cesta mé dizku 5.

nim niektorych neurénov. Nie je jednoduché navrhnut’ kritéria na postidenie

duplicitnych zoskupeni. Dve zoskupenia povazujem za rovnaké ak spfﬁajﬁ:

1. vSetky 3 pociatocné neurény majui rovnaké s rozdielom v nacasovani

najviac 1 ms,

2. aspon b d’alsich neurénov je rovnakych s rozdielom v nacasovani akti-

vacie najviac 1 ms.

Dalsi sporny pripad nastane, ak identifikujem zoskupenie, ktoré tvori pod-
mnozinu iného najdeného zoskupenia. Tieto zoskupenia povazujem za rozne,
lebo vécsie z nich nemusi byt’ aktivované, zatial' ¢o jeho podmnozina moze
byt aktivovana.

Pri skimani zoskupeni vyhodnocujem ich vel’kost’ (pocet neurénov), ¢a-
sové rozpétie (¢as medzi vypalenim prvého a posledného impulzu neurénmi
zoskupenia) a najdlhsiu cestu (obrazok 4.2). Z pohladu celej simuldcie mo-
zem tiez zist’ovat’ zivotnost’ zoskupeni. Na to je potrebné pamétat’ si zosku-
penia, najdené pri predchdadzajicom spusteni algoritmu na ich identifikaciu.

Nové zoskupenia sa potom porovnavaji so starymi, aby sme mohli zistit’,
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¢i neboli sformované uz skor. Nemozno ocakavat’, ze sa zoskupenie od je-
ho prvého objavenia vobec nezmeni. Zmeny su prejavom “sut’azenia” medzi
dvojicami zoskupeni o neurény, ktoré prijimaji impulzy od oboch zoskupe-
ni. Preto je potrebné pri hl'adani porovnavat’ s urcitou toleranciou. Pouzil
som rovnaky postup ako pri posudzovani duplicitnych zoskupeni. Kazdych
10 minut simulacie som overoval, ktoré z najdenych zoskupeni este existuju.

Najskor som za silné spojenia pokladal tie, z ktorych dva prijaté impulzy
s rozdielom ¢asov 1 ms vyvolaju aktivaciu neurénu. Hodnota naskalovanych
vah takychto spojeni musi byt aspon 41,8. Pocet zoskupeni ktoré som iden-
tifikoval bol vyse 9,5 miliénu, ¢o je nepomerne viac ako 5 az 6 tisic, ktoré pri
svojom modeli uvddza Izhikevich [7]. Tol'ko zoskupeni nie je mozné pocas
simulacie pravidelne analyzovat’ kvoli casovej a pamét’ovej naroc¢nosti celého
postupu.

Znizenie poctu zoskupeni som dosiahol iba prisnym urcenim véahy silnych
spojeni. Za silné spojenia som povazoval len tie, ktorych naskalované vahy
mali hodnotu aspon 44,95, ¢o predstavuje takmer maximum hodnoty. Toto
nastavenie som pouzil aj pri vyhodnocovani vysledkov. Nie je vSak idealne

z dvoch pricin:

1. maximélne hodnoty vah nie su stabilne udrzatel'né — staci jediny impulz

z presynaptického neurénu a vaha z maxima vplyvom plasticity klesne,
2. na aktivaciu neurénu stacia aj 2 impulzy, ktoré pridu po spojeniach
s nizsimi vahami.

Ak znizim limit pre hodnoty véh silnych spojeni, algoritmus néjde radovo

viac zoskupeni.

4.2.1 Nedostatky algoritmu

Ako uz Izhikevich uviedol vo svojom élanku [7], postup identifikuje iba zo-
skupenia iniciované trojicou neurénov. Mnoho zoskupeni moze zacinat’ via-
cerymi neuréonmi, ale kvoli zizenému vyberu zostant neodhalené.

Dalsia nevyhoda postupu spociva v tom, ze na aktivdciu sa pouziva dvo-

jica impulzov s toleranciou 1 ms. Pritom v mnohych pripadoch moze byt’
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neurén aktivovany aj vacsim poc¢tom neurénov s vicsou toleranciou v naca-
sovani.

Posledna vyhrada smeruje k realnosti ndjdenych zoskupeni. Algoritmus
identifikuje zoskupenia na zaklade vlastnosti siete. Tieto zoskupenia nemusia
byt” pri simulacii nikdy aktivované a vzory pélenia sa nemusia objavit’ vo

vyslednej aktivite siete.
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Kapitola 5
Struktirovany vstup

Pojmom strukturovany vstup oznacujem taky vstup, ktorého casopriestorové
usporiadanie nie je ndhodné, vyskytuje sa v nom ista pravidelnost’. Takyto
vstup moéze mat’ rozne formy.

Synchronizovany vstup — vyberie sa mnozina neurénov, ktorym bude si-
casne aplikovany aktivacny vstup. Vysledkom stimulécie je, ze aktivované
neurény vysli naraz impulzy. Tie pridu vplyvom oneskorenia synaptického
prenosu na postsynaptické neurény v rozdielnom case a aktivita sa rozsynch-
ronizuje. Vyhoda pouzitia synchronizovaného vstupu je v I'ahSom sledovani
naslednej aktivity v sieti.

Aktivacnyj vzor — vytvori sa vzor, ktory dostavaji neurény na vstup. Ten-
to vzor mozem pouzit’ bud’ na celua siet’, alebo iba na mnozinu neurénov.
Modifikacie tohto pristupu spocivaji vo vytvoreni viacerych vzorov, ktoré sa
striedaji. Dalej mézem neurény rozdelit’ do viacerych mnozin a nasledne ich
aktivovat’ roznymi vzormi.

Vo vysledkoch som vyhodnotil pouzitie synchronizovaného vstupu, apli-

kovaného postupne na viacero mnozin neurénov.

5.1 Sledované zmeny

Ked’ siet’” stimulujem struktirovanym vstupom, mézem sledovat’

e vyvoj odozvy siete na vstup pri jeho dlhodobom aplikovani
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zmenu vah spojeni

ako sa zmeni zlozenie zoskupeni - vel'kost’, dIZka, ey
kol'ko zoskupeni vznikne,

ako sa zmenia existujice zoskupenia,

porovnat’ Struktiru zoskupeni so Struktirou pouzitych vzorov.
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Kapitola 6

Vysledky

Na ustalenie spravania siete bola spustena simulacia po dobu 24 hodin mo-

delového ¢asu. Po skonceni simuldcie boli spracované vysledky:.

6.1 Normalna simulacia

Pocas simuldcie bolo vyslanych 446 miliénov impulzov, z toho 19,4% bolo
vygenerovanych ndhodne ako aktivacny vstup a zvysnych 80,6% bolo vy-
sledkom aktivity neurénov. K tomuto idaju treba dodat’, ze kazdy impulz
vyslany neuréonom sa §iril do 100 postsynaptickych neurénov, zatial' ¢o na-
hodne generované impulzy boli prijaté iba jedinym neurénom.

Aktivita neurénov pocas 1 sekundy je zachytend v grafe 6.1. 7Z grafu
vidiet’, ze v sieti sa pravidelne opakuje sucasnd aktivita viacerych neurénov.
Pri pozorovani dlhsieho ¢asového tiseku je mozné stanovit’ frekvenciu takejto
aktivity na 12 Hz az 13 Hz. Frekvencia aktivity je stabilna, neobjavuja
sa badatelné vykyvy. Opakovanie s touto frekvenciou mozno pozorovat’ uz
po pol hodine od zaciatku simulacie. Pravdepodobne to suvisi s dobou,
ktoru potrebuje neurén na zotavenie po vyslani impulzu. Aktivita sa nemoze
opakovat’ s vyssou frekvenciou, lebo membrana vel'kého poc¢tu neurénov je
urciti dobu hyperpolarizované po predchadzajicej vine aktivity.

Intenzita aktivity nie je rovnaka, nepravidelne sa meni. Dévodom nizsej
aktivity moze byt’ aktivacia inhibicnych neurénov, ktoré posobia prave na

tie excitacné neurdny, cez ktoré by sa inak aktivita d’alej rozsirila.
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Graf 6.1: Aktivita neurénov pocas 1 sekundy po 24 hodinovej simulécii.

Neurény s indexom 800 a vyssim sd inhibiéné.

Ak siet’ nestimulujem ndhodnymi impulzmi, aktivita neurénov iplne za-
nikne. Generované nahodné impulzy st nevyhnutné pre aktivaciu neurénov

a Sirenie aktivity.

6.1.1 Stav siete

Vahy spojeni sa uz po pol hodine simulacie dostali na pomerne stabilnt tiro-
veni. Po 24 hodinéch (graf 6.2) mé 49,4% védh hodnotu mensiu ako 0,01 (blizko
minima) a 29,5% vah hodnotu vac¢siu ako 0,49 (blizko maxima). Synapticka
plasticita sposobila, ze sila spojenia ma tendenciu konvergovat’ k niektorej
z okrajovych hodnot.

Frekvencia pélenia neurénov (graf 6.3) bola vyhodnotend ako priemer za
poslednych 10 minut simulacie. Frekvencia je vyrazne odliSné pre excitacné
a inhibi¢né neurény. Je to jednak sposobené ich rozdielnym nastavenim, ale
aj tym, ze inhibi¢né neurény nie su utlmované, lebo prijimaju vstup iba od

excitacnych neurénov.
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Graf 6.2: Distribucia excita¢nych vah po 24 hodinovej simulacii. Graf je

v logaritmickej mierke.
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Graf 6.3: Distribicia frekvencie palenia po 24 hodinovej simulécii. Graf je

v logaritmickej mierke.
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Graf 6.4: Vyvoj poc¢tu neurdlnych zoskupeni. Na zaciatku simuldcie je
identifikovanych mnozstvo zoskupeni (najviac 26564 v ¢ase 1 hodina), ¢o je

dosledok vyssich pociatoénych véh.

6.1.2 Neuralne zoskupenia

Analyzoval som neurdlne zoskupenia identifikované podl'a 2. postupu. Caso-
vy vyvoj poctu zoskupeni (graf 6.4) nema rasticu, ani klesajicu tendenciu.
Pocet je nestaly a v priebehu simulécie sa meni. Po 24 hodinach bolo v ne-
urénovej sieti nadjdenych 1749 zoskupeni.

Pocet zoskupeni klesa exponencidlne vzhl'adom k ich vel'kosti (graf 6.5).
Casové rozpitie zoskupeni (graf 6.6) méa priemernti hodnotu 17,9 ms.

Zivotnost’ zoskupeni bola v porovnani s vysledkami, ktoré publikoval Iz-
hikevich [7], vel'mi nizka. Len 0,17% néjdenych zoskupeni existovalo po dobu
aspon 10 mintt simuldcie (teda bolo najdenych v d’alsom behu algoritmu na
ich identifikdciu) a najdlhsi ¢as bol menej ako 40 mintit. Pri¢ina je v sta-
noveni kritérii na akceptovanie zoskupeni. Vol'bou menej prisnych kritérii
by bolo mozné dosiahnut’ vyssiu zivotnost’ zoskupeni. Casové a paméitové

naroky simulécie by ale rapidne stipli na netinosnt mieru.

6.2 Aplikovanie Struktirovaného vstup

So struktirovanym vstupom som uskutoc¢nil viaceré pozorovania na natré-
novanej sieti. Vstupom som stimuloval tri disjunktné mnoziny 10 neurd-

nov. Iba dve mnoziny neurénov nepostacuji na pozorovanie niektorych javov
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(napriklad do¢asna adaptécia na 2 vstupy, vid’ nizsie) a viac ako 3 mnoziny
nie su potrebné. Pocet 10 neurénov bol zvoleny tak, aby bola zabezpecend
aktivacia viacerych postsynaptickych neurénov. Na druhej strane, pri tomto
pocte by sa nemala aktivita preniest’ na vSetky neurény v sieti.

Prvé pozorovanie zist'ovalo odozvu na synchronizovany vstup. Najskor
bolo po dobu 500 ms vypnuté generovanie externych impulzov, aby sa akti-
vita v sieti utlmila a neovplyvnovala d’alsie vysledky. Potom som vybral 3
mnoziny po 10 neurénov a kazda z nich bola 4krat stimulovand. Jednotlivé
stimuldcie mnoziny mali rozostup 100 ms a okrem neurénov z mnoziny ziadne
iné neurény nedostavali externy vstup. Vyber troch mnozin som uskutocnil
z piatich testovanych mnozin. Indexy neurénov v mnozine nasledovali za
sebou, aby bolo v grafoch lepsie vidiet’, ktoré neurény boli vybraté. Index
neurénu v sebe nenesie ziadnu ind informéciu, preto takyto vyber neskres-
I'uje vysledok. Z mnozin som vybral také, ktorych stimuldcia vyvolala roznu
mieru odozvy, aby som poukazal na existujice rozdiely.

Vysledna aktivita je zachytena v grafe 6.7. V grafe vidno rozdielnu mieru
aktivacie siete pre rozne mnoziny neurénov. Stimulacia prvej mnoziny vyvo-
lala v priemere 370 impulzov, pri druhej to bolo az 599 a pri tretej iba 155
impulzov. Mozno teda usudit’, Ze silné spojenia nie si rovnomerne rozdelené
medzi neurény. V sieti je nevyvazenost’.

V druhom pozorovani som zist’oval adapticiu siete na synchronizovany
vstup. Pouzil som 3 mnoziny z predchadzajiceho pozorovania. Kazdych
100 ms bola v rovnakom poradi stimulovand ind mnozina. Okrem neurénov
z tejto mmnoziny ziadne iné neurény nedostavali externy vstup. Simulacia
bezala 10 minut, aby sa siet’ stihla adaptovat’. Vysledkom si adaptované
véhy (graf 6.8). Klesol pocet spojeni s vahou blizko maxima aj minima.
Pocet zoskupeni vzrastol na 213 230, co prekracuje vsetky doterajsie irovne.
Pri¢inou je vysoka korelacia vstupov a nou zapri¢inené zmeny vah.

Na takto adaptovanej sieti som zopakoval prvé pozorovanie. Vysledkom
adaptacie (graf 6.9) je vyrazné posilnenie odozvy na stimuldciu 1. a 2. mno-
ziny (v priemere 1187 a 1456 impulzov po stimuldcii). Naopak sa oslabila
odozva na stimuldciu 3. mnoziny neurénov (iba 36 impulzov).

Zmena odozvy je dosledkom ”"sut’azenia” medzi stimulovanymi mnozina-
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Graf 6.9: Stimulécia synchronizovanym vstupom po 10 minttovej adapta-

cii.

mi neurénov o postsynaptické neurény. Silnejsia odozva siete znamena vyssi
pocet spojeni, cez ktoré pridu impulzy do neurénu a aj vacsiu Sancu jeho akti-
vacie. Ak dojde k aktivacii, vyuzité spojenia sa vplyvom plasticity posilnia a
vahy ostatnych spojeni moze poklesnut’. Tento neurén potom ovplyvni d’al-
Sie postsynaptické neurény. Takto sa rozsiruje pocet ovplyvnenych neurénov.
Pokles vah "nevyuzitych” spojeni sposobuje zmensenie odozvy siete na synch-
réonne stimulovanie ostatnych mnozin.

Pri prediZeni doby adaptacie siete z 10 mintt na 1 hodinu sa odozva
d’alej menila. Siet’ prestala reagovat’ aj na stimulaciu 1. mnoziny neurénov,
vysledok je v priemere iba 75 impulzov. Posilnenie odozvy nastalo pri 2.
mnozine (2132 impulzov). Odozva pri 3. mnozine zostala takmer nezmenend
— iba 35 impulzov. Naplno sa tak prejavilo "stut’azenie” medzi neurénmi.
Vahy sa upravili. Az 79,8 % méa hodnotu nizsiu ako 0,01 a 20,0 % hodnotu
vyssiu ako 0,49. Iba 0,02 % véah ma hodnotu medzi tymito extrémami.

Pre objektivnost’ uvadzam v tabulke 6.1 porovnanie s vysledkami zis-
kanymi dplne ndhodnym vyberom mnozin. N&hodny vyber som opakoval
3krat. Vo vsetkych pripadoch sa siet’ iplne adaptovala na vstup, ktory na

zaciatku vyvolal aktivaciu v najvyssieho poc¢tu neurénov.
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vyber bez adaptécie 10 min adaptéacia 1 h adaptécia
m 1 m 2 m 3 m 1 m 2 m 3 m 1 m 2 m 3
1 370 599 155 1187 1456 36 75 2132 35
2 140 1014 780 38 | 2178 66 29 | 2280 47
3 85 1144 477 35 | 2347 53 33 | 2401 43
4 761 467 542 | 2266 28 62 | 2290 28 44

Tabul’ka 6.1: Porovnanie odozvy na synchréonny vstup pre 4 rozne vybe-

ry trojice mnozin. Cislo udava pocet impulzov generovanych neurénmi po

aplikovani vstupu na dand mnozinu.
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Kapitola 7
Zaver

V praci som ukazal, ze model SRM je mozné pouzit’ na simulovanie impulz-
nych neurénovych sieti, v ktorych sa neurény organizuju do zoskupeni. Pocas
simulacie sa vahy spojeni ustalia a neurény sa samoorganizuju do zoskupeni.
Vznik zoskupeni sposobuje synapticka plasticita. T4 pri ndhodnej aktivacii
neurénu posilni spojenia, ktorymi prisli impulzy potrebné na aktivaciu. Tym
sa zvysi pravdepodobnost’ nasledujicej aktivacie a teda aj d’alsieho posilne-
nia vah relevantnych spojeni. Klesa miera ndhodnosti a aktivita sa rozsiruje
rovnakymi spojeniami. Siet’ dokaze generovat’ pravidelnu aktivitu, aj ked’ je
vstup nahodny a nekorelovany.

Zivotnost’ vzniknutych zoskupeni bola vsak nizsia, ako som o¢akéval. Déo-
vodom boli prisne pravidla na ich identifikdciu. To sa odrazilo aj na malej
vel'kosti najdenych zoskupeni.

Overil som adaptéciu siete na struktirovany vstup, ktory synchronizovane
aktivuje mnozinu neurénov. Pri dlhodobom stimulovani siete striedavym
aplikovanim synchronizovaného vstupu na rézne mnoziny neurénov sa siet’
adaptuje na vstup. To znamena, ze jednotlivé vahy sa vel'kost’ou prisposobia
casopriestorovej charakteristike vstupu. Posiliuje sa najsilnejsia odozva siete
a naopak, najslabsia odozva sa postupne straca. Je to prejavom ”sut’azenia”

neurénov o vplyv na postsynaptické neurény.
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