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STRESZCZENIE

Zrozumienie w jaki sposéb komoérki nerwowe kodujg informacje, przetwarzaja je i zarzadzaja
ich transmisja, jest jednym z najwigkszych wyzwan wspotczesnej nauki. Eksperymenty
pokazaly, ze informacja przesytana miedzy neuronami jest reprezentowana za pomocg
potencjaléw czynnoéciowych w postaci ostrych pikéw (ang. spikes) napiecia o zblizonej
amplitudzie. Od wielu lat prowadzone sa intensywne badania nad sposobami kodowania
tych sygnatéw przez neurony.

Celem rozprawy jest, po pierwsze, opracowanie metod teoretycznych na bazie teorii
informacji oraz narzedzi numerycznych, pozwalajacych efektywnie wyznaczaé¢ optymalne
parametry (uwzgledniajac koszty energetyczne) transmisji informacji przez neurony oraz
zbadaé efekty synergii wspotpracujacych grup (sieci) neuronéw pod katem wydajnosci
oraz niezawodno$ci transmisji. Po drugie, wykorzystujac uzyskane wyniki oraz opraco-
wane metody, opisanie, w sposéb ilosciowy i jakosciowy, uproszczonego modelu mézgu,
zbudowanego z rozpatrywanych neuronéow — tak zwanego brain—like.

Tematyka badan dotyczy nieklasycznego podejscia do sieci neuronowych, modelu-
jacego niedeterministyczne komorki, na bazie modelu zaproponowanego w pracy Levy
i Baxter (2002). W badaniach potraktowano sie¢ jako kanal transmisyjny (Shannon,
1948), szacujac jego pojemnosé, redundancje transmisji, informacje wzajemna pomiedzy
sygnatami wejsciowymi (bodzcami) a odpowiedzia komérek (pobudzeniem), oraz koszty
energetyczne transmisji. Wymaga to optymalnych implementacji kosztownych obliczeniowo
estymatorow entropii — zdecydowano si¢ uzy¢ estymatora Stronga (1998).

W pierwszej kolejnosci zbadano pojedyncze komoérki i proste sieci feed—forward,
analizujac je pod katem optymalizacji transmisji informacji ze wzgledu na zmiany czestosci
aktywacji komoérek, szumu synaptycznego oraz wysokosci progu aktywacji. Opisano réwniez
wpltyw réznych typow Zrédet informacji. Uwage skupiono rowniez na wptywie fluktuacji
amplitudy.

Nastepnie przeprowadzono badania dla sieci brain—like. Efektywno$¢ transmisji in-
formacji neuronéw pobudzajgcych, z uwzglednieniem kosztéw energetycznych, zbadano
jako funkcje: geometrycznej wielkosci sieci oraz zwiazanych z nig opdznien w komunikacji,
hamowania (ang. inhibition) o réznej sile, dostepu do Zrédta informacji danej komorki
oraz wystepowania w strukturze sieci dodatkowych potaczen typu long—range.

Przeprowadzone obliczenia maja duza dokladnosé. W symulacjach uzyto ciagéw
wejéciowych o dhugoéciach co najmniej 10° bitéw; dane pochodzace z eksperymentéw sa
wielokrotnie krotsze z powodu biologicznych ograniczen.



SUMMARY

Understanding how nervous cells encode and decode information, process it, and control
its transmission, is one of the greatest challenges of the contemporary science. Experi-
ments have shown that information transmitted between neurons is represented by action
potentials, i.e electrical impulses in form of short, sharp cell membrane voltage spikes of
similar amplitude. For many years, method of coding these signals by neurons is subject
of increased effort among researchers around the world.

The purpose of research presented here is, first, to develop methods based on infor-
mation theory and numerical tools, that allow effective determination optimal parameters
(including energetic costs) of neuronal information transmission and to examine effects
of synergy of cooperating cells in terms of transmission efficiency and reliability. Second,
using obtained results and methods, to describe, in both quantitative and qualitative way,
simplified brain model, so called brain—like, built of neurons considered earlier.

A nonclassical approach to neural networks is taken in the research: non-deterministic
cells are considered, based on neuron model proposed by Levy & Baxter (2002). Networks
are studied as a communication channels (Shannon, 1948). Therefore, among examined
quantities are such as: channel capacity, transmission redundancy, mutual information
between input signals (stimuli) and cell response (excitation), and energetic costs of
communication. This requires optimal implementation of calculation-expensive entropy
estimators. Thus, Strong (1998) estimator is chosen.

First, single neurons and feed-forward networks are examined. Optimal information
transmission is analyzed in regard to changes of firing rates, synaptic noise and height of
activation threshold. Influence of different information source types is also described, as
well as impact of amplitude fluctuations.

Next, brain-like networks are studied. Information transmission efficiency of excita-
tory neurons is analyzed as a function of: geometrical size of network (and size-related
communication delays), inhibition strength, information source accessibility and additional
long—range connections.

Conducted computer calculations are accurate and precise. Input sequences used in
simulations are at least 10° bits long — as opposed to experimental data, much shorter due
to biological restrictions.
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WPROWADZENIE

Cel pracy 1 « Struktura rozprawy 2

Zrozumienie w jaki sposéb komoérki nerwowe koduja informacje, przetwarzaja je i zarzadzaja
ich transmisja, jest jednym z najwiekszych wyzwan wspotczesnej nauki. Eksperymenty
pokazaty, ze informacja przesytana miedzy neuronami jest reprezentowana za pomoca
potencjatéw czynnosciowych w postaci ostrych pikéw (ang. spikes) napiecia o zblizonej
amplitudzie. Od wielu lat prowadzone sg intensywne badania nad sposobami kodowania
tych sygnatéw przez neurony.

1.1 CEL PRACY

Celem pracy jest, po pierwsze, opracowanie metod teoretycznych na bazie teorii informacji
oraz narzedzi numerycznych, pozwalajacych efektywnie wyznaczaé¢ optymalne parametry
(uwzgledniajac koszty energetyczne) transmisji informacji przez neurony oraz zbadaé efekty
synergii wspolpracujacych grup (sieci) neuronéw pod katem wydajnosci oraz niezawod-
nosci transmisji. Po drugie, wykorzystujac uzyskane wyniki oraz opracowane metody,
opisanie, w sposdb ilosciowy i jakosciowy, uproszczonego modelu méozgu, zbudowanego
z rozpatrywanych neuronéw — tak zwanego brain—like.

Tematyka badan dotyczy nieklasycznego podejscia do sieci neuronowych, modelu-
jacego niedeterministyczne komorki, na bazie modelu zaproponowanego w pracy Levy
i Baxter (2002). W badaniach potraktowano sie¢ jako kanal transmisyjny (Shannon,
1948), szacujac jego pojemnosé, redundancje transmisji, informacje wzajemna pomiedzy
sygnatami wejsciowymi (bodzcami) a odpowiedzia komérek (pobudzeniem), oraz koszty
energetyczne transmisji (Szczepanski i in., 2011). Wymaga to optymalnych implementacji
kosztownych obliczeniowo estymatoréw entropii (Amigé i in., 2004; Szczepanski i in., 2004)
— zdecydowano sie uzy¢ estymatora Stronga (1998).

W pierwszej kolejnosci zbadano pojedyncze komoérki i proste sieci feed—forward,
analizujac je pod katem optymalizacji transmisji informacji ze wzgledu na zmiany czestosci
aktywacji komoérek, szumu synaptycznego oraz wysokosci progu aktywacji. Opisano réwniez
wplyw réznych typéw Zrodet informacji. Uwage skupiono réwniez na wptywie fluktuacji
amplitudy.

Nastepnie przeprowadzono badania dla sieci brain—like. Efektywno$é¢ transmisji in-
formacji neuronéw pobudzajgcych, z uwzglednieniem kosztéw energetycznych, zbadano



WPROWADZENIE 2

jako funkcje: geometrycznej wielko$ci sieci oraz zwigzanych z nig opdznien w komunikacji,
hamowania (ang. inhibition) o réznej sile, dostepu do Zrédia informacji danej komorki
oraz wystepowania w strukturze sieci dodatkowych potaczen typu long—range.

Oryginalne oprogramowanie napisano w wieloparadygmatowym, wielopoziomowym
jezyku D. Srodowisko to okazato sie najlepsze do realizacji wyznaczonych celéw, przede
wszystkim ze wzgledu na szybkos$é¢ dziatania skompilowanego kodu. Jezyk D daje mozliwosé
swobody przechodzenia z programowania obiektowego do poziomu jezyka assemblera
dla krytycznych obliczeniowo fragmentéw kodu. Calo$é zostata przystosowana do pracy
rownolegte;j.

Przeprowadzone obliczenia maja duza dokladnosé. W symulacjach uzyto ciagéw
wejéciowych o dhugoéciach co najmniej 10° bitéw; dane pochodzace z eksperymentéw sa
zazwyczaj wielokrotnie krotsze z powodu biologicznych ograniczen.

1.2 STRUKTURA ROZPRAWY

Rozdziat 1 jest wprowadzeniem, w ktérym obecnie znajduje sie czytelnik. Rozdzial 2 (strona
4) prezentuje podstawy aktualnego stanu wiedzy o zjawiskach zwigzanych z centralnym
uktadem nerwowym organizméw zywych, w szczegdlnosci kregowcoéHw. Poruszone sg tu
tematy odzywiania mézgu (Sekcja 2.1, str. 5), budowy i funkcjonowania neuronéw (2.2,
str. 6), zasad dzialania i struktury polaczenn pomiedzy komoérkami nerwowymi (2.3, str.
10) oraz neuroplastycznosci (2.4, str. 13).

Rozdzial 3 (strona 16) opisuje powszechnie uzywane modele komérek nerwowych.
Prezentacja rozpoczyna sie od podstawowego modelu integrate-and-fire (Sekcja 3.1, str. 17),
by nastepnie przejs¢ do najbardziej zaawansowanego, najpetniejszego modelu Hodgkina-
Huxleya (1952; Sekcja 3.2, str. 20). Kolejna czes¢, rozpoczynajaca sie od szkicu modelu
McCullocha—Pittsa (1943), to opis metod stosowanych w sztucznej inteligencji (Sekcja
3.3, str. 24). Nastepnie uwage skupiono na modelu Levy i Baxter (2002), uzywanym w tej
rozprawie jako podstawowy model neuronu (Sekcja 3.4, str. 27). Rozdzial zakonczono
prezentacja modelu brain—like (Sekcja 3.5, str. 29), ktorego analiza stanowi kluczowa cze$é
pracy badawczej opisanej w niniejszej rozprawie.

Zarys metod teorii informacji (Shannon, 1948) znajduje siec w Rozdziale 4 (str. 31).
Rozdziat ten ma na celu umotywowaé uzycie miar wprowadzonych w teorii informacji do
opisu aktywnosci neuronowej (Sekcja 4.1, str. 31). Zdefiniowano tu pojecia informacji (4.2,
str. 33), entropii (4.3, str. 34), entropii Zrédla informacji (4.4, str. 40), informacji wzajemnej
(4.5, str. 41). Na koncu opisano ide¢ kanalu komunikacyjnego wraz fundamentalnym dla
teorii informacji twierdzeniem Shannona (4.6, str. 43).

Przeglad estymatoréw entropii oraz motywacja wyboru metody estymacji uzywanej
w niniejszej rozprawie znajduje sie w Rozdziale 5 (strona 45). Wprowadzeniem do tej czesci
pracy jest Sekcja 5.1 (str. 45), opisujaca proces digitalizacji danych; sekcja ta ma na celu
zwrbdcenie uwagi na rownowaznos$¢ dwoch typow danych uzywanych w neuroscience: ekspe-
rymentalnych oraz cyfrowych. Dalej prezentowane sg popularne metody estymacji entropii
(Sekcja 5.2, str. 47) — wraz z metoda Stronga (1998), z ktérej korzystano w opisywanych
w rozprawie badaniach (Sekcja 5.3, str. 49).

W Rozdziale 6 (strona 50) opisano cato$é oprogramowania jakie powstalo w ramach
prowadzonych badan. W przebiegu przeprowadzonych symulacji komputerowych wyr6znié¢
mozna trzy etapy: skrypty w Matlabie przygotowujace obliczenia (Sekcja 6.1, str. 50),



WPROWADZENIE 3

program gtéwny symulacji napisany w jezyku D (Sekcja 6.2, str. 53) oraz skrypty (po-
nownie wykorzystujace srodowisko Matlab) stuzace do opracowania i prezentacji wynikéw
(Sekcja 6.3, str. 58). Rozdzial ten zawiera listingi najwazniejszych czesci przygotowanego
oprogramowania.

Rozdzial 7 (str. 61) prezentuje otrzymane wyniki. Zostal on podzielony na kilka czesci,
opisujace chronologicznie postepy prac na poszczegdlnych etapach badan. Sekcja 7.1 (str.
62) zawiera wyniki uzyskane dla pojedynczych komorek i sieci feed—forward pod katem
optymalizacji transmisji informacji — w szczeg6lnosci odpowiedni dobér modelu Zrédia in-
formacji, wptyw szumu synaptycznego i wysokosci progu aktywacji (Paprocki i Szczepanski,
2011; Paprocki i in., 2013). Sekcja 7.2 (str. 71) skupia sie na roli fluktuacji amplitudy w tych
prostych architekturach (Paprocki i Szczepanski, 2013a; Paprocki i in., 2013). Wyniki
z tych dwdch pierwszych czesci ukazuja specyfike natury i zachowania komorek w badanym
modelu (Levy i Baxter, 2002); rezultaty te wykorzystano nastepnie w czesci trzeciej. Ostat-
nia Sekcja, 7.3 (str. 75), prezentuje wyniki dla bardziej zaawansowanej, pierScieniowej sieci,
tak zwanej brain-like. Opisano tutaj zaleznos¢ informacyjno-energetycznej efektywnosci
transmisji od pewnych charakterystycznych, wystepujacych w rzeczywistych strukturach
mozgu elementow: polaczen long—range, relacji potaczen pobudzajgcych i hamujgcych,
wielko$ci sieci oraz zwiazanych z nia opdznient (Paprocki i Szczepanski, 2013b).

W Rozdziale 8 (str. 82) zawarte sa wnioski z wynikéw badan opisanych w niniejszej
rozprawie. W tej czesci znajduje sie dyskusja uzyskanych wynikow na tle osiagnie¢ na
swiecie. Rozdziat wzbogacony jest o plany badawcze na kolejnych, przysztych etapach oraz
sugestie dalszego rozwoju biezacych prac (Sekcja 8.3, str. 84).

Ostatnia czes¢ pracy, Rozdziat 9 (str. 86), opisuje wszystkie zawarte w rozprawie
elementy wktadu oryginalnego, podkreslajac znaczenie uzyskanych wynikéw.

Po czesci opisowej znajduje sie wykaz Literatury (strona 89), podzielony ze wzgledu na
rodzaj publikacji na ksiazki (podreczniki, str. 89) oraz artykuty naukowe (str. 90). Nastepnie
zaprezentowane sg Spisy (str. 101): rysunkow i wykresow, tabel, kodéw Zrédtowych oraz
symboli. Rozprawe zamyka Indeks poje¢ (str. 104).



MOZG, NEURONY, KOMUNIKACJA

Komorki glejowe 5 « Neurony 6: Budowa neuronu, Dendryty, Akson « Synapsy
i potencjat czynnosciowy 10: Synapsy chemiczne, Potencjat czynnosciowy,
Synapsy elektryczne « Neuroplastyczno$¢ 13: Wykorzystanie w praktyce,
Interfejs mézg—maszyna

Moézg, gtéwna czesé uktadu nerwowego, to najbardziej ztozony organ wszystkich kregowcow
oraz wigkszosci bezkregowcow. Jego podstawowe zadania to centralne sterowanie organi-
zmem, kontrola migéni, dystrybucja i regulacja hormonow, regulacja cisnienia krwi oraz
temperatury ciata, synchronizacja dziatan. Jest réwniez organem odpowiedzialnym za
bardziej ztozone (wyzsze) funkcje nerwowe, takie jak pamieé, funkcje poznawcze i popedowe.
Oproécz tego, mézg kontroluje zmysty, oraz — co czyni go wyjatkowym na tle innych organow
— tworzy struktury kojarzone z umystem. Mdozg odpowiedzialny jest za wszystkie procesy
poznawcze organizmu, czyli stuzy tworzeniu i modyfikowaniu wiedzy o otoczeniu, ksztattuje
zachowanie. Innymi stowy, mézg odpowiada za procesy przetwarzania informacji, czyli
odbierania informacji z otoczenia, przechowywania ich, oraz powtoérnego wprowadzania
ich na zewnatrz w postaci reakcji, lub inaczej — zachowania. Zaawansowany strukturalnie
i rozbudowany moézg, nie tylko w sensie rozmiaréw, prawdopodobnie warunkuje istnienie
swiadomosci (Farthing, 1992; Koch, 2004b; Llinas, 2002).

Ludzki mdzg zajmuje objetosé okoto 1400 cm? i powierzchnie okoto 2000 cm?, czyli
niemal trzykrotnie wieksza niz kula o tej samej objetosci. Podczas gdy organ ten stanowi
2% masy ludzkiego ciata (u mezczyzn okoto 1375 graméw, u kobiet natomiast 1225 g),
zuzywa az 20-25% energii (Mink i in., 1981; Nieuwenhuys i in., 1998). Znaczna wigkszos$¢
tej energii aktywuje wytacznie procesy zwiazane z neurotransmisja informacji wewnatrz
moézgu (Attwell i Laughlin, 2001; Sokoloff, 1981).

Utrzymywanie przez organizm tak kosztownego metabolicznie narzadu swiadczy o jego
kluczowej roli w zyciu cztowieka — u wiekszosci pozostatych gatunkéw kregowcoOw udziat
moézgu w zuzywanej przez organizm energii miesci sie w przedziale 2-8%. U czlowieka
(w mniejszym lub wiekszym stopniu réwniez u innych naczelnych), przed powstaniem
cywilizacji, szczegdlnie w okresie powstawania i wzmozonego rozwoju relacji socjalnych,
mozg byt priorytetowym organem warunkujacym selekcje naturalna (Dorus i in., 2004;
Dunbar, 1992). W szerszym rozumieniu oznacza to ewolucyjny nacisk na zdolnosé ludzi do
komunikowania, przetwarzania i gromadzenia lub zapamietywania informacji (Hernando
iin., 2010; Joffe i Dunbar, 1997).

Mobzg od poczatku stanowil zainteresowanie i byt przedmiotem badan cztowieka.



MOZG, NEURONY, KOMUNIKACJA 5

Potwierdzaja to badania z zakresu antropologii, archeologii oraz paleontologii. Przyktady
zabiegu trepanacji czaszki odnajdujemy w zapisie kopalnym wszystkich kultur z czasow
neolitu. Malarstwo jaskiniowe wskazuje, ze trepanacja byta praktykowana do leczenia
migren, epilepsji i choréb umystowych (Brothwell, 1981). Najstarsze zrédto pisane doku-
mentujace czysto medyczne zainteresowanie moézgiem, Papirus Edwina Smitha, pochodzi
ze starozytnego Egiptu i datowane jest na okolo 1500 p.n.e. Dokument zawiera opis
symptomoéw, diagnoz i sposobéw leczenia dwoch rodzajow ran gtowy (Mohamed, 2008).

Tradycyjnie, mozg byt przedmiotem badan filozoféw i medykdéw, potem — biologdw.
Wiedza o mézgu powiekszata sie sukcesywnie. Przelomem stato sie wynalezienie i udo-
skonalenie mikroskopu, a nastepnie opracowanie metody Golgiego w 1873. Pozwolito to
Ramonowi y Cajalowi zaobserwowaé pojedyncze komorki nerwowe, stawiajac obowigzujacy
do dzis fundament, ze to neurony sa podstawowymi funkcjonalnymi jednostkami mézgu.
Od tamtej pory wiedza o budowie i dziatlaniu mézgu ogromnie sie poszerzylta (Bullock
i in., 2005; Finger, 2001; Shepherd, 1991).

Od dtuzszego juz czasu mozg jest przedmiotem badan réwniez dla psychologow, inzy-
nieréw, chemikow i fizykéw. Obecnie — dzigki miniaturyzacji, globalizacji i upowszechnieniu
komputeréw — postepuje gwaltowny wzrost zainteresowania mozgiem, uktadem nerwowym
i Swiadomoscia wsrod naukowcoOw zajmujacych sie takze innymi dziedzinami, wczes$niej
pozornie odlegtymi, jak matematyka i statystyka, oraz ostatnio informatyka. Tworzone
sg nawet specjalnie dedykowane tym badaniom nauki. Interdyscyplinarno$é¢ zagadnien
sprawita, ze zaczeto je zbiorczo nazywaé Neuroscience. Postepy w tej stosunkowo nowej,
jednak dynamicznej i szybko zyskujacej na znaczeniu nauce, z dnia na dzien ukazuja
nowe wyzwania i nadzieje, angazujac do wspotpracy coraz wiecej umystow. Wydaje sie, ze
ludzkos¢ stoi na krawedzi rewolucji naukowej, ktorej jednym z gtéwnych paliw sa wtasnie
badania mézgu, inteligencji i $wiadomosci (Van Hemmen i Sejnowski, 2006).

2.1 KOMORKI GLEJOWE

Moézg zbudowany jest gtéwnie z dwoch typoéw komorek: nerwowych oraz glejowych. Komorki
glejowe (zwane réwniez glejem lub neuroglejem) pelnig wiele istotnych dla dziatania
moézgu funkceji fizjologicznych: uczestnicza w odzywianiu komérek nerwowych sktadnikami
odzywczymi transportowanymi uktadem krazenia (McEwen i Reagan, 2004), syntetyzuja,
enzymy uzywane m.in. do wytwarzania neuroprzekaznikow, tworza ostonki mielinowe
aksonow oraz utrzymuja neurony w stalym miejscu, petnig funkcje ochronne oraz izoluja
pojedyncze neurony od siebie, niszcza patogeny oraz usuwaja martwe neurony (Miller, 2005).
Dodatkowo, glej wspomaga neurony w formowaniu potaczen synaptycznych pomiedzy nimi,
kierunkuje migracje neuronéw oraz produkuje molekuty modyfikujace metabolizm aksonéw
i dendrytéw (Eroglu i Barres, 2010; Ullian i in., 2001). Komérki glejowe wspéttworza tzw.
bariere krew—modzg (Abbott, 1987).

Neuroglej moze réwniez petnié istotng role w przetwarzaniu informacji, dzielac te
funkcjonalno$é z neuronami (Witcher i in., 2007). Odkryto grupe pobudliwych, wrazliwych
na depolaryzacje, macierzystych komorek gleju. Ich btony pokryte sa zaleznymi napigciowo
kanatami jonowymi i otrzymuja synapsy pobudzajace i hamujace z aksonéw neurondw.
Komoérki te sg zatem w stanie generowa¢ potencjaly czynnosciowe, podobnie do komérek
nerwowych (Kéaradottir i in., 2008; Levine i in., 2001).

Komoérki glejowe sa zwykle znacznie mniejsze od neuronéw, jest ich jednak od 5 do
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10 razy wiecej (Azevedo i in., 2009). Cze$¢ mozgu, jaka wypelniaja komérki glejowe,
zalezy od jego wielkosci; u czlowieka jest to okoto 90% (Allen i Barres, 2009). Cztowiek
posiada réwniez najliczniejsze i najwieksze ze znanych stworzen astrocyty (rodzaj gleju),
co sugeruje, ze komoérki glejowe moga pehic istotne funkcje w wyzszych czynnosciach
poznawczych, charakteryzujacych i wyrdzniajacych cztowieka sposréd innych organizmow
zywych.

2.2 NEURONY

Neurony sg kluczowymi komoérkami dla funkcjonowania mézgu — to one odpowiedzialne
sg za przetwarzanie informacji i komunikowanie jej z otoczeniem — mimo ze neuronow
znajduje sie w mézgu wyraznie mniej (od 5 do 10 razy) niz komoérek gleju. Ludzki mézg
zawiera okoto 1,5 x 10" neuronéw, kazdy z nich posiada okoto 7000 potaczen (synaps)
z innymi neuronami. Laczna liczba synaps trzyletniego dziecka wynosi okoto 10, liczba
ta spada wraz z wiekiem i u dorostego czlowicka stabilizuje si¢ na poziomie od 10 do
5x 10™ (Drachman, 2005). Wielko¢ sieci, jaka tworza neurony w ludzkim mézgu, wyglada
ciekawie w poroéwnaniu z siecig Internet. Rozrastajaca sie sie¢ WWW taczy obecnie niemal
4 x 10'° witryn (wedtug unikalnych wyszukiwan Google), powoli zatem ich liczba zbliza
sie rozmiarem do moézgu cztowieka.

Teoretycznie, biorgc pod uwage liczbe synaps, ludzki mozg jest w stanie przesytac
nawet 5 x 10'" impulséw na sekunde (jeden impuls trwa okoto 1 ms). W praktyce jednak
czestotliwosé aktywacji jest o wiele nizsza, srednio wynosi okoto 2-100 Hz, zatem bardziej
rzeczywista moc obliczeniowa mézgu czlowieka zamyka sie w przedziale od 10'° do 5 x 1016
impulsow na sekunde. Dla poréwnania, najszybszy obecnie superkomputer, chinski Tianhe-
2, osigga moc 3,4 x 10'® operacji na sekunde. Mdzg zuzywa jednak jedynie 25 W, podczas gdy
Tianhe-2 wymaga do zasilania 17,6 MW mocy, a wliczajac chtodzenie, jego zuzycie energii
rosnie do 24 MW, czyli do niemal miliona razy wiecej od moézgu cztowieka. Porownujac
podobne moce obliczeniowe wytacznie pod katem wydajnosci na jednostke energii, mozg
jest nieporéwnywalnie wydajniejszym komputerem.

Wszystkie obecnie komputery $wiata majg tacznie moc réwng okoto 10% operacji
na sekunde (Hilbert i Lopez, 2011). Jesli komputery beda rozwijaly sie w tym tempie
co dotychczas, za 40 lat na jednego cztowieka bedzie przypadata srednio podobna moc
obliczeniowa, jaka dysponuje jego mézg — lub znacznie wczes$niej, jesli wezmie sie pod
uwage obiecujace, potencjalnie rewolucyjne koncepcje nanokomputeréw oraz komputerow
kwantowych.

Budowa neuronu

Neurony sg komoérkami wystepujacymi w catym uktadzie nerwowym, jako, obok neurogleju,
jego gléwny sktadnik. Cechuje je wysoka specjalizacja do przetwarzania i przesytania
informacji w postaci sygnatéw nerwowych (elektrycznych). Poczatkowym Zrédtem wiedzy
o aktywnosci elektrycznej komoérek nerwowych byty eksperymenty na neuronach wielkich
katamarnic. Neurony te sa znacznie wigksze od ludzkich, wiec lepiej nadawaty si¢ do badan
w tamtych czasach. Eksperymenty te, polegajace na podtaczaniu elektrod do aksonéw
katamarnicy, dostarczyty pierwszych doktadnych pomiaréw potencjatu btony neuronowe;j.
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Rysunek 2.1 - Schemat budowy neuronu.

Typowy neuron sktada si¢ z trzech podstawowych czesci (Rys. 2.1): ciata komorki
(perikarion, neurocyt), dendrytéw i aksonu. Dendryty i akson nazywa sie czasem wspdlnie
neurytami. Ze wzgledu na zréznicowanie funkcji jakie neurony petnia w poszczegdlnych
czesciach uktadu nerwowego, moga wystepowaé¢ pomiedzy nimi znaczne anatomiczne
roznice. Nie istnieja co prawda neurony bez perikarionu, niektére neurony jednak nie
posiadaja neurytéw (Groves i Rebec, 1992).

Ciato komérkowe jest metabolicznym centrum neuronu. Jak wigkszos¢ komorek orga-
nicznych, zawiera jadro, przechowujace material genetyczny. W tym miejscu syntetyzuje
sie wiekszo$¢ bialek. Ciata neuronéw moga mie¢ srednice od 4 do 100 um, podczas gdy
jadra od 3 do 18 um. Dojrzate komorki nerwowe nie ulegaja podziatom — powstawanie
nowych neuronéw (neurogeneza) u dorostych mozliwe jest wylacznie przez specyfikacje
nerwowych komoérek macierzystych (Eriksson i in., 1998; Gould i in., 1999).

Dendryty

Dendryty to niciowate, zwykle dhugie i silnie rozgatezione wypustki z ciata neuronu, przez
ktére odbierana jest wiekszo$é pobudzajacych komorke impulséw (wejsciowych). Dendryty
petnia kluczowa role w integrowaniu tych bodzcéw. Rozbudowana sie¢ dendrytéw okreslana
jest jako drzewo dendryczne. Wielkos$é tego drzewa rézni sie znaczaco dla réznych neuronéw,
w zaleznosci od ich funkcji i umiejscowienia w uktadzie nerwowym. Dendryty typowego
neuronu tworza z innymi komérkami od 103 do 10* potgczent synaptycznych, najwicksze
drzewa dendryczne (komérek nerwowych Purkinje) tworza do 2 x 10° synaps (Purves i in.,
2007; Tyrrell 1 Willshaw, 1992).

Dendryty niektérych neuronéw pokryte sa niewielkimi wypustkami, tak zwanymi
kolcami dendrycznymi, ktérych szczyty wyposazone sg w synapse. Niektore kolce tworza,
rozgalezienia i zakoriczone sa wiecej niz jedng synapsa. Kolce dendryczne charakteryzuja sie
duza neuroplastycznoscia, czyli podlegaja dynamicznej adaptacji (De Roo i in., 2008a). Ich
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Rysunek 2.2 - Kolce dendryczne na przyktadzie potaczen akson-dendryt. Dendryt z kolcami dendrycz-
nymi oznaczono czarnym kolorem, akson — biatym.

liczba, ksztalt i rozmiar potrafi sie znacznie zmienia¢ w krotkim czasie, nawet u dorostych
0séb zaobserwowano istotne zmiany strukturalne na przestrzeni kilku godzin (Roberts
i in., 2010). Zywotnoé¢ oraz metabolizm kolcéw sa $ciéle powigzane z intensywnoscia
pobudzajacych je bodzcéw (De Roo i in., 2008b). Z tego powodu pelnia znaczaca role
w procesach uczenia sie¢ i zapamietywania (Xu i in., 2009). Ponad 90% synaps w uktadzie
nerwowym potozona jest na kolcach dendrycznych.

Wyjatkowa neuroplastycznosé kolcow dendrycznych musi byé zrownowazona przez
efektywne mechanizmy wspomagajace zwiekszony metabolizm w ich rejonie. Okazuje
sie, ze kolce wyposazone sg we wtasne rybosomy, co umozliwia im wzmozong i szybka
synteze biatek (Glanzer i Eberwine, 2003; McCarthy i Milner, 2003). Brak tych struktur
moze powaznie ogranicza¢ plastycznosé kolcow. Prowadzi sie badania sprawdzajace, czy
nieprawidtowosci i schorzenia wyzszych, poznawczych czynnosci umystowych, takie jak
ADHD, autyzm lub nawet niepelosprawnos¢ intelektualna, moga by¢ spowodowane
dysfunkcjami w zachowaniu i rozwoju kolcéw dendrycznych (Penzes i in., 2011).

Akson

Podczas gdy dendryty stuza odbieraniu sygnatéw pobudzajacych neuron, wysytanie wta-
snego impulsu na zewnatrz komoérki, w odpowiedzi na wystarczajaco duze pobudzenie
wejsciowe, realizowane jest poprzez akson — wypustke w postaci dtugiego, cienkiego wtokna,
najczesciej silnie rozwidlonego na koncu. Koncowki aksonu, nazywane terminalamsi, tworzg
potaczenia synaptyczne z innymi neuronami. Potaczenia tego typu, dendryt—akson, sa
najczesciej wystepujacymi w catym uktadzie nerwowym. Kazda komoérka nerwowa posiada
co najwyzej jeden akson.

Dtugosé aksonu wielokrotnie przekracza érednice ciata komorki nerwowej. Aksony
niektorych neuronéw majg dhugosé jednego milimetra, podczas gdy innych siegaja nawet
do jednego metra. Najdhuzszymi aksonami w ciele czlowieka sa te taczace podstawe
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Rysunek 2.3 — Schematyczny akson. Potencjat czynnoSciowy powstaje na wzgérku aksonu i jest przewo-
dzony do synaps znajdujacych sie na jego zakonczeniach, terminalach aksonu.

rdzenia kregowego z czubkami duzych palcéw u stép. Srednica aksonu, w odréznieniu
od zwezajacych sie w miare rozgalteziania dendrytéw, jest stala na calej swojej dtugosci,
jednak w zaleznosci od typu neuronu waha si¢ od 1 do 20 um (u najwigkszych ssakéw).

Miejsce taczace akson z ciatlem neuronu nazywane jest wzgorkiem aksonu. Jest to ob-
szar najwiekszego zageszczenia napieciowo zaleznych kanaléw sodowych (Wollner i Catterall,
1986). Dlatego, jako najtatwiej pobudzana czes$é neuronu, czyli o najnizszym progu poten-
cjatu czynnosciowego, wzgorek jest miejscem inicjacji impulsu, propagowanego nastepnie
wzdtuz aksonu do innych neuronéw (Clark i in., 2009).

W przypadku dtugich aksonéw, miejsca takiej zwieckszonej koncentracji kanatow
sodowych, nazywane weztami Ranviera, wystepuja na catej dtugosci widkna, w réwnych
odleglosciach od siebie. Pomiedzy tymi waskimi obszarami (o dtugosci 1-2 pwm), akson
szczelnie pokrywa thuszezowa otoczka mielinowa (o dtugosei 50 um—1,5 mm), zapewniajaca
izolacje elektryczng przed kontaktem z ptynem pozakomoérkowym. Diugie aksony z ostonka
mielinowg nazywane sa wioknami rdzennymi, a aksony bez ostonki to wtokna bezrdzenne
(Hess i Young, 1952).

W takim naprzemiennym uktadzie, sygnat propagowany jest wzdtuz aksonu skokowo,
od wezta do wezta. Przeptyw impulsu tworzy roéznice potencjatéw pomiedzy kolejnymi
weztami Ranviera. Na skutek tej réznicy, do wezta bedacego w spoczynku zaczynaja
gwaltownie naptywaé jony poprzez nieizolowane kanalty sodowe, co powoduje powstanie (lub
reinicjacje) potencjalu czynnosciowego w tym wezle. To tworzy z kolei réznice potencjatéw
pomiedzy tym, a nastepnym weztem, i tak dalej. Taki mechanizm przyspiesza propagacje
sygnatu. Pokazano, ze zaleznosé¢ dhugosci odstepow pomiedzy weztami i Srednicy aksonu sg
dobrane tak, aby zmaksymalizowaé predkos$¢ przeptywu sygnatu (Salzer, 1997). Sugeruje sie,
ze otoczka mielinowa, poprzez usprawnienie komunikacji pomiedzy neuronami i odlegtymi
czedciami ciata, umozliwita rozwé6j wiekszych organizméw (Hartline, 2008).

Sygnal jest propagowany wzdluz aksonu bezstratnie i bez zaszumienia z predko$ciami
od 1 do 100 metréw na sekunde (Hursh, 1939). Amplituda i ksztalt impulsu pozostaja,
niezmienne podczas przesytania przez akson. Z tego powodu, powszechnie przyjmuje sie,
ze informacja w procesach neuronowych zawarta jest nie w pojedynczych przesytanych
sygnatach, a raczej we wzorcach tych sygnatéw transmitowanych podczas calo$ciowej
aktywnosci na pewnym odcinku czasu (Rieke i in., 1999).
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Rysunek 2.4 — Schemat budowy i mechanizméw dziatania synapsy chemicznej. Potencjat czynnosciowy,
docierajac do zakoriczenia aksonu, aktywuje zalezne napieciowo kanaty wapniowe. Zmiany w stezeniu
jonoéw wapnia inicjuje ptyw pecherzykéw wypetnionych czgsteczkami neuroprzekaznika w strone szczeliny
synaptycznej. Tam neuroprzekaznik jest uwalniany, a nastepnie wychwytywany przez receptory neuronu
posynaptycznego. Czes$¢ czasteczek powraca jednak poprzez pompy wychwytu zwrotnego.

2.3 SYNAPSY I POTENCJAL CZYNNOSCIOWY

Synapsa to miejsce komunikacji dwéch neuronéw (réwniez neuronu z komoérka miesniowa,
lub gruczotowa): neuronu przedsynaptycznego, wysylajacego sygnal, oraz posynaptycznego,
ktory ten sygnat odbiera. Synapsa jest wiec strukturg umozliwiajaca neuronom przekazy-
wanie sygnaléw chemicznych (synapsy chemiczne) lub elektrycznych (synapsy elektryczne).
Najczestsze synapsy pomiedzy neuronami to chemiczne potaczenia akson—dendryt.

Synapsy chemiczne

W przypadku synapsy chemicznej, sygnal docierajac do koncowki aksonu (terminala),
powoduje otwarcie kanatow wapniowych. Zwiekszona koncentracja jonéw wapnia w kon-
cowce aksonu inicjuje migracje pecherzykéw, zawierajacych substancje chemiczng zwang
neuroprzekaznikiem, w kierunku btony komorkowej. Nastepnie neuroprzekaznik uwalniany
jest do szczeliny synaptycznej. Czasteczki neuroprzekaznika wylapywane sa przez receptory
neuronu posynaptycznego, co powoduje otwarcie na jego btonie odpowiednich, zaleznych
chemicznie kanatéw jonowych.

Od rodzaju otwieranych w reakcji na neuroprzekaznik kanatéw jonowych zalezy
lokalna zmiana przepuszczalnosci btony neuronu posynaptycznego. Jako ze wewnatrz
komoérki stezenie jonéw jest inne niz na zewnatrz, powoduje to krotkotrwatg wymiane
jonow miedzy neuronem a ptynem pozakomoérkowym, co w efekcie zmienia chwilowo
potencjat elektryczny blony w pewnym ograniczonym sgsiedztwie kanaléw, przez ktére
nastepowala ta wymiana. Jezeli powoduje to zwigkszenie potencjatu (depolaryzacja) blony,
neuroprzekaznik nazywamy pobudzajgcym (ang. excitatory); jezeli obnizenie potencjatu
(re- oraz hiperpolaryzacja) — hamujgcym (inhibitory).
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Rysunek 2.5 - Potencjat czynnosciowy jest krétkotrwatym impulsem elektrycznym o amplitudzie okoto
100 mV. Inicjowany jest gdy potencjat btony komérkowej, powodowany naptywem jonéw Nat, prze-
kroczy prég pobudliwosci. Po gwattownej de- i repolaryzacji, nastepuje hiperpolaryzacja, gdy potencjat
btony spada ponizej poziomu spoczynkowego. Zanim potencjat ostatecznie wréci do normy, btona
komoérkowa jest znacznie mniej pobudliwa, co nazywane jest okresem refrakcji.

Gléwnym neuroprzekaznikiem pobudzajacym jest kwas glutaminowy, ktory posred-
niczy w 80-90% chemicznej komunikacji pomiedzy neuronami. Inne neuroprzekazniki
pobudzajace to: acetylocholina, noradrenalina, adrenalina, dopamina, serotonina, hista-
mina. Gléwnym neuroprzekaznikiem hamujacym jest kwas y-aminomastowy (GABA),
posredniczacy w 90% wszystkich reakcji hamujgcych. Inne neuroprzekazniki hamujace to:
glicyna i peptydy opioidowe (Doussau i Augustine, 2000; Schwappach, 2008).

Potencjat czynnosciowy

Odpowiednio duzy wzrost potencjatu btony (co najczesciej wymaga wspolpracy wielu
pobudzajacych synaps w tym samym czasie), do pewnej wartosci potencjafu progowego,
powoduje naglte otworzenie napieciowo zaleznych kanaléw sodowych, inicjujac powstanie
potencjatu czynno$ciowego. Taki gwaltowny sygnal rozprzestrzenia sie po btonie caltego
neuronu, az do wzgoérka aksonu — po przejéciu wzdtuz aksonu przekazywany jest kolejnym
neuronom poprzez synapsy, w tym samym procesie (Bullock i in., 1977).

Amplituda potencjatlu czynnosciowego jest stata, niezaleznie od tego jak gwaltowna
reakcja synaptyczna go wywotata (Rys. 2.5). Potencjal czynnosciowy nazywany jest
sygnatem typu wszystko, albo nic, gdyz albo powstaje w swej pelnej formie, albo wcale.
Intensywnos¢ bodzcow pobudzajacych neuron moze jednak wplynaé¢ na czestotliwosé
generowanych potencjatow czynnosciowych. Impuls dzieli si¢ na dwie, trwajace okoto 1 ms,
fazy: pierwsza, faze depolaryzacji, kiedy potencjal btony komoérkowej neuronu wzrasta od
poziomu potencjatu spoczynkowego, okoto —70 mV, do maksimum, okoto +40 mV; oraz
druga, faze repolaryzacji, gdy potencjal blony z powrotem maleje (Purves i in., 2007).

Kanaty jonowe, otwarte podczas potencjatu czynnosciowego, nie reaguja jednak
natychmiastowo, dlatego potencjat btony po impulsie spada chwilowo ponizej poziomu
spoczynkowego, do wartoéci réwnej okoto —80 mV. Spadek ten okredla sie jako hiperpola-
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kanalik biatkowy

neuron przedsynaptyczny — konekson

impuls
nerwowy

neuron posynaptyczny

Rysunek 2.6 — Synapsa elektryczna — budowa i dziatanie. Neurony przed- i posynaptyczny potozone sa
na tyle blisko siebie, ze komunikacja miedzy nimi nie wymaga neuroprzekaznika. Sygnat przekazywany
jest bezposrednio przy pomocy koneksondw, specjalnych kanalikéw biatkowych.

ryzacje, a okres rownowazenia stezenia jonow, trwajacy od jednej do kilku milisekund —
okresem refrakcji lub po-hiperpolaryzacjg (Hardin i in., 2011). Podczas refrakeji stymulowa-
nie neuronu do kolejnego pobudzenia jest mocno utrudnione. Natomiast w trakcie trwania
potencjatu czynnosciowego btona komorkowa jest catkowicie niepobudliwa. Mechanizm ten
powoduje, ze potencjal czynnosciowy moze przenosié¢ sie wzdtuz aksonu tylko w jednym
kierunku (Bullock i in., 1977).

Pierwszy model oparty na obserwacjach elektrochemicznych zachowania neuronu,
opisujacy dynamike kanaléw jonowych, opracowali Hodgkin i Huxley (1952a). Mimo ze
modeluje jedynie specyficzny akson (powstal jako wynik eksperymentéw nad tak zwanym
olbrzymim aksonem kalamarnicy), w ktérym kanaly sodowe i potasowe dziataja niezaleznie
od siebie, okazal sie przetomem (Sekcja 3.2, Rys. 3.1C). W rzeczywistosci na potencjal
czynno$ciowy moze mie¢ wplyw wiecej kanatéw (Gerstner i Kistler, 2002; Waxman, 2007),
niekoniecznie dziatajacych niezaleznie od siebie (Naundorf i in., 2006).

Synapsy elektryczne

W synapsach elektrycznych sygnat przekazywany jest pomiedzy neuronami bez posrednic-
twa chemicznego neuroprzekaznika. W strukturze takiej synapsy nie wystepuje szczelina
synaptyczna, odlegto$¢ pomiedzy btonami neuronéw przedsynaptycznego i posynaptycznego
jest na tyle mata (okoto 2-3.5 nm, w poréwnaniu do 20-40 nm w synapsach chemicznych),
ze mozliwe staje sie przekazywanie impulséw bezposrednio (Hormuzdi i in., 2004).

Taka komunikacja jest znacznie szybsza, jednak umozliwia jedynie prostg komunikacje
— w odr6znieniu od synaps chemicznych, gdzie reakcja zalezy od neuroprzekaznika. Synapsy
elektryczne znajduja zastosowanie w systemach obronnych organizmu, gdzie wymagana jest
reakcja odruchowa. Tego typu potaczenia wystepuja na przyktad w miesniach, w siatkowce
oka i nerwie wzrokowym, w niektorych czesciach serca, oraz w korze mozgowej. Synapsy
elektryczne umozliwiaja komunikacje dwukierunkowa, cho¢ niektére ograniczaja ja do
jednokierunkowej (Kandel i in., 2012). Do pewnego stopnia wykazuja plastycznosé (Haas
iin., 2011). Obecnie znane sa nie tylko pojedyncze potaczenia tego typu, ale réwniez duze
struktury sieci potaczonych w ten sposéb neuronéw (Connors i Long, 2004).
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2.4 NEUROPLASTYCZNOSC

Neuroplastycznosé, zwana réwniez plastycznoscia mézgu, odnosi sie do zmian w potacze-
niach sieci neuronéw oraz synapsach w mozgu na skutek aktywnosci lub doswiadczenia,
zmian w zachowaniu, w srodowisku lub wynikajacych z uszkodzen ciata. Zazwyczaj wy-
roznia sie plastycznosé synaptyczna, zwigzang z sama tylko aktywnoscig synaps, oraz
plastyczno$¢ niesynaptyczng.

Przez wigkszos¢ 20. wieku mézg byt postrzegany jako niezmienny strukturalnie od
momentu osiagniecia przez organizm dojrzatoséci. Okazalo si¢ jednak, Zze neuroplastycznosé
jest procesem zachodzacym w organizmie w ciggu catego jego zycia, przy czym termin ten
moze dotyczy¢ zmian na wielu poziomach: od zmian komoérkowych w efekcie uczenia sie,
do wielkoskalowych strukturalnych przebudowan potaczen nerwowych w odpowiedzi na
przykltad na fizyczne urazy (Pascual-Leone i in., 2005; Rakic, 2002).

Historycznie, pierwsze obserwacje swiadczace o plastycznosci mézgu opisat polski
neurofizjolog Jerzy Konorski (1948), ktéry réwniez zaproponowal dla tego zjawiska obec-
nie funkcjonujaca, przyjeta nazwe. Zauwazyt on, ze przypadkowe interakcje pomiedzy
neuronami moga powodowaé¢ utworzenie trwatych potaczen pomiedzy tymi komoérkami,
wzmacnianych w miare czestosci uzywania.

Podobne obserwacje opisano w tym samym czasie rowniez na zachodzie — Donald
Hebb (1949) zauwazyl wzmacnianie sie polaczeri pomiedzy neuronami, ktére czesciej
aktywujg sie wspoélnie. Powtarzajaca sie komunikacja impulséw pomiedzy neuronami
(dtugotrwale) wzmacnia przewodnictwo synaptyczne; brak takiej komunikacji prowadzi
natomiast do ostabienia potaczen synaptycznych. Wzmacnianie synaps zalezy od obu
neuronéw: przedsynaptycznego (ang. pre-synaptic) i posynaptycznego (post-synaptic).
Jego teoria, nazywana dzi$ teorig synaps Hebba lub teorig uczenia Hebba, jest obecnie
powszechnie akceptowanym wyjasnieniem mechanizmu uczenia sie jako adaptacji sieci
neuronéw — powstawanie sieci neuronéw o zwiekszonym przewodnictwie jest podstawsg
uczenia sie i zapamietywania. Odkrycia Konorskiego i Hebba pozwolity wyraznie zauwazy¢
zwigzek, owczesnie jeszcze podwazany, biologicznych funkeji mézgu z wyzszymi funkcjami
umyshu.

Wykorzystanie w praktyce

Literatura opisuje wiele przyktadéw adaptacji mézgu, ktére mozna wyjasni¢ w ramach
neuroplastycznosci. Znane sg przypadki oséb po udarach, z uszkodzonym zmystem réwno-
wagi, ktore odzyskaty zdolno$é swobodnego ruchu po zastosowaniu odpowiedniej kuracji
neurologicznej. Paul Bach-y-Rita, amerykanski neurofizjolog, wyposazat pacjentéw z zabu-
rzeniami lub zanikami réwnowagi w specjalne urzadzenia, ktére stymulowaty ich mézgi
sygnatami rownowagi gdy ci ja tracili. Taka aktywna pomoc poczatkowo pozwalata pa-
cjentom nauczy¢ si¢ reagowac na te bodzce i utrzymywac rownowage. Po uptywie kilku
tygodni uzytkowania urzadzen, mézgi pacjentow, wytwarzajac catkiem nowe potaczenia
nerwowe, adaptowalty sie do powtarzajacego si¢ wzorca tej nowej stymulacji i w ten sposob
wspomaganie zewnetrzne przestawato byé¢ potrzebne — zmyst réwnowagi powracal (Doidge,
2007).

Ciekawym przyktadem plastycznosci mozgu jest u ludzi wyuczona zdolnosé¢ do wyko-
rzystywania echolokacji. Echolokacja jest umiejetnoscia lokalizacji obiektéw znajdujacych



MOZG, NEURONY, KOMUNIKACJA 14

sie w otoczeniu za pomoca stuchu: osoba wykorzystuje w tym celu echo wydawanych przez
siebie dzwigkéw (uderzanie jezykiem o podniebienie, klaskanie, kroki), odbite od przeszkod.
Dzigki tej metodzie, doswiadczone osoby moga ocenia¢ odlegtos¢ od obiektu, jego wielkos¢,
ksztalt oraz relatywny kierunek ruchu (Stroffregen i Pittenger, 1995). Ta forma adaptacji
uktadu nerwowego obserwowana jest gtéwnie wsréd ludzi niewidomych — do echolokacji
przystosowuja sie u nich cze$ci mozgu zwiazane z przetwarzaniem wizualnym (Thaler i in.,
2010, 2011). Pokazano jednak, ze osoby widzace moga zaskakujaco szybko nauczy¢ sie
echolokacji z pomoca doswiadczonego eksperta (Teng i Whitney, 2011). Przeprowadzono
eksperymenty pokazujace, ze osoby niewidome uzywajace echolokacji moga radzi¢ sobie
lepiej od os6b widzacych z niektérymi z codziennych czynnosci, takimi jak na przyktad
ocena odlegtosci do przeszkdd (Schenkman i Nilsson, 2010, 2011).

Innym przyktadem sg zmiany w mdzgu wywotane praktykowaniem medytacji. Wyniki
wskazuja, ze medytacja wplywa na aktywno$¢ w wielu obszarach moézgu, zwigzanych
miedzy innymi z uwaga lub koncentracja. Sugeruje sie, ze zmiany funkcjonalne w efekcie
dhugotrwatych praktyk medytacyjnych sg odbiciem fizycznych zmian w strukturze mézgu
(Lazar i in., 2005; Lutz i in., 2004). Potwierdzaja to badania przeprowadzone we wspétpracy
z Dalajlama (Davidson i Lutz, 2008).

Interfejs mozg-maszyna

Jednymi z najciekawszych badan wykonywanych na gruncie neuroplastycznosci sa te
zmierzajace ku opracowaniu tak zwanego interfejsu mézg-maszyna (ang. brain-machine
interface, BMI). BMI nalezy rozumie¢ jako technologiczne medium (kanal bezposredniej
komunikacji) taczace mézg z pewnym urzadzeniem zewnetrznym, umozliwiajace sterowanie
tym urzadzeniem za pomoca umystu, czyli sama my$la, bez uzycia migsni. Celem badan
nad BMI jest usprawnienie, naprawa, wspomaganie lub zastgpienie ludzkich zmystow oraz
czynnosci motorycznych (Miranda i Brouse, 2005; Vidal, 1973).

Interesujacym przyktadem prac nad rozwojem BMI sg badania zespotu Miguela
Nicolelisa. W swoim eksperymencie nauczyli matpe obstugiwaé prosta gre komputerows.
Ruch na ekranie sterowany byt przez niewidoczny grajacemu zwierzeciu pneumatyczny
sitownik. W pierwszej fazie doswiadczenia, maltpa kontrolowala sitownik uzywajac recz-
nego dzojstika. Naukowcy w tym czasie, za pomoca podlaczonych malpie podczas gry
elektrod, rejestrowali aktywnos¢ stu wybranych neuronéw, az na ich podstawie mogli
odtworzy¢ schematy wszystkich ruchéw zwierzecia. Nastepnie, kontrola nad sitownikiem
zostata przekazana opracowanemu modelowi tych schematéw — w ten sposéb juz nie dton
malpy, ale aktywnos¢ jej moézgu kontrolowata sitownik. Od tej chwili, aktywno$¢ neuronéw
wykazywata coraz mniejsze podobienstwo do ruchéw dtoni obstugujacej dzojstik, natomiast
szybko zaczela coraz bardziej bezposrednio odzwierciedla¢ ruchy samego sitownika. Po
pewnym czasie, matpa puszczata dzojstik, kontynuujac jednak obstugiwanie sitownika.
Doswiadczenie powtarzano dla wielu matp z tym samym skutkiem. Eksperyment pokazat
zatem adaptacje czesci neuronéw do odwzorowania behawioralnie istotnych parametrow
ruchu, niezwigzanych jednak z sita wtasnych migsni zwierzecia.

Naturalne wydaje sie pytanie o mozliwosci iloSciowego opisu zjawisk i proceséw
zwigzanych z pojeciem neuroplastycznosci. Z pomocg przychodzi tu teoria informacji,
ktéra dostarcza efektywnych narzedzi do oceny efektywnosci transmisji informacji komu-
nikowanych pomiedzy neuronami, wewnatrz sieci neuronéw lub na przeciwnych koncach
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interfejséw mozg-maszyna oraz mozg-moézg. Teoria informacji z powodzeniem stuzy jako
obiektywna miara zmian zachowania w reakcji na okreslone bodzce oraz zmian zachodza-
cych podczas procesu uczenia sie. Wiele z tych proceséw mozna wyjasni¢ jako dazace do
optymalizacji transmisji informacji (Chechik, 2003; Lindner i in., 2009; Rieke i in., 1999;
Rotman i in., 2011; Scott i in., 2012).

Badania zjawiska neuroplastycznosci i jego wlasciwosci wydaja si¢ szczegélnie intere-
sujace jako istotny krok w kierunku zrozumienia zaleznosci pomiedzy fizycznymi funkcjami
mozgu, takimi jak relacje pomiedzy pojedynczymi neuronami tworzacymi wielkoskalowe
struktury sieci w réznych czesciach mézgu, a wyzszymi procesami umystowymi charak-
teryzujacymi cztowieka, miedzy innymi myslenie, percepcja, rozumowanie i inne procesy
kognitywistyczne.
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Integrate-and-fire 17: Koncepcja. Model podstawowy, Leaky integrate-and-
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informacji « Modelowanie mézgu 29

Model neuronu to matematyczny opis komoérki nerwowej. W opracowanych do tej pory
wyrozni¢ mozna dwie podstawowe grupy: modele biologiczne oraz sztuczne neurony.

Pierwsza grupa zawiera modele stworzone z zamystem pogtebiania wiedzy o naturze
rzeczywistych komorek nerwowych oraz zbudowanych z nich sieci. Badania prowadzone
z ich uzyciem shuza precyzowaniu opisu wlasciwosci neuronéw; celem jest przewidywanie
i kontrola procesow biologicznych. Wyrdznia nacisk potozony na dynamike przeptywajacych
przez komérke strumieni jonow, zmiany potencjatu btony komérkowej oraz mechanizmy po-
wstawania potencjatu czynno$ciowego. Podstawowy model w tej grupie to integrate-and-fire
(Sekcja 3.1). Historycznie pierwszym, w pelni opartym na badaniach elektrofizjologicznych
komorek nerwowych, jest model Hodgkina—Huxleya (Sekcja 3.2).

Podstawa opisu w drugiej grupie modeli (Czesé 3.3) sa wagi skojarzone z poszczegdl-
nymi wejsciami, oraz funkcja aktywacji, przetwarzajaca sume wazonych wejsé na pojedyncze
wyjscie. Modele tego typu znajduja zastosowanie przede wszystkim przy rozwigzywaniu roz-
maitych problemoéw algorytmicznych, w automatyce i robotyce oraz systemach eksperckich.
W odréznieniu od biologicznych modeli, tutaj duzo uwagi poswieca sie efektywnosci obli-
czen, ograniczaniu ztozonosci czasowej, optymalizacji. Interdyscyplinarna nauka zajmujaca
sie modelowaniem tych komorek nazywa sie Sztuczne Sieci Neuronowe.

Istnieja réwniez modele hybrydowe, taczace oba podejécia i cele. Takim modelem
jest przyktadowo model Levy-Baxter (2002). Ten wlasnie model neuronu uzywany jest
w badaniach opisanych w tej rozprawie (Czes¢ 3.4).

W kolejnej Sekcji, 3.5, opisano uproszczony model mézgu, tak zwany brain—like. Jest
to specyficzna pierscieniowa sie¢ neuronowa, modelujaca w jednej architekturze szereg
sktadnikow obecnych w strukturach rzeczywistego mézgu, miedzy innymi wspétdziatanie
neuronéw excitatory i inhibitory lub efekty dziatania tak zwanych potaczen long—range.
Wyznaczenie optymalnych parametrow transmisji informacji w sieciach tego typu, zbu-
dowanych z komoérek modelowanych metoda Levy—Baxter, stanowi gtéwny przedmiot
badawczy tej pracy.

16
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3.1 INTEGRATE-AND-FIRE

Modele z rodziny integrate-and-fire naleza do najprostszych, ale tez najczesciej uzywanych.
W opracowaniach naukowych pojawity si¢ jako jedne z najwcze$niejszych, juz na poczatku
XX wieku. Pierwszy badal je Louis Lapicque (1907), o czym jednak na dtugo zapomniano.
Przez ponad 80 lat funkcjonowaly w $wiadomosci akademickiej jako swoisty element
folkloru zanim ich zastuzonego wynalazce przypomnial szerzej Henry Tuckwell (1988).
Pomimo, ze sprawdzaja si¢ gtéwnie w analizie potencjaléw podprogowych, zaliczane
sa do grupy modeli impulsowych (ang. spiking models). Z biofizycznego punktu widzenia,
potencjatly czynnosciowe sg efektem pradéw ptynacych przez kanaty jonowe w btonie
komoérek nerwowych. Modele integrate-and-fire skupiaja sie wtasnie na dynamice tych
pradéw i wynikajacymi z nich zmianami potencjatlu blony (Gerstner i Kistler, 2002).
Dlatego, mimo licznych uproszczen, modele te sa w stanie uchwyci¢ sedno zachowania
neuronéw w ujeciu systeméw dynamicznych (Bezzi i in., 2004; Breen i in., 2003). Sa réwniez
uzyteczne w analizie, na przyklad do dowodzenia twierdzeni (Izhikevich, 2007).

Koncepcja. Model podstawowy

Koncepcja jest nastepujaca: wejSciowy strumient jonéw I(¢) depolaryzuje btone komoérkowa,
neuronu, zwiekszajac jej potencjal elektryczny V. Wzrost potencjatu ponad pewna ustalong
wartosé¢ Vi powoduje wytworzenie potencjatu czynnosciowego — impuls w postaci delty
Diraca — po czym potencjal blony zerowany jest do poziomu spoczynkowego V; (Rys.
3.1A).

Réwnanie dynamiki neuronu wyprowadzamy z fizycznej zaleznosci pomiedzy wielko-
Sciami elektrycznymi charakteryzujacymi komérke w danej chwili ¢. Btona komoérkowa, nie
liczac kanatow jonowych, jest nieprzepuszczalna. Izolowany od ptynu pozakomoérkowego
neuron jest zatem kondensatorem, gromadzacym tadunek elektryczny @) = C'V, gdzie C'
oznacza jego pojemno$é elektryczng. Wielkosé tego tadunku zmienia sie w czasie wraz
z naptywem jonéw: I(t) = %. Zatem

dV
It)y=0C i (3.1)

Model mozna usprawni¢ wprowadzajac po kazdej repolaryzacji tak zwany okres
refrakcji. Podczas trwajacej t.of refrakcji btona komorkowa staje sie niepobudliwa, uniemoz-
liwiajac inicjowanie kolejnych aktywacji. Uzupetnienie to odpowiada fazie hiperpolaryzacji,
nastepujacej po przejéciu potencjatu czynnosciowego (po repolaryzacji), czyniac model
bardziej realistycznym.

Z zaleznodci (3.1) wynika, ze czestotliwosé aktywacji tak zamodelowanego neuronu
(ang. firing rate) rosnie liniowo bez ograniczen wraz z natezeniem pradu wejsciowego I(t).
Tym samym kazdy sygnal wejsciowy, o ile nie podniesie potencjatu V' ponad poziom
aktywacji Vine, zostanie zapamietany do czasu wytworzenia kolejnego impulsu, kiedy to
potencjat btony komoérkowej jest zerowany do wartosci spoczynkowej Vj. Jednak rzeczywiste
komoérki nerwowe zachowuja si¢ inaczej, tracg podprogowa ekscytacje wraz z uptywem
czasu. Jesli neuron nie jest pobudzany przez odpowiednio dtugi czas, potencjat jego btony
wraca do poziomu spoczynkowego, jako poziomu rownowagi.
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Leaky integrate-and-fire

Leaky integrate-and-fire (Rys. 3.1B) jest nazwa rozszerzonego modelu, w ktérym opisany
wyzej problem (pamieci niezaleznej od czasu) rozwiazano wyposazajac btone komérkowsa
w tak zwane ujscie (ang. leak). Mechanizm ten powoduje dyfundowanie jonéw w kierunku
obnizenia potencjatu V' (t) do poziomu spoczynkowego Vj, lub innego, jednak takiego, ze:
Vo € Vieak < Vinr (Izhikevich, 2007; Stein, 1967; Tuckwell, 1988).

Odbywa sie to poprzez dodanie do uktadu (réwnanie 3.1) sktadnika zwiazanego
z nowym, przeciwnym (w sensie zmian potencjatu) strumieniem jonéw. Oznaczmy po-
przedni prad przez Io(t) = C %, a nowy przez Ig(t). Oba prady ptyna jednoczesnie i sa
niezalezne od siebie, zatem: I(t) = Ig(t) + Ic(t). Odpowiada to uktadowi kondensatora
C' (sprzyjajacemu aktywacji) potaczonego réwnolegle z opornikiem R (utrudniajacym
aktywacje). Z prawa Ohma: Ig(t) = V(t)/R. Zatem

V(t) dVv
I(t)=—F"+C 4 (3.2)

Model z wjsciem réwniez jednak nie jest bez wad. Z réwnania (3.2) wynika, ze
dla kazdego pradu wejsciowego I < Ig niemozliwe jest przekroczenie progu aktywacji
Vinr- Innymi stowy, (¢) musi pokonaé bariere I = V/R w celu wzbudzenia komoérki do
wytworzenia potencjatu czynnosciowego. To sprawia, ze czestotliwosé aktywacji neuronu
zbiega do tej obserwowanej w podstawowej wersji modelu z okresem refrakeji (Koch i Segev,
1998).

Co z impulsami?

Integrate-and-fire zaliczany jest do rodziny tak zwanych impulsowych (czasem iglicowych)
modeli neuronéw, jako najprostszy, podstawowy jej przedstawiciel. Nalezy jednak zauwazyc¢,
ze model ten w zaden sposob nie opisuje dynamiki potencjatu czynnosciowego, czyli
specyficznego ksztattu naglego wzrostu i nastepnie spadku potencjatu w tej krétkiej chwili.
W momencie przekroczenia wartosci progowej Vi, powstaty impuls przybliza bowiem tutaj
delta Diraca, wskazujac zaledwie czas wystgpienia sygnatu, po czym potencjal od razu
wraca do stanu spoczynkowego V. Zatem integrate-and-fire modeluje jedynie potencjaty
btony ponizej progu aktywacji Viy,.

Uproszczenie lub pominiecie opisu potencjatéow czynnosciowych nie musi jednak wy-
klucza¢ mozliwosci praktycznego wykorzystania modelu. Wiadomo bowiem, ze powstajace
impulsy zachowujg niemal identyczne ksztatty; potencjal czynnosciowy okreslany jest jako
sygnal typu wszystko, albo nic, gdyz albo powstaje w swej pelnej formie, albo weale (patrz
Czesci 2.2 oraz 2.3). Jesli zatem precyzyjny opis impulséw nie jest swoistym celem modelo-
wania, wowczas wskazanie jedynie momentow ich powstania moze okazacé si¢ catkowicie
wystarczajace (Dayan i Abbott, 2005; Gerstner i Kistler, 2002; Purves i in., 2007).

Mimo to podjeto kilka udanych prob takich modyfikacji modelu, by skutecznie opisa¢
rowniez dynamike nadprogowa komoérki nerwowej. Zwykle oznacza to rozszerzenie do
pewnej formy nieliniowej. Przyktadem takiego podejécia jest model quadratic integrate-and-
fire, ktéry, przynajmniej cze$ciowo, charakteryzuje réwniez potencjaty czynnosciowe (Feng,
2001; Hansel i Mato, 2001; Hoppensteadt i Izhikevich, 1997; Izhikevich, 2007; Latham i in.,
2000).
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Rysunek 3.1 — Poréwnanie modeli A, integrate-and-fire, B, leak integrate-and-fire (Sekcja 3.1) oraz C,
Hodgkina—Huxleya (Sekcja 3.2).
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3.2 MODEL HODGKINA-HUXLEYA

Historycznie, opublikowany w 1952 model Hodgkina—Huxleya jest pierwszym tak ztozonym
(Rys. 3.1). Powstal po serii eksperymentéw na olbrzymim aksonie katamarnicy, rozpo-
czetych jeszcze w latach 30. XX wieku, wykorzystujacych pionierskie wéwczas metody
pomiaru parametréow elektrycznych pobudliwych bton. Udato im sie najpierw dokonaé
zapisu potencjatu czynnos$ciowego (Hodgkin i Huxley, 1939), a nastepnie szczegbtowo opisaé
mechanizmy jonowe, ttumaczace impulsowa aktywno$é komoérek nerwowych (Hodgkin
i Huxley, 1952a).

Oryginalne badania

Hodgkin i Huxley nieprzypadkowo wybrali do swoich do$wiadczen wtasnie olbrzymie aksony
katamarnic. Srednice tych aksonéw dochodzg do 1 mm, wartosci stukrotnie wigkszej od
przecietnych kregowcéw. Aksony tej grubosci przewodza sygnaty elektryczne znacznie
szybciej, co jest ewolucyjnym przystosowaniem kalamarnic skracajacym czas reakcji
i utatwiajacym ucieczke (Shepherd, 2004).

Przeprowadzenie eksperymentu stato sie dla Hodgkina i Huxleya mozliwe z dwoch
powodow. Pierwszym byty wtasnie odpowiednie rozmiary badanych komoérek; drugim
— wykorzystanie wtasciwych technik pomiarowych. Ich pomyst polegat na potaczeniu
olbrzymiego aksonu katamarnicy z elektrodami w innowacyjnym wéwczas uktadzie voltage
clamp (Bear i in., 2007; Huxley, 2002; Kandel i in., 2012). Mierzac napiecia na blonie
komorkowej udato im sie ustali¢ ptywy trzech gtéwnych pradéw jonowych. Pierwsze dwa
prady, jonéw Nat oraz KT, okazaly sie wyraznie zaleze¢ od potencjatu blony; trzeci to
ujscie leax, przenoszony gtownie przez jony Cl—.

Wyniki i wnioski z pomiaréw — opisane szczegdétowo w serii artykutow w Journal of
Physiology (Hodgkin i Huxley, 1952a,b,c,d) — pozwolily sformutowaé¢ nagrodzona Noblem
hipoteze kanatow jonowych jako mechanizmu wyjasniajacego powstawanie w komoérkach
nerwowych potencjatow czynnosciowych. Badania potwierdzajace te hipoteze réwniez
nagrodzono Noblem — w roku 1991 dla Erwina Nehera i Berta Sakmanna, oraz w 2003 dla
Rodericka MacKinnona (Schwiening, 2012).

Dynamika jonow

Neurony, jak wszystkie komorki zywe, oraz przestrzen miedzykomoérkowa wypelnione sa
pltynem zawierajacym ogromne ilosci swobodnych czasteczek réznego typu. Sktad chemiczny
obu tych srodowisk, oddzielonych od siebie blonami komérkowymi, zwykle catkowicie
nieprzepuszczalnymi, rézni si¢ od siebie. Te réznice dotycza rowniez posiadajacych tadunek
elektryczny jonéw. Plyn pozakomoérkowy zawiera duze ilosci Na™, Cl~, oraz relatywnie
sporo Ca?*; wnetrze neuronu to przede wszystkim jony KT oraz duze czasteczki o tadunku
ujemnym, oznaczane A~ (Tabela 3.1).

Wskutek tych réznic powstaja dwie sity napedzajace cala aktywnosé¢ elektryczna
neuronow. Pierwsza jest elektrochemiczny gradient zwigzany z réznicami w koncentracji
jonow danego typu po obu stronach blony komoérkowej — inaczej, jest to termodynamiczne
dazenie do rownowagi stezen. Druga sita ma charakter elektrostatyczny — jest wynikiem
odizolowania przez btone tadunkéw elektrycznych o réznych znakach, skumulowanych po
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Tabela 3.1 - Koncentracje jonéw w neuronach i w ptynie pozakomérkowym, podane w milimolach.
Jony A~ to duze czasteczki o ujemnym fadunku, dla ktérych btona komoérkowa jest nieprzepuszczalna.
Kanaty jonowe na btonie umozliwiajg pozostalym wymienionym jonom warunkowe przemieszczanie sie
do komérki i na zewnatrz niej (Johnston i Wu, 1995; Squire i in., 2008).

Nat Kt Ol Ca’t A~
Wnetrze neuronu 18 135 70,0001 147
Ptyn pozakomérkowy 150 3 120 1,2 25

obu jej stronach. Ruch jonéw w dot tych gradientow, przekraczajac bariere blony, jest
mozliwy dzigki znajdujacym si¢ na btonie komdrkowej kanalom jonowym.

Przyktadowo, jony Kt dyfunduja poza komérke gdyz ich koncentracja wewnatrz
neuronu jest wieksza niz na zewnatrz. Powoduje to zmiang tadunku elektrycznego wewnatrz
komérki — wytworzona w ten sposob réznica potencjatow skutkuje powstaniem skierowanego
przeciwnie pradu. Gdy w pewnym momencie obie sity réwnowaza sie, wypadkowy prad
jest réwny zero — nazywamy to potencjatem réwnowagowym (Hille, 2001; Tuckwell, 1988).

Potencjaty rownowagowe dla poszczegdlnych jonow istotnie réznia sie wartosciami;
oznacza sie je: Ena, Fx, Eca, Ec). Podobnie oznacza sie prady tych jonéw. Gdy potencjat
btony komérkowej V' ma warto$¢ rownowagowsa dla ktéregos z nich, wtedy jego wypadkowy
prad jest rowny zero. Przyktadowo dla jonow potasu: V = Ex = Ix = 0; w przeciwnym
razie prad jest proporcjonalny do réznicy potencjatow:

Ix = gk (V — Ek), (3.3)

gdzie gk okresla konduktancje K* (inaczej przewodno$é, odwrotno$é opornosei). Prad
jonowy o statej konduktancji, czyli speliajacy prawo Ohma, nazywamy omowym lub
lintowym. Takim pradem jest przyktadowo wujscie w modelu integrate-and-fire.

Jako ze btona komoérkowa posiada kanaty przystosowane do transportu réznych jonow,
catkowity prad, zgodnie z prawem Kirchhoffa, jest sumg pradow sktadowych I;:

I_C V +ZL, (3.4)

gdzie pierwszy skladnik zwiazany jest z pojemnoscia btony (patrz Réwnanie 3.1). Potencjal
spoczynkowy Vo (lub Vi) blony jest zatem osiagany gdy ten wypadkowy prad, do wewnatrz
i na zewnatrz, jest réwny zero — oraz, w konsekwencji, d—‘; = (0 poniewaz potencjal
nie zmienia sie gdy prady sa rownowazone. Potencjatl spoczynkowy wiekszosci komorek
nerwowych utrzymuje sie na poziomie okoto —70 mV. Przyjmuje sie, ze potencjal na
zewnatrz komérek réwny jest zero (Dayan i Abbott, 2005).

W utrzymaniu potencjatu spoczynkowego pomagaja pompy sodowo-potasowe (Skou,
1957). Ich dzialanie polega na wymianie jonéw sodu z wnetrza komérek na jony potasu
z plynu pozakomoérkowego. Co kazde 10 ms pompa oddaje trzy jony Na™, biorgc dwa jony
K™, obnizajac tgczny dodatni tadunek blony. Praca pomp wymaga jednak stalego doptywu
glukozy i tlenu, zuzywajac w przypadku neuronéw znaczne ilosci energii (Howarth i in.,

2012). Pelnig one jednak istotna role w kontroli objetosci komérki (Guyton, 2006).
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Rysunek 3.2 — Struktura i stany aktywnosci zaleznego napieciowo kanatu jonowego na przyktadzie
kanatu sodowego: A, kanat zamkniety, nieaktywny; B, kanat otwarty, aktywny; C, kanat zamkniety, za-
blokowany (ang. inactive). Obie bramki, aktywacji oraz blokady (reagujaca z op6znieniem), uruchamiane
sg dzieki mechanizmowi wrazliwych na zmiany potencjatu czujnikéw napigcia. Filtry jonowe sprawiaja,
7e przez otwarty kanat przepuszczane sa wylacznie wybrane jony — w tym przypadku Na™. Schemat
wzorowany na Armstrong i Hille (1998), Armstrong (2006) oraz Izhikevich (2007).

Kanaty zalezne napieciowo

Zazwyczaj prady jonowe nie spetiaja prawa Ohma. Konduktancja kanatéw jonowych w ko-
moérkach nerwowych zwykle nie jest stata, zalezy od potencjatu elektrycznego btony. Takie
kanaly nazywamy zaleznymi napieciowo. To dzieki ich aktywnosci powstaja potencjaty
czynnosciowe. W opisie tych kanatow tradycyjnie stosuje sie nomenklature wprowadzong
przez Hodgkina i Huxleya.

Kanaly zalezne napieciowo kontroluja swoja przewodno$¢ przy uzyciu bramek (ang.
gates), otwierajac je lub zamykajac w odpowiedzi na lokalne zmiany potencjatu btony. Ta
lokalnos¢ sprawia, wraz z innymi czynnikami, ze przejécia pomiedzy stanami pojedynczego
kanatu (otwarty lub zamkniety) maja charakter stochastyczny (Hille, 2001) — jednak biorac
pod uwage duza grupe kanatow wypadkowy prad mozna opisac jako

I=gp(V—-E), (3.5)

gdzie g jest maksymalng konduktancja grupy, a p srednig proporcja otwartych kanatow.
W kanalach zaleznych napieciowo istnieja dwie grupy bramek: aktywujgce (ang.
activation gate), ktére otwieraja kanal, oraz blokujgce (inactivation gate), zamykajace go.
Kanaty, ktore nie posiadaja bramek blokujacych, skutkuja pradami jonéw nazywanymi
trwatymi (ang. persistent); te, ktére posiadaja bramki blokujace — pradami przejsciowymi
(transient). Schemat budowy i dziatania kanatu wyposazonego w bramki blokujace ilustruje
Rysunek 3.2. Proporcje otwartych kanatow tego typu w duzej grupie opisuje wzér

p=m"h" (3.6)

gdzie m i h sa prawdopodobienstwami otwarcia bramki aktywujacej i blokujacej, natomiast
a i b sa odpowiednio liczbami tych bramek, przypadajacymi na kanat. Dynamike tych
zmiennych opisuja wzory:

d _ Meo(V) —m

vy (3.7)



MATEMATYCZNE MODELE NEURONU 23

Rysunek 3.3 - Potencjat czynnosciowy w modelu Hodgkina—Huxleya.

d hee(V) = h

a = (V)

= (3.8)

przy czym funkcje wystepujace po prawej stronie rownan wyznaczane sa eksperymentalnie.
Funkcje aktywacji mo (V') i blokujgca hoo (V') sa funkcjami sigmoidalnymi, natomiast stafe
czasowe T(V') unimodalnymi (Hodgkin i Huxley, 1952a; Korngreen i Sakmann, 2000).

Model - opis matematyczny

Przeprowadzone pomiary napigcia na btonie komérkowej aksonu katamarnicy, pozwolity
Hodgkinowi i Huxleyowi zaobserwowa¢ aktywnosé trzech gtownych pradéw jonowych.
Pierwszy to przejéciowy, zalezny napieciowo prad jonéw Na™, z trzema bramkami akty-
wujacymi i jedna blokujaca (stad pna = m? h). Drugi to trwaly, zalezny napigciowo prad
jonéw KT, z czterema bramkami aktywujacymi (pg = n?). Ostatni to omowe ujscie leax,
przenoszony gléwnie przez jony Cl—.

Dynamike zmian potencjatu na btonie komorkowej neuronu modeluje nastepujacy
uktad réwnan rozniczkowych, powstaty z potaczenia wzoréw: 3.4 opisujacego prady ptynace
przez btong, 3.6 dla liczby kanatéw aktywujacych i blokujacych, oraz 3.7 i 3.8 dla zmiennych
bramkowych n, m i h:

d _ _ _
C &V(t) =1 —gxam®h(V — Exa) — gk n* (V — Ex) — Gieak (V — Eleak) (3.9)
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d Neo(V) —n
T (t) ) (3.10)
d Meo(V) —m
T (1) V) (3.11)
d hoo(V) — B
Sni =" (3.12)

przy czym warto$ci parametréw uzywanych w modelu sa nastepujace: gna = 1,2 mS/mm?,
gk = 0,36 mS/mm?, Gieac = 0,003 mS/mm?, Ex, = 50 mV, Fx = —77 mV, Eje = —54,387
mV (Dayan i Abbott, 2005).

Ewolucje potencjalu czynnosciowego w modelu Hodgkina—Huxleya ilustruje Rysunek
3.3. Potencjat spoczynkowy btony komérkowej V) oznacza réwnowazenie sie co do wartosci
tadunkéw pradow wejsciowych i wyjsciowych; poziom ten jest stabilny. Pobudzenie btony
niewielkim pradem (Rysunek 3.1) skutkuje matym wahnieciem potencjatu. Wiekszy bodziec
jest natomiast znacznie wzmacniany (przewodnosé btony zalezy od V'), prowadzac do
powstania potencjatu czynnosciowego.

Tak duza depolaryzacja skutkuje wyraznymi zmianami zmiennych aktywacji n, m
oraz h. Zmienna m, opisujaca aktywacje kanaléw Na't skacze nagle z poziomu zerowego
(gdy zalezne napieciowo kanaty sodowe sa zamkniete) do bliskiego jednosci. Blokowanie
aktywacji kanatéw Na™, charakteryzowane przez zmienng h, chwilowo jeszcze nie zwicksza
sie. To powoduje w krétkim czasie znaczny naptyw jondéw sodu, co skutkuje powstaniem
naglego pradu, ukazanego ostrym skokiem w doét na drugim wykresie na Rysunku 3.3.
Jednoczesny wzrost V' oraz m tworzy dodatnie sprzezenie zwrotne. W efekcie potencjat
elektryczny btony komérkowej szybko roénie do poziomu bliskiego Eya., co obserwuje sie
jako potencjal czynnosciowy.

W tym samym czasie, wzrost V' powoduje stopniowe zmiany pozostalych parametréw.
Zmienna h — 0 powoli blokuje prad jonéw sodu. Zmienna n — 1 zwieksza odplyw
jonéw K*. To, w polaczeniu z pradem ujScia, repolaryzuje blone komérkows z powrotem
w kierunku poziomu V4.

Odptyw jonéw potasu jest aktywny (duze n) jeszcze przez jakis czas po potencjale
czynno$ciowym, powodujac chwilowy spadek V' ponizej poziomu V. Spadek ten okresla
sie jako hiperpolaryzacje.

Co wiecej, przez chwile po potencjale czynno$ciowym, prad jonéw sodéw jest blokowany
(male h). Czas, gdy ten stan sie utrzymuje, nazywany jest okresem refrakcji. Zanim
wartosci zmiennych nie ustabilizujg sie, model nie moze wytworzy¢ kolejnych potencjatéow
czynnosciowych, lub jest to utrudnione (wymaga wiekszych bodzcow).

Opisywany wcze$niej model integrate-and-fire to w istocie zredukowany do jednego
wymiaru model Hodgkina-Huxleya. Usuwajac ze wzoru 3.9 sktadniki zwigzane z dynamika
kanatéw jonowych, otrzymamy nieznacznie przeksztatcony wzor 3.2, opisujacy model
z ujsciem (Gerstner i Kistler, 2002; Maass i Bishop, 2001).

3.3 SZTUCZNE NEURONY I SIECI

Celem modeli tego typu jest przede wszystkim rozwigzywanie problemoéw algorytmicznych.
W odréznieniu od modeli biologicznych, sztuczne neurony nie koncentruja si¢ na dynamice
jonow lub ewolucji potencjatu elektrycznego bton komérkowych, ale na charakterystyce
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Rysunek 3.4 — Schemat perceptronu. Sztuczny neuron zbudowany jest na wzér neuronu biologicznego.
Wejscia odpowiadaja bodzcom odbieranym przez dendryty. Wagi sa modyfikacjami sygnatéow wejscio-
wych dokonywanymi przez synapsy. Sumowanie odbywa sie w jadrze, aktywacja — na wzgérku aksonu.
Wyjscie odpowiada aksonowi.

Tabela 3.2 - Poréwnanie mozliwych do wykonania zadan algorytmicznych w zaleznosci od liczby
warstw sieci neuronowej ztozonej z perceptrondw — na przyktadzie problemu klasyfikacji danych
(punktow) na dwuwymiarowej ptaszczyznie.

Warstwy Obszar Ksztalt
Jedna Polptaszczyzna é
Dwie Figury wypukte

Trzy Dowolne figury §%

fenomenologicznej, czyli opisie obserwowanych efektow dziatalnosci elektrycznej neuronow
oraz pokazaniu jakie konkretne problemy neurony sa w stanie rozwiazac.

Nawet pojedyncze komorki mogg postuzy¢ jako proste i skuteczne klasyfikatory liniowe.
Natomiast sie¢ perceptronow ztozona z trzech warstw jest w stanie rozwiaza¢ dowolne
zadanie klasyfikacyjne (Tabela 3.2) — doktadno$é rozwiazania zalezy wtedy wylacznie od
liczby neuronéw (Bishop, 1995).

Perceptron. Neuron McCullocha-Pittsa

Komorki nerwowe nie réznig si¢ znaczaco od innych komoérek, wyrdznia je przede wszystkim
ilog¢ oraz wielko$¢ otaczajacych ciato wypustek, tak zwanych neurytow, czyli rozgatezionych
dendrytow i pojedynczego aksonu. Zadaniem tych wypustek jest w ogélnoséci komunikacja
z innymi komérkami. Sztuczne neurony modelujg ten proces.

Neurony te, w najprostszym przypadku liniowe, przetwarzaja zsumowane wejscia na
pojedyncze wyjscie (Rys. 3.4). Wejécia sa zazwyczaj wazone (liczbami rzeczywistymi),
a suma poddana dziataniu pewnej funkcji, nazywanej funkcjo aktywacji. Funkcja ta
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Rysunek 3.5 — Proces dopasowania sieci neuronowej do wzorca na przyktadzie samoorganizujacej sie
siatki 7 X 7 neuronéw odwzorowujacej kwadrat. A, Na wstepnym etapie programu punkty zwykle
przesuwane sg gwattownie na wieksze odlegtosci, kosztem obnizonej precyzji. Poczatkowo wszystkie
punkty wylosowano w poblizu lewego gdrnego rogu ptaszczyzny. B, Krotko po starcie procedury,
rozciaggnieta juz siatka zaczyna przypominac figure kwadratu. C, Gdy licznik iteracji przekracza pewna
zaplanowang wartos$¢, nastepuje zmiana strategii dalszego dopasowania siatki — od teraz algorytm
dba przede wszystkim o precyzje przemieszczania punktéw. W tym momencie odwzorowanie zadane;j
figury powinno by¢ juz wyraznie widoczne. D, W koncowych iteracjach wykonuje sie jedynie drobne,
doktadne ruchy. Program konczy dziatanie wiernie ukazujac ksztatt zadanego kwadratu. Dopasowanie
tak mafej sieci trwa mniej niz sekunde.

przyjmowacé moze dowolng forme, najczesciej jest to jednak funkcja progowa lub sigmoidalna,
albo nawet zwykta funkcja liniowa.

Jesli dany neuron posiada n wejs¢é, pobudzany jest sygnatami od z; do x,, wazonymi
przez odpowiednio wy do w,. Dodatkowo, sygnat xy, nazywany progiem, przyjmuje wartosé¢
+1 1 wazony jest przez wy = b. Wtedy wyjscie y takiego neuronu réwne jest (Rys. 3.4):

y=1r (éwx) , (3.13)

gdzie f jest funkcja aktywacji. Z cybernetycznego punktu widzenia neuron jest zatem
specyficznym przetwornikiem sygnatéw, posiadajacym wiele wejsé i jedno wyjscie.

Historycznie, pierwszy sztuczny neuron zaproponowali Warren McCulloch i Wal-
ter Pitts w 1943. Ich model, tak zwany Threshold Logic Unit, jako funkcje aktywacji
wykorzystywal funkcje progowa. Szybko zaprezentowano zdolnosé takich jednostek do
odwzorowania prostych operacji logicznych (poza alternatywa wykluczajaca).

W 1957 Frank Rosenblatt opracowat schemat uczenia si¢ neuronu poprzez dopasowanie
jego wag. Taki model (réwniez sieé¢ tych jednostek) nazywa sie perceptronem. Powstalo
rowniez fizyczne, elektroniczne urzadzenie realizujace ten pomyst. Oryginalnie perceptron
byt algorytmem liniowej klasyfikacji danych, uczacym sie pod nadzorem. Role nauczyciela
pemit tak zwany zbior testowy, czyli pewnego rodzaju wzorzec odpowiedzi neuronu.

Jedna warstwa perceptronowa jest w stanie rozwigza¢ zadanie polegajace na liniowym
rozseparowaniu przestrzeni wejsciowej na dwa roztaczne podzbiory. Trzy warstwy moga
separowaé przestrzen wejsciowa na czesci o dowolnych ksztaltach (Tab. 3.2).

Samoorganizacja. Sieci Kohonena

Przyktadem uczenia sieci neuronowych bez nadzoru sa mapy. Model uczenia bez nauczyciela
nazywa si¢ czasem samouczeniem. Sieci tego typu zostaly po raz pierwszy opisane przez
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Teuvo Kohonena (1982), dlatego czesto nazywa sie je sieciami Kohonena. Natomiast
neurony w sieciach tego typu nazywa si¢ czasem weztami.

Takie samoorganizujace sie sieci stuzg przede wszystkim do dyskretnej, zazwyczaj
dwuwymiarowej reprezentacji przestrzeni danych wejsciowych. Przydaja sie zatem do
roznego rodzaju wizualizacji wielowymiarowych danych. Przy pomocy sieci tego typu
z powodzeniem rozwiazuje si¢ zadania polegajace miedzy innymi na wykrywaniu zalez-
nosci, ksztaltéw lub obiektéw (na przyktad twarzy), kompresji, dopasowywaniu wzorcéw
(odwzorowaniu lub mapowaniu), aproksymacji, organizacji danych (Rysunek 3.5).

Mapy réznig sie od innych sieci tym, ze wykorzystuja do pracy pewng funkcje
odwzorowujaca topologie przestrzeni wejsciowej. Funkcja ta nosi nazwe funkcji sgsiedztwa.
Sasiedztwo najczesciej definiuje sie jako prostokatna lub sze$ciokatna siatke. Czasem
przeciwleglte konce takich siatek taczy sie, tworzac siatki toroidalne.

Pojedynczy krok procedury dopasowania do zadanego wzorca polega zazwyczaj na
znalezieniu najblizszego (geometrycznie) wezta do pewnego punktu ze zbioru wejsciowego,
a nastepnie zmiany jego potozenia tak, aby znajdowal sie on blizej wzorca — podobnie
postepuje sie z jego sasiadami wedtug regut sgsiedztwa. Iloé¢ takich krokow ustala sie zwykle
z gory. Czesto tez z kazdym krokiem zmniejsza sie tak zwany promien sgsiedztwa oraz
stopien, w jakim poszczegolne wezty sa dopasowywane. Dzieki tej strategii w poczatkowe;j
fazie algorytm gwaltownie dopasowuje znaczne czesci mapy, by pod koniec dziatania
jedynie korygowa¢ niewielkie niedoskonatosci. Poczatkowe potozenia weztow losuje sie lub
ukltada jednorodnie (Haykin, 1999).

3.4 MODEL LEVY-BAXTER

Modelowi Levy-Baxter (2002) poswiecono osobna Sekcje z dwoch powodéw. Po pierwsze,
model ten taczy oba opisane wyzej podejscia do matematycznego opisu komorki nerwowe;j:
biologiczne (Czesci 3.1 1 3.2) oraz sztuczne (Czesé 3.3). Po drugie, jest modelem, ktory
bada sie w tej rozprawie (Rozdzialy 6, 7 oraz 8). Z tych powodéw zdecydowano poswieci¢
jego charakterystyce dodatkowa uwage.

Model uwzglednia duza zawodnos¢ i nieprzewidywalnos¢ komunikacji synaptycznej
(Destexhe i Pare, 1999; Levy i Baxter, 2002; Thomson, 2000). Niepowodzenie transmisji
synaptycznej sygnatu jest procesem losowym (Katz, 1966). Rowniez modulacje amplitudy
przesytanego sygnalu majg charakter stochastyczny.

Model utatwia badanie aktywnosci neuronowej pod katem efektywnosci transmisji
informacji (Paprocki i Szczepanski, 2011, 2013a). Stosuje sie w tym celu teorig informacji
(Rozdzial 4), rozpatrujac komorke lub sie¢ jako kanal komunikacyjny (Sekcja 4.6). Obli-
czenia neuronowe mozna w uproszczeniu zapisaé¢ jako transformacje X — f(X). Wtedy
ilos¢ przesytanej przez neuron informacji jest réwna informacji wzajemnej (CzesS¢ 4.5),
I(X, f(X)).

Mozna rozszerzaé¢ takie badania o koszty energetyczne komunikacji neuronowej (Pa-
procki i Szczepanski, 2013b). Wiekszo$¢ energii neurony zuzywaja na produkcje potencjatéw
czynnosciowych. Ze wzgledu na btedy i losowos¢ transmisji, komunikacja samej informacji
w mozgu zazwyczaj nie jest efektywna. Neurony staja sie efektywne dopiero w kontekscie
wzajemnej zalezno$ci pomiedzy przesytang informacjg a wykorzystywang w tym celu
energia (Abshire i Andreou, 2001; Balasubramanian i in., 2001; Laughlin i in., 1998; Levy
i Baxter, 1996; Schreiber i in., 2002).
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Rysunek 3.6 - Schemat modelu Levy—-Baxter (2002). Procedura obliczania wyjscia Z rozpoczyna sie od
obliczenia wyniku dziatania dwoch transformacji, kolejno ¢ oraz );, na kazdy z sygnatow wejsciowych
X Synaptic failure ¢, odzwierciedla ryzyko catkowitej utraty sygnatu w szumie synaptycznym, gdzie
parametr 0 < s < 1 jest prawdopodobienstwem udanego przejécia przez szczeling synaptyczng. Nastep-
nie sygnat poddawany jest fluktuacji amplitudy, Q; ~ [0, 1]. Suma o tak przeksztatconych bodzcow,
okreslajaca catkowite pobudzenie neuronu w danej iteracji, stanowi wejscie do funkcji aktywacji g.
W badaniach opisanych w niniejszej rozprawie g(o) przyjmuje postaé¢ funkcji progowej. Na podstawie
Levy i Baxter (2002).

Przeptyw informacji

Przeptyw informacji w modelu Levy-Baxter opisano na Rys. 3.6. Schemat modelu pokazuje
jego podobienstwo do sztucznego neuronu. Wejsciem do modelu jest binarny wektor losowy
X ={XW X® XM} natomiast wyjsciem — pojedyncza zmienna losowa Z. Zmienne
Z, X s zatem postaci {brak impulsu, impuls} = {0, 1}.

Sygnaty wejsciowe przechodza trzy transformacje, podczas ktérych tracona jest
(czeSciowo lub caltkowicie) poczatkowa informacja. Pierwsza z nich, ¢, jest synaptic failure.
Odzwierciedla mozliwos¢ zaistnienia btedu w transmisji synaptycznej; realizowana jest przez
funkcje losowa typu wszystko albo nic, gdzie 0 < s < 1 jest parametrem sukcesu (zatem
prawdopodobienstwo btedu to f = 1 — s). Druga transformacja, amplitude fluctuation,
zapisywana ();, wyznacza amplitude i-tego sygnatu po przejéciu przez synapse. W ogdlnym
modelu moze ona mie¢ dowolng forme — w tej rozprawie zdecydowano sie rozpatrywac jednak
tylko jednorodne modulacje amplitud, @ ~ [0, 1]. Ostatnia z transformacji, dendrosomatic
summation, odpowiada za sumowanie przetworzonych sygnatéow wejsciowych.

Wyjscie jest ostatecznie determinowane przez funkcje aktywacji (ang. spike generator.
W niniejszej rozprawie uzywa sie w tym celu funkcji progowej, o wysokosci progu jako
parametrze symulacji. Jesli suma wejsciowych pobudzen przekracza prég aktywacji, wtedy
Z =1, co jest rownowazne wygenerowaniu potencjatu czynnosciowego. Wyprodukowany
impuls moze stac si¢ wejsciem do innego neuronu, jesli rozpatrywana architektura ma postaé
sieci (na przyktad taka jak opisana w Czesci 3.5). Jedli suma pobudzen nie przekroczy
wartosci progowej, neuron nie aktywuje sie i wtedy Z = 0.

Komorke modelowang w ten sposéb wykorzystano w tej rozprawie do analizy efek-
tywnosci transmisji w sieciach neuronowych: prostych feed—forward oraz brain-like (Sekcja
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3.5). Badania przeprowadzono metoda symulacji komputerowych w szerokim zakresie pa-
rametréw (opis w Rozdziale 6). Wyniki znajduja sie w Rozdziale 7, natomiast ich dyskusja
wraz z wnioskami w Rozdziale 8. Wyniki te opieraja sie na badaniach opublikowanych
(Paprocki i Szezepanski, 2011, 2013a,b; Paprocki i in., 2013).

3.5 MODELOWANIE MOZGU

Komoérki mozna modelowa¢ samodzielnie, lub w strukturach réznych sieci. W zaleznosci
od specyfiki konstrukcji sieci, spelnia one inne zadania. Szczegdélnym przypadkiem sieci
neuronowych sa te, ktére nasladuja struktury odnajdywane w moézgach. Taka, inspirowang
mozgiem siecig jest wlasnie badana w tej rozprawie pierscieniowa sie¢, tak zwana brain—like
(Paprocki i Szczepanski, 2012, 2013b; Paprocki i in., 2013; Szczepanski i Paprocki, 2012),
ktorej schemat ilustruje Rys. 3.7. Pojedyncze komorki w tej sieci sa typu Levy-Baxter
(2002), na potrzeby modelu brain-like nieznacznie zmodyfikowane (Rys. 3.8).

Model sieci uwzglednia kilka elementéw charakterystycznych dla rzeczywistej struk-
tury mézgu. Przede wszystkim sa to dwa rodzaje neuronéw: pobudzajgce (ang. excitatory),
oznaczane przez E, biologicznie odpowiadajace synapsom podnoszacym potencjal elek-
tryczny blony komoérkowej, oraz neurony hamujgce (ang. inhibitory), I, odpowiadajace
synapsom obnizajacym potencjat. Wzgledna sita oddzialywania tych dwoch typow komorek
jest regulowana przez parametr b, bedacy stosunkiem sit neuronéw I do E. W ten sposob
oba rodzaje neuronéw dziataja z jednakowa sitg gdy b = 1; natomiast b = 0 oznacza
wytaczenie neuronéw hamujacych.

Struktura potaczen w modelu umozliwia réwniez modelowanie tak zwanych potaczen
long-range, realizujacych komunikacje neuronowg na duze odlegtosci. Takie powigzania
sg powszechne w uktadzie nerwowym, w mozgach ssakow wystepuja przyktadowo jako
potaczenia pomiedzy warstwami kory mozgowe;j.

Regulacji podlega rowniez wielkosé sieci, rozumiana nie jako ilos¢ wezléw, ale jako
odlegtos¢ pomiedzy nimi. Kontroluje to parametr r. Gdy r jest mate, sie¢ jest gesta,
neurony sg blizej siebie i komunikacja miedzy nimi nastepuje szybciej.

Model pozwala réowniez kontrolowaé dostep do Zrodia informacji. Standardowo, w ar-
chitekturze symetrycznej, kazdy wezel posiada potaczenie ze Zrédtem — mozna jednak
to potaczenie odciaé, sprawiajac, ze dany wezel pobudzany bedzie wytacznie sygnatami
z innych komorek. Biologicznie, zrodto odpowiada bodzcom zewnetrznym, na przyktad
informacji z nerwu wzrokowego. W tym sensie wezty bez dostepu do zrédta moga byé
postrzegane jako neurony wewnetrzne, nalezace do gtebszej warstwy.

Opis symulacji przeprowadzonych z wykorzystaniem modelu brain-like, wyniki tych
symulacji oraz wnioski opisano w dalszej czesci pracy (Rozdzialy 6, 7 oraz 8). Zawarto
tam rozszerzenie opisu stanowigcego podstawe opublikowanych wczesniej badan w postaci
artykutow lub wystapienn konferencyjnych (Paprocki i Szczepanski, 2012, 2013b; Paprocki
iin., 2013; Szczepanski i Paprocki, 2012).
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Rysunek 3.7 - Pier$cieniowy model mézgu, brain-like. Przyktad dla pieciu weztéw. Kazdy wezet (E, I);
zawiera dwa neurony, pobudzajacy F; (ang. excitatory) oraz hamujacy I; (inhibitory). Kazde dwa
takie neurony wewnatrz wezta sa ze soba potaczone, to znaczy wymieniajg miedzy soba informacje
w kolejnych dyskretnych krokach aktywnosci sieci. Potaczone sa rowniez sasiednie wezty. Zrédto
informacji X zaznaczone jest symbolicznie w centrum, przy czym liczba widocznych tam matych okregéw
wskazuje na jego wielko$¢ - tutaj, w obu architekturach, jest ich po trzy, zatem X = {X(l), X(Q),X(3)}.
W architekturze symetrycznej (po lewej) informacja ze zrédta komunikowana jest do wszystkich
neurondéw pobudzajacych; przeptyw informacji mozna zmieni¢ usuwajac niektére z tych potaczen (po
prawej). Rozpatrywany jest rowniez wptyw dodatkowych potaczen, tak zwanych long—range — pomiedzy
niesasiadujacymi weztami. W opisywanych badaniach najbardziej interesujace sa przede wszystkim
wyjscia z neurondéw pobudzajacych.
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Rysunek 3.8 - Modyfikacja komorki Levy—Baxter dla modelu brain-like. Zmiany obejmuja dodatkowe
wejscia do komorki, pochodzace od sasiednich neuronéw excitatory i inhibitory, oraz rozszerzenie
sumatora o, w ktérym wejécia hamujace, zgodnie z intuicja, dodawane sa ze znakiem minus, pomnozone
wczesniej przez wspotczynnik b.
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Teoria informacji zajmuje sie problematyka ilo$ciowego opisu informacji, sposobami jej
przesytania oraz metodami przetwarzania, kodowania i dekodowania. [loSciowy opis oznacza,
ze warto$é¢ informacji w ujeciu Shannona (1948; 1949) nie uwzglednia jej jakosci, nie
podejmuje wiec problemu opisu jak bardzo dana ilo$¢ informacji jest cenna — skupia sie
natomiast na kwestii czy jakakolwiek informacja w ogole jest, i jesli tak, to jak duzo.
W tym celu operuje sie pojeciem kanafu komunikacyjnego, czyli teoretycznym medium, po
ktorym informacja jest przesytana. Transmisja informacji odbywa sie wedlug schematu
pokazanego na Rys. 4.1.

(szum)

!

zrodto — (kodowanie) — kanal komunikacyjny — (dekodowanie) — wyjscie

Rysunek 4.1 - Schemat kanatu komunikacyjnego wedtug Shannona (1948). Kanat komunikacyjny
opisano szerzej w CzesSci 4.6, oraz wstepnie, pogladowo ponize;.

4.1 ZARYS IDEI

Kanat komunikacyjny, ktorego schemat przedstawiono na Rys. 4.1, jest pojeciem abstrak-
cyjnym. W jego ramy mozna wtozy¢ dowolne fizyczne medium, po ktérym mozliwe jest
przesytanie i odbieranie jakiejkolwiek informacji. Kanatem komunikacyjnym moze by¢
przyktadowo przewdd elektryczny lub telefoniczny. Moga nim tez by¢ czasteczki powietrza
przenoszace dzwick, na przyktad muzyke lub mowe. Kanalem komunikacyjnym jest rowniez
strumien fotonéw (no$nik informacji) odbitych od obiektu (Zrédto), docierajacych do oczu
(odbiornik).

Moze to wreszcie by¢ komoérka nerwowa, reagujaca na elektryczny, chemiczny badz
mechaniczny bodziec poprzez wytworzenie potencjatu czynno$ciowego, propagowanego
nastepnie wzdhuz aksonu, w kierunku kolejnych komérek lub wglab sieci neuronowe;j.

31
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Kazdemu z takich modeli kanatu komunikacyjnego teoria informacji dostarcza po-
dobnych, obiektywnych narzedzi do oceny jakosci transmitowanej informacji. Centralna,
najciekawsza i najbardziej istotna charakterystyka kanatu komunikacyjnego jest jego
przepustowosé (patrz Czesé 4.6). Przepustowosé kanatu, nazywana réwniez pojemnoscia,
to zdolno$¢ do przesytania iloci informacji w czasie, lub inaczej maksymalna mozliwa
transmisja jaka kanal komunikacyjny jest w stanie utrzymac. Transmisja ta jednak, co
zaznaczono réowniez na schemacie kanatu komunikacyjnego, zakt6cana jest przez szum, czyli
wszelkie fizyczne znieksztatcenia przesytanego sygnatu, powodujace deformacje informacji
i utrudniajace komunikacje.

Shannon (1948) udowodnit jednak — whrew intuicji i powszechnie panujacemu wowczas
jeszcze przekonaniu — ze nawet w obecnosci szumu mozliwa jest niemal bezbtedna transmisja
informacji jesli tylko bedzie ona przesytana z predkoscia nie wicksza niz przepustowosé
kanatu. Co wigcej, pokazal, ze taka transmisja mozliwa jest dla kazdego zrédta informacji,
ktorego entropia (Czesé 4.3) — a dokltadniej entropia Zrédia lub tempo entropii (Czesé
4.4), wielko$é rozumiana tutaj jako granica mozliwej kompresji informacji — nie przekracza
przepustowosci kanatu.

Wryniki te sg na tyle wazne, ze nazywa sie je obecnie Fundamentalnym Twierdzeniem
Teorii Informacji (pozostalte zwyczajowe nazwy to twierdzenie Shannona oraz twierdzenie
o kodowaniu).

Motywacja

Osiggniecie Shannona stanowi bezpos$redniag motywacje do tego, by analize wlasciwosci
transmisyjnych komoérek i sieci neuronowych wykonaé¢ z wykorzystaniem metod teorii
informacji. Celem tej pracy jest mianowicie znalezienie optymalnych parametréw transmisji
informacji w komoérkach i sieciach neuronowych, czyli odszukanie wartosci ich przepusto-
wodci lub inaczej gérnych granic ich mozliwosci transmisyjnych.

Formalnie, pojemnos¢ kanatu komunikacyjnego definiowana jest jako maksymalna
informacja wzajemna (patrz Czedci 4.5 oraz 4.6) pomiedzy wejSciem a wyjsciem: jesli
wejscie oznaczymy przez X, a wyjscie przez Z, wtedy przepustowo$é¢ C' réwna bedzie
maxp,) [ (X; Z), gdzie I(X; Z) jest informacja wzajemna. Jezeli taki kanat komunikacyjny
o pojemnosci C' jest binarny, moze niezawodnie przesytaé 27¢ = 2/(X52) rézmych informacii
o dtugosci n.

Rzetelna transmisja informacji zachodzi w przypadku, gdy po otrzymaniu komunikatu
na wyjsciu jesteSmy w stanie z mozliwie najwickszym prawdopodobienstwem rozstrzygnaé
jaki sygnat wejsciowy zostatl wystany. Zatem idealna komunikacja pozwala na jednoznaczne
przyporzadkowanie X do Z. W ogdlnosci jednak dwa roézne wejscia, z racji wystepowania
zewnetrznych zaktocen transmisji, moga komunikowac te sama informacje na wyjsciu — taka
transmisja jest zatem omylna. Celem jest wiec dobranie takich parametréw wejsciowych
(patrz definicja kanalu komunikacyjnego 4.25) by zapewni¢ jednoznacznosé transmisji,
czyli nie dopusci¢ do generowania tego samego wyjscia przez dwa rézne wejscia.

Jezeli entropia wyjscia réwna jest H(Z) (Czesé 4.3), wtedy caltkowita liczba mozliwych
komunikatéw na wyjéciu kanatu réwna jest 2779 Aby zapewni¢ niezawodno$é transmisji,
zbiér ten musi zostaé¢ podzielony na czesci wielkosci 277 (21X odpowiadajace réznym
sygnalom wejsciowym. Zatem catkowita liczba roztacznych zbiorow komunikatéw jest nie
wieksza, niz 20(H(Z~H(ZIX)) _ gui(Xi2) (4 95).
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Liczba ta ogranicza ilo$¢ mozliwych do przestania rozréznialnych komunikatéow i jed-
noczesnie stanowi goérne ograniczenie pojemnosci kanatu komunikacyjnego. Fundamentalne
Twierdzenie Teorii Informacji méwi natomiast, ze transmisja z taka predkosciag mozliwa
jest z dowolnie maltym, niezerowym prawdopodobienstwem btedu. Kluczowa koncepcja
jest tu zwiekszanie dtugosci przesytanych komunikatow n, tak, by zaczeto dziataé¢ prawo
wielkich liczb (jest to oryginalny tok mys$lenia Shannona).

Po tym wstepie przejdziemy nastepnie do szczegdtowego wprowadzenia do formalizmu
narzedzi teorii informacji, pod katem opisu transmisji informacji w komoérkach i sieciach
neuronowych.

4.2 INFORMACJA

Aktywnos$é neuronowa, pod katem iloéci przesytanej informacji przez neurony, mozna
z powodzeniem opisa¢ metodami teorii informacji, traktujac komérki jako kanaty komu-
nikacyjne (Levy i Baxter, 2002; Rieke i in., 1999). Wiadomo$¢ wejsciowa i wyjsciowa,
sg reprezentowane przez trajektorie procesoéw stochastycznych, czyli przez ciagi sym-
boli. Zaktada sie, ze ciggi te zbudowane sg nad skonczonymi alfabetami oraz ze procesy
stochastyczne sa stacjonarne (Ash, 1965; Cover i Thomas, 1991).

Niech X = {x1,x9,...,2,} bedzie zmienng losowa o m mozliwych wynikach. Jesli
stacjonarny proces stochastyczny {X} jest zrédtem informacji, wtedy symbol z € X
moze by¢ traktowany jako wiadomo$é wystana przez to Zrédto. Niech P(x) oznacza
prawdopodobienstwo wygenerowania komunikatu x € X.

Definicja Informacja (Shannona) zawarta w € X wyraza sie wzorem:
I(z) :== —logP(z), (4.1)

przy czym dla kompletnosci przyjmuje sie, ze jesli P(x) = 0, to I(x) = 0.

Podstawe logarytmu w tej definicji zwyczajowo ustala sie na réwng 2, wtedy informacja
mierzona jest w bitach. Jeden bit to ilo$¢ informacji wystarczajaca do opisania zdarzenia
losowego o dwoch, réwnoprawdopodobnych wynikach — takim zdarzeniem jest przyktadowo
pojedynczy rzut moneta. W tym sensie, jako miare iloéci informacji mozna przyja¢ wielkosé
niepewnosci, ktora zostata usunieta w wyniku zajscia zdarzenia (otrzymania komunikatu).

Informacja zdefiniowana jest w taki sposob, aby posiadata nastepujace wtasnosci:

1 Cligglosé. Dla kazdego x € X, informacja zawarta w x zalezy wytacznie od prawdopo-
dobienstwa 0 < P(z) < 1 wystapienia tego stowa i wtedy: 7: [0,1] — R.

2 Nieujemnosé. Dla kazdego x € X zachodzi: I(z) > 0.
3 Pewnos¢ zdarzen. Zdarzenia pewne nie niosa informacji:

P(z)=0 VvV Plx)=1 <« I(z)=0.

4 Monotonicznosé, lub precyzyjniej: zdarzenia mniej prawdopodobne niosa wiecej
informacji. Niech z;, x; € Z. Wtedy:
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5 Zasada superpozycji, inaczej: addytywnosé. Niech z; oraz x; beda zdarzeniami nieza-
leznymi. Wtedy:

P(xi, ;) = P(z;) - P(x;) = I(w;-x;) = 1(z;) + ().

Mozna wykazaé, ze funkcja okreslona wzorem (4.1) jest jedyna, ktéra spelnia wszystkie
powyzsze wlasnosci 1-5 jednoczesnie. Jest to aksjomatyczne podejécie do definicji informacji.
Czesciej jednak aksjomatycznie definiuje sie nie informacje, a entropie.

4.3 ENTROPIA

Przed otrzymaniem komunikatu jego tres¢ jest niepewna — nie znamy wartosci zmiennej
losowej zanim nie wykonamy do$wiadczenia. Po wykonaniu do$wiadczenia jego wynik jest
juz znany i niepewno$¢ znika — otrzymaliémy komunikat. Mozemy wiec powiedzie¢, ze
wielko$¢ niepewnosci przed otrzymaniem wiadomosci rowna jest iloéci informacji zawarte;j
w dostarczonej wiadomosci. Jezeli dostaliSmy komunikat nastgpito zdarzenie x, otrzymu-
jemy z nim [ (z) informacji. Jednak to zdarzenie wystapi z prawdopodobienistwem réwnym
P(z). Zatem niepewnosé co do wyniku doswiadczenia X jest érednia informacja niesiona,
przez poszczegblne zdarzenia x € X wazong prawdopodobienstwami zajscia tych zdarzen.
Wielkos¢ te nazywamy entropiq.

Definicja Srednia lub oczekiwana informacja zawarta w X jest nazywana entropig
(Shannona) i wyrazona wzorem:

H(X) =E(I(X)) =Y P(x)I(z) = — ¥ P(x) log P(x). (4.2)

zeX reX

Entropia, podobnie jak informacja, rowniez mierzona jest w bitach. Przyktadowo,
niepewnos¢ zwigzana z pojedynczym rzutem monetg réwna jest 1 bit, mamy bowiem:

H(X ={0, R})=—-P(X =0) logP(X =0) —P(X =R) logP(X =R)
1 1 1 1 1
=3 log2—2 log2—2-2-1—1 bit.

Entropia jest zatem $rednia niepewno$cia zwigzang ze zmienna losows lub procesem
stochastycznym; innymi stowy okresla na ile nie potrafimy przewidzie¢ tego, co wygeneruje
zrodto. Entropia moze by¢ zatem postrzegana jako miara nieuporzadkowania — im mozliwe
zdarzenia sg bardziej rownoprawdopodobne, tym wigksza niepewnosé tego, ktore z nich
zajdzie. Przeprowadzenie do$wiadczenia oznacza uzyskanie o nim informacji, co przektada
sie¢ na usuniecie niepewnosci, o Sredniej wielkosci rownej co do wartosci entropii zmiennej
losowej stanowiacej to doSwiadczenie.

Ze wzoru (4.2) wynika, ze entropia H(X) zalezy wytacznie od prawdopodobienstw
zdarzen P(z € X). Dlatego dla kazdego 1 < i < m przyjmujac P(x;) = p;, mozna
rOwnowaznie zapisac:

H(X) :Hm(p17p277pm)7 (43)

a w szczegolnosci, dla m = 2:

H(X = {x1,22}) = Hy(p, 1 = p)- (4.4)
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Przyktadowo, jezeli X = {0,1}, oraz P(X=0) =1/41i P(X=1) = 3/4, wtedy wynik
doswiadczenia dostarczy nam $rednio informacje w ilosci rownej:

H(X) = — P(0) 1(0) — P(1) I(1) = _i.g_i

0,415 = 0,811 bitéw.

Wida¢ tutaj, ze obliczona entropia jest mniejsza niz ta dla pojedynczego rzutu moneta.
Ogolnie, im zdarzenia sa mniej réwnoprawdopodobne (co mozna postrzegaé jako wieksze
uporzadkowanie), tym niepewnosé co do wyniku doswiadczenia jest mniejsza. W skrajnym
przypadku, jesli ktore$ z mozliwych zdarzen jest pewne, wtedy do$wiadczenie nie jest
losowe a jego entropia rowna jest zeru.

Interpretacja entropii

Entropie, jako miare niepewnosci lub nieuporzadkowania, mozna interpretowac na kilka
sposobdéw. Ponizej przedstawione sg dwie interpretacje; innych szukac nalezy w szerokiej
literaturze (Ash, 1965; Cover i Thomas, 1991; Rieke i in., 1999).

Interpretacja 1 Wyglad funkcji niepewnosci H,(p1, - .., pm) wskazuje, ze jest ona éred-
nig wazong liczb —logp;, —logps, ..., —logp,, gdzie wagi sa prawdopodobienstwami
zdarzen x € X. Sugeruje to, ze H,, moze by¢ interpretowana jako wartosé¢ oczekiwana
zmiennej losowej W = W (X), ktéra przyjmuje wartosci — log p;, z prawdopodobienstwami
pi. Jesli X = x;, wtedy W(X) = —log P(X = x;). Zatem wartosci W(X) sa ujemnymi
logarytmami prawdopodobienstw zdarzen przyjmowanych przez X. Warto$¢ oczekiwana
W(X) jest réwna:

E(W(X)) = —iP(X =uz;) logP(X = z;) = H(X).

i=1
Przyktad 4.3.1 Dla nastepujacego rozktadu X:

P(z1) =3/5,  P(x2) =1/5  P(x3) = P(24) = 1/10,
rozklad W (X) jest:

5 3 1 1 1 1
P(W =log-) = P(W =logb) = - P(W =logll) = — 4+ — = —.

Wartos$é¢ oczekiwana W jest zatem réwna:

3.5 1 1 31 1 1
E(W) = "log 2 4+ ~logh+ —log10 = H(Z, =, —, —
(W) og 0g5 + = log 10 (5270 10

5 73 5 )

Interpretacja 2 Zalézmy, ze komunikujemy sie z kims, kto udziela wylacznie odpowiedzi
tak lub nie. Chcemy od niego wydoby¢ informacje o wartosci pewnej zmiennej X. Niech
X przyjmuje pie¢ wartosci xq, ..., x5, z prawdopodobienstwami odpowiednio 0,3, 0,2, 0,2,
0,15, 0,15.

Dochodzenie do faktycznej wartosci X mozemy zaczaé¢ od dowolnego pytania, przy-
ktadowo czy X = 47 Nie jest to jednak strategia optymalna. Jesli zalezy nam na zdobyciu
informacji jak najszybciej, czyli zadajac jak najmniej pytan, najkorzystniejsza strategia
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bedzie zaczaé¢ od pytania czy X = x1 lub x5 ? Jesli odpowiedz bedzie tak, wtedy spytamy
czy X = x1 71 zaleznie od odpowiedzi znajdziemy wartos¢ X jako x; lub x5. Jesli natomiast
odpowiedz na pierwsze pytanie bytaby nie, wtedy jako drugie zadamy pytanie czy X = x37;
jesli tutaj réwniez odpowiedz bedzie nie, zapytamy ostatecznie czy X = x4?

Rozstrzygniemy w ten sposob watpliwos¢ w kwestii faktycznej wartosci X w co
najwyzej trzech pytaniach. Zauwazmy, ze w tym podejsciu zadawaliémy zawsze takie
pytania, by mozliwie jak najbardziej zréwnowazy¢ prawdopodobienstwa obu odpowiedzi.
W ten sposob w kazdym kroku maksymalizujemy ilo$¢ zdobywanych informacji. Ilogé
pytan potrzebnych do znalezienia warto$ci X mozemy traktowaé jako zmienng losowa,
ktora przyjmuje wartosé¢ 2 gdy X = w1, xo lub x3, oraz warto$¢ 3 gdy X = x4 lub z5.
Srednio zadamy wiec

2.(0,340,2+0,2) +3- (0,15 +0,15) = 2,3 pytaii.

Okazuje sig, ze niemozliwe jest skonstruowanie takiego zestawu pytan typu tak lub nie,
dzieki ktoremu znajdziemy wartos¢ X zadajac ich srednio mniej niz wynosi niepewnosé
zmiennej X, ktora w tym przykltadzie wynosi:

H(X)=-0,310g0,3 - 0,4 1og0,2 — 0,3 log 0,15 = 2,27.

Mozemy jednak zwiekszy¢ efektywnosé zgadywania jesli eksperyment przeprowadzimy
niezaleznie L razy i bedziemy mogli wtedy zgadnaé¢ wszystkie L wartosci X jednoczesnie.
Zatozmy, ze X przyjmuje dwie wartosci z prawdopodobienstwami 0,7 oraz 0,3. Doktadnie
jedno pytanie rozstrzygnie w tym przypadku faktyczng wartosé¢ X. Jedli jednak mozemy
zgadywaé wynik dwoch niezaleznych obserwacji X, wtedy, operujac na prawdopodobien-
stwach tacznych zdarzen z tych dwéch obserwacji, rozstrzygniemy wartosé (X, X) zadajac
srednio 1,81 pytan, lub 0,905 na pojedyncza wartos¢ X. Niepewnos¢ X jest tutaj rowna
H(X) = 0,88; pokazemy potem, ze majac do dyspozycji coraz dtuzsze ciagi obserwacji,
mozemy sie do tej wartosci dowolnie blisko zblizy¢.

Wtasnosci entropii

Dla funkcji entropii, jako miary niepewnosci lub nieuporzadkowania, zdefiniowanej wzorami
(4.2-4.4), prawdziwe sa nastepujace zaleznosci:

1 Nieujemnosé: H(X) > 0.

2 Pewno$c¢ zdarzen. Jezeli istnieje takie ¢, dla ktérego p; = 1, wtedy dla pozostatych ¢
mamy p; = 0 i zachodzi H(X) = 0.

3 Rozszerzalno$é, inaczej: zdarzenia o zerowym prawdopodobienstwie nie zmieniaja
entropii:
Hm+1(p17p27 <y Pm, 0) = Hm(pbp?a s 7pm) (45)

4 (ligglosé, to znaczy, ze zmiana prawdopodobienstw p; o mate wartosci pocigga tylko
niewielkie zmiany wartosci entropii. Niech 0 < Ap < lorazpi+Ap < lips,—Ap > 0.
Wtedy zmiana entropii rowna jest:

Hm(pl + Ap7p2 - Ap7p37 S 7pm) - Hm(p17p27p37 s me> + AH
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i zachodzi:
Ap—0 = AH —0.

Symetria. Wartos¢ entropii pozostaje niezmienna jesli kolejno$é¢ argumentow p; zostaje
zmieniona. Niech 7(-) oznacza dowolna permutacje, wtedy:

Hm(ﬂ-(plvp% cee me)) = Hm(p17p27 s 7pm)

Ograniczenie z gory: Hy,(p1, ..., pm) < logm.

Wartosé maksymalna. Niech p; = 1/m dla kazdego i, wtedy: Hp,(p1, ..., pm) = logm.
W szczegdlnosci: Ho (%, %) =1.

Tzw. aksjomat Shannona. Dla réwnoprawdopodobnych zdarzen entropia ro$nie wraz
z liczba mozliwych wynikow:

1 1 1 1 1 1
PICTL TR PP T . S
(mm m) T\m+1 m+1 m+1 (4.6)
Inaczej, jezeli F(m):Hm(%,...,%> oraz n < m, to F(n) < F(m).

Zasada superpozycji — addytywnosé. Jezeli {X} i {Y'} sa niezaleznymi procesami
stochastycznymi, wtedy:

H(X,)Y)=H(X)+ H(). (4.7)
W szczegdlnosci: H(X, X) = H(X)+ H(X) =2- H(X). Inny zapis:
Ho(prs - pn) + Hi(qr, - @m) = Hum (D141, -+ D1Gms -+ Pty - - Potim)-

W konsekwencji, jesli X* = (X1, X, ..., X1) jest wektorem L niezaleznych zmiennych
losowych, wtedy:

HX") = H(X1, Xa,..., X)) = H(X1) + H(Xs) + -+ H(XL).  (48)
Jezeli zmienne X; maja dodatkowo jednakowe rozktady, wtedy: H(XY) = L - H(X).

Subaddytywnosé, czyli: entropia tagczna dwoch jednoczesnych procesow nie przekracza
sumy entropii indywidualnych proceséw. Niech {X} i {Y'} beda procesami stocha-
stycznymi, wtedy:

HX,)Y)<HX)+ H(Y). (4.9)

Inaczej, biorac p; = 3°7% ri; oraz q; = 31 rij, mamy:
Hnm(rlh LR 7rnm> < Hn(pla oo 7pn) + Hm(q17 s 7qm>
Grupowanie: Niech ¢ = pp, + pmy1. Wtedy:

Pm Pm+1
Hm—i-l(pla"-7pm+17pmapm+1) - Hm(plw"upm—la Q>+qH2 (q’qu> (410)
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Aksjomatyczna definicja entropii

Mimo ze definicja entropii opisana réwnaniem (4.2) jest poprawna, niektérzy autorzy
uwazaja, ze powinna ona by¢ wprowadzana bez udzialu pojecia informacji. W takim
podejéciu definiowanie entropii rozpoczyna sie od skonstruowania zbioru aksjomatow, ktore
powinna spetnia¢ funkcja okreslajgca niepewno$c¢, a nastepnie wnioskuje sie z nich konkretny
ksztatt funkcji entropii. W podobny sposob postapit Shannon (1948) by uzasadnié¢ swoja
oryginalng, prosta definicje.

Wzér entropii mozna wyprowadzi¢ przyjmujac za aksjomaty opisane wcze$niej wia-
snosci 1-11. Jednak do wyprowadzenia entropii wystarczy tylko czes¢ z nich. Pokazano do
tej pory wiele mozliwych sposobéw aksjomatycznego definiowania entropii (Csiszér, 2008;
Csiszar i Korner, 1981). Shannon (1948) wykazal, ze do wyprowadzenia entropii (z doktad-
noscia do stalej) wystarcza ciaglo$¢, aksjomat Shannona oraz mocna addytywnosé, czyli
H(X,Y)=H(X)+ H(Y|X), gdzie H(Y|X) jest entropia Y pod warunkiem X. Fadejew
(1956) wyprowadzit formute entropii z doktadnoscia do statej korzystajac z grupowania,
symetrii oraz ciggtosci. Diderrich (1975) wykorzystal grupowanie, symetrie i ograniczenie
z gory. Chaundy i McLeod (1960) wykazali, ze wystarczy spelianie addytywnosci oraz
zaleznosci Hy, (p1,...,pn) = >, 9(pi) dla pewnej ciaglej funkcji g.

Entropia taczna i entropia warunkowa

Wezesniej definiowalismy entropie dla pojedynczego procesu stochastycznego. Definicja
entropii, rozszerzona dla pary proceséw {X} oraz {Z}, wyglada analogicznie do (4.2) jesli
zauwazymy, ze {X, Z} réwniez jest procesem stochastycznym.

Definicja Niech dane beda dwa dyskretne procesy stochastyczne, { X} oraz {Z}. Niech
proces {X} generuje symbole x € X, natomiast {Z} symbole z € Z. Wtedy proces
taczny {X, Z} generuje komunikaty postaci (z - z) z prawdopodobiefistwem P(x, z), a jego
niepewnos¢ lub srednig informacje w nim zawarta nazywamy entropig tgczng i wyrazamy
WZOrem:

H(X,Z):=-=> > P(zz) logP(z,2). (4.11)

zeX zeZ

Zauwazmy, ze jezeli { X} oraz {Z} sa niezalezne, wtedy z (4.11) otrzymujemy:

H(X,Z)=-> Y P(z,2) logP(z,2)

:_IezzzeiP z) log P(z) P(z)

:_zizezzp z) log P(x E;(E%P z) log P(z)
= _xi 1;;) 3" P(z) logP(x i PZE ) >_P(z) log P(z

= —ZgP(Z) Z&) - 2_ P HmGZX -

- H?E)?) +H(Z), -

czyli zasade superpozycji — wladciwos¢ entropii opisang wzorem (4.7).
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Przypusémy teraz, ze mamy dwie zmienne losowe X oraz Z, i dodatkowo zaobser-
wowaliSmy zajscie zdarzenia z € X: X = x. W tej sytuacji rozktad Z charakteryzuja
prawdopodobieristwa warunkowe P(z| X = z), dla z € Z.

Definicja Entropia warunkowa Z, wiedzac, ze X = x, definiowana jest jako:

H(Z|X =2) = =Y P(z| X = z) log P(| X = 2). (4.12)

z€Z

Entropie warunkowq Z pod warunkiem X definiujemy jako $rednig entropie okreslong
wzorem (4.12), wazona prawdopodobienstwami P(X = x).

Definicja Entropia procesu {Z} pod warunkiem { X'} jest nazywana entropig warunkowq
i okreslona wzorem:

H(Z|X) =Y P() H(Z| X = z)

zeX

=—> P(z) Y P(z|z) logP(z| z)

zeX z2€Z

— —Y 3 P(2)P(z| ) log P(z| 2)

zeX zeZ

=—> > P(z,z2) logP(z| z). (4.13)

zeX zeZ

Twierdzenie 4.1 (Regula {aricuchowa) Entropie tgczng H(X, Z) z entropig warunkowq
H(Z| X), laczy zwigzek:
H(X,Z) = H(X) + H(Z| X). (4.14)

Dowdd

H(X,Z)=-Y_ Y P(z,z) logP(z, 2)

rzeX zeZ
=—> > P(z,2) logP(z) P(z| z)
zeX zeZ
=—> > P(z,2) logP(z) = > > P(z,z) logP(z|z)
xe€X z€Z zeX zeZ
zeX zeX zeZ
— H(X)+ H(Z| X). -

Mozna réwniez rozszerzyé te regulte na wiecej niz dwie zmienne losowe. Niech X =
(X1, Xa,...,X) bedzie wektorem losowym. Entropia tego wektora jest réwna entropii
lacznej sktadowych zmiennych losowych: H(XY) = H(Xy, Xo, ..., X).

Twierdzenie 4.2 (Regula laricuchowa dla wektora losowego) —Entropie tgczng H(XE)
wektora losowego X* mozina wyrazié przez sume entropii warunkowych:

H(XE) = EL:H(XA Xi1,...,X1). (4.15)

=1
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Dowdd Stosujemy wielokrotnie regute tancuchows dla dwéch zmiennych losowych:
H(X1,Xs) = H(Xy) + H(X:| Xy),

H(Xl,XQ,X3> - H(Xl,XQ) + H(Xg‘ XQ,Xl>
H(Xy) + H(Xs| X1) + H(X3] Xo, X1)

H(Xl,,XL>:H(X1>+H<X2‘X1)++H<XL’XL,1,,X1)

L
:ZH(XZ|XZ_1,,X1) |

=1

Zauwazmy, ze zachodzenie H(Z| X)) = 0, czyli w sytuacji gdy wynik X jednoznacznie
decyduje o wyniku Z — lub réwnowaznie: Z = f(X), gdzie f jest deterministyczng
transformacjg — oznacza, ze obserwacja Z nie jest konieczna by okresli¢ niepewnosé
do$wiadczenia tacznego:

H(Z|X)=0 = H(X,Z)=H(X). (4.16)

4.4 TEMPO ENTROPIIL. ENTROPIA ZRODLA INFORMAC]JI

Przypusémy, ze dyskretny proces stochastyczny { X} jest Zradiem informacji, generujacym
symbole x € X = {x1,x9,...,2,}. Niech {X} wysyla komunikaty w postaci ciagéw L
takich symboli:

xt = (a4 2% .. 2" e (X1, Xy, ..., X)) = XE,

Powstaje wtedy pytanie o to jak wraz z L zmienia si¢ entropia generowanych w ten
sposob komunikatéw, oraz o wielkosé entropii samego zrédta informacji. Poniewaz wartosci
entropii H(X%) = H(X1, X, ..., X1) réznig siec w zaleznosci od dtugoéci L, nie opisuja
one w pelni procesu {X}. Dlatego definiuje sie tempo entropii (nazywane tez entropiq
Zrodla) jako miare niepewnosci niezalezna od dtugoséci komunikatéw L.

Definicja  Tempem entropii (lub entropig Zrédia) procesu stochastycznego { X} nazy-
wamy wielkos¢ wyrazona wzorem:

_ H(XF H(X, X5,...,X
H(X) := lim (XT) gy XX L), (4.17)
L—oo L—oo L
o ile taka granica istnieje.
Zdefiniujmy réwniez powigzang z tempem entropii wielkos¢:
H'(X) = Jim H(Xp| Xp1, Xpop, o X0), (4.18)
— 00

o ile granica istnieje.

Obie te wielkosci, H(X) oraz H'(X), stanowia w istocie dwa rézne podejécia do opisu
idei tempa entropii. Pierwsza mozna rozumieé¢ jako $rednia informacje zZréodta na symbol,
druga jako entropi¢ ostatniej zmiennej losowej pod warunkiem wystapienia wczesniejszych.
Mozna udowodnié, ze:
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Twierdzenie 4.3 Jesli {X} jest stacjonarnym procesem stochastycznym, wtedy granice
we wzorach (4.17) oraz (4.18) istniejq i sq sobie réwne:

H(X)=H'(X). (4.19)

Dowéd Zauwazmy, ze
H(Xp | Xp,.o, X0) S HXpa| Xy, Xo) = HX | X, .0, X0), (4.20)

gdzie nierownos¢ wynika z faktu, ze warunkowanie obniza niepewnos¢, a réwnos¢ ze stacjo-
narnosci procesu. Skoro wiec H(X | X _1,...,X;) jest nierosnacym ciggiem niezerowych
liczb, posiada granice, H'(X). Z reguty tanicuchowej mamy:

M=

H(Xy, Xo,...,Xp) = H(X;| Xi-1,...,X1)
1
L
S OH(X| Xiq,.... X). (4.21)

i=

.
Il

1
= ZH(Xl,XQ,...,XL):

SIE

Entropie warunkowe daza do H’(X). Na podstawie tak zwanej Sredniej w sensie Cesdro:
1 L

ar, —a A bL:ZZai = by —a, (4.22)
i=1

whioskujemy, ze $rednia warto$é tych entropii warunkowych réwniez zmierza do H'(X).
Ze wzoréw (4.20) oraz (4.21) otrzymujemy zatem
_ H(Xy, Xy,..., X _
H(X) = lim (X, Xo . X)) lim H(Xp| X0, Xy, X)) = H(X). m
—00

L—oo L

Zauwazmy, ze jesli Xy, Xs, ..., X sg niezaleznymi zmiennymi losowymi o jednakowym
rozktadzie, wtedy:
- H(Xy, X,y,..., X L-H(X
H(X) — lim ( 1, <22, s L) — lim L(l) — H(Xl) (423)

L—oo L L—oo

Z zaleznosci (4.23) wynika wazny wniosek:

Twierdzenie 4.4 (Réwnos$é entropii)  Niech stacjonarny proces stochastyczny {X}
generuje niezaleine od siebie symbole x* € X;. Wtedy:

H(X)=H(X)=H(X). (4.24)

4.5 INFORMACJA WZAJEMNA

Informacja wzajemna to fundamentalne pojecie teorii informacji, ktore okresla ilosciowo
zaleznos¢ pomiedzy dwiema zmiennymi losowymi lub dwoma procesami stochastycznymi.
Zalézmy, ze { X'} jest wejsciem (Zrédtem, np. bodzcem) a {Z} wyjsciem (np. obserwowana,
odpowiedzia).
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Rysunek 4.2 - Zaleznosci pomiedzy entropia, entropia tgczng i warunkows, oraz informacja wzajemna.

Definicja Informacja wzajemna pomiedzy procesami stochastycznymi { X} oraz {Z}
wyraza sie przez:

I(X;Z):=H(X)—-H(X|Z2) (4.25)
=H(Z)—-H(Z|X) (4.26)
=HX)+H(Z)—-H(X,Z). (4.27)

Zauwazmy dodatkowo, ze:
I(X'Z) 0, (4.28)
I(X;2) = H(X,Z) - H(X| Z) - H(Z| X), (4.29)
I( Z)=1(Z; X), (4.30)
I(X;X)=H(X). (4.31)

Informacja wzajemna jest miarg podobienstwa zmiennych losowych lub proceséw
stochastycznych. Innymi stowy, jest miarg ilosci informacji o jednej zmiennej losowej
zawartej w drugiej, lub o jednym procesie w drugim. Jest wielkoscia symetryczna, zatem
X méwi o Z tyle, co Z o X. Informacja wzajemna moze by¢ réwniez rozumiana jako miara
redukcji niepewnosci odnosnie jednego procesu, majac wiedze na temat drugiego. Jest
pojeciem kluczowym dla zdefiniowania przepustowos$ci kanatu komunikacyjnego. W tym
sensie informacja wzajemna jest miara efektywnosci transmisji. Ze wzgledu na wtasciwosé
opisana wzorem (4.31), jest czasem nazywana informacjq wiasng.

Przyktad 4.5.1 (Ash, 1965) Przypusémy, ze mamy dwie monety: jedna normalna, druga,
z dwoma ortami. Najpierw losujemy jedng z monet, nastepnie rzucamy nig dwukrotnie
i jako wynik do$wiadczenia zapisujemy liczbe zaobserwowanych ortéw. Chcemy dowiedzieé
sie jak duzo informacji o naturze rzuconej monety zawarte jest w liczbie uzyskanych ortéw.
Wynik rézny niz dwa orty jednoznacznie wskazuje na rzucenie zwyklej monety; z
drugiej strony, uzyskanie dwoch ortow faworyzuje monete fatszywa. Niech X bedzie zmienng
losowa przyjmujaca wartos¢ 0 lub 1, gdy, odpowiednio, wylosowano monete normalng lub
fatszywa; natomiast Y = {0, 1,2} niech oznacza liczbe uzyskanych ortéw.
Prawdopodobienstwa mozliwych zdarzen w tym eksperymencie sa rowne:
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1 1 )

P(Y =0)=- P(Y=1)=- P(Y =2)=-

( ) 87 ( ) 47 ( ) 87
P(X=0]Y=0=1 PX=0]Y=1)=1,
1 4
P(X=0]Y=2)=-, P(X=1]Y=2)=

Poczatkowo, przed wykonaniem do$wiadczenia, niepewnosé wynosi H(X) = H (%, %) =

1 bit. Wraz z uzyskaniem informacji o liczbie wyrzuconych ortéw, niepewnos$¢ maleje do

HX|Y)=P(Y =0)H(X|Y =0) + P(Y = ) H(X|Y =1) + P(Y = 2) H(X|Y = 2)
1 1 5 1. 1 4. 4
= . Z.0=2(Zlog =+ = log -
g 0+t 05 (5logg+ylogy)
= 0,45 bitow.

Zatem wynik eksperymentu zmniejsza niepewnosé¢ o wartosé
HX)-HX|Y)=1(X;Y)=1-0,45 = 0,55 bitow
rowng iloci informacji o X zawartej w Y.

Znaczenie pojecia informacji wzajemnej ujawnia sie szczegdlnie w sytuacji, gdy jeden
proces, na przyktad {Z}, jest wynikiem transformacji innego, znanego procesu { X'}, czyli
X — f(X) = Z. Przyktadem takiej sytuacji jest ewolucja sygnatu przesytanego przez
neuron.

4.6 KANAL KOMUNIKACYJNY. TWIERDZENIE SHANNONA

Komunikacja to wymiana informacji miedzy wysylajacym a odbiorca. To, ze obie strony
pomyslnie skomunikowaty sie, oznacza, ze zgadzaja sie w kwestii tego co zostato prze-
stane. W idealnym przypadku, odebrana wiadomos¢ powinna by¢ identyczna lub zgodna
z wystang. Komunikacja to jednak fizyczny proces, transmisja informacji podlega wiec
niekontrolowanym znieksztatceniom. Zaklécenia te sprawiajg, ze dwa rézne komunikaty
wejsciowe mogag na wyjsciu zosta¢ odebrane tak samo — wtedy wysytajacy i odbiorca nie
porozumieja sie. Udana komunikacja powinna wiec przynajmniej umozliwia¢ rozréznianie
przesytanych informacji i wyodrebnianie ich z szumu.

Formalnie, medium shuzace wymianie informacji nazywa sie kanatem komunikacyjnym.
Jest to uktad, w ktorym wyjscie zalezy probabilistycznie od wejécia. Wszelkie fizyczne
zaktocenia i utrudnienia w komunikacji okresla sie jako szum, lub zaszumienie. Whasciwosé
kanatu komunikacyjnego, okreslajaca jego zdolnos¢ do transmisji informacji, nazywa sie
przepustowosciq.

Definicja Niech {X} (wejscie, Zrédto informacji) oraz {Z} (wyjscie) beda dyskretnymi
procesami stochastycznymi. Przepustowosé kanatu komunikacyjnego oznacza sie litera C'
i definiuje jako:

C =max [(X;Z2). (4.32)

P(z)

Zmaczenie pojecia przepustowosci kanatu komunikacyjnego ilustruje fundamentalne
w teorii informacji twierdzenie Shannona o kodowaniu.
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Twierdzenie 4.5 (Shannona o kodowaniu) Jezeli dla Zrédia w postaci dyskretnego
procesu stochastycznego { X} oraz kanatu komunikacyjnego o przepustowosci C' zachodzi:

H(X)<C,

wtedy informacje generowane przez X mogq byc przesytane tym kanalem z dowolnie matym
prawdopodobienstwem biedu.

Przepustowosé jest zatem gorng granicg mozliwosci kanatu komunikacyjnego do
bezstratnego przesytania informacji.
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Chcac oszacowaé efektywnosé transmisji w komérkach neuronowych, lub w danej architek-
turze sieci neuronowej, niezbedna w pewnym momencie jest estymacja entropii. Nieznana
wielkos¢ entropii uniemozliwia proste obliczenie informacji wzajemnej oraz pojemnosci
kanatu komunikacyjnego. Estymacja staje si¢ zatem konieczna. W ogoélnosci nie jest to
jednak zadanie tatwe. Ponizej opisano na czym polegaja trudnosci zwigzane z estymacja
entropii, zaprezentowano cze$¢ z popularnych, najczesciej wykorzystywanych estymatorow,
oraz przedstawiono ktory z nich wybrano do badan opisanych w niniejszej rozprawie.

5.1 DIGITALIZACJA DANYCH

Eksperymentalny odczyt aktywnosci neuronu zapisany jest w postaci analogowej, czyli
ciagtej. Chcac zbadac¢ lub przetworzy¢ go cyfrowo, nalezy go zdigitalizowacé. Proces ten
nazywa sie probkowaniem (ang. sampling) i polega na podziale sygnatu analogowego na
waskie, roztaczne przedziaty, a nastepnie przypisaniu kazdemu z tych przedzialow wartosci
liczbowej, odpowiadajacej interesujacej nas cesze sygnatu, najczesciej jego odczytanej
wartosci.

Formalnie, podzial sygnatu na dyskretne czesci nazywamy dyskretyzacjg, a przypisanie
tym czeSciom wartosci — kwantyfikacjg. Probkowanie jest w tym sensie realizacja tych dwoch
etapow. Najczesciej tez, probkowanie rozpoczyna sie od filtrowania sygnalu analogowego
(Pharr i Humphreys, 2004).

Proces prébkowania zamienia ciggly sygnat analogowy S o dtugosci T' do jego postaci
dyskretnej X. Niech probkowanie rozpoczyna sie w chwili g, a szeroko$cig przedziatu jest
At. Niech dodatkowo At dzieli T bez reszty. Wtedy po probkowaniu otrzymamy sygnat
dyskretny:

ozn.

= {1‘1, Ly vvvy Ty v vy xT/At}7

gdzie S(t) jest interesujaca nas cecha sygnatu, na przyklad jego wartoscia, w chwili ¢
zawartej w odpowiednim przedziale (Gilmore i Lefranc, 2002; Lind i Marcus, 1996; Pharr
i Humphreys, 2004; Shannon, 1949).

45
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Rysunek 5.1 — Sposéb w jaki digitalizowany (do ciagu binarnego, zer i jedynek) jest analogowy zapis
sygnatu produkowanego przez aktywnos¢ neuronowa.

W przypadku analogowego zapisu aktywnosci neuronu, digitalizacj¢ przeprowadza si¢
w taki sposéb, aby wynikowy sygnal byl ciagiem binarnym, czyli sekwencja zer i jedynek.
W tym celu dobiera si¢ odpowiednie kryteria dyskretyzacji oraz kwantyfikacji. Precyzyjnie,
szerokos¢ przedzialow ustala sie tak, by w kazdym z nich znalazt sie co najwyzej jeden
spike. Zwykle jest to 1ms gdyz tyle wtadnie trwa potencjal czynnosciowy, jednak istniejg
tutaj rézne metody (Nemenman i in., 2004; Vu i in., 2007). Nastepnie, przypisujemy 1
jesli w danym przedziale impuls jest obecny, lub 0 w przeciwnym wypadku (MacKay
i McCulloch, 1952; Shlens i in., 2007; Strong i in., 1998a,b).

W ten sposoéb digitalizujemy sygnat analogowy do ciagu zer i jedynek. Powszechnie
uwaza sie, ze wzorce wystepowania potencjatéw czynno$ciowych sa dominujacym nosnikiem
informacji aktywnosci neuronowej (Bialek i in., 1991; Mainen i Sejnowski, 1995; Rieke i in.,
1999). W tym sensie, oba te sygnaly, analogowy i cyfrowy, sa sobie réwnowazne (Kennel
iin., 2005; Nemenman i in., 2004; Strong i in., 1998a; Victor i Nirenberg, 2008). Taki sygnal
mozna poddaé¢ dalszej analizie cyfrowej (Kennel i in., 2005; Shlens i in., 2007; Willems
iin., 1995), w szczegdlnosci, zbadaé jego zawarto$¢ informacyjna (Paninski, 2003a,b).
W tym celu konieczne jest estymowanie entropii ciggu reprezentujacego sygnal, przy czym
kluczowy jest wybor odpowiedniego estymatora.
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5.2 PRZEGLAD ESTYMATOROW

Niech {Z} bedzie dyskretnym procesem stochastycznym i niech 2z € ZL bedzie obser-
wowang realizacjg tego procesu o dtugosci L. Niech K oznacza liczbe réznych symboli
zaobserwowanych w 2% to znaczy K = |{z € Z : P(2) > 0}|. Niech y; bedzie liczba
pojawien sie k-tego symbolu, k = 1,2,..., K, i niech p = y,/L oznacza obserwowane
prawdopodobienstwo wystapienia tego symbolu.

Naiwny estymator

Literatura opisuje wiele réznych estymatoréw entropii dla ogélnych sytuacji, w ktérych
obserwowane K jest duze (co najmniej niebinarne). Podstawowym estymatorem czesto
jest tak zwany estymator naiwny (ang. naive, lub Mazimum Likehood Estimator — MLE),
polegajacy na zliczaniu obserwowanych czestosci poszczegdlnych symboli i wyliczeniu
entropii bezposrednio na tej podstawie.

Definicja Estymator naiwny:

K
HME = — %"y, log py. (5.1)
k=1

Estymator naiwny jest szybki — dziala w czasie liniowym. Otrzymany wynik jest
doktadny, o ile obserwowane K jest male, a badane ciggi symboli — dtugie. Estymatora
naiwnego zazwyczaj nie stosuje si¢ do szacowania entropii dla danych eksperymentalnych,
chyba ze jako podstawe bardziej ztozonego estymatora.

Estymator Lempela-Ziva

Innym podejéciem do estymacji entropii (niz to oparte na zliczaniu czestosci wystepowania
poszczegblnych symboli) jest badanie zl{oZonosci ciagéw znakdéw. Klasyczna procedure
realizuje w tym przypadku estymator Lempela—Ziva 1976. Przypisuje on tancuchowi
symboli pewng liczbe C, rowna ilosci niepowtarzalnych wzorcéw. Entropie oblicza sie
nastepnie wedtug wzoru:

Definicja Jezeli dla obserwowanej realizacji procesu {Z} o dtugosci L, ilo$é niepowta-
rzalnych wzorcéw réowna jest C, wtedy estymator Lempela—Ziva (LZ76) oblicza entropie

procesu wedtug wzoru:

. log L
A2 — ¢ Oi , (5.2)

przy czym liczbe C' uzyskuje sie nastepujaco: jesli z12o - - - z;_1 jest tancuchem niepowta-
rzalnych wzorcow, wtedy wzorzec z;2;11 - - - 2; jest niepowtarzalny, o ile nie pojawia si¢ on
w taicuchu 2129 -+ - 2.

Przyktadowy podzial danego binarnego tancucha znakéw na niepowtarzalne wzorce
wedtug tej procedury prezentuje Rys. 5.2.

Estymator Lempela—Ziva 76 szacuje entropie doktadniej niz inne, prostsze procedury.
Potrzebuje na to jednak duzo wiecej czasu — produkuje wyniki w czasie O(L?). Ma to
spore znaczenie szczegdlnie dla dtugich ciagow.
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Rysunek 5.2 — Przyktad podziatu tancucha znakéw na niepowtarzalne wzorce wedtug procedury
Lempel-Ziv 1976.
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Rysunek 5.3 — Schemat przebiegu procedury estymacji entropii metoda Stronga (1998). Dane pogla-
dowe, [ = 3. Czarne kota oznaczaja punkty, przez ktére przechodzi dopasowana prosta, wyznaczajaca
estymowang entropie H(Z).

Estymator Stronga

Innym sposobem szacowania entropii procesu jest estymator Stronga (1998). Procedura
estymacji w tym przypadku jest rozwinieciem koncepcji estymatora naiwnego, przy czym
przynosi znacznie lepsze rezultaty (wieksza dokladno$é uzyskanych wynikéw), nie wydtu-
zajac znaczaco czasu obliczen (dziala w czasie liniowym).

Procedura estymacji metoda Stronga przebiega nastepujaco (przyktad na Rys. 5.3):

1 Obliczamy entropie taczne H(Z') dla kilku kolejnych dtugoéci I =1,2,3,. . .,

H(Z!
%7 ( ))7

2 Dopasowujemy prosta do punktéw ( ;

3 Szukana wartos¢ entropii odczytujemy na przedtuzeniu wyznaczonej prostej — w punk-
cie (0, H(Z)).

Metoda Stronga rézni sie od pozostatych opisanych wezesniej tym, ze jest estymatorem
parametrycznym, co pokazuje punkt 1 procedury naszkicowanej powyzej. Nie ma to jednak
wiekszego znaczenia w praktyce, gdyz zazwyczaj wybiera sie i ustala jedng, niezmienng
warto$é [, obowigzujaca w calym toku badan.

Estymator Stronga sprowadza sie do kilkukrotnego zastosowania estymatora naiwnego
—dla | = 1 procedury sg tozsame. Zlozono$¢ obliczeniowa metody Stronga jest zatem
proporcjonalna do ztozonosci estymatora naiwnego. Pamietajac, ze [ jest niewielkie, mozna
pominaé ztozonos$¢ procedury dopasowania prostej (dowolng metoda), przyjmujac, ze jest
ona stata. Caltkowita ztozono$¢ czasowa estymatora Stronga jest wigc liniowa, O(L).

Intuicja podpowiada, ze metoda Stronga prowadzi do co najmniej tak dobrych
wynikow, jak te uzyskiwane przy pomocy estymatora naiwnego. Doswiadczenie potwierdza

te przypuszczenia (Tab. 5.1). Skuteczno$é metody Stronga ukazuje graficznie Rys. 5.4.



ESTYMACJA ENTROPII 49

0,634
0,5

0 Lol AT | roaoa ol AT | AT | L1
1 10 100 1000 10000 100000 1000000

dtugosé ciagu, L

Rysunek 5.4 — Doktadno$¢ estymacji entropii procedura Stronga (1998) dla ciagu o rosnacej dtugosci.
Estymowana jest entropia procesu Bernoulliego z parametrem p rownym 0,16. Entropie tego procesu,
rowna okoto 0,634, zaznaczono linia przerywana, natomiast kolejne przyblizenia - linig ciagta.

5.3 WYBOR ESTYMATORA

W badaniach opisanych w niniejszej pracy testowano mozliwosci kilku estymatorow, w szcze-
golnosci tych wymienionych powyzej. Ostatecznie zdecydowano sie na wybér estymatora
Stronga (wartosé¢ parametru [ przyjeto na réwna 3) ze wzgledu na doktadno$é uzyskiwanych
przy jego pomocy wynikéw, przy najlepszym mozliwym — liniowym — rzedzie ztozonosci
czasowej. Inne estymatory, na przyktad LZ76, prowadzily nierzadko do bardziej precy-
zyjnych wynikow, ich ztozonosci czasowe wykluczaty jednak praktyczne ich zastosowanie.
Tabela 5.1 porownuje wyniki dzialania poszczegdlnych estymatorow.

Tabela 5.1 — Poréwnanie poszczegélnych metod estymacji entropii. Oba procesy sa binarne. Wartos¢
parametru [ dla estymatora Stronga réwna jest 3.

Proces dlugosé L A MLE HLZ76 F Strong H(Z)
100 0,7015 0,6644 0,6798

Bernoulli 1000 0,6271 0,6378 0,6263 0,6098
10000 0,6018 0,5966 0,6018
100 0,4690 0,56315 0,4682

Markow 1000 0,5178 0,5182 0,5065 0,4971

10000 0,5029 0,4989 0,4957
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Przygotowane oprogramowanie podzieli¢ mozna na trzy czesci. Kazda z nich odpowiada
réznym etapom symulacji (Rys. 6.1):

1 Przygotowanie symulacji — okreslenie zakresu wartosci parametrow i nastepnie podziat
zadann w zalezno$ci od liczby dostepnych procesoréw (Sekcja 6.1),

2 Obliczenia, czyli etap wtadciwy symulacji, kiedy prowadzone sa obliczenia dla wszyst-
kich parametréow z zadanego zakresu (6.2),

3 Opracowanie wynikéw — sczytywanie zapisanych wynikéw, wstepne ich opracowanie
oraz ostatecznie sporzadzenie wykreséw i tabel (6.3).

Najwicksze wyzwania programistyczne napotkano przy tworzeniu oprogramowania
gtownego, stuzacemu prowadzeniu symulacji. Na tym etapie zaimplementowano przede
wszystkim:

o model neuronu Levy-Baxter zgodnie z opisem w Sekcji 3.4 i schematem na Rys. 3.6,
o model sieci neuronowej typu feed—forward,

» model sieci typu brain—like (Sekcja 3.5 oraz Rys. 3.7) wraz z rozszerzeniem modelu
komorki Levy—Bazxter dla tej sieci (Rys. 3.8),

 estymator entropii metoda Stronga (Sekcja 5.2, procedura na str. 48; Rys. 5.3).

6.1 PRZYGOTOWANIA

Symulacje, po wyborze zakreséw parametrow, rozpoczynaja si¢ od wykonania skryptu
napisanego w $rodowisku Matlab, brains-check.m (Kod 6.1). Skrypt ten po pierwsze
sprawdza ktére zestawy parametréw z zadanego zakresu nie zostalty jeszcze policzone. Po
drugie, rozdziela zaplanowane zadania pomiedzy dostepne procesory (watki) maszyny, na
ktorej obliczenia maja by¢ wykonywane. Po rozdzieleniu zadan, skrypt tworzy odpowiednig
ilo§¢ plikéw wsadowych (.bat), w liczbie réwnej iloéci dostepnych do obliczert procesoréw.

50
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Rysunek 6.1 — Schemat catosci oprogramowania symulacyjnego. Program mozna podzieli¢ na trzy
czesci. Obliczenia gtdwne wykonywane sa w czesci drugiej.

W przypadku gdy w zadanym zakresie zostaly policzone juz wszystkie zestawy
parametréow, skrypt nie utworzy zadnych plikéw wsadowych. Jezeli chcemy dany zakres
policzy¢ ponownie, czyli nadpisaé uzyskane wczesniej wyniki, korzystamy z nieznacznie
zmienionego skryptu brains-make.m.

Takie rozwiazanie uznano za optymalne po testach przeprowadzonych w pierwszej
fazie badan. Poczgtkowo napisane oprogramowanie prowadzito symulacje w inny sposob.
Mianowicie, proces obliczen oraz rozdzial poszczegdlnych zadan odbywaty sie jednocze-
$nie, to znaczy zarzadzal tym ten sam program, rozpoczynajac nowy watek gdy tylko
ktorys z dostepnych procesorow zwalniat sie. Takie podejécie okazato sie jednak bardziej
czasochtonne — znacznie korzystniejsze w praktyce jest podzielenie zadan jeszcze przed
rozpoczeciem wtasciwego procesu symulacji.

Kod zrédtowy 6.1: brains-check.m — skrypt przygotowujacy symulacje dla zadanych zakreséw
parametrow. Dla kazdego zestawu parametréw tworzy osobne zadanie, liste wszystkich zadan dzieli na
okreslona liczbe procesorow.

function bat = brains-check (filename, g, r, b, s, f, parts)

[source_size, cells, len] = brains-getparams(filename) ;
nodes = cells / 2;

1
2
3
4
5
6 bat cell(length(g), length(r), length(b));
7 res = 0;

8

9 t = tic;

10



20
21
22

23
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for gi = 1:1length(g)
for ri = 1:length(r)
for bi = 1:length(b)

52

fprintf ('%.2f %.2f %.2f [},.2f sec.]', g(gi), r(ri), b(bi)

, toc(t));
i = 0;
for si = 1:1length(s)
for fi = 1:length(f)

path = sprintf('..\\..\\results\\brains2013\\data

\\en\\%dN_%dB_%dL\\%s\\%.2f\\%.2f\\%.2f\\%.2f\\%.2f\\', nodes,
source_size, len, filename, g(gi), r(ri), b(bi), s(si), £(£fi));
listing = dir(path);
if length(listing) < 3
i= i+l

batp = sprintf('brains2013 Ys %.2f %.2f 7.2f

hd %.2f', filename, f(£fi), s(si), g(gi), r(ri), b(bi));
res = res + 1;
bat{gi, ri, bi} = sprintf('%s’s\n', bat{gi,
ri, bi}, batp);
end
end
end
if i > 0
fprintf ('\t\tmissing %d points...', 1);
end
fprintf ('\n');
end
end
end

if res > 0
fprintf ('\ntotal points missing:\t\t\tld\n', res);

if parts > res
parts = res;
end

tmp = '';
for gi = 1:length(g)
for ri = 1:length(r)
for bi = 1:length(b)
if ~isempty(bat{gi, ri, bil})
tmp = sprintf('’%s%s', tmp, bat{gi, ri, bil});
end
end
end
end

tmp = regexp(tmp, '\n', 'split');
bat cell(parts, 1);

for i = 1:length(tmp)
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60 bat{mod (i, parts)+1} = sprintf('Ys’%s\n', bat{mod(i, parts)
+1}, tmp{il});

61 end

62

63 for i = 1l:parts

64 bat{i} = bat{i}(1:length(bat{il})-1);

65

66 fid = fopen(sprintf ('bat\\/d.bat', i), 'w');
67 fprintf (fid, bat{il});

68 fclose (fid) ;

69 end

70 end

71

72

73 £fid = fopen('bat\\_all.bat', 'w');

74 for 1 = 1:parts

75 fprintf (fid, sprintf('start /min /belownormal %d.bat\n', i));
76 end

77 fclose (fid) ;

78

79

so fprintf ('\ntime elapsed:\t\t\t\t\t%.2f sec. [/s]l\n', toc(t), datestr(
rem(now,1))) ;

6.2 PROGRAM GLOWNY

Glowne oprogramowanie symulacyjne napisano w Jezyku D. Jest to stosunkowo nowy,
wieloparadygmatowy jezyk programowania, opracowany przez Waltera Brighta, zastuzonego
tworce kompilatoréw C/C++, w tym pierwszego natywnego, Zortech C++. D umozliwia
programowanie obiektowe, imperatywne oraz metaprogramowanie. W jezyku D mozna
ptynnie przechodzi¢ od programowania wysokopoziomowego do assemblera. Sktadnia oraz
mozliwosci jezyka D wzorowane sa na C/C++, C#, Javie oraz innych.

Jezyk D zostal wybrany do realizacji badan opisanych w tej rozprawie przede wszyst-
kim ze wzgledu na swoja najwicksza zalete — szybkos¢ dziatania programéw wykonawczych.
Szybkos¢ ta poréwnywalna jest z programami napisanymi w C, a nawet przewyzsza ja.
Dzieje sie tak ze wzgledu na stosowanie réznych technik optymalizacji juz na poziomie
kompilatora; mozliwe jest réwniez obliczanie niektorych wartosci zmiennych w trakcie
kompilacji. Sam kod zrédtowy tworzy sie przy tym znacznie tatwiej i sprawniej niz w C;
proces kodowania w jezyku D nie ustepuje w prostocie i wygodzie pisania srodowiskom
C++ lub C#.

W pierwszej fazie badan prébowano napisa¢ potrzebne oprogramowanie symulacyjne
w Javie, ze wzgledu na przejrzystos¢ kodu. Szybko jednak z tego zrezygnowano. Czas
trwania obliczen okazat si¢ jednak bardzo dtugi.

Za gtéowne, priorytetowe zadanie uznano optymalizacje oprogramowania pod katem
jak najkrotszego czasu realizacji symulacji. Oczywistym kierunkiem poszukiwan stat sie
jezyk C, a krétko potem, ostatecznie wybér padt na jezyk D. Dzieki tej decyzji, w stosunku
do pierwotnego pomystu napisania oprogramowania w Javie, niektére krytyczne fragmenty
programu udato si¢ przyspieszy¢ ponad stukrotnie.
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Struktura oprogramowania

Pojedyncze uruchomienie programu wywotuje oddzielny watek, obliczajacy wartosci szu-
kanych wielkosci dla jednego zestawu parametrow z wybranego zakresu. Przebiega to
w nastepujacym porzadku: tworzony jest obiekt klasy Brains, inicjowany zadeklarowanymi
warto$ciami parametréw. Konstruktor klasy wywotuje wtedy metode run() (Kod 6.2),
rozpoczynajac obliczenia w nowym watku. Nastepnie wykonywane sg kolejno dziatania
pokazane na Rysunku 6.1. Generowanie zrédta ilustruje Kod 6.3; aktywacja komorki
(w sieci brain-like) odbywa sie tak, jak pokazano w Kodzie 6.4; entropie estymuje Kod 6.5.

Wspomnianymi parametrami sa: synaptic success s € [0,1] C R, firing rate f, €
[0,1] € R, wysoko$¢ progu g € Ry, wielko$¢ zrodta n € N, oraz dlugosé trajektorii
procesu L € N,. Oprécz tego decydujemy o architekturze sieci. Jesli wybér pada na
sie¢ feed—forward, dobieramy odpowiednig liczbe neuronéw; jesli rozpatrujemy sieé¢ typu
brain—like, okreslamy ilos¢ weztow, geometryczng wielkos¢ sieci r € N, oraz relatywna
site oddziatywania neuronéw hamujacych do pobudzajacych b € Rx,.

Szczegdty dotyczace mozliwej parametryzacji symulacji zamieszczone sa w Rozdziale
7 opisujacym Wyniki, w Tabelach 7.1 (sie¢ feed—forward), oraz 7.6 (sie¢ brain—like).

Kod zrodtowy 6.2: brains.d, linie: 82-183 — metoda Brains:run().

s2 private void run () {

83 Sequence input = new Bits[lengthl];

84 input = bernoulliProcess(this.p, this.entries);
85 double hx = bernoulliEntropy(this.p, this.entries);
86 writefln("hx =%.2f;", hx);

87

88 Sequence output = new Bits[lengthl];

89 output = spikeGenerator (input);

90

91 Sequence pout = new Bits[lengthl];

92

93 double [] hz, hxz, mi;

94 hz.length = this.neurons;

95 hxz.length = this.neurons;

96 mi.length = this.neurons;

97

98 writef ("neur: ");

99 for (int i=0; i<this.neurons; i++)

100 writef ("%74", 1i);

101

102 Length[] fr;

103 fr.length = this.neurons;

104

105 for (int i=0; i<this.neurons; i++) {

106 mi[i] = 0.0f;

107 pout = seqPart (output, [i]);

108 fr[i] = intFiringRate (pout);

109 if (fr[i]l > this.acc) {

110 hz[i] = strongEntropy(pout, 2);
111 foreach (j, ref elem; pout)

112 elem += (input[j] << 1);

113 hxz[i] = strongEntropy(pout, 2);

114 mif[i] = hx + hz[i] - hxz[i];



115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129

131
132
133
134

136
137
138
139
140
141
142

163

164

167

168

}
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if (mi[i] < this.eacc)
mi[i] = 0.0f;

writef ("\nfr: DI
for (int i=0; i<this.neurons; i++)

writef ("%7s", fr[i]l > 0 ? format("%74", fr[i]l) : " - ")

writef ("\nfrs: ");

double [] tmpa;
tmpa.length = this.neurons;

double[] theta;

theta.length = this.neurons;

double tmp = 0.0f;

Length frs = 0;

bool src = false;

for (int i=0; i<this.neurons; i++) {

3

tmp = 0.0f;
frs 0;

for (int k=0; k<this.neurons; k++)
if (this.connections[k][i] == 1)
frs += fr[k];
writef ("%7s", frs > 0 ? format("%7d", frs) : " - ")

tmpal[i] = frs / cast(double)this.length;

if (((this.readInput >> i) & 0x01) == 1)
tmp = this.entries * this.p;
if (i%2 == 0)
tmp -= this.att * (fr[i+1] / cast(double)this.length);

tmp += tmpalil;
tmp *= this.s;
tmpal[i] = tmp;

thetal[i] = 0.0f;
if (tmpalil > 0.0f)
theta[i] = mi[i] / tmpalil;

string[] resPath;
resPath.length = this.neurons;

foreach (i, path; resPath) {

B

path = this.basePath ~ std.string.rightJustify(format("%d.dat

i), 3, '0"');

std.file.write(path, "");
append(path, format("%.5f\t/d\t%.5f", mi[i], fr[i], thetalil])
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169 writef ("\nmi: ")

170 for (int i=0; i<this.neurons; i++)

171 writef ("%7s", mi[i] > 0.0f ? format("%7.4f", mi[i]) : " -
")

172 writef ("\ntmpa: ");

173 for (int i=0; i<this.neurons; i++)

174 writef ("7s", tmpali]l > 0.0f ? format("%7.4f", tmpalil]) : "
- ")

175 writef ("\nth: ")

176 for (int i=0; i<this.neurons; i++)

177 writef ("%7s", thetal[i]l] > 0.0f ? format("%7.3f", thetalil) : "

- ")

178 writefln("\n");

179

180 delete input;

181 delete output;

182 delete pout;

183 }

Kod zréodtowy 6.3: brains.d, linie: 203-218 — cze$¢ gtéwnego programu obliczeniowego, odpowie-
dzialna za generowanie zrddta informacji dla zadanej jego wielkosci entries oraz prawdopodobienstwa
p- Druga z funkgji, identycznie parametryzowana, oblicza entropie zrodta.

203 private Sequence bernoulliProcess (double p, ushort entries) {

204 Sequence seq;

205 seq.length = this.length;

206 foreach (ref elem; seq) {

207 elem = O;

208 for (ubyte i=0; i<entries; i++)

209 if (!(uniform(0.0f, 1.0f, this.gen) > p))

210 elem += pow(cast(ulong)2,i);

211 }

212 return seq;

213 }

214

215 private double bernoulliEntropy (double p, ushort entries) {
216 if (p==0.0F || p==1.0F) return 0.0F;

217 return (-1.0F) * (cast(double) entries) * (pxlog2(p) + (1.0F-p)x*

log2 (1.0F-p));
218}

Kod zrédtowy 6.4: brains.d, linie: 220-266 - cze$¢ programu gtéwnego, implementacja funkcji
aktywacji dla wszystkich neuronéw w sieci, tak zwany spike generator.

220 private Sequence spikeGenerator (Sequence input) {

221 double sum = 0.0F;

222 int dlay = 0;

223 Bits entry = 0;

224

225 Sequence output = new Bits[input.lengthl];
226

227 for (int i=0; i<input.length; i++) {

228 output [i] = O0;

229 for (int j=0; j<this.neurons; j++) {
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230 entry = 0;

231 dlay = 0;

232 sum = 0.0F;

233

234

235 if (((this.readInput >> j) & 0x01) == 1) {

236 entry = inputl[i];

237 for (int k=0; k<this.entries; k++) {

238 if (((entry >> k) & 0x01) == 1)

239 sum += failureChannel () * fluctuation (0.O0F,
1.0F);

240 ¥

241 }

242

243

244 for (int k=0; k<this.neurons; k++) {

245 dlay = 0;

246 entry = O;

247 if (this.connections[k][j] !'= 0) {

248 dlay = delay(k,j);

249 entry = 0;

250 if (i-dlay >= 0) entry = output[i-dlay];

251 if (((entry >> k) & 0x01) == 1) {

252 if (this.connections[k][j] == 1)

253 sum += failureChannel () * fluctuation(0.0
F, 1.0F);

254 else if (this.connections[k][j] == -1)

255 if (this.att < 0)

256 sum += failureChannel () * fluctuation
(this.att, 0.0F);

257 }

258 }

259 }

260

261 if (sum >= this.spike)

262 output [1] += pow(cast(ulong)2,j);;

263 }

264 }

265 return output;

266 }

Kod zrédtowy 6.5: brains.d, linie: 325-349 — czes$¢ gtéwnego programu obliczeniowego, implemen-
tujaca procedure estymacji entropii metoda Stronga (1998).

325 private double strongEntropy (Sequence sequence, int cnt) {

326 double [] entropies;

327 entropies.length = cnt;

328 foreach (byte i, ref entropy; entropies)
329 entropy = strong(sequence, i+1);

330

331 return leastSquares (entropies);

332 }

334 private double strong (Sequence sequence, int word) {
335 Length len = sequence.length;
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336 Length [Bits []] symbol;
337

338 for (uint i=0; i<len-word+1; i++)

339 symbol [cast (immutable) (sequence[i..(i+word)])]++;
340

341 double entropy = 0.0F;

342 double tmp = 0.0F;

343 foreach (Length cnt; symbol) {

344 tmp = cnt/cast(double) (len-word+1) ;
345 entropy -= tmp*log2(tmp);

346 }

347

348 return entropy/cast(double) word;

349 }

Maszyny obliczeniowe

Symulacje okazaly sie czasochtonne i wymagaty duzych zasobéw. Obliczenia dla jednej
architektury sieci dla pelnego zakresu parametréow pochtaniaty — w zaleznosci od wielkosci
sieci oraz stopnia jej skomplikowania — od kilkunastu godzin do kilku dni. W fazie testéw
ta procedura jeszcze dodatkowo wydtuzata si¢. Obliczenia generowaly tez znaczna ilosé
danych.

Symulacje, po fazie testéw, prowadzono gtéwnie na dwoch maszynach:

1 serwer: 16 procesoréow 2,67 GHz, 64 GB pamieci RAM,

2 stacja: 8 procesorow 3,06 GHz, 16 GB pamieci RAM.

6.3 PREZENTACJA WYNIKOW

Opracowania wynikéw symulacji dokonano przy uzyciu oprogramowania Matlab. Powstato
w tym celu ponad sto skryptéw réznej dtugosci. Programy te, oprocz skryptéw pomocni-
czych, w wiekszosci stuza: przygotowaniu symulacji dla zadanych zakresow parametrow,
sczytywaniu danych (wynikéw symulacji) oraz prezentacji wynikéw w formie wykresow
lub tabel (przyktadowo Kod Zrédtowy 6.6). Wykresy zapisywano w formacie wektorowym
.svg, tak aby uzyska¢ jak najlepsza jakos$é¢ obrazu (poprzez zapewnienie dowolnosci doboru
skali). W tym celu zapis realizowano przy pomocy skryptu plot2svg.m, autorstwa Juerga
Schwizera.

Koncowy retusz i ujednolicenie wykresow wykonano w programie Inkscape, stuzacym
do graficznej obrébki obrazéw wektorowych. Opisy diagraméw i osi, legendy, oznaczenia,
etykiety oraz komentarze wstawiono do wykreséw przy uzyciu wtyczki textext, pozwa-
lajacej na integrowanie tancuchéw znakéw sktadanych w IXTEX-u (na przyktad wzordéw
i symboli matematycznych) w obrazach wektorowych. Gotowe wykresy konwertowano
i zapisywano ostatecznie do formatu .pdf. Zblizona procedure stosowano réwniez podczas
tworzenia wszystkich innych, niebedacych wykresami grafik i rysunkéw. Wszystkie Zré-
dtowe pliki tekstowe sktadano przy pomocy narzedzi IXTEX 2¢ i kompilowano programem
pdflatex, bezposrednio do finalnego dokumentu .pdf.
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Kod zrédtowy 6.6: plotcontour.m — skrypt rysujacy wykres izoliniowy.

1

function res = plotcontour (filename, g, r, b, neuron)

f st = 21; s_st = 21;

Z = brains_getcdata (filename, 'm', g, r, b, neuron);

Z{1}

N
]

maxval = 1.5;

div = 2;

tick = 1/25;

minorTick = tick/div;

V = O:minorTick:maxval;
density = 2/minorTick;

Z(Z<0) = 0;
Z(Z<1/density) = 1/density;

[X,Y] meshgrid (0:1/(f_st-1):1, 0:1/(s_st-1):1);

[C,h] = contour(X, Y, Z, V);

xlabel ('$f_r$', 'Interpreter', 'latex', 'fontsize', 12);
ylabel ('$s$', 'Interpreter', 'latex', 'fontsize',6 12);

set(gca, 'xtick',0:.2:1);
set(gca, 'ytick',0:.2:1);

set(h, 'LineWidth', .4);
set(gca, 'LineWidth', 1, 'fontsize', 8);

caxis ([maxval maxval+1]);
colormap (gray (maxval/minorTick));

set(gca, 'ZLim',[0 maxvall);
set(gca, 'ZTick',0:0.25:maxval);

hold on

V = 0:5*minorTick:maxval;

[C,h] = contour(X, Y, Z, V);
set(h, 'LineWidth', 1);
set(gcf, 'units','centimeters')

set (gcf, 'PaperUnits', 'centimeters');
set (gcf, 'PaperSize', [10.5 8.5]);

set (gcf, 'PaperPositionMode', 'manual');
set (gcf, 'PaperPosition', [-0.6 0 12 9]);

set (gcf, 'renderer', 'painters');
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plot2svg(sprintf (')s.svg',

delete (gca);
clf (gcf);
delete (gctf);
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filename), gcf, 'png');
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WYNIKI

Pojedynczy neuron i sie¢ feed—forward 62: Efekty synaptic failure, Wysokos¢
progu aktywacji, Zaleznos¢ od zrédta informacji « Fluktuacje amplitudy 71
« Sie¢ brain-like 75: Wielkos¢ sieci, Neurony hamujqce, Potgczenia long—range

W tym Rozdziale zaprezentowane zostaly wyniki badan, zawarte oryginalnie w artykutach:
Paprocki i Szczepanski (2011, 2013a,b) i Paprocki i in. (2013). Wyniki opisano w porzadku
chronologicznym, wedtug czasu publikacji odpowiadajacego im artykuhu.

Na poczatku (Sekcja 7.1) rozpatrywano pojedyncze neurony Levy—Bazter oraz proste
sieci feed—forward ztozone z tych komérek. Wyniki opublikowano w czasopismie BioSystems
(Paprocki i Szczepanski, 2011). Zbadano je pod katem optymalizacji transmisji informacji
ze wzgledu na zmiany czestosci aktywacji komorek, szumu synaptycznego oraz wysokoSci
progu aktywacji. Opisano rowniez wpltyw réznych typow Zrodetl informacji. Szczegdtowy opis
modelu Levy—Bazter i znaczenie wystepujacych w nim parametréw znajduje si¢ w Sekcji
3.4 oraz na Rys. 3.6.

W drugim etapie (Sekcja 7.2) uwage skupiono na wplywie fluktuacji amplitudy
w sieciach feed—forward zbudowanych z komorek Levy—Bagzter. Artykut opisujacy te badania
wydany zostatl w Neurocomputing (Paprocki i Szczepanski, 2013a). Krétki przeglad wynikow
z dwoch pierwszych publikacji sporzadzono w artykule wydanym w BMC' Neuroscience
(Paprocki i in., 2013).

Jako ostatnie (Sekcja 7.3) przeprowadzono badania dla rozszerzonych sieci innego
typu, tak zwanych brain—like, modelujacych (w uproszczony sposob) rzeczywiste struk-
tury wystepujace w mézgu. Efektywnosé transmisji informacji neuronéw pobudzajgcych,
z uwzglednieniem kosztow energetycznych, zbadano jako funkcje: geometrycznej wielkosci
sieci oraz zwiazanych z nia opéznien w komunikacji, hamowania (ang. inhibition) o réznej
sile, dostepu do Zradia informacji danej komorki, wystepowania w strukturze sieci dodat-
kowych potaczen typu long—range. Wyniki opublikowano w czasopismie Brain Research
(Paprocki i Szczepanski, 2013b). Model brain—like, wraz z parametrami, opisano w Sekcji
3.5 oraz na Rys. 3.7. Dodatkowo, na Rys. 3.8 pokazano schemat rozszerzenia modelu
Levy—Baaxter na potrzeby sieci typu brain—like.
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Tabela 7.1 - Zestawienie parametréw symulacji dla pojedynczych komorek i sieci typu feed—forward.
Podane zmiany czestosci aktywacji (ang. firing rate, parametr f,) dotycza niezaleznego wejsciowego
procesu (Bernoulliego); natomiast w przypadku procesu zaleznego (Markowa) f, zmienia sie w ten
sam sposob, jednak zaczynajac od warto$ci minimalnej rownej po1/(po1 + 1). Na podstawie Paprocki
i Szczepanski (2011).

Grupa  Parametr Oznaczenie Zakres Uzyte wartosci
dlugoéé ciagdéw L N, 220 — 1048576
Zrodlo  firing rate fr [0,1] c R 0,0,01, 0,02, ...,099, 1
wielkosé zrodia n N, 3lub 5
Newuron synaptic success s 0,1] cR 0, 0,01, 0,02, ...,0,99, 1
wysoko$é progu g 0-100% 5, 10, 15, ..., 45, 50, 60, 70, 80, 90 [%]
Sied liczba komérek m Ny 1,3 1lub b
badane sieci nxm Ni 3x1, 5x1, 3x3, 5x5H

7.1 POJEDYNCZY NEURON I SIEC FEED-FORWARD

Efekty synaptic failure

Komunikacja, jako fizyczny proces wymiany informacji, jest nieodtacznie obcigzona przy-
padkowymi zaktoceniami. W komunikacji neuronowej zaktécenia te najczesciej objawiaja
sie w postaci szumu synaptycznego (Destexhe i Rudolph-Lilith, 2012), ktory jest wynikiem
losowej natury synaps (Sekcja 2.3). Stopien zaszumienia synaptycznego w rozpatrywanym
modelu komorki nerwowej kontrolowany jest przez parametr s (im wieksze s, tym mniej
szumu; s = 1 oznacza brak zaszumienia).

Intuicyjnie, parametr s (synaptic success) pomaga komoérce w przesyltaniu informacji —
jego duza wartos¢ zwieksza prawdopodobienstwo, ze sygnal wejSciowy nie zniknie w szumie
synaptycznym; mata wartos¢ utatwia natomiast bezpowrotna utrate sygnatu wejsciowego.
Nalezatoby sie zatem spodziewaé, ze im warto$¢ s jest blizsza jednosci (maksymalnej
wartosci), tym wiecej informacji neuron przesyta i transmisja jest bardziej efektywna;
odwrotnie, im s jest mniejsze, blizsze zeru, tym mniej impulséw skutecznie przechodzi
przez synapsy, zmniejszajac efektywnos$é¢ transmis;ji.

Okazuje sie jednak w wielu przypadkach, ze zmniejszenie wartosci s powoduje zacho-
wanie neuronu przeciwne do intuicyjnego. Wyniki pokazuja, ze szum synaptyczny czesto
poprawia efektywnos¢ transmisji (w sensie wartosci informacji wzajemnej jako miary tej
efektywnosci) w neuronach Levy-Baxter (2002) oraz sieciach tych komorek. Efekt ten
widoczny jest dla matych progéw aktywacji (Tabela 7.2).

Jak pokazuje Tabela 7.2, gtownie wielkos¢ zrodta wydaje sie mie¢ wpltyw na wyste-
powanie wspomnianego efektu poprawy efektywnosci transmisji dzieki obecno$ci szumu
synaptycznego. Ilo§é neuronéw ma mniejszy wpltyw. Dlatego sie¢ 5 x 5 (pie¢ neuronéw
pobudzanych Zrédlem pieciu proceséw) jest tutaj najciekawszym przyktadem. Rysunek 7.1
ilustruje ten efekt dla sieci 5 x 5 dla szesciu najnizszych progéw aktywacji.

Rysunek 7.1 pokazuje dodatkowo silng zalezno$¢ wystepowania omawianego zjawiska
od wysokosci progu aktywacji. Im nizszy prég, tym efekt ujawnia sie dla szerszego zakresu
czestosci aktywacji. Co wiecej, dla mniejszych progéw aktywacji obserwuje sie, przy
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Rysunek 7.1 — Informacja wzajemna w sieci feed—forward 5 x 5 (pobudzana procesem niezaleznym)
w funkcji czestosci aktywacji f, oraz synaptic success s dla szesciu najnizszych progoéw aktywacji. Szum
synaptyczny potrafi poprawi¢ efektywno$¢ transmisji informacji — szczegélnie dla niewielkich progéw g
lub wiekszych czestosci aktywacji f,. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2011).

ustalonej wartosci f,, ogélnie wieksze réznice pomiedzy maksymalng informacja wzajemna,
a ta osiagana dla s = 1 (bez szumu synaptycznego). Skale tych réznic widaé¢ wyraznie
na Rysunku 7.2, pokazujacym (dla wszystkich trzech badanych typéw zrédet informacji
w sieciach 5 x 5) przekroje wykreséw informacji wzajemnej, dla czestodci aktywacji ustalonej
na 0,6. W kazdym z tych trzech przypadkéw informacja wzajemna maksymalizuje sie dla
zaskakujaco matych wartosci s, s < 0,4.

Dowodzi to, ze efektywnos¢ transmisji w sieciach tego typu bywa optymalizowana
w warunkach znacznego zaszumienia synaptycznego, czyli intuicyjnie niekorzystnych — na
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Rysunek 7.2 — Zaleznos¢ informacji wzajemnej od parametru synaptic success s w sieci feed—forward
5 X 5. Proces Bernoulliego (gora); proces Markowa z parametrem pg; = 0,05 (Srodek); proces Markowa
z parametrem pg; = 0,1 (dof). W lewej kolumnie widok na przekroje wzdtuz progu réwnego 5%; z prawej,
dodatkowo przekroje wzdtuz f, = 0,6. We wszystkich przypadkach informacja wzajemna maksyma-
lizuje sie dla s mniejszych od 0,4, osiagajac wartosci dwukrotnie wieksze niz dla niezaszumionych
synaps, s = 1. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2011).

przyktad gdy potowa (lub nawet dwie trzecie) sygnaléw ginie w szumie. Co wiecej, te
optymalne wartosci moga by¢ nawet ponad dwukrotnie wicksze niz te osiggane w warunkach
braku jakichkolwiek synaptycznych zakt6cen (to znaczy gdy s = 1). Rysunek 7.3 poréwnuje
warto$ci maksymalne informacji wzajemnej z tymi osigganymi dla s = 1 — dla wszystkich
czestosci aktywacji oraz typow zrodet.

Rysunek 7.4 pokazuje ostatecznie, ze opisywane sieci feed—forward zbudowane z ko-
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Rysunek 7.3 — Poréwnanie maksymalnych wartosci informacji wzajemnej (kropki), z tymi osigganymi
dla s = 1 (linia ciagta), w sieci 5 x 5 z progiem 5%. Wielkos$¢ kropek jest proporcjonalna do 1 — s, zatem
im wieksza kropka, tym odpowiadajaca danej kropce wartos$¢ informacji wzajemnej osiagana jest dla
mniejszego s. Proces Bernoulliego (gora); proces Markowa z parametrem pg; = 0,05 (Srodek); proces
Markowa z parametrem pg; = 0,1 (d6t). Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2011) oraz w czesci
Paprocki i in. (2013).

Tabela 7.2 — Maksymalne wartosci progow aktywacji, dla ktérych widoczny jest efekt zwiekszania
efektywnosci transmisji w obecnosci szumu synaptycznego. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2011).

Typ zrédia Sie¢ n x m. Wysoko$¢ progu aktywacji [%]
3x1 5x1 3x3 5X%X5H
Bernoulli ) 20 10 30
Markow, pg1 = 0,05 ) 20 10 30
Markow, po; = 0,1 5 20 10 30

morek Levy—Baxter wymagajg niezerowego zaszumienia synaptycznego do maksymalizacji
informacji wzajemnej (jest tak przynajmniej dla duzych sieci tego typu, 5 x 5, oraz dla
niewielkich progéw aktywacji), niezaleznie od zZrédla informacji. Wida¢ bowiem wyraznie,
ze globalnie (czyli po wszystkich czestodciach f,) najwieksze wartosci informacji wzajemnej
osiggane sa w warunkach s < 1. Jesli rozpatrywac takie sieci jako kanaty komunikacyjne,
wynik ten ma bezposrednie przetozenie na ich szacowana pojemnosé. Prowadzi to do
waznego wniosku: transmisja informacji w omawianych strukturach neuronowych jest
najbardziej efektywna w obecnosci szumu synaptycznego.

Szum synaptyczny moze znaczaco utrudni¢ neuronom transmisje informacji (White
i in., 2000; Winterer i Weinberger, 2004). Ostatnio coraz czesciej jednak rozwaza sie
réwniez jego przydatnosé i obserwuje niekoniecznie tylko negatywny jego wplyw (Er-
mentrout i in., 2008; Stacey i Durand, 2001; Toutounji i Pipa, 2014; Volgushev i Eysel,
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Rysunek 7.4 - Przekroje wykresow zaleznosci I (s, f,.) wzdtuz tych czestosci aktywacji f,, dla ktorych
informacja wzajemna w sieci 5 X 5 z progiem 5% jest globalnie maksymalizowana. Proces Bernoulliego
(gora); proces Markowa z parametrem pg; = 0,05 (Srodek); proces Markowa z parametrem pg; = 0,1
(dot). Dla wszystkich trzech typéw Zrédet informacji optymalna transmisja osiagana jest dla s < 1, czyli
w obecnosci szumu synaptycznego. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2011).

2000). Wyniki zaprezentowane w tej rozprawie potwierdzaja pozytywna role szumu synap-
tycznego. Obecnosé szumu moze znacznie poprawi¢ komunikacje neuronows, zwiekszajac
efektywnosé transmisji nawet ponad dwukrotnie (Rys. 7.2 i 7.3). Przypadki niektérych,
duzych rozpatrywanych sieci pokazuja nawet, ze niezerowe zaszumienie wymagane jest do
maksymalizacji efektywnosci (Rys. 7.4). Efekty zwiazane z poprawa efektywnosci transmisji
informacji w towarzystwie szumu synaptycznego sa wyrazniejsze zwykle dla niewielkich
progéw aktywacji (Rys. 7.1).
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Rysunek 7.5 — We wszystkich czterech rozpatrywanych architekturach sieci informacja wzajemna
zalezy w sposdb niemonotoniczny od wysokosci progu aktywacji g. Lokalne ekstrema, niezaleznie
od typu Zrédta informacji, wystepujg dla progow g = 12—0%, gdzie n jest wielkoscia zrédta (g = 1
w jednostkach absolutnych) — jednak dla najwiekszej sieci, 5 x 5, cze$¢ tej regularnosci jest utracona.
Proces Bernoulliego (linia ciagta); proces Markowa z parametrem pg; = 0,05 (linia kropkowana); proces
Markowa z parametrem pg; = 0,1 (linia kreskowana). Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2011).

Wysokos¢ progu aktywacji

Prog aktywacji jest mechanizmem neuronowym uniemozliwiajacym aktywacje komorki
stabym bodZcem. Innymi stowy, jedynie odpowiednio duze, intensywne pobudzenie ze
zrodia informacji (wystarczajace by przekroczyé¢ warto$é progowa) jest w stanie aktywowaé
neuron. Intuicja podpowiada zatem, ze zdolnos¢ komérki do komunikowania informacji
w sieci powinna male¢ wraz ze wzrostem bariery progowej. Wyniki wskazuja jednak, ze nie
musi to by¢ prawda. Na Rysunku 7.5 pokazano wykresy maksymalnych wartosci informacji
wzajemnej w funkcji wysokosci progu dla wszystkich badanych architektur sieci oraz typow
zrodet informacji. Ukazuja one niemonotoniczny charakter wspomnianej zaleznosci, co
pocigga za sobg zaskakujacy fakt istnienia lokalnych ekstremow.

Okazuje sie, ze ekstrema istnieja we wszystkich badanych przypadkach sieci. Mozna
dostrzec regularnos¢ w lokalizacji tych ekstremow; wydaje sie, ze miejsca ich wystepowania
nie zaleza ani od typu zrédta informacji, ani od liczby neuronéw. (Wyjatkiem jest tu jedynie
przypadek 5 x 5, gdzie regularnosé tych niemonotonicznosci nie jest juz tak wyrazna.)
Mianowicie, dla architektur zasilanych zrédtem wielkosci réwnej 3, informacja wzajemna
maksymalizuje si¢ lokalnie przy g = 35 %; natomiast dla sieci 5 x 1, ekstremum pojawia
sie dla g = 20 %. Pozwala to przypuszczaé, ze dla sieci o postaci ogdlnej n x m ekstremum
wystapi dla g = 100/n % (Rys. 7.5).
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Rachunek ten pokazuje, ze przechodzac z relatywnych (%) wartosci progéw do
absolutnych, réowniez wielkos¢ zZrédta nie wplywa na lokalizacje tych ekstreméw. To
przejscie realizujemy bowiem poprzez przeskalowanie wzglednej wysokosci progu g przez
czynnik odpowiadajacy wielko$ci n procesu wejsciowego. Dla sieci 5 x 1 mamy zatem
5-20/100 = 1, natomiast dla 3 x 1 oraz 3 x 3 otrzymamy 3-35/100 = 1,05 ~ 1. W obu tych
réwnaniach widzimy po prawej stronie wartoéci réwne, badz bliskie, jednosci (w drugim
byloby tak dla g ~ 33%).

Dlaczego jedno$c¢? Jezeli prog jest mniejszy niz 1, pojedynczy sygnal zrodtowy moze
okazaé sie bodzcem wystarczajacym do aktywowania neuronu. Amplituda takiego po-
jedynczego sygnatu zawiera sie bowiem w przedziale XW¢Q; € [0, 1] (Sekcja 3.4 oraz
Rysunek 3.6), jest zatem w stanie samodzielnie pokona¢ bariere progu mniejszego od (lub
nawet rownego) jednosci, w konsekwencji aktywujac komoérke. Jednak prawdopodobien-
stwo takiego zdarzenia maleje wraz ze wzrostem wartosci progu aktywacji do wartosci
rownej jednosci. MowiliSmy juz wczesniej, ze zdarzenia mniej prawdopodobne niosa wiecej
informacji (Sekcja 4.2), co moze ttumaczyé¢ dlaczego krzywe na wykresach na Rys. 7.5
rosna wraz z g w bliskiej okolicy g = 1.

Ta rosngca tendencja odwraca sie dla progoéw wyzszych od jednosci. Obserwowany
fakt aktywacji neuronu o progu g > 1 oznacza bowiem, ze w danej iteracji musiat on by¢
pobudzany juz nie jednym, ale co najmniej dwoma niezerowymi sygnatami zrédtowymi.
Redukuje to niepewnosé¢ co do mozliwego w danej chwili ksztattu bodzca wejsciowego, czyli
zmniejsza ilos¢ komunikowanej wéwczas informacji. To ttumaczy odwrocenie tendencji
i spadki krzywych z Rys. 7.5 po przekroczeniu bariery g > 1.

To (lub zblizone) wnioskowanie mogtoby wyjasniaé¢ powtarzalno$é potozenia lokalnych
ekstremow na wykresach z Rys. 7.5. Jednak natura tego zjawiska nadal pozostaje niejasna
i zastuguje na dalsze badania.

Wysokosé progu aktywacji (lub potencjatu progowego, ang. threshold potential) kontro-
luje czy przychodzace pobudzenie jest wystarczajaco duze by neuron wytworzyt potencjat
czynnosciowy. Wyspecjalizowane neurony, petniace rézne funkcje, moga mie¢ rézng wartosé
tego potencjatu. Wiadomo réwniez, ze komoérki dopasowuja wartos¢ progu w reakcji na
wezesniejsze sygnaly wejéciowe (Burke i in., 2001; Nicholls i in., 2012; Stuart i in., 1997;
Wang i in., 2011). W niniejszej rozprawie przebadano szerokie zakresy progéw aktywacji,
sprawdzajac efektywnosci transmisji informacji dla wszystkich z nich. Zaobserwowano
niemonotoniczng zalezno$¢ informacji wzajemnej od wysokosci progu. Intuicyjnie, im
nizszy prog, tym tatwiej sygnatowi wejsciowemu aktywowac¢ neuron, zatem wydaje sig,
ze efektywnos¢ transmisji powinna by¢ wieksza dla niewielkich progéow. Zaobserwowano
jednak wystepowanie lokalnych ekstreméw efektywnosci transmisji wzgledem wysokosci
progéw aktywacji (Rys. 7.5).

Zaleznos¢ od zrodta informacji

Interesujaca kwestia jest odpowiedZ na pytanie: ktory typ procesu stochastycznego —
niezalezny czy zalezny — jest korzystniejszym Zrédtem informacji dla omawianych komorek
i sieci w sensie osigganych wartos$ci informacji wzajemnej. Niezalezne wejscie realizowane
byto przez stacjonarny proces Bernoulliego z parametrem f, = p; wejscie zalezne natomiast
przez stacjonarny proces Markowa pierwszego rzedu z parametrem f,. = po1/(po1 + P1o),
gdzie po; jest prawdopodobienstwem jedynki gdy poprzednio wylosowano zero, a pig
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Tabela 7.3 - Globalnie najwieksze wartosci informacji wzajemnej po wszystkich progach aktywacji, dla
wszystkich badanych sieci oraz typow zrédet informacji. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2011).

Wielko$¢ zrédla  Neurony Typ zrédla  poy fr g% s HX) I(X;Z)
Bernoulli - 0,21 5 1 2,22 0,74
3 1 Markow 0,05 0,11 5 1 1,09 0,54
Markow 0,10 0,15 5 1 1,64 0,67
Bernoulli - 0,14 5 1 2,92 0,65
5 1 Markow 0,05 0,08 5 1 1,71 0,55
Markow 0,10 0,11 5 1 2,47 0,64
Bernoulli — 0,22 ) 1 2,28 1,04
3 3 Markow 0,05 0,10 5 1 1,07 0,70
Markow 0,10 0,14 5 1 1,61 0,92
Bernoulli - 0.39 20 1 4,82 1,42
5 5 Markow 0,05 0,11 10 1 1,81 0,96
Markow 0,10 0,15 10 1 2,73 1,19

Tabela 7.4 - Lokalnie najwieksze wartosci informacji wzajemnej po wszystkich progach aktywacji, dla
wszystkich badanych sieci oraz typéw zrédet informacji. Dla sieci 5 x 5 pobudzanej zrédtami Markowa,
lokalne i globalne ekstrema pokrywaja sie. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2011).

Wielkosé Zrédia Neurony Typ zrédla  po; fr g% s HX) I(X;Z)
Bernoulli - 0,52 35 1 3,00 0,38
3 1 Markow 0,06 0,52 35 1 0,83 0,28
Markow 0,10 0,48 35 1 1,44 0,31
Bernoulli — 0,35 20 1 4,67 0,49
5 1 Markow 0,05 0,38 20 1 1,66 0,35
Markow 0,10 0,30 20 1 2,82 0,40
Bernoulli - 0,55 35 1 2,98 0,83
3 3 Markow 0,05 0,54 35 1 0,81 0,43
Markow 0,10 0,50 35 1 141 054
Bernoulli - 0,21 10 1 3,71 1,30
5 ) Markow 0,06 0,11 10 1 1,81 0,96
Markow 0,10 0,15 10 1 2,73 1,19

jest prawdopodobienstwem wylosowania zera w nastepstwie jedynki. Rozwazamy dwa
konkretne procesy Markowa: z parametrem py; = 0,05, oraz py, = 0,1.

Wiele wnioskéw w tym obszarze wysnu¢ mozna na podstawie obserwacji opisanych
od poczatku Sekcji 7.1. Rysunki 7.1-7.4 pokazuja, ze badane komorki i sieci zachowuja sie
efektywniej jesli pobudza sie je wejSciem w postaci procesu niezaleznego. Najlepiej widaé
to na Rysunku 7.4, gdzie proces Bernoulliego okazuje sie korzystniejszym wejsciem we
wszystkich przypadkach, dla wszystkich progéw aktywacji.

Efekty synaptic failure sg bardziej widoczne gdy zZrédto neuronéw modeluje sie
procesem niezaleznym. Rysunek 7.3 wskazuje nie tylko, ze dla Zrodet niezaleznych wartosci
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Rysunek 7.6 - Im wyzszy prég aktywacji g, tym wieksza czestosé aktywacji f, wymagana jest do
maksymalizacji informacji wzajemnej. Proces Bernoulliego (linia ciagta); proces Markowa z parametrem
po1 = 0,05 (linia kropkowana); proces Markowa z parametrem pg; = 0,1 (linia kreskowana). Na
podstawie Paprocki i Szczepanski (2011).

informacji wzajemnej sg wieksze, ale réwniez ze sg one osiggane dla mniejszych, mniej
intuicyjnych wartosci parametru s. Podobne wnioski wyciggniemy analizujac Rysunek 7.1.

[lo$ciowy opis omawianej zaleznosci od zrédta informacji znajduje sie¢ w Tabelach
7.3 oraz 7.4. Dla danej architektury i procesu wejéciowego, Tabela 7.3 podaje wartosci
wszystkich parametrow w punktach, w ktérych informacja wzajemna osiaga najwigksze
wartosci po wszystkich progach. Tabela 7.4 jest podobna, koncentruje sie jednak na lokalnie
najwickszych wartosciach. Tabele te potwierdzaja, ze we wszystkich przypadkach, zaréwno
globalnie maksymalne wartosci informacji wzajemnej (czyli pojemnosci kanaléw), jak
i lokalnie maksymalne, sa wigeksze przy pobudzaniu procesem niezaleznym.

Podsumowujac, zauwazmy, ze wyniki pokazane na Rysunkach 7.1, 7.2 oraz 7.4 sugeruja
istnienie zaleznosci typu n - f,. - s &~ ¢. Zwiazek ten moze by¢ poparty teoretycznym
wyjasnieniem. Spéjrzmy mianowicie na warto$¢ oczekiwana wyrazenia, ktore w modelu
Levy—Baxter poréwnywane jest z wysoko$cig progu:

E(ZX“%QZ-) =n-EX-E¢-EQ = n-f,-s-EQ, (7.1)
i=1
co rzeczywiscie moze wskazywaé na zalezno$¢ typu n- f,-s-EQ ~ g. Widzimy réwniez (Rys.

7.6), ze im wyzsze progi, tym wieksze czestodci aktywacji wymagane sa do optymalizacji
informacji wzajemnej (Paprocki i Szczepanski, 2011).
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Rysunek 7.7 — Charakterystyka Q;(a). A, B, Parametr « € [—90°; 90°] determinuje ciagly rozktad
Qi(a). Zakropkowany obszar wyznacza rozktad gestosci prawdopodobienistwa zmiennej Q;(«) dla
danego, przyktadowego «. Dla o = 0° otrzymujemy Q;(«) ~ [0; 1]. Inne interesujace przypadki to:
a = +90° oraz a = arctg (£2). A, przyktadowy rozktad dla pewnego o > 0°; B, przyktad dla o < 0°.
C, podstawowe wtasciwosci probabilistyczne zmiennej Q;(«): warto$é oczekiwana (linia ciagta) +
odchylenie standardowe (linia przerywana). Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2013a).
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Rysunek 7.8 — A, Informacja wzajemna w funkcji o, maksymalizowana po f, oraz s, dla czterech
réznych wysokosci progéw aktywacji go = 0,5, 1, 1,5, 2. B, Informacja wzajemna w funkcji ¢, mak-
symalizowana po f;, s, oraz g. Informacja wzajemna pozostaje na poziomie 1,04 dla a € [-90°;45°],
nastepnie rosnie do poziomu 1,12 dla o > 80°. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2013a).

7.2 FLUKTUACJE AMPLITUDY

Synapsy chemiczne, czyli z mechanizméw potaczen miedzy neuronami, sg z natury
losowe (Sekcja 2.3). Przypadkowos¢ ich dzialania moze objawiaé sie wielorako (Destexhe
i Rudolph-Lilith, 2012); jeden z tych objawéw — zanikanie sygnatu wejsciowego, synaptic
failure — zbadano we wezesniejszej czesci pracy (poczawszy od strony 62 do 70). Innym
przejawem jest losowa ilos¢ czgstek neuroprzekaznika wypuszczana do szczeliny synaptycz-
nej w reakcji na bodziec, co skutkuje zmianami amplitudy sygnaléow wejéciowych (Koch,
2004a). Wiasciwosé ta w komoérece Levy—Baxter modelowana jest poprzez przeksztalcenie
losowe ), nazywane fluktuacjg amplitudy (ang. amplitude fluctuation, Sekcja 3.4, Rys.
3.6).

W tej czesci pracy zrezygnujemy z dotychczasowego zatozenia dotyczacego jednostaj-
nego rozktadu fluktuacji amplitudy i pokazemy jaki wptyw na zachowanie komérek i sieci
ma zastosowanie bardziej ztozonego modelu );. Mianowicie, uzaleznimy fluktuacje od pew-
nego parametru « w nastepujacy sposob: niech Q;(«) bedzie rodzina zmiennych losowych,
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Tabela 7.5 — Zestawienie parametrow symulacji w badaniach fluktuacji amplitudy. Zaszty zmiany
w stosunku do parametrow zastosowanych w symulacjach opisanych w Sekcji 7.1. Po pierwsze, krok
zmian parametréw f; oraz s zwiekszyt sie z 0,01 do 0,05. Po drugie, parametr g nie jest juz opisany
procentowo, badanych jest tez wiecej jego wartosci. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2013a).

Grupa  Parametr Oznaczenie Zakres Uzyte wartosci
dhugo$é ciagéw L N, 220 — 1048576
Zrédlo  firing rate fr [0,]]cR 0,0,050,,...,095,1
wielko$¢ zrédta n N, 3
synaptic success s 0,1] cR 0,0,05,0,1,...,095, 1
Neuron wysoko$¢ progu g [0,n] CR 0,0,05,0,,...,295,3
wzmocnienie « [—90°,90°] —90°, —85°, —80°, ..., 80°, 85°, 90°
Siot liczba komérek m N, 3
badane sieci nxm Ni 3x3

parametryzowanych przez o € [—90°;90°] w sposéb ciagly, w pelni charakteryzowang na
przedziale [0; 1] przez gestosé prawdopodobienistwa pokazana na Rysunku 7.7 (Paprocki
i Szczepanski, 2013a).

Wybér tak okreslonej rodziny zmiennych losowych podyktowany jest szerokim za-
kresem roznych mozliwych przypadkow testowych, wliczajac rozpatrywany wcezesniej:
Qi(a = 0°) ~ [0;1] (Sekcja 7.1). Dla matych, ujemnych wartosci parametru « sygnaly sa
ostabiane (Rys. 7.7A), wzmacniane natomiast dla wartosci duzych, dodatnich (Rys. 7.7B).

Podstawowe wtasnosci tak zdefiniowanych zmiennych Q;(a), takie jak wartosci oczeki-
wane czy odchylenia standardowe, pokazane sg na wykresie na Rysunku 7.7C. Dla o = 0°
sygnalty wejsciowe w wyniku fluktuacji amplitudy beda w tym modelu ostabiane staty-
stycznie o potowe, gdyz wtedy @Q;(0°) ~ [0; 1]. Im wieksza warto$¢ «, to znaczy im blizsza
katowi 90°, tym sygnaly (w stosunku do kata zerowego) sa statystycznie wzmacniane —
przyktadowo dla maksymalnego w modelu a = 90° fluktuacja amplitudy jest zmienng
o rozkladzie Q;(90°) ~ [%;1].

Tak jak poprzednio (w Sekeji 7.1), celem jest tutaj znalezienie takich zakreséw parame-
trow sieci, dla ktérych optymalizowana jest transmisja danych, rozumiana jako informacja
wzajemna pomiedzy wejsciem a wyjsciem. Zestawienie wszystkich parametrow sieci oraz
zastosowanych w symulacjach ich wartoéci podaje Tabela 7.5. Zrédlo informacji modelo-
wane jest przez niezalezny, stacjonarny proces stochastyczny Bernoulliego. Rozpatrujemy
tutaj jedynie sie¢ n x m = 3 x 3. Amplituda sumarycznego sygnatu wejéciowego w takiej
sieci zawiera sie w przedziale [0; n] = [0; 3]. Dlatego tym razem zdecydowano sie postugiwaé
wysokoscia progu aktywacji w jednostkach absolutnych (w odréznieniu od procentowych
wartosci progow uzywanych w Sekcji 7.1, utatwiajacych tam poréwnanie wtasciwosci sieci
o réznych strukturach).

Im wieksza jest wartos¢ parametru o (wzmocnienia), tym mniejszy jest statystyczny
spadek amplitudy danego sygnaltu wejsciowego (Rysunek 7.7C pokazuje oczekiwane spadki
dla wszystkich alf). Zatem zwigkszenie wartosci o utatwia sumarycznemu sygnatowi
wejsciowemu pokonanie bariery progu aktywacji i tym samym pobudzenie neuronu. Jednak
niekoniecznie prowadzi to zwiekszenia efektywnosci transmisji. Rysunek 7.8A pokazuje, ze
dla pewnych progéw, w szczegolnosci tych maltych, efektywnos$é transmisji moze wyraznie
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Rysunek 7.9 - Przekroje funkcji max I(«, g) przez cztery rozne wartosci parametru s. Na podstawie
Paprocki i Szczepanski (2013a).

Rysunek 7.10 - Funkcja max I («, g), czyli informacja wzajemna w funkcji « oraz g, maksymalizowana
dla f, oraz s. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2013a).

wzrosnaé gdy a maleje. Dzieje sie tak zwlaszcza dla £a > arctg 2 (do pewnego stopnia
réwniez dla innych katéow, co widaé¢ na Rys. 7.10). Przyktadowo, dla progu g = 0,5,
informacja wzajemna dla « = —70° jest szacowana na 0,62, natomiast dla o« = —90° juz na
0,87, co oznacza wzrost o 40%. Niewielki, bo réwny blisko 4% wzrost (z wartosci 1,03 do
1,07) widzimy tez zmniejszajac kat z 90° do 65°. Podobne przypadki wzrostow efektywnosci
transmisji obserwujemy rowniez dla innych progéw aktywacji. To pokazuje, ze wicksza
korelacja wejscia z wyjsciem niekoniecznie przektada sie na efektywniejszg transmisje.
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Co ciekawe, dla szerokiego przedzialu katéw o maksymalne wartosci informacji
wzajemnej (gdzie maksimum brane jest po wszystkich pozostalych parametrach) sa bardzo
do siebie zblizone, réwne okoto 1,04 (Rys. 7.8B). Dzieje sie tak dla wszystkich katéw
mniejszych od 45°. Dla 45° < o < 80° obserwuje sie wzrost tych wartosci wraz z katem,
po czym nastepuje ponowna stabilizacja, tym razem na poziomie 1,12. Ten szybki wzrost
jest skutkiem charakterystyki rozktadu Q;(a > arctg 2), gdyz dla takich katéow nie jest
mozliwe obnizenie amplitudy danego sygnatu ponizej poziomu 1/2 — ctg o, uniemozliwiajac
temu sygnatowi znikniecie poprzez fluktuacje.

Nie obserwujemy jednak zjawiska odpowiadajacego w jakis sposéb powyzszemu dla
przeciwnych katow, to znaczy dla o < —arctg 2. Mimo ze dla takich katéw amplitudy
sygnatéw wejsciowych sa z pewnoscia zmniejszane ponizej poziomu 1/2 — ctg v (fluktuuja
w przedziale [0; 1/2—ctgal]), utrudniajac komorce aktywacje, nie wptywa to na zmniejszenie
warto$ci max I(a), co widaé na Rys. 7.8B. Te dwie obserwacje $§wiadcza zatem o tym,
ze dla kazdego a € [—90°; arctg 2] istnieje prog aktywacji, pozwalajacy sieci utrzymaé
transmisje na optymalnym poziomie 1,03-1,05, pomimo znacznej utraty informacji.

Rysunek 7.9 przedstawia przekroje funkcji max I(«, g) wzdluz czterech réznych war-
tosci parametru synaptic success, s = 0,5,0,75,0,95,1. W Sekcji 7.1 pokazaliSmy, ze
transmisja moze by¢ optymalizowana w obecnosci znacznego szumu dla matych progoéw
aktywacji. Teraz pokazemy, ze majac kontrole nad skalg fluktuacji amplitud sygnatow
wejsciowych mozna zaobserwowaé dodatkowe warunki gdy ten efekt wystepuje, a w szcze-
golnosci: pojawia si¢ on dla znacznie szerszego zakresu progow. Przyktadowo, dla o > 60°
oraz g < 0,55, informacja wzajemna maksymalizowana jest dla s = 0,95; co wiecej, w tym
zakresie parametrow, informacja wzajemna osiggana w warunkach bez jakiegokolwiek
zaszumienia, czyli gdy s = 1, réwna jest tej dla s = 0,75, gdy jedna czwarta informacji
tracona jest w szumie.

Dodatkowo, dla a > 60° efekt ten widoczny jest réwniez dla progéw w okolicach
g = 1, gdzie transmisja jest najefektywniejsza przy s = 0,95; lub nawet przy s = 0,9, o ile
a > 80°. To pokazuje, ze im wiekszy jest kat «, tym korzystniejszy jest wplyw szumu
synaptycznego na efektywnos$¢ transmisji informacji.

Jedli maksymalizujemy informacje wzajemna réwniez po s (Rys. 7.10), zauwazymy,
ze aby utrzymaé transmisje na danym poziomie (czyli na danej izolinii, czytajac wykresy),
obnizajac prog aktywacji (ulatwiajac pobudzanie komérek), nalezy wzmacniaé¢ sygnaly
wejéciowe (to znaczy zwiekszaé¢ o). Widaé to po czesci réwniez na Rys. 7.9. Przyktadowo,
zmniejszajac prog z g = 1 do wartosci réwnej 0,85, aby utrzymaé informacje wzajemna na
poziomie 0,8 konieczne jest zwigkszenie oo z —20° do 40°, co zmienia catkowicie charakter
fluktuacji (rozklad Q;).

Podsumowujac, w badaniach wptywu fluktuacji amplitudy na efektywnosé¢ transmisji
informacji, udato sie zaobserwowac kilka ciekawych wynikéw. Okazuje sie, ze maksymalna
efektywnos¢ transmisji utrzymuje sie na staltym poziomie, niemal niezaleznie od stopnia
wzmocnienia lub ostabienia fluktuacji; jedynie dla najbardziej wzmacniajgcych fluktuacji
efektywnosé transmisji nieznacznie wzrasta (Rys. 7.8B). Ponadto, im bardziej wzmacniajace
sygnal wejsciowy sg te fluktuacje, tym bardziej korzystny na efektywnos$é¢ transmisji jest
wplyw szumu synaptycznego (Rys. 7.9)
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Rysunek 7.11 - Cztery rozpatrywane architektury sieci typu brain-like. Poréwnaj z Rys. 3.7 (Sekcja
3.5). Zrédto informacji (wielkosci réwnej 3, zaznaczone w centrum) modelowane jest przez niezalezny
proces stochastyczny Bernoulliego. Badane sa przede wszystkim wyjscia z neuronéw pobudzajacych.
A, Architektura symetryczna, kazdy wezet ma dostep do zrédta, brak jest potaczen typu long-range.
B, Modyfikacja architektury symetrycznej przez odebranie neuronowi E potaczenia ze zrédtem. C,
Architektura symetryczna wyposazona w dodatkowe potfaczenie typu long—range z neuronu E5 do
wezta (F, I)5. D, Kombinacja architektur B oraz C. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2013b).

Tabela 7.6 — Zestawienie parametréow symulacji dla sieci typu brain—like. Na podstawie Paprocki
i Szczepanski (2013b).

Grupa  Parametr Oznaczenie Zakres Uzyte wartosci
dhugo$é ciagéw L N, 105 = 1000000

Zrodlo  firing rate fr [0,1]cR 0,0,05,01,...,095 1
wielkos¢ zrédla n N4 3

Neuron synaptic success s 0,1 cR 0, 0,05, 0,1, ...,0,95, 1
wysokos¢ progu g R>o 0,2, 0,3, 0,5, 0,7, 0,9, 1, 1,2, 1,6
liczba weztow N N4 5

Sieé¢ inhibition strength b R>o 0,1/4,1/2,3/4,1,3/2
promien (wielko$é sieci) r N, 1,2,3,4,5

7.3 SIEC BRAIN-LIKE

W tej czesci pracy, rozwazajac model brain-like, skupiamy sie przede wszystkim na ilo-
Sciowym ujeciu relacji informacji i energii. Model ten, opisany w Rozdziale 3, szczegdlnie
w Sekcji 3.5, jest uproszczonym opisem matematycznym moézgu, oraz pewnych charaktery-
stycznych dla tego skomplikowanego organu mechanizméw. Model uwzglednia dwa rodzaje
polaczen, pobudzajgce (ang. excitatory) oraz hamujgce (ang. inhibitory); umozliwia badanie
wplywu (lub jego braku) bodzca zewnetrznego (w postaci tak zwanego Zrédia informacji);
pozwala sterowa¢ geometrycznymi rozmiarami sieci i bada¢ tym samym wplyw opodznien
w komunikacji miedzykomorkowej; wreszcie, wprowadza mozliwos¢ dodawania do sieci
polaczen long—range, taczacych obszary potozone daleko od siebie. Ilos¢ weztéw w sieci,
neuronéw — lub ogoélnie: jednostek obliczeniowych — ograniczona jest w symulacjach jedynie
przez mozliwosci komputera.

W ramach przypomnienia, warto pokrétce opisa¢ zatozenia sieci brain—like. Sieé¢ zto-
zona jest z pewnej liczby weztow (E, I);, czyli par potaczonych ze sobg wzajemnie neuronéw
pobudzajgcych (ang. excitatory, F;) oraz hamujgcych (ang. inhibitory, I;). Sasiednie wezly
wymieniajg miedzy soba informacje poprzez wyjscia z neuronéw pobudzajacych, to znaczy
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wyjscie z neuronu E; stanowi jedno z wejs¢ dla wszystkich czterech komoérek z weztéw
(E,I)i_y oraz (E, I)iy1. Zrédio informacji dla sieci (wejscie) jest procesem stochastycznym,
oznaczonym na Rys. 7.11A-D schematycznie przez centralnie potozony okrag, przy czym
liczba zawartych w nim mniejszych okregéw wskazuje na wielkos¢ zrodta. W niniejszej
rozprawie wejscie modelowane jest przez niezalezny proces Bernoulliego o wielkosci réwnej
trzy. W kazdym dyskretnym kroku informacja ze Zrédta komunikowana jest natychmiast do
kazdego z neuronéw pobudzajacych; przeptyw informacji mozna jednak zmienié¢ usuwajac
niektore z tych potaczen ze zrédtem, jak na przyktad na Rys. 7.11B. Mozna wprowadzaé
rowniez dodatkowe potaczenia, to znaczy pomiedzy weztami niesasiadujacymi, jak na
przyktad na 7.11C.

Tabela 7.6 zestawia wszystkie parametry sieci typu brain—like wraz z ich wartosciami
uzywanymi w symulacjach, natomiast Rys. 7.11 prezentuje wszystkie rozpatrywane tutaj
architektury. Warto w tym miejscu wroci¢ na moment do opisu sieci brain—like w Sekcji
3.5 oraz do graficznego schematu tych sieci na Rys. 3.7.

Badania pod katem energetycznym wydaja sie szczegdlnie interesujace. Relacja
pomiedzy informacja a energia moze by¢ kluczowa dla funkcjonowania mézgu. Zuzycie
energii lub produkcja ciepta moga okazaé si¢ barierami nie do przejscia na przyktad dla
konstruktorow komputeréw. Tego typu ograniczenia moglyby uniemozliwi¢ praktyczny
rozwdj nowoczesnych maszyn obliczeniowych, opartych na metodach sztucznej inteligencji.
Moze tez utrudni¢ rozwéj technologii bazujacych na idei interfejsu mézg-maszyna.

Z tego wzgledu istotne jest wtasciwe zdefiniowanie relacji informacji i energii. 7 jednej
strony, sie¢ powinna sprawnie i wydajnie transmitowa¢ informacje, z drugiej natomiast, zu-
zywaé¢ w tym celu jak najmniej energii. Przyjmujac, ze wickszo$¢ energii neurony zuzywaja
na produkowanie impulséw (Attwell i Laughlin, 2001), w prowadzonych badaniach stosu-
jemy nastepujacy wzér na oszacowanie informacyjno-energetyczng efektywnosé transmisji:

gdzie formuta energetyczna J( f,, s) ma rézng posta¢ w zaleznosci od rodzaju komérki, dla

ktorej jest liczona (f°,s® sa wartoSciami maksymalizujacymi informacj¢ wzajemna):

1 neurony pobudzajgce z dostepem do zrédta informacji: 9( fr, s) = s-(n fr+b f1+> fu);
2 neurony pobudzajgce bez dostepu do Zrédta: 9(f,,s) = s- (b fr+ >, fu);
3 neurony hamujgce: V(fr, ) =S >y fu-

Mianownik utamka w powyzszym réwnaniu jest zatem proporcjonalny do liczby impulsow
uzytych do transmisji informacji.

W badaniach sieci brain—{ike opisanych w tej pracy wykorzystano cztery rézne archi-
tektury sieci (Rys. 7.11). Wszystkie parametry symulacji, wraz z ich uzytymi warto$ciami,
znajduja sie w Tabeli 7.6.

Wielkosé sieci

Wielko$¢ sieci kontroluje parametr r € N, , jej geometryczny promien. Oprocz zwickszania
+>
rozmiaréw sieci, parametr r wptywa réwniez na jakos¢ komunikacji pomiedzy weztami.
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Rysunek 7.12 — Wptyw wielkosci sieci (parametr r, czyli geometryczny promien) na informacyjno-
energetyczng efektywnos¢ transmisji neurondw pobudzajqcych (ang. excitatory, wykresy A, B, C) oraz
hamujgcych (ang. inhibitory, wykresy A*, B*, C*) w architekturze symetrycznej (schemat na Rys. 7.11A).
A, A", B, B*, Wykresy A (b, 7),_, dla wybranych progéw aktywacji. C, C*, Globalne wykresy A (b, 7).
W kazdym z tych przypadkéw najbardziej efektywne sa najmniejsze sieci (to znaczy te, gdzie r = 1,
oznaczone na wykresach linig ciagta), niezaleznie od parametru b, czyli relatywnej sity oddziatywania
neuronéw hamujacych wzgledem pobudzajacych. Wykres A pokazuje, ze wzrost wielkosci sieci moze
skutkowa¢ spadkiem efektywnosci neuronéw pobudzajacych nawet o 83%; jeszcze bardziej wraz ze
wzrostem r maleje efektywnos¢ neuronéw hamujacych. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2013b).

Najmniejsza mozliwa warto$é, r = 1, okresla mata, gesta strukture, w ktorej wezty
potozone sa blisko siebie. Wzrost r oznacza wydluzanie drogi jaka pokonuja sygnaty
pomiedzy komunikujacymi sie komorkami, co przektada sie na opdznienia w transmisji
informacji.

Wezty w modelu roztozone sa na okregu w réwnych odlegtosciach katowych co
v =2m/N, gdzie N jest liczba weztéw. Niech § - v bedzie katem pomiedzy dwoma danymi
weztami, 0 = 1,2,3,..., | N/2], gdzie | -] jest funkcja czesci catkowite], zaokragleniem w d6t.
Geometryczna odlegto$¢ miedzy tymi dwoma weztami jest zatem réwna: 27 sin (9 - v/2) =
27 sin (07 /N). Opdznienie w komunikacji jest proporcjonalne do tej odlegtosci. Zaktadamy
jednak, ze dla neuronéw nalezacych do tego samego wezta (§ = 0) op6Znienie zawsze
wynosi 1; oraz opdznienie pomiedzy sasiadujacymi weztami (6 = 1) nigdy nie jest wieksze
niz r. Ostatecznie zapiszemy, ze opoznienie w komunikacji pomigedzy dwoma weztami
(mierzone w dyskretnych krokach) jest rowne:

1, 0 =0,
dy(r,6) = { min(r, [2r sin(£)]), 6=1, (7.3)
(27 sin (6d7/N)], d>1,

gdzie [-] jest funkcja sufitu, zaokraglajaca liczbe rzeczywista w gore.

Zgodnie z oczekiwaniami, komunikacja jest najbardziej efektywna w sieci o najmniej-
szych rozmiarach, dla r =1 (Rys. 7.12). Zaréwno neurony pobudzajgce (ang. excitatory),
jak i hamujgce (ang. inhibitory) pracuja wyraznie najwydajniej (w sensie informacyjno-
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Rysunek 7.13 - A, B, C, Przykfady na pozytywny wplyw obecnosci neuronéw hamujgcych na
informacyjno-energetycznq efektywnosc¢ transmisji neuronéw pobudzajgcych (linie ciagte) w architektu-
rach B, C oraz D. Wszystkie wykresy prezentuja wyniki dla sieci o rozmiarze r = 1. Widac¢ tutaj, ze
efektywno$¢ neuronéw pobudzajgcych (w sensie funkcji A) w sieci, w ktérej wspotpracujg one z komor-
kami hamujacymi (to znaczy gdy b > 0) moze wzrosnac nawet o 54% w poréwnaniu do sieci, w ktorych
takiej wspétpracy nie ma (gdy b = 0). A*, B*, C*, Dla poréwnania, wartosci informacji wzajemnej
w punktach odpowiadajacych powyzszym wartosciom A. Krzywe wyznaczone przez A oraz I znacznie
roznia sie od siebie. Informacja wzajemna ma tagodny, niemal monotoniczny przebieg, podczas gdy A-e
cechuje wystepowanie ekstremdw. Pokazuje to istnienie zasadniczych réznic jakosciowych pomiedzy
tymi dwiema wielko$ciami. Na podstawie Paprocki i Szczepanski (2013b).

energetycznym) w najmniejszej sieci. W przypadku komérek pobudzajacych, dwukrotne
zwiekszenie wielkosci sieci moze prowadzi¢ do trzy- lub czterokrotnego spadku informacyjno-
energetycznej efektywnosci transmisji (dla neuronéw hamujacych straty te wydaja sie
jeszcze wigksze).

Co ciekawe, r6znice w efektywnosciach sieci o rozmiarach ponad r = 1 sa niewielkie,
czyli dalsze zwiekszanie rozmiarow sieci nie wptywa zasadniczo na efektywnosé transmisji
(Rys. 7.12). Szczegdlnie dla zwiekszonego hamowania (ang. inhibition, b > 1), lub wyzszych
progéw aktywacji. Wydaje sie, ze w tego typu modelach sieci (ogdlnie: kanatach komunika-
cyjnych), informacyjno-energetyczna efektywnosé transmisji zalezy gtéwnie od lokalnej
efektywnosci komunikacji, to znaczy od efektywnosci wymiany informacji w obrebie wezta
oraz pomiedzy sgsiadujacymi weztami.

Podsumowujac, geometryczna wielkos¢ sieci ma duze znaczenie dla efektywnej trans-
misji. Nie jest niespodzianka, ze najbardziej wydajna jest sie¢ o najmniejszych rozmiarach,
to znaczy taka, gdzie komérki sa najblizej siebie a opdZnienia sa najmniejsze (Rys. 7.12).
Dwukrotne zwigkszenie rozmiarow moze powodowadé ponad trzykrotny spadek efektywnosci
transmisji informacji.
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Neurony hamujace

Parametr b, odpowiadajacy za site neuronéw hamujgcych w relacji do (niezmiennej)
sity komérek pobudzajgcych, b = I/E, wptywa na kazdy sygnal wysylany przez neuron
hamujgcy. Jesli b = 0, amplituda kazdego hamujacego sygnatu jest zerowana, co oznacza
brak jakiegokolwiek wptywu neuronéw hamujacych na zachowanie sieci — tak, jak gdyby
sie¢ nie zawierata zadnych tego typu komérek. Im wigksze jest b, tym neurony hamujace
sg silniejsze. Jesli b = 1, oba typu komorek dziataja z ta samg sita.

Okazuje sie, ze obecno$¢ neuronéw hamujgcych moze znaczaco poprawic¢ jako$é¢ pracy
sieci (Rys. 7.13). Informacyjno-energetyczna efektywnos$é transmisji neuronéw pobudza-
jacych w strukturze bez aktywnych neuronéw hamujacych (to znaczy przy b = 0) moze
by¢ nawet o 1/3 mniejsza od efektywnosci osiaganej przez te sama sie¢, w ktorej jednak
komorki hamujace dziataja z niezerowa sita. Rysunek 7.13 przedstawia trzy przyklady
obrazujace te wlasciwosé sieci brain—like:

Wykres A Informacyjno-energetyczna efektywnos¢ transmisji neuronu pobudzajacego
Ey w architekturze B (neuron ten nie ma dostepu do zrédla informacji) wzrasta o 32%
gdy w sieci pojawiaja sie neurony hamujace (z wartosci 0,081 dla b = 0 do 0,107 dla
b = 0,25). Komérki hamujace poprawiaja efektywnosé pracy neuronu Fy dla kazdej wartodci
b > 0. Najwieksza efektywnosé (zysk 38%) F, osiaga dla b = 1, gdy oba typy komorek,
pobudzajace i hamujace, oddziatuja z ta sama sita, przy czym dzieje sie tak pomimo
wysokiego progu aktywacji (g = 0,7).

Wykres B Neuron Fy w architekturze C (wysylajacy polaczenie long—range) zyskuje 54%
na efektywnosci jesli wspétpracuje z niezbyt silnymi (b = 0,25) neuronami hamujacymi —
wzrost z 0,173 (dla b = 0) do 0,266. Dalsze zwiekszanie wzglednej sity komérek hamujacych
powoduje juz jednak wyrazne straty: efektywnos$é spada nawet o 72% dla b = 0,75.

Wykres C Efektywnos$¢ neuronu E5 w architekturze D (Fj5 jest tutaj celem polaczenia
long-range, pochodzacego od komoérki niemajacej dostepu do Zrédla informacji) roénie
0 44% dla b = 1/4 (z wartosci 0,234 dla b = 0 do 0,337), oraz o 13% dla b = 1/2 (do
wartoéci 0,265). Nastepnie jednak, przy b = 3/4, gwaltownie spada o 85% (wzgledem
wartosci dla b = 0), pozostajac na niskim poziomie dla pozostaltych, wiekszych b.

Zaprezentowane trzy przyktady nieprzypadkowo dotycza szczegolnych neurondow:
niemajacych dostepu do zrédta informacji, wysytajacych lub bedacych celami potgczen
long-range. Wydaje sig, ze opisane zjawisko pozytywnego wpltywu neuronéw hamujacych
na informacyjno-energetyczng efektywnos$é transmisji komorek pobudzajacych wystepuje
gtownie wtasnie dla takich szczegolnych neuronow, w jakis sposéb wyjetkowych w danej
architekturze sieci. Neurony hamujace wydaja sie pomaga¢ utrzymywac efektywna trans-
misje wlasnie takim komoérkom, niejako umozliwiajac im spetnianie swego szczegdlnego
zadania, nadajac sens istnieniu struktur sieci bardziej ztozonych niz opisane wczesniej sieci
feed—forward.

Z drugiej strony, informacyjno-energetyczna efektywnosé transmisji komorek pobudza-
jacych potrafi znacznie spasé jesli neurony hamujace s zbyt silne. Takie zachowanie sieci
wydaje si¢ zgadzac z intuicja gdyz duze hamowanie moze skutecznie utrudnia¢ sygnatom
pobudzajacym pokonywanie wyzszych progow aktywacji. Dlatego wydaje sie zaskakujace,
ze taki niekorzystny wplyw hamowania obserwuje sie szczegodlnie czesto nie dla wysokich,
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Rysunek 7.14 - A, Reakcja neuronu Ej5 na otrzymanie potaczenia long-range w architekturach C oraz
D (linie ciagte — linig przerywang zaznaczono zachowanie neuronu w architekturze symetrycznej dla
poréwnania). Wyniki dla sieci o rozmiarze r = 1. Otrzymanie potaczenia long—range wydaje sie obniza¢
efektywnos¢ komorki (arch. C) — chyba ze to potaczenie pochodzi od neuronu bez dostepu do zrédta
informacji wej$ciowej (arch. D), wtedy efektywno$¢ Es5 ro$nie nawet o 70%. B, Wysytanie potaczenia
long—-range zwieksza efektywnos¢ neuronu Ej, o ile ma on dostep do zrédta (zysk nawet o potowe,
arch. C); w przeciwnym razie (bez dostepu do zrédta) jego efektywnosc spada (arch. D). Na podstawie
Paprocki i Szczepanski (2013b).

ale dla niskich progéw aktywacji. Przyktady dla progéw g = 0,3, w postaci widocznych
wyraznych miniméw efektywnosci przy b = 3/4, odnajdziemy na Rys. 7.12A oraz 7.13B
i C. Natomiast dla wyzszych progow efektywnos$é¢ utrzymuje sie na wyrownanym poziomie
niezaleznie od wartosci b (Rys. 7.12B: dla progu g = 1; Rys. 7.13A: dla progu g = 0,7).

Co ciekawe, w wielu przypadkach obszar w okolicach punktu réwnowagi b = 1 (gdzie
sita oddziatywania obu typéw komorek sa r6wne) jest punktem o najmniejszej informacyjno-
energetycznej efektywnosci transmisji tak dla neuronéw pobudzajacych, jak i hamujacych.
Okazuje sie, ze najbardziej korzystnym stosunkiem sit obu typéw komérek (pod wzgledem
informacyjno-energetycznej efektywnosci) jest wartosé b = 0,5 (najczesciej z przedziatu
0,25-0,5). Przyktady potwierdzajace te zaleznosé obserwuje sie w wielu przypadkach, dla
roznych architektur (Rys. 7.12-7.14).

Rola neuronéw hamujacych jest szeroko dyskutowana w literaturze (Folias i Ermen-
trout, 2011; Gray i Robinson, 2009; Laing i Coombes, 2006; Ledoux i Brunel, 2011). Wielu
autorow analizuje potaczenia tego typu pod katem réwnowagi pomiedzy pobudzaniem
i hamowaniem (Dorrn i in., 2010; King, 2010; Vecchia i Pietrobon, 2012). Uznaje sie, ze
potaczenia hamujace spetniaja przede wszystkim zadania pomocnicze, pomagajac neuro-
nom pobudzajacym efektywniej pracowaé (Moujahid i in., 2014; Shadlen i Newsome, 1994).
Badacze zgadzaja sie, ze neurony hamujace pelia pozytywna role w aktywnosci mézgu.
Wyniki przedstawione w niniejszej rozprawie réwniez to pokazuja; obecno$é potaczen
hamujacych moze zwiekszy¢ efektywnos$¢ transmisji nawet o 50% (Rys. 7.13).

Potaczenia long-range

Na dang sie¢, jej konkretng architekture, mozna spojrzeé¢ jak na graf — w przypadku sieci
typu brain-like: graf skierowany. W petnym opisie takiej sieci nalezy uwzgledni¢ nie tylko
potozenia poszczegdlnych neuronéw, rownie istotny jest rozklad potaczen miedzy nimi,
wliczajac zwiazek ze zrodtem informacji oraz potaczenia long-range. Wielu autorow opisuje
znaczenie polaczen (Battaglia i in., 2007; Steinbeck i in., 2012; Uhlhaas i in., 2009), jednak
relatywnie mato uwagi poswieca si¢ topologii sieci (Stratton i Wiles, 2010; Wei i in., 2008).
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Potaczenia long—range sa w modelu brain—like jedynym sposobem by bezposrednio
skomunikowa¢ ze sobg dwa niesgsiadujace wezty. W niniejszych badaniach rozwazane sa
dwie sieci zawierajace takie potaczenie, w obu przypadkach wysyta je neuron Es, a celem
jest wezel (E, I)s. Te dwie architektury réznia sie dostepem do Zrédla informacji komorki
wysylajacej potaczenie long—range (Rys. 7.11C i D)

Potaczenia long—range zmieniaja informacyjno-energetyczna efektywnosé zaréwno
neuronow je wysytajacych, jak i bedacych ich celem. Efektywnos$é¢ komorki docelowej
silnie zalezy od tego czy neuron wysylajacy potaczenie ma dostep do zrédta informacji,
czy nie. Potaczenia long—range moze prowadzi¢ do zwigkszenia efektywnosci docelowej
komérki nawet o 70%, o ile neuron wysylajacy polaczenie nie ma pobudzenia ze Zrodia —
w przeciwnym wypadku potaczenie long-range przynosi straty nawet o 40% (Rys. 7.14A).

Neuron wysylajacy potaczenie long—range zachowuje sie inaczej. Komorka, ktéra nie
ma dostepu do zrdodta informacji, nie potrafi go prawidtowo odwzorowaé — efektywnos$é
takiej komorki jest niewielka, moze spa$é o okoto 2/5. Z drugiej strony, jesli neuron
wysylajacy potaczenie long—range jest pobudzany bodzZcem ze Zrédta, jego efektywnosé
moze wzrosna¢ nawet o okoto potowe (Rys. 7.14B).

Zaprezentowane wyniki zgadzaja si¢ z publikowanymi przez innych autoréow, pokazujac
pozytywne efekty obecnosci potaczen long—range. Okazuje sie, ze w przypadku tego typu
potaczen, efektywnosé transmisji informacji w kluczowy sposob zalezy od pozycji zaréwno
neuronu wysytajacego dane potaczenie, jak i komoérki bedacej jego celem. Obliczenia
wskazuja na wzrost informacyjno-energetycznej efektywnosci transmisji (nawet o 70%, Rys.
7.14) o ile neuron wysytajacy poltaczenie long-range nie jest bezposrednio pobudzany ze
zrédia informacji
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Zrozumienie i opisanie natury kodowania informacji przez neurony, kosztow energetycznych
tego procesu, przetwarzania jej oraz zarzadzania jej transmisja jest jednym z najwiekszych
wyzwan wspotczesnej nauki. W niniejszej rozprawie podjeto ten problem od strony teorii
informacji, wykorzystujac pojecia entropii i informacji wzajemnej. W tym podejsciu
komoérki i sieci neuronowe traktowane sa jako kanat komunikacyjny; wielkosci takie jak
efektywnosé transmisji, relacja informacji z energia oraz pojemnos¢ komoérek szacowane sg
przy uzyciu estymatorow entropii.

Badania, na podstawie ktérych powstata niniejsza rozprawa, trwaty kilka lat. Na ten
czas sktada sie przede wszystkim opracowanie odpowiednich modeli teoretycznych komorek
nerwowych (Rozdzial 3), wybér narzedzi badawczych (Rozdzialy 4 i 5), przygotowanie
oprogramowania komputerowego (Rozdziat 6) oraz przeprowadzenie symulacji i opisanie
wynikow (Rozdzial 7).

Jako model komorki nerwowej zdecydowano sie uzy¢ ten zaproponowany w pracy
Levy i Baxter (2002), najbardziej odpowiadajacy wymogom teorii informacji. W pierwszej
kolejnosci (Paprocki i Szczepanski, 2011, 2013a; Paprocki i in., 2013) przeanalizowano
w jaki sposob zmiany wartos$ci roznych parametrow wptywaja na efektywnosc transmisji
pojedynczych komoérek i prostych sieci. Nastepnie, wykorzystujac ten model komorki,
zbudowano pierscieniowg sie¢ na ksztalt uproszczonego mdzgu, tak zwana brain—like,
i zbadano jaka role petnig w niej charakterystyczne elementy takie jak potaczenia long—
range lub relacja neuronéw pobudzajgcych do hamujgcych (Paprocki i Szezepanski, 2013b).

Warto podkresli¢, ze przeprowadzone obliczenia maja duzg doktadnosé. W symula-
cjach uzyto ciggéw wejéciowych o dtugoéciach co najmniej 10 bitéw; dane pochodzace
z eksperymentow sa wielokrotnie krotsze z powodu biologicznych ograniczen.

8.1 SIEC FEED-FORWARD

Wielu autoréw zadaje pytanie o to jaka role w transmisji informacji przez neurony petni
szum synaptyczny (Barbour, 2001; de Ruyter van Steveninck i Laughlin, 1996; London
iin., 2008). Intuicyjnie, to fizjologiczne zjawisko powinno ostabiaé¢ transmisje, zmniejszajac
jej efektywnosé. Zaprezentowane w tej pracy wyniki obliczen pokazuja jednak, ze szum
synaptyczny moze znacznie poprawic jako$é transmisji. Efekt ten obserwowany jest dla
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szerokich zakresow warto$ci parametrow; szczegdlnie widoczny jest dla matych progow
aktywacji w bardziej ztozonych strukturach sieci. Nierzadko transmisja optymalizuje si¢
globalnie w obecnosci znacznego zaszumienia.

Co wiecej, ten pozytywny wptyw szumu synaptycznego jest tym bardziej widoczny,
im fluktuacje amplitudy statystycznie bardziej wzmacniajg sygnaty wejsciowe.

Kolejnym zaskakujacym wynikiem jest nietypowa zaleznosé efektywnosci transmisji
od wysokosci progu aktywacji. Im wyzszy prog, tym trudniej jest aktywowacé komorke gdyz
sygnaty musza w tym celu pokonaé¢ wyzszg bariere. Mozna by sie zatem spodziewac, ze
efektywno$¢ powinna monotonicznie male¢ wraz ze wzrostem progu. Okazuje sie jednak, ze
istniejg state wartosci progéw, uniwersalne dla kazdej komorki lub sieci, dla ktorych wartosci
efektywnosci transmisji maksymalizuja sie lokalnie. Dzieje sie tak wokot catkowitych
wartos$ci progoéw aktywacji. Takie zachowanie moze mie¢ zwiazek ze specyficzna forma
rozpatrywanych komérek oraz natura pojecia informacji (Ash, 1965; Cover i Thomas,
1991; Shannon, 1948).

Rozpatrywane komoérki preferuja Zrodla informacji w postaci niezaleznych procesow
stochastycznych. Dla pewnych wartosci parametréw, efektywnosé transmisji moze wzro-
snqé nawet do 50% jesli zamieni sie Zrodio zaleine na niezaleine. Co wiecej, optymalna
transmisja (globalne maksimum efektywnosci w sensie informacji wzajemnej) osiagana
jest dla stosunkowo niewielkich czestosci aktywacji (ang. firing rates), mianowicie 0,1-0,2.
Pokrywa sie to z eksperymentalnymi wynikami wyznaczanymi dla wiekszosci rzeczywistych
komérek nerwowych (Bullock i in., 1977; Dayan i Abbott, 2005; Groves i Rebec, 1992;
Johnston i Wu, 1995; Kandel i in., 2012; Purves i in., 2007; Rieke i in., 1999).

Ciekawym wynikiem jest obserwacja, ze najwyzsza mozliwa efektywnosé transmisji
informacji jest niemal niezalezna od typu fluktuacji amplitudy sygnatéw wejsciowych. Efek-
tywno$é utrzymuge sie na podobnym poziomie (réznice ponizej 1-2%) dla wszystkich sieci.
Wyjatkiem sa jedynie te nieliczne struktury, dla ktérych zamodelowane fluktuacje wyjat-
kowo mocno wzmacniaja sygnaty wejéciowe — dla nich optymalna efektywno$¢ nieznacznie
wzrasta.

Przeprowadzone obliczenia dowodzg réwniez, ze natura kodowania neuronowego jest
znacznie bardziej subtelna niz bezposrednia korelacja wejscia z wyjsciem. Efektywna
transmisja informacji przez komorki neuronowe nie musi oznaczaé¢ duzej korelacji; i na
odwrét, duza, widoczna korelacja, nie musi przektadac sie na wieksza efektywnosc transmisji.
To zagadnienie jest obecnie szeroko komentowane we wspoétczesnej literaturze, wcigz bedac
tematem swoistego sporu (Bishop, 1995; Dayan i Abbott, 2005; Gerstner i Kistler, 2002;
Rieke i in., 1999; Tuckwell, 1988; Van Hemmen i Sejnowski, 2006).

8.2 BRAIN-LIKE

Zagadnienia zwigzane z wielkoscig sieci neuronowej czy mechanizmami pobudzania i hamo-
wania oraz ich wzajemng relacja, sa obecnie obszernie badane i analizowane pod wieloma
katami. Szczegdlnie interesujaca wydaje sie informacyjno-energetyczna efektywnosé sieci
wyposazonych w te cechy. Generowanie impulsow jest powszechnie uznawane za gtowny
koszt energetyczny aktywnosci neuronowej (Attwell i Laughlin, 2001; Bullmore i Sporns,
2012; Crotty i in., 2006; Kostal, 2012; Laughlin i in., 1998; Moujahid i in., 2011; Niven i in.,
2007; Torrealdea i in., 2009). Szacowanie tych kosztéw wydaje si¢ mie¢ duze znaczenie
praktyczne.
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Rola neuronéw hamujgcych (ang. inhibitory) jest szeroko dyskutowana w literaturze
(Folias i Ermentrout, 2011; Gray i Robinson, 2009; Kato i in., 2011; Laing i Coombes, 2006;
Ledoux i Brunel, 2011; Sotero i Trujillo-Barreto, 2007; Wang i in., 2012). Wielu autoréw
analizuje potaczenia tego typu pod katem réwnowagi pomiedzy pobudzaniem i hamowaniem
(Battaglia i in., 2007; Dorrn i in., 2010; King, 2010; Lauritzen i in., 2012; Lisman, 2012;
Vecchia i Pietrobon, 2012; Yizhar i in., 2011). Badacze zgadzaja sie, ze neurony hamujgce
pelia pozytywna role w aktywnosci mozgu. Wyniki przedstawione w niniejszej rozprawie
rowniez to pokazuja; symulacje wykazaty wzrost informacyjno-energetycznej efektywnosci
transmisji nawet o 50% dla sieci zawierajgcych aktywne neurony hamujgce.

Wystepowanie potaczen long-range jest kolejna wazna cecha ksztattujaca struktury
moézgu. Proby zrozumienia ich roli podejmuje si¢ obecnie gtéwnie w kontekscie synchroni-
zacji i korelacji (Fuente i in., 2006; Linkenkaer-Hansen i in., 2001, 2004; Nikulin i in., 2012;
Steinbeck i in., 2012; Uhlhaas i in., 2009). Stosunkowo malo uwagi poswieca sie jednak
problemowi modelowania tego mechanizmu (Stratton i Wiles, 2010; Wei i in., 2008). Wyniki
uzyskane w tej rozprawie zgadzaja sie z publikowanymi przez innych autoréw, osigganymi
gtownie poprzez eksperyment, pokazujac pozytywne efekty obecnosci potgczen long-range.
Obliczenia wskazuja bowiem na wzrost informacyjno-energetycznej efektywnosci transmisji
nawet o 70% w sieciach posiadajacych tego typu polaczenia.

Innym istotnym czynnikiem wplywajacym na efektywnos$é informacyjno-energetyczng
badanych sieci typu brain—like jest geometryczna wielko$¢ struktury, oraz, w konsekwencji,
efekty zwiazane z opodznieniami w komunikacji pomiedzy poszczegdlnymi komorkami.
Okazuje sie, ze wielkosé sieci ma kluczowe znaczenie dla efektywnosci transmisji. Najbardziej
wydajna jest sie¢ o najmniejszych rozmiarach, to znaczy taka, gdzie komorki sa najblizej
siebie a opdznienia sa najmniejsze. Dwukrotne zwickszenie rozmiarow moze powodowac
ponad trzykrotny spadek efektywnosci transmisji informacyi.

8.3 CO DALE)?

Uzyskane wyniki pokazuja, ze model brain-like, na bazie komorek Levy-Baxter w potacze-
niu z metodami teorii informacji doskonale nadaje si¢ do analizy efektywnosci transmisji
informacji w sieciach neuronowych. Jednak to co zaprezentowano w niniejszej rozprawie
z pewnoscia nie wyczerpuje catosci potencjatu opisanego podejscia. Mimo ze juz niewielka
struktura ztozona z pieciu weztow, czyli dziesieciu komorek, potrafi odtworzyé wyniki
znane z eksperymentow biologicznych, kuszace jest rozwiniecie w przysztosci tego rodzaju
numerycznych badan o kilka, mniej lub bardziej oczywistych rozwigzan.

Naturalnym rozwinigciem badan wydaje sie zwiekszenie liczby neuronow w rozpatry-
wanych architekturach. Poczyniono pewne udane proby rozszerzenia sieci do dziesigciu lub
nawet dwudziestu weztow, jednak w obecnej chwili te badania wcigz sa na etapie wstepnym.
Rozszerzanie sieci w ten sposob niesie z soba kilka probleméw natury technicznej, niestety
trudnych do ominiecia.

Po pierwsze, zwigkszajac liczbe neuronéw znacznie wydtuza sie czas potrzebny do
ukonczenia obliczen. Zlozonosé czasowa symulacji rosnie wzgledem liczby neuronéw szybciej
niz liniowo. Przypomnijmy, ze juz dla jednej sieci o pieciu weztach obliczenia trwaty nawet
do kilku dni. Po drugie, przygotowane oprogramowanie w obecnej postaci nie pozwala
na nieograniczone zwigkszanie liczby weztéw. Umozliwienie dowolnego sterowania liczbg
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weztéw prowadzi do licznych trudnosci programistycznych. Niewykluczone, ze nalezatoby
w tym celu zaprojektowaé¢ oprogramowanie od nowa.

Innym rozwinieciem badan bytoby szacowanie efektywnosci transmisji nie dla jednego
neuronu pobudzajacego na wyjsciu, ale dla grup sasiadujacych komoérek. Tutaj jednak
problemem, oprocz kosztow obliczeniowych, sg réwniez kwestie doktadnosci samych obliczen.
Zauwazmy, ze jedna komoérka zwraca na wyjsciu w pojedynczym kroku tylko dwa mozliwe
stowa: zero lub jeden; trzy komoérki zwracatyby jednak juz 2° mozliwych stéw. Dokladnoéé
estymacji entropii jest bardzo wrazliwa na ten wyktadniczy wzrost mozliwych wyjsé.

Ostatnim pomystem mogtoby by¢ zastapienie modelu neuronu innym, choc¢by dla
poréwnania wynikéw. Wyniki pokazuja jednak, ze model Levy-Bazter spetnia tutaj swoje
zadanie bardzo dobrze. Z podobnych przyczyn nie wydaje sie zasadne zmienia¢ metody
estymacji entropit; estymator Stronga dowiédt swojej skutecznosei (doktadnosé oszacowan),
jest tez zdecydowanie najszybszy.
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Prezentacja oryginalnego wktadu rozpoczyna sie od Sekcji 3.5, gdzie wprowadzono
model sieci neuronowej brain—like. W Rozdziale 6 opisano przyjete zalozenia i wybrane
technologie oraz pokazano sposob ich implementacji. Uzyskane wyniki zaprezentowano
w Rozdziale 7, natomiast ich podsumowanie i dyskusja zawarte sa w Rozdziale 8.

Do badan efektywnosci transmisji informacji w komérkach i sieciach neuronowych
wykorzystano metody teorii informacji (Rozdziat 4). Zwykle w pracach naukowych tego
typu oceny transmisji dokonuje sie wykorzystujac metody oparte na korelacjach wejscia
z wyjsciem. Teoria informacji dostarcza narzedzi (takich jak informacja wzajemna), ktore
ukazuja relacje bodzca z odpowiedzia komoérki w sposéb petny, inaczej niz proste ko-
relacje pierwszego rzedu. Wykorzystanie metod teorii informacji pozwala zatem lepiej
scharakteryzowaé subtelng nature aktywnosci neuronowe;j.

Gtowne oprogramowanie stuzace do przeprowadzenia symulacji zostalo w catosci
napisane w szybkim, wydajnym jezyku D i przystosowane do obliczen réwnoleglych. Sro-
dowisko to jest mato popularne w pracach naukowych. Okazato sie jednak najlepsze do
realizacji celow zatozonych w tych badaniach, przede wszystkim ze wzgledu na niepo-
rownywalng do innych jezykow szybkosé dziatania skompilowanego kodu. Na wstepnym
etapie przygotowano oprogramowanie czesciowe w innych jezykach, miedzy innymi w Javie
(réwniez w C/C++), jednak program napisany w D wykonywal sie zdecydowanie szybciej,
w wiekszosci szybciej nawet niz w C. Wydaje sie zatem, ze wyboér jezyka D jest najlepszym
rozwigzaniem w obliczeniach naukowych, w ktorych priorytetem jest uzyskanie wyniku w jak
nagkrotszym czasie. Podsumowanie prac zwigzanych z wyborem technologii rozwiazania
oraz przygotowaniem oprogramowania przedstawiono w Rozdziale 6, szczegdlnie w Sekcji
6.2, gdzie zaprezentowano czes$ci kodu zrédtowego programu gtéwnego, miedzy innymi
generowanie zrodta (6.3), aktywacje komorki (6.4) oraz estymacje entropii (6.5).

Do tej pory nie wykorzystano do analizy transmisji neuronowej modelu Levy—Baxter
na skale podobng do zaprezentowanej w rozprawie. Ten probabilistyczny model sprawdza
sie jednak idealnie w badaniach wykorzystujacych metody teorii informacji. Wyniki
obliczeniowe najczesciej spotykane w literaturze dotycza zwykle modeli z rodziny integrate-
and-fire. Wyniki i metody zaprezentowane w rozprawie pokazujg jednak, ze model Levy—
Baaxter réwniez moze by¢ z powodzeniem wykorzystywany w symulacjach komputerowych,
prowadzgc do tych samych lub lepszych rezultatow. Opis teoretyczny modelu znajduje sie
w Rozdziale 3, w Sekcji 3.4; implementacje zaprezentowano w Rozdziale 6, szczegdlnie
w Czesci 6.2; wyniki badan zawarto w Rozdziale 7.
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Dzigki wykorzystaniu metod teorii informacji oraz modelu Levy—Bazter w analizie
efektywnosci transmisji informacji, uzyskano kilka ciekawych wynikéw, o ktérych wezesniej
w literaturze spekulowano. Czeé¢ z nich dotyczy szumu synaptycznego, komérka Levy—
Baxter pozwala go modelowaé¢. Szum synaptyczny moze znaczaco utrudni¢ neuronom
transmisje informacji, ostatnio coraz czesciej jednak rozwaza sie réwniez jego przydatnosé
i obserwuje niekoniecznie tylko negatywny jego wptyw. Wyniki zaprezentowane w rozprawie
potwierdzajg pozytywng role szumu synaptycznego, pokazujac konkretne zaleznosci jakosci
transmisji od wielkosci szumu (Sekcje 7.1 oraz 7.2). Obecno$é szumu moze znacznie poprawicé
komunikacje neuronowq, zwiekszajac efektywno$é transmisji nawet ponad dwukrotnie (Rys.
7.217.3). Przypadki niektérych, duzych rozpatrywanych sieci pokazuja nawet, ze niezerowe
zaszumienie wymagane jest do maksymalizacji efektywnosci (Rys. 7.4). Efekty zwiazane
z poprawg efektywnosci transmisji informacji w towarzystwie szumu synaptycznego sa
wyrazniejsze zwykle dla niewielkich progow aktywacji (Rys. 7.1).

Prog aktywacji jest mechanizmem neuronowym uniemozliwiajacym aktywacje komorki
stabym bodZcem. Innymi stowy, jedynie odpowiednio duze, intensywne pobudzenie ze
Zrodla informacji (wystarczajace by przekroczy¢ warto$é progowa) jest w stanie aktywowaé
neuron. Intuicja podpowiada zatem, ze zdolnos¢ komérki do komunikowania informacji
w sieci powinna male¢ wraz ze wzrostem potencjafu progowego. Wyniki wskazuja jednak,
ze nie musi to by¢ prawda. W rozprawie przebadano szerokie zakresy progow aktywacji,
sprawdzajac efektywnosci transmisji informacji dla wszystkich z nich. Na Rysunku 7.5
pokazano wykresy maksymalnych wartosci informacji wzajemnej w funkcji wysokosci
progu dla wszystkich badanych architektur sieci oraz typéw zrédet informacji. Ukazuja
one niemonotoniczny charakter wspomnianej zaleznosci, co pocigga za soba zaskakujacy
fakt istnienia lokalnych ekstreméw.

Wyniki zaprezentowane w rozprawie daja réwniez odpowiedZ na pytanie: ktory typ
procesu stochastycznego — niezaleiny czy zalezny — jest korzystniejszym Zrodtem informacji
dla omawianych komoérek i sieci w sensie osigganych wartosci informacji wzajemnej.
Okazuje sie, ze neurony preferujg Zrodta w postaci niezaleinych procesow. Dla pewnych
wartosci parametrow, efektywno$c transmisji moze wzrosngc¢ ponad dwukrotnie jesli zamiensi
sie Zrodto zaleine na niezalezne (Rys. 7.2). Co wiecej, optymalna transmisja (globalne
maksimum efektywnosci) osiagana jest dla stosunkowo niewielkich czestosci aktywacji,
mianowicie 0,1-0,2. Pokrywa sie to z eksperymentalnymi wynikami wyznaczanymi dla
wiekszosci rzeczywistych komérek nerwowych. Powyzsze wnioski mozna wyciagnac¢ z Rys.
7.3, 74175, oraz z Tab. 7.3 1 7.4.

Komorka Levy—Baxter pozwala modelowaé fluktuacje amplitudy sygnatow wejsciowych,
czyli jedng z wlasciwosci synaps chemicznych, objawiajaca sie losowsa ilo$cia neuroprze-
kaznika wpuszczang do szczeliny synaptycznej w reakcji na bodziec. To zjawisko rowniez
zbadano, uzyskujac ciekawe wyniki (Sekcja 7.2). Okazuje sie, ze maksymalna efektywnosé
transmisji utrzymugje sie na statym poziomie, niemal niezaleinie od stopnia wzmocnienia
lub ostabienia fluktuacji; jedynie dla najbardziej wzmacniajacych fluktuacji efektywnosé
transmisji nieznacznie wzrasta (Rys. 7.8B). Ponadto, im bardziej wzmacniajace sygnal
wejsciowy sa te fluktuacje, tym bardziej korzystny na efektywnosé transmisji jest wpltyw
szumu synaptycznego (Rys. 7.9).

Oryginalna czes¢ stanowi wprowadzenie modelu brain—like, umozliwiajacego modelowa-
nie struktur charakterystycznych dla rzeczywistych moézgow kregowcoOw. Przeprowadzenie
na nim symulacji komputerowych pozwolito potwierdzié¢ kilka wynikéow uzyskanych przez
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innych badaczy na drodze eksperymentu. Model ten, pomimo znacznych wymagan oblicze-
niowych, daje duze mozliwosci badawcze. Teoretyczny opis modelu brain—like zawarty jest
w Rozdziale 3 w Sekcji 3.5, natomiast wyniki symulacji zaprezentowano w Czesci 7.3.

Badania numeryczne dla modelu brain-like (Czesé 3.5) tacza metody teorii infor-
macji z rozwazaniami kosztow energetycznych transmisji. Te dwa wazne konteksty badan
neuronowych — efektywnosé transmisji informacji oraz wydatek energetyczny komunikacji —
zwiazano jedna formula, opisana réwnaniem 7.2 (str. 76). Dzieki temu pokazano szereg
interesujacych wynikéw (Sekcja 7.3).

Geometryczna wielkosé sieci ma duze znaczenie dla informacyjno-energetycznej efek-
tywnosci transmisji. Efektywnosc transmisji jest wyraznie najwieksza w sieciach o geo-
metrycznie najmniejszych rozmiarach, gdzie opoéznienia w komunikacji sa najmniejsze.
Duwukrotne zwickszenie rozmiaréw moze zmniejszycé efektywnosé ponad trzykrotnie (Rys.
7.12). Co ciekawe, réznice w efektywnosciach wiekszych sieci sg niewielkie, czyli dalsze
2wiekszanie rozmiarow nie wplywa zasadniczo na efektywnosé transmisji. Wydaje sie, ze
w tego typu sieciach (ogdlnie: kanalach komunikacyjnych), informacyjno-energetyczna
efektywnos¢ transmisji zalezy glownie od lokalnej efektywnosci komunikacji, to znaczy od
efektywnosci wymiany informacji w obrebie wezta oraz pomiedzy sasiadujacymi weztami.

Rola neuronow hamujgcych jest szeroko dyskutowana w literaturze, przy czym analize
czesto prowadzi sie pod katem réwnowagi pomiedzy pobudzaniem i hamowaniem. Uznaje
sie, ze potgczenia hamujgce spelniaja przede wszystkim zadania pomocnicze, pomagajac
neuronom pobudzajgcym efektywniej pracowac. Badacze zgadzaja sie, ze neurony hamujgce
pelnia pozytywna role w aktywnosci mézgu. W rozprawie réwniez pokazano pozytywna
ich role: mogq one zwiekszyc efektywnosc transmisji neurondw pobudzajgcych nawet o 50 %
w poréwnaniu z architekturami sieci, ktére nie zawieraja neurondw hamujgcych (Rys. 7.13).
Z drugiej strony, informacyjno-energetyczna efektywnosé transmisji komorek pobudzajgcych
potrafi znacznie spasc jesli neurony hamugjgce sq zbyt silne. Pokrywa sie to z rozwazaniami
i wynikami (réwniez eksperymentalnymi) innych autoréw.

Na dang sieé, jej konkretng architekture, mozna spojrze¢ jak na graf — w przypadku
sieci typu brain-like: graf skierowany. W pelnym opisie takiej sieci nalezy uwzgledni¢ nie
tylko potozenia poszczegdlnych neuronéw, réwnie istotny jest rozktad potaczen miedzy
nimi, wliczajac zwiazek ze Zrodliem informacji oraz poltaczenia long-range. Wielu autoréw
opisuje znaczenie potaczen, jednak relatywnie mato uwagi poswieca sie topologii sieci.
W rozprawie wskazano istotny udziat topologii sieci w wydajnosci jej pracy: polgczenia
long-range mogq zwickszyé efektywnoscé transmisji komdrek nawet o 70 %, w zaleznosci od
swojego polozenia oraz dostepnosci pobudzenia ze Zrodia informacji (Rys. 7.14).

W badaniach potozono nacisk na doktadnosc prowadzonych symulacji komputerowych.
Osiagnieto to wykorzystujac diugie ciggi wejsciowe (co najmniej 10% bitéw) oraz doktadna
metode estymacji entropii Stronga (Sekcja 5.2, str. 48; Rys. 5.3; Tab. 5.1; Kod 6.5).
Doktadno$é estymacji procedurg Stronga ukazuje graficznie Rysunek 5.4. Duza precyzja
obliczen zwigksza w znaczacy sposob jakos¢ i wiarygodnosé uzyskanych wynikéw.
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1. Introduction

There has been a growing interest in the estimation of information carried by a single neuron and multiple
single units or population of neurons to specific stimuli. In this paper we analyze, inspired by article of Levy
and Baxter (2002), the efficiency of a neuronal communication by considering dendrosomatic summation
as a Shannon-type channel (1948) and by considering such uncertain synaptic transmission as part of
the dendrosomatic computation. Specifically, we study Mutual Information between input and output
signals for different types of neuronal network architectures by applying efficient entropy estimators.
We analyze the influence of the following quantities affecting transmission abilities of neurons: synaptic
failure, activation threshold, firing rate and type of the input source. We observed a number of surprising
non-intuitive effects. It turns out that, especially for lower activation thresholds, significant synaptic
noise can lead even to twofold increase of the transmission efficiency. Moreover, the efficiency turns
out to be a non-monotonic function of the activation threshold. We find a universal value of threshold
for which a local maximum of Mutual Information is achieved for most of the neuronal architectures,
regardless of the type of the source (correlated and non-correlated). Additionally, to reach the global
maximum the optimal firing rates must increase with the threshold. This effect is particularly visible for
lower firing rates. For higher firing rates the influence of synaptic noise on the transmission efficiency is
more advantageous.
Noise is an inherent component of communication in biological systems, hence, based on our analysis,
we conjecture that the neuronal architecture was adjusted to make more effective use of this attribute.
© 2011 Elsevier Ireland Ltd. All rights reserved.

by: a source of messages, communication channel and message rep-
resentation expressed in output alphabet (Shannon, 1948; Cover

The method and efficiency of information transmission by brain
is one of the major issues that have been recently investigated,
both through data analysis and theoretical modeling (de Ruyter van
Steveninck and Laughlin, 1996; Levin and Miller, 1996; Juusola and
French, 1997; Rieke et al., 1997; Levy and Baxter, 2002; Salinas and
Bentley, 2007; Lansky and Greenwood, 2007; London et al., 2008).
Recent attempts to quantify information transmission have con-
centrated on treating neuronal communication process in the spirit
of information theory. Information theory is the most rigorous way
to analyze efficiency of transmission in aspect of probability theory.
It was developed in the 1940s as a mathematical framework for
quantifying information transmission in communication systems
(Shannon, 1948). In general, communication system is represented
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ish Academy of Sciences, Pawinskiego 5B, 02-106 Warsaw, Poland.
E-mail addresses: bartekp@ukw.edu.pl (B. Paprocki), jszczepa@ippt.gov.pl
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0303-2647/$ - see front matter © 2011 Elsevier Ireland Ltd. All rights reserved.
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and Thomas, 1991; Ash, 1965). The fundamental concepts of this
theory are entropy and Mutual Information. Mutual Information
measures the reduction of uncertainty (defined as entropy) of the
input (e.g. stimuli) having knowledge of the output. Both input and
output are treated as random vectors. In defining what we mean by
a source of information we try to capture the physical idea of the
mechanism which emits a sequence of symbols in accordance with
specified statistical rules. Thus, from mathematical point of view
the source is modeled as a stochastic process. Under the ergodicity
condition (which is commonly assumed) Mutual Information can
be handled from single (input-output) trajectories by application of
entropy estimators (Strong et al., 1998; Gao et al., 2008). This prac-
tical idea is extensively exploited, although to get high accuracy of
the numerical estimation it needs relatively long sequences.
Single neurons are the fundamental constituents of all nervous
systems and have been the subject of many theoretical studies
(Abbot and Kepler, 1990; Jolivet et al., 2008). Two broad categories
of spiking neuron models have been extensively analyzed and used:
Hodgkin-Huxley type neuron models (Hodgkin and Huxley, 1952)
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and simplified phenomenological neuron models, among which the
integrate-and-fire model is the most famous representative (Polsky
et al., 2004). Computational models of the neuron are inspired just
by the integrated-and-fire models (Victor, 2006; Abbot and Kepler,
1990). The most common of these computational models are those
based on McCulloch and Pitts (1943) model. This model computes
the weighted sum of the inputs and produces the output based on
the activation function. In this paper we analyze, inspired by article
of Levy and Baxter (2002), the efficiency of neuronal communica-
tion by considering dendrosomatic summation as a Shannon-type
channel (1948) and by considering such uncertain synaptic trans-
mission as part of the dendrosomatic computation. They analyzed
optimization of information processing relative to energy use and
they provided a general expression relating optimal failure rate to
average rate. It turned out that appropriate uncertainty of synaptic
transmission can even improve efficiency in this sense.

In this paper we study Mutual Information between input and
output signals by applying extensively efficient entropy estimators.
We also consider the Mutual Information optimization problem
for different neural network architectures. There are a few neu-
ron parameters that must be taken into account while analyzing
the information transfer process. Among them the crucial role is
played by synaptic failure rate and neuron activation threshold.
The questions arise: how the values of these parameters affect the
transmission efficiency (in the sense of Mutual Information) for sin-
gle neuron and consequently what are the optimal values of these
parameters for different architectures of neuronal networks.

We observed a number of surprising non-intuitive effects. It
turns out that, especially for lower activation thresholds, significant
synaptic noise can lead even to double the transmission efficiency.
Moreover, the efficiency occurs to be a non-monotonic function of
the activation threshold. We find a universal value of threshold for
which a local maximum of Mutual Information is achieved for most
of the neuronal architectures, regardless of the type of the source
(correlated and non-correlated). Additionally, to reach the global
maximum the optimal firing rates increases with the threshold.
This effect is particularly visible for lower firing rates. For higher
firing rates the influence of synaptic noise on the transmission effi-
ciency is more advantageous.

Noise is inherent component of communication in biological
systems, hence, based on our analysis, we conjecture that the neu-
ronal architecture was adjusted to make more effective use of this
attribute.

The paper is organized as follows. In Section 2 we briefly recall
the basic information theory concepts to describe the Shannon
communication channel idea. In Section 3 we present the model
of neuron and network architectures which we have analyzed. In
Section 4 results of our calculations are described in detail. The last
section contains conclusions and discussion of the results obtained.

2. Theoretical Concepts

Information theory is concerned with the analysis of an entity
called a communication system. In general, such system is rep-
resented by: a source of messages, a communication channel
and messages representations expressed in an output alphabet
(Shannon, 1948; Cover and Thomas, 1991; Ash, 1965). Recent
attempts to quantify information transmission have concentrated
on treating neurons already as communication channels (Levy and
Baxter, 2002). From mathematical point of view messages can be
understood as trajectories of stochastic processes being in fact
sequences of symbols. It is assumed that the set of symbols (alpha-
bet) is finite and the stochastic processes under consideration have
stationary distributions (Cover and Thomas, 1991; Ash, 1965).

In this paper we consider two types of information sources:
independent and correlated. Stochastic stationary process X=(X;)

is said to be independent information source if its component vari-
ables X; are identically distributed and independent. Such process
is called the Bernoulli process if these variables are binary, that is
the process takes only two values (states). We denote these two
states by 1 and 0, indicating spike and no-spike, respectively. Due
to stationarity, the probability that X; =1 (spike) is the same for all
i and we denote it by p [0, 1]. Since for long time intervals the
fraction of spikes to the number of all symbols in the sequence for
a typical Bernoulli trajectory is close to p, this parameter can be
assumed as the firing rate f; of neuronal activity.

The most common probabilistic model used in neurophysiol-
ogy, the inhomogeneous Poisson process, often seems to be too
crude. Recently a more general Markov like models (Berry and
Meister, 1998; Kass and Ventura, 2001; Gerstner and Kistler, 2002)
have been considered. They take into account both the current
experimental time and the time from the last spike. Therefore, for
the correlated sources considered in our paper we assume that
the source is described by such a Markov process, i.e. by a set of
conditional probabilities P(X;+1 | Xn) describing changes of process’
states. These changes are called transitions and the probabilities
associated with them are called transition probabilities. These prob-
abilities can be put together into a matrix pj=P(Xu+1 =j|Xn=1)
called the transition matrix, which for the two-states-process is of
the form:

P— Poo  Po1 ) 1)
P10 P11

This is stochastic matrix, that is each of its rows sum to 1, repre-
senting probability of transition from the current state to either of
the two in the next step. The stationary distribution of such process
is a (row) vector 7 that satisfies 7P=7 and for the above matrix P
can be easily determined analytically as:

_ { P10 Po1 }
po1 + P10’ Po1 +Piol’

The stationary distribution of such Markov process is intuitively
an attempt to approximate its, in fact, dependent distribution by an
state-independent one. Therefore, the firing rate parameter can be
obtained directly from its second entry:

Po1
=) = —— 1 3
Jr 2 Po1 +P1o (3)

(2)

2.1. Entropy and Information

Let XL be a set of all blocks (or words) xL =x1x, - - - x; € XL of length
L, built of symbols (letters) coming from some finite alphabet. This
set can be interpreted as messages generated by an information
source X (or, equivalently, stationary stochastic process). If P(x!)
denotes the probability of the word x' e X!, then the Shannon i
nformation carried by this word is defined as:

I(x"):= — log P(xL). (4)

Since logarithms to the base 2 are used, this quantity is measured
in units of bits. In this sense, less probable events (words) carry
more information. Average (expected) information contained in X-,
called Shannon block entropy, is defined as:

HXL):=E(I(X1) = = > P(x})log P(x"), 5)
xLexl

and is also measured in units of bits. The word length L can be

chosen arbitrary, so the block entropy does not perfectly describe

the process X. The entropy rate (or source entropy) is an invariant

quantity characterizing the source X:

iy HXH)
HO0:=jim =]

(6)



64 B. Paprocki, ]. Szczepanski / BioSystems 105 (2011) 62-72

XWepy

1 XM .

(1) Synaptic N Amplitude

X Failure Fluctuation
1 X@¢ .

() Synaptic > Amplitude

X Failure Fluctuation
] X ,

(n) Synaptic > Amplitude

X Failure Fluctuation

X® PQ; > Dendrosomatic > Spike

4’2

Summation Generator

XMoQn

0 —> 0

Fig. 1. The information flow for a single neuron. X is a stochastic process representing presynaptic input to the i th dendrite of the postsynaptic neuron. Each input is
subject to quantal failures ¢ and quantal amplitude modulation Q;. Such transformed stimuli X)¢Q; are then all summed up together dendrosomatically, and this sum,
o= XD bQ;, is the input to the spike generator, g(o). The spike generator output is a binary stochastic process Z.

This figure is a modification of Fig. 1 published by Levy and Baxter (2002).

and this limit exists if and only if the process is stationary (Cover
and Thomas, 1991). We see that entropy rate can be understood as
the average information transmitted by a source per symbol.

Having two stochastic processes X and Z the Mutual Information
between them is given as:

I(X; 2):=H(X) — H(X|Z) = H(X) + H(Z) — H(X, Z), (7)

and can be intuitively understood as a measure of information
of one process reflected in the realization of the other one. This
quantity is especially important if Z is an outcome of some trans-
formation of X (or vice versa), that is X — f(X)=Z, for example:
evolution of signal transmitted through neuron, which actually is
exactly what we do in this paper. In other words I(X;Z) measures
the reduction of uncertainty concerning realization of X having
knowledge about the realization of Z. This concept is essentially
broader because it includes also higher correlations (DeWeese,
1996; Panzeri et al., 1999) and thus can be complementary to cross-
correlations analysis.

2.2. Entropy Rate Estimators

Mutual Information constitutes the basic quantity analyzed in
our paper. However, if distribution of a stochastic process, say X,
is unknown, we cannot determine H(X) analytically using Eq. (5).
Hence, component entropies in Eq. (7) have to be estimated numer-
ically. In this paper we use the estimator recommended by Strong
etal. (1998) because of its low computational complexity and high
accuracy. It is based on calculating block entropies using observed
frequencies of words x* for some few consecutive lengths L. Then a
line h, best fit to the points (1/L, (H(X%))/L), is determined. Finally,
with 1/L— 0, h is extrapolated to the point of (0, H(X)). Using this
method we are able to get fast and reliable estimations. It is worth
stressing that we applied this algorithm to the sequences of 220 bits
long, which was computationally expensive, but this assured us to
get very high accuracy of estimation.

Other approaches to entropy rate estimators are also discussed
in the literature (Kennel et al., 2005; Kontoyiannis et al., 1998).
It was shown (Amigo et al., 2004) that Lempel-Ziv complexity as
defined by Lempel and Ziv (1976) can be used successfully as such
an estimator.

3. Neuron Model and Architecture of Network

The neuron model we use in our research is that proposed by
Levy and Baxter (2002). The way the information flows through
such neuron is depicted in Fig. 1. For i th dendrite, input process X(!
represents its presynaptic stimulus. This i th signal then undergoes
the quantal release process (reflected by the information-losing
transformation ¢) and the quantal amplitude variation of the
released spike (denoted by the random variable Q;). Eventually, the
dendrosomatic summation occurs followed by the spike genera-
tor transformation. The neuron responds with a spike only if the
magnitude of its excitation exceeds threshold.

With n denoting the number of dendrites, the multivariate
input stimuli X=X, ..., XM) is modeled with all X) being
either Bernoulli or Markov stochastic processes (see Section 2).
The ¢ transformation is in fact a Bernoulli distributed random
variable with success parameter s. The probability of a success-
ful quantal release is s, therefore the probability of quantal failure
is 1—s. The random variable Q; (denoting amplitude fluctuation
of i th input signal) is in this paper considered continuous and
distributed uniformly on the interval [0, 1]. The spike generator,
which takes the dendrosomatic summation value o as an argu-
ment, is simply a threshold function that determines if o exceeds a
given threshold (then it takes the value of 1 and the spike flows

Fig.2. Simplified schemes of discussed neural architectures. Small black circles rep-
resent input and output processes, bigger white—neurons. Single neurons scheme
is depicted to the left, and neural network scheme to the right. The neurons do not

interact but each input bit affects outputs from all neurons because of feedforward
network architecture.
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Fig. 3. Mutual Information I(X;Z)=I(f:, s, g), 5 x 5 neural network stimulated by a Bernoulli source. The lower the threshold, the synaptic failure effects are more wide and
common. They are most spectacular for the lowest threshold g=5%, while for g=30% they are hardly recognizable.

down the axon away from the neuron) or not (returned value
of 0).

Under these assumptions, single neuron response is denoted by
the implicit stochastic process Z.If a one-layer feedforward network
of such neurons is built (also considered in our research) then the
process Z=(Z1), ..., Z¥)) is its output, with k denoting the number
of neurons in the network.

4. Results

Given the neuron model and neural network architectures
described in Section 3, we estimated Mutual Information, I(X;Z),
between stochastic process X representing the source of stimuli,
and process Z, the neuron (or network) response. To comply with
the multivariate form of input and output processes X and Z, Eq.
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Fig. 4. Mutual Information dependencies on synaptic success, s, in neural network 5 x 5 architectures with threshold set to 5%. All plots (left column) are sliced at f, =0.6 and
in all three cases Mutual Information values are maximized for synaptic successes less than 0.4, where they reach values about twice as large as for s=1. Bernoulli source
(top), Markov source with pg; =0.05 (middle) and Markov source with po; =0.10 (bottom).

(7) is rewritten to:

I(X;Z) = H(X) + H(Z) - H(X, Z),

where H(X)=n-H(X) can be calculated analytically, and the other
two components must be estimated numerically. In estimation pro-

cedure we use Strong method (Strong et al., 1998), described briefly
in Section 2.2.

Four different neural architectures were considered in this
paper. Two single neurons with input size of 3 or 5, respectively
(Fig. 2; left) and then two neural networks consisting of 3 or 5 such
neurons (Fig. 2; right).
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Fig. 5. Mutual Information dependencies on synaptic success, s, in neural network 5 x 5 architectures with threshold set to 5%. Comparison of maximal Mutual Information
values (dotted line) with these achieved at s=1 (solid). Size of a dot is proportional to 1 —s, indicating the bigger the dot, the corresponding Mutual Information value is
achieved at lower s. Bernoulli source (top), Markov source with pg; =0.05 (middle) and Markov source with pg; =0.10 (bottom).

To model stimuli we used three different types of information
source. First we studied Bernoulli stochastic process as a model of
independent input, then we used two Markov processes (model-
ing correlated inputs), with parameter pp; equal to 0.05 and 0.1,
respectively. The firing rate parameter, f, directly connected with
these processes, was gradually changed from its minimal value of
0 (for Bernoulli source) or pg1/(po1 +1) (for Markov model) to its
maximal value of 1, in steps of 0.01.

Synaptic success parameter, s, was gradually changed from its
minimal possible value of 0 (all spikes lost in synaptic noise)to 1 (all
spikes allowed to pass, no synaptic noise), in steps of 0.01. We also
assumed that all Q; random variables were uniformly distributed
on interval [0, 1]. The activation threshold parameter g, was set to
14 different values, varying from 5% to 90%.

The goal is to examine how a given neural structure behaves in
response to various changes of these parameters described above.
We focused mainly on synaptic success/failure effects, threshold
effects and source type effects.

4.1. Synaptic Failure Effects

In this section we discuss how the synaptic success parameter,
s, affects the efficiency of transmission in already described (Sec-
tion 3) neural architectures, therefore how it affects the estimated
Mutual Information.

Intuitively, synaptic success parameter helps neurons transmit
information through the network, as it can be seen as a probability
that a given spike would not vanish covered by any kind of synaptic
noise. So, assuming neurons do act as information carriers, intuition
suggests that the closer to 1 the value of s is (closer to its maximal
value), the more information is transmitted and so the transmission
itself is more efficient. Conversely, the lesser s is (closer to 0), the
less number of spikes is permitted to pass to other cells and so
neurons get less capable of transmitting information efficiently.

However, our research shows that in many cases lowering value
of s results in neuron (and neural network) behaviour that seems
to disagree with this intuition. This depicts an interesting feature
having noisy (spikes-disappearing) synapses can make information
transmission more efficient (in the sense of Mutual Information,
I(X;Z), as a measure of this efficiency).

This effect is present for low thresholds and best visible for the
lowest of values of g. In Table 1 we show maximal thresholds for
which this synaptic effects appear.

As Table 1 shows it is clear that the size of the input pro-
cess seems to have major impact on the range of thresholds for
which the synaptic failure effects are visible while number of neu-
rons is less influential. These observations make the 5 x 5 neural
network (5 neurons with input size of 5 each) the most inter-
esting case. Fig. 3 presents an example of this effect plotting
Mutual Information values in such 5 x 5 network, stimulated by
a Bernoulli source, for six lowest thresholds: 5, 10, 15, 20, 25
and 30 %.

Fig. 3 shows a strong dependency of appearance of this
neural phenomenon on the value of threshold. The lower the
threshold, the synaptic failure effect is common for wider range
of firing rates and the differences, at given f., between maxi-
mal Mutual Information values and the ones achieved at s=1
(maximal s) are overall bigger. For example, in Fig. 4 we plot
Mutual Information in function of synaptic success, s, with fir-
ing rate value fixed at 0.6 for all three kinds of input sources to
show the surprisingly large scale of this difference when for the
most complex of studied architectures, the 5 x5 case, value of
threshold is set to 5% (that is, the lowest value explored in our
research).

In a 5x 5 neural network with threshold set to 5% and with
firing rate fixed at some value, Mutual Information can be max-
imized for rather non-intuitively low synaptic success values, for
example for s<0.4 as Fig. 4 shows. This literally means, that I(X;Z)
can be maximized in a very noisy environment where less than a
half of already generated spikes (or even only one third of their

Table 1
Maximal values of thresholds for given architecture and source types for which
effects of synaptic failure appear. Thresholds shown in unit of percent [%].

Source type Architecture type

3x1 5x1 3x3 5x5
Bernoulli 5 20 10 30
Markov, pg1 =0.05 5 20 10 30
Markov, po; =0.10 5 20 10 30
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Fig. 6. Mutual Information dependencies on synaptic success, s, in neural network 5 x 5 architectures with threshold set to 5%. All plots (left column) are sliced at firing rates
for which Mutual Information achieves its maximal value (equal to corresponding channel capacity). In all three cases Mutual Information values are maximized for synaptic
successes less than 1. Bernoulli source (top), Markov source with pg; =0.05 (middle) and Markov source with pg; =0.10 (bottom).

total number) are allowed to pass further through the network.
Moreover, value of this maximum can be more than two times
greater than that achieved in noise-free conditions, that is where
s=1.InFig. 5 we compare maximal Mutual Information values with
these achieved at s=1, for all firing rates and for all three input
sources.

Another thing of major interest is that for discussed architecture
(5 x 5 neural network with threshold parameter set to 5%) the max-
imal Mutual Information value over all firing rates is also achieved
fors <1 (regardless of stimuli source model). The evidence is plotted
in Fig. 6. If we consider this network as a form of transmission chan-
nel, then this observation proves to be valuable in the examination
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Fig. 7. Mutual Information’s non-monotonic dependencies on threshold g, in all four discussed neural network architectures, indicating presence of local extrema. Position
of these extrema seems to be independent of input stimuli. This is observed for all explored structures but the most complex one, the 5 x 5 network, where some of this
regularity is lost. Bernoulli source (solid line), Markov with parameter po; = 0.05 (dotted), Markov with pg; =0.10 (dashed).

of the channel capacity concept, as it shows that the discussed
neural structure is the most capable of transmitting information
in condition of noisy synapses.

4.2. Threshold Effects

In this section we describe the way the threshold parameter
affects estimated values of Mutual Information. Some of these prop-
erties are already shown in Section 4.1, where we noted that only
for low thresholds the synaptic failure effects appear, precisely: the
lower, the better as the synaptic failure effects are more common
and greater in their values.

Threshold is a neural mechanism that prevents weak signals (in
the sense of their cumulated amplitude) from being passed down
through axon to other neurons. Since only these signals are permit-
ted to fire that are strong enough to exceed the barrier, therefore
intuition suggests that the maximal amount of information trans-
mitted within given neural structure falls as the value of threshold
grows. However, results of our research appear to counter this
intuition. Fig. 7, plotting maximal values of Mutual Information
in function of threshold for all discussed neural architectures and
all stimuli, proves that this dependency is non-monotonic, what
implies surprising existence of local extrema.

Fig. 7 shows that for all cases there always exists a local
extremum. Moreover (excluding the 5 x 5 case), neither source type
nor number of neurons appears relevant to the location of this max-

imum. For both structures with input size of 3, the extremum occurs
at g=35%, while for the 5 x 1 case it is situated at g=20%.

Changing the unit of g from relative (%) to absolute reveals that
the size of the input source is also irrelevant to the position of a
given maximum. This change is reflected by scaling relative value
of g by factor equal to the size of the input process. Therefore,
for 5 x 1 network it is 5-20/100=1, and for both 3 x1 and 3 x3
itis 3-35/100=1.05. Both equations end with a unity or a number
around one (unity would be achieved if the extremum was situated
at relative g~ 33.3%).

Why unity? If threshold is lower than 1, only one signal is needed
to reach (and exceed) it since this single signal carries 1 bit of
information at most, precisely X()$Q; [0, 1] (see Section 3 for a
reminder). Therefore a threshold of 1 is a barrier, below which only
one strong enough signal is sufficient for the whole neuron to fire.
But the probability of such event decreases as the value of threshold
grows towards a unity. We have already mentioned that less prob-
able events carry more information (4), so this could explain why
curves in Fig. 7 grow in some left hand neighbourhood of (abso-
lute) g=1. Conversely, above the barrier of a unity-threshold, it is
certain that if neuron fired, at least two signals participated in den-
drosomatic summation. As soon as something becomes known for
certain, the amount of information gained decreases, so the curves
start to fall. This could be the explanation for the universal loca-
tion of these local extrema but the phenomenon is still subject of
question and deserves further research.
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Fig. 8. The larger the threshold is, the larger firing rate is needed to maximize the Mutual Information. Bernoulli source (solid line), Markov with parameter py; = 0.05 (dotted),

Markov with pg; =0.10 (dashed).

4.3. Source Type Effects

The last aspect of the problem we focused on in our research is
the comparison of different stimuli source type models. Precisely,
our goal is to specify which of the two: independent or correlated
process cause neurons or neural networks to perform more efficient
in the sense of Mutual Information values achieved. As mentioned
at the beginning of the chapter, we used Bernoulli process to model
independent input and two Markov processes to model correlated
input (both of order 1, with parameter pg; equal to 0.05 and 0.1,
respectively; see Section 2 for a reference). All three source pro-
cesses were stationary.

Much in this area can be deduced from previous two Sections
4.1 and 4.2. Figs. 4-7 prove that explored neural structures behave
better if independent source is applied to their input. This perfor-
mance gain is best viewed in Fig. 7 where for all cases, best results
are achieved by neurons stimulated with independent source. This
assumption is true for all thresholds.

Synaptic failure effect (Section 4.1) is more spectacular for inde-
pendent input than for its correlated counterparts. Fig. 6 shows not
only that estimated maximal Mutual Information values are greater
if neurons are stimulated with uncorrelated process, but also that
these maxima are achieved for lower, less intuitive synaptic suc-
cess parameter. Similar conclusion is reached after examination of
Fig. 4.

Tables 2 and 3 describe the effect quantitatively. For a given
architecture and input process, Table 2 lists all parameter’s values
at the point where Mutual Information achieves its maximal value
over all thresholds. Table 3 is similar to Table 2 but concentrates on
local maxima of Mutual Information in function of threshold.

Tables 2 and 3 prove that in all cases, values of both
globally maximal Mutual Information (that is: neural chan-

Table 2
Global Mutual Information’s maxima over all thresholds for all discussed neural
structures and input source models.

Input  No. of Source model  po; fr g[%] s HX) IX;Z)
size neurons
Bernoulli - 0.21 5 1 222 074
3 1 Markov 0.05 0.11 5 1 109 054
Markov 0.10 0.15 5 1 164 067
Bernoulli - 0.14 5 1 292 065
5 1 Markov 0.05 0.08 5 1 171 055
Markov 0.10 0.11 5 1 247 064
Bernoulli - 0.22 5 1 228 1.04
3 3 Markov 0.05 0.10 5 1 107 070
Markov 0.10 0.14 5 1 1.61 0.92
Bernoulli - 039 20 1 482 142
5 5 Markov 0.05 0.11 10 1 181 096
Markov 0.10 0.15 10 1 273 119
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Table 3

Local Mutual Information’s maxima for all discussed neural structures and input
source models. For 5 x 5 network stimulated with correlated (Markov) inputs these
local extrema are also global.

Input  No. of Source model  po; fr g%l s HX) IXZ)
size neurons
Bernoulli - 052 35 1 3.00 038
3 1 Markov 0.05 052 35 1 083 028
Markov 0.10 048 35 1 144 031
Bernoulli - 035 20 1 467 049
5 1 Markov 0.05 038 20 1 166 035
Markov 0.10 030 20 1 282 040
Bernoulli - 055 35 1 298 083
3 3 Markov 0.05 054 35 1 081 043
Markov 0.10 050 35 1 141 0.54
Bernoulli - 021 10 1 371 130
5 5 Markov 0.05 011 10 1 1.81 0.96
Markov 0.10 0.15 10 1 2.73 1.19

nel capacities) and local extrema are greater for independent
stimuli.

The process’ firing rate parameter also affects the way the dis-
cussed networks perform. The larger the firing rate is, the stronger
is the effect of positive influence of synaptic failure on transmission
efficiency. This fact is particularly well exposed in Fig. 5, and can be
also deduced from Figs. 4 and 6. Moreover, the larger the thresh-
old is the larger the firing rate is needed to maximize the Mutual
Information (Fig. 8).

The results presented in Figs. 3-6 suggest a relation between
source parameter f- and neuron’s parameterssand nliken . f; - s~ g.
This formula can be supported also theoretically. In fact, when we
treat all the values X, ¢, Q as average values of random variables
and we assume that they are independent, we have

E() X99Q | =n -EX -E¢ EQ=n-fi -5 EQ.

i=1

The expression > | X®@Q; in this formula is just the value which
is subsequently compared with the assumed activation threshold
g, thus this justifies the optimal relation n-f,-s-EQ~g.

5. Conclusions

The concept of information, as well as the related notion of
neural coding and neural computation, is still a topic of inten-
sive research in neuroscience. In this paper the information is
understood in the Shannon sense and neurons are treated as com-
munication channels. The fundamental quantity that links input
and output signals in this theory is Mutual Information. It measures
reduction of uncertainty concerning the input having knowledge
about output, which is the essence of the transmission efficiency
estimation in the sense of Information Theory. Mutual information
can be expressed in terms of entropies (of the source, output source
and joint of the both) and this fact, since we have well elaborated
entropy estimators theory, leads to the possibility of computational
treatment of the efficiency problem.

We analyze how the values of neuron parameters affect trans-
mission efficiency of both single neuron as well as simple neuronal
networks. In the model of neuron under consideration, these
parameters are synaptic failure and activation threshold. The
information processed by a channel clearly depends also on the
properties of the source of inputs (stimuli). These characteristics of
the source, important from the neuroscientific point of view, are
firing rate and correlation range.

The question if the synaptic failures play any role in information
processing is a subject of interest of many authors (de Ruyter van

Steveninck and Laughlin, 1996; Barbour, 2001; London et al., 2008).
Intuitively, this in fact physiological phenomena should rather
make the transmission less effective. However, our calculations
show that for a large range of parameters the optimal transmission
is reached when the effect of synaptic failure is relatively large.
This is especially visible for lower thresholds and for more com-
plex architectures of the neuronal network. We conjecture that
the architecture of neuron is such that a kind of correcting code
mechanism is exploited.

One expects that, because higher threshold of activation implies
less spikes being transmitted, the Mutual Information should
monotonically decrease with the increase of the threshold. But
surprisingly we observed that there is a universal value of thresh-
old for which Mutual Information has local maximum. This effect
is probably due to specific form of dendrosomatic summation
and it appears when the value of threshold goes through integer
values.

Moreover, it turned out that this type of neuronal architecture
prefers uncorrelated sources and the efficiency can increase even
50 percent for uncorrelated sources. In addition, the most efficient
transmission (the global maximum) is for relatively small (0.1-0.2)
firing rates values while the maximal local efficiency requires in
general more active neurons (0.3-0.5). Our calculations also show
that in many cases for a given fixed firing rate, the information
process essentially depends on the values of neurons parameters
(for example on synaptic success as it is seen in Figs. 3 and 4).

Our results are based on simplified model of neuron and the
neuronal architecture in order to get insight into the phenomena
that can occur when we study more advanced and realistic biolog-
ical models. The similar type of model was already considered by
Levy and Baxter (2002).

Finally, it is worth stressing that our estimations are of very
high accuracy. This is because in our numerical simulations we
used sequences of 1 Mibit long (about 10 bits). For experimental
data they are significantly shorter due to biological restrictions. It
is rather rare in biological modeling to be able to determine all
the relevant parameters with the accuracy implied by the explicit
calculations practiced on them.
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1. Introduction

The complexity of brain and nature of its behavior remains the
most elusive area of science and also the most important [1].
Tremendous effort is done to understand how the central nervous
system encode and transmit sensory events (inputs) in such reliable
and efficient way [2]. Thus, it is natural to ask under what
conditions single neuron or network of neurons transmit informa-
tion in a most effective (optimal) and preferably synergetic way
[2-9]? How redundant the neuronal transmission is and what is a
mechanism of correcting codes? In mathematical approach, the
transmission efficiency is measured in the sense of mutual informa-
tion between input and output signals. Mutual information con-
stitutes the fundamental concept in the Shannon communication
theory [10,11]. The concept of mutual information plays an essen-
tial role in Shannon communication theory, specifically in the
Shannon fundamental theorem. This theorem states that it is
possible to transmit information through a noisy channel at any
rate less than so called channel capacity with an arbitrarily small
probability of error. Completely reliable transmission is not possible
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if the information processed is greater than the channel capacity.
Capacity is the maximal mutual information which can be reached
over all input signals (their distributions) [10,11]. In Shannon
theory, communication system is represented by: information
source (messages or stimuli), communication channel (neuronal
network) and output signals to be encoded and extract information
about stimuli. Mutual information has a number of important
qualities that make it well suited to characterize reduction of
uncertainty (measured as entropy) of the input having knowledge
about the output. Input and output signals can be treated as
trajectories of some stochastic processes defined on the same
probability space. The joint probabilities of these signals strongly
depend on the parameters of neuronal network or the model of
neuron under considerations. In this paper we assumed the model
of neuron based on the information-theoretical concepts proposed
by Levy and Baxter [12] rather than Hodgkin-Huxley like type
neuron models. In [13] the transmission efficiency was analyzed
with respect to the synaptic failure, activation threshold, firing rate
and type of the input source. A number of interesting effects has
been observed. For example significant synaptic failure can improve
the efficiency even two times. Efficiency turns out to be non-
monotonic function of the activation threshold.

In this paper we study influence of another important compo-
nent in neuronal computations, namely the effects of the ampli-
tude fluctuations. From the qualitative point of view, the most

Please cite this article as: B. Paprocki, J. SzczepanskiHow do the amplitude fluctuations affect the neuronal transmission efficiency,
Neurocomputing (2012), http://dx.doi.org/10.1016/j.neucom.2012.11.001
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important types of fluctuations have been considered: starting from
damping, through uniform to such which amplify signals. Using the
high quality entropy estimators [14-16] we determined maximal
values of the mutual information between input and neurons output
signals for simple neuronal architecture. We observed interesting
phenomenon that for a relatively large range of parameters (activa-
tion threshold, synaptic failure) this maximal transmission efficiency
remain almost constant regardless of the type of amplitude fluctua-
tion. On the other hand we have found that there are also wide ranges
of activation threshold for which, both for damping and amplifying
fluctuations, the mutual information behaves in an opposite way to
the corresponding correlations between input and output signals.
These calculations show that the neuronal coding is much more
subtle than the straightforward intuitive optimization of input-output
correlations.

In this paper we concentrate on the analysis of the mutual
information between input and output signals to get insight into
the optimal capacity of neuronal communication channels. In the
paper [12] the information-energetic tradeoff criteria were ana-
lyzed and conditions are defined that guarantee synaptic failures
can improve information-energetic efficiency of neurons.

2. Information theory concepts

We start by recalling the basic concepts of information theory
that we apply to analyze transmission efficiency [11,13,17]. Let Z*
be a set of all blocks (or words) zt = z;z, - - - z; € Z" of length L, built
of symbols (letters) from some finite alphabet Z. If {Z} is a
stationary stochastic process, then each word z* can be treated
as a message sent by this information source. If P(zt) denotes the
probability of generating the word z'eZ*, then the Shannon
information carried by this word is defined as

I(Z") = —log P(z}), (1)

and since logarithms to the base 2 are used, this quantity is
measured in units of bits. In this sense, less probable events
(words to be generated) carry more information. Expected or
average information of Z%, called Shannon block entropy, is defined
as

HZ" = ElZ") =~ _ P@Hlog P(z"), 2
Zez
and is also measured in units of bits. The word length L can be
chosen arbitrary, so the block entropy does not perfectly describe
the process {Z}. The entropy rate (or source entropy) is an
invariant quantity characterizing {Z}
_ . H@ZH

HZ) = LILTOT' 3
and this limit exists if and only if the process is stationary [18].
We see that entropy rate can be understood as the average
information transmitted by a source per symbol.

2.1. Mutual information

Mutual information between two stochastic processes {X} and
{Z} is given as

IX;Z) = HX)-H(X|Z) = HX)+ H(Z)—H(X.Z2), 4)

where H(X|Z) is entropy of X conditional on Z and H(X,Z) is joint
entropy of X and Z. Mutual information should be understood as a
measure of how much information of one process is reflected in
the realization of the other one—or vice versa, since Eq. (4) is
symmetrical. This quantity shows its importance especially if one
process, say Z, is an outcome of some transformation of known

process X, i.e. X—f(X)=Z, for example: evolution of signal
transmitted through neuron. Therefore, in other words, I(X;Z)
measures the reduction of uncertainty concerning realization of X
having knowledge about the realization of Z. This concept can be
complementary [19,20] to cross-correlations analysis since it
includes also higher correlations [21-23].

Quantitative analysis of mutual information between different
input sources and their outcome transformations by neurons is
the essence of this paper. However, if distribution of a stochastic
process, say Z, is unknown, no entropy dependent on Z can be
determined analytically, hence these component entropies in Eq.
(4) have to be estimated numerically. Entropy rate estimation is
broadly discussed in the literature [15,16,24-26]. In this paper we
use the estimator described by Strong et al. [14] because of its
high accuracy and low computational complexity. The method is
based on calculating block entropies using observed frequencies
of words z* for some few consecutive lengths L. Then a line h, best
fit to the points (1/L, H(Z!)/L), is determined. Finally, with 1/L—0,
h is extrapolated to the point of (0, H(Z)). Using this method we
are able to get fast and reliable estimations. It is worth stressing
that we applied this algorithm to the sequences of 22° bits long,
which was computationally expensive, but this assured us to get
very high accuracy of estimation.

2.2. Neuron model

The neuron model we use in our research is that proposed by
Levy and Baxter [12]. We chose this model because it incorporates
all essential qualitative mechanisms participating in the trans-
mission process, it provides results consistent with physiologi-
cally observed values [12] and it has a probabilistic character.
Probability theory constitutes the basis of the Shannon commu-
nication theory applied in this paper.

The way the information flows through such neuron is
depicted in Fig. 1. For every ith dendrite, input process X®
represents its presynaptic stimulus. This ith signal then under-
goes the quantal release process (reflected by the information-
losing transformation ¢) and the quantal amplitude fluctuation of
the released spike (denoted by the random variable Q;(x)).
Eventually, the dendrosomatic summation occurs followed by
the spike generator transformation. The neuron responds with a
spike only if the magnitude of its excitation exceeds threshold.

In this paper, information source X is chosen as binary stationary
stochastic process. The only two possible values it takes are in here
denoted by 1 and 0, indicating spike and no-spike, respectively. Every
symbol produced by X? is independent from all the other symbols
already produced and all are identically distributed, with f, (firing-
rate) being probability of a spike and 1—f, the probability of no-spike.

With n denoting the number of dendrites, the input stimulus is a
multivariate X =X, ... X™), The ¢ transformation is in fact a
Bernoulli random variable with success parameter s: the probability
of successful quantal release is s, therefore the probability of quantal
failure is 1—s. The random variable Q;(xx) (denoting amplitude
fluctuation of ith input signal) is considered continuous and specifi-
cally defined on interval [0,1] (see Section 2.3 and Fig. 2). In the paper
it is assumed that each synapse has the same amplitude fluctuation
model. The spike generator, which takes the dendrosomatic summa-
tion value ¢ as an argument, is simply a threshold function that
determines if o exceeds a given threshold (then it takes the value of
1 and spike is produced in outcome) or not (returned value of 0, i.e.
no spike produced). Under these assumptions, single neuron
response is denoted by the implicit stochastic process Z.

If a one-layer feedforward network of such neurons is built then
the process Z=(Z",...,z®) is its output, with k denoting the
number of neurons in the network. For simplicity, we would often
fully characterize given architecture by n x k. For computational
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Fig. 1. The information flow for a single neuron. X is a binary stochastic process representing presynaptic input to the ith dendrite of the postsynaptic neuron. Each input
is subject to quantal failures ¢ and quantal amplitude modulation Q;. These transformed stimuli X9 ¢Q; are then all summed up together dendrosomatically, and this sum,
a=3XP$Q;, is the input to the spike generator, g(c). The spike generator output is a binary stochastic process Z. This figure is a modification of Fig. 1 published by [12].
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Fig. 2. Q;(«) and its characteristics, parameterized by the angle o. (A, B) o € [-90°; 90°] determines distribution of Q;(x). Dotted areas mark probability density functions of
Q;(x) for a given angle. For o =0°, Q;(x) is distributed uniformly on interval [0; 1], this situation is covered in our previous paper [13]. Other interesting cases include
especially: o = +90° and o = arctan( + 2). (A) presents o > 0 case and (B) shows « < 0 case. (C) basic probabilistic characteristics of Q;(x): expected value (solid line) +
standard deviation (dashed lines).

limitations, being especially to preserve high accuracy of Mutual
Information estimation for greater n or k, we restricted our research
to keep n =k =3, making a 3 x 3 neural network.

To comply with the multivariate form of input X and output Z
processes, Eq. (4) should be adjusted as

IX;Z) =HX)+H(Z)-H(X.Z), )

where H(X) =n - H(X) can be calculated analytically, and the other
two components must be estimated numerically.

2.3. Amplitude fluctuation model

Previously [13] we considered efficiency of transmission in
regard to changes of synaptic failure and activation threshold
parameters. Here we focused our analysis on how properties of

Q;(a) affect the information flow within a neural network. For this
purpose, for Q;(«) we proposed a family of random variables (in
rigorous mathematical sense), parameterized continuously by
parameter ¢, ranging from —90° to 90° and fully characterized
by a continuous probability density function on interval [0,1]
(Fig. 2A, B). Our choice of such set of variables is motivated by its
wide range of different cases, including the one described in our
previous work, i.e. the o =0° case, making Q; ~ U[0; 1]. For small
alphas (i.e. of negative values) input signals are weakened
(Fig. 2B), and for large angles (i.e. for positive values) signals are
strengthened (Fig. 2A).

Basic characteristics of these different Q;(a) distributions for
each o ranging from —90° to 90°, such as mean and variance, are
depicted in Fig. 2C. This figure shows that the larger « is, the
larger the average value of Q;(«) is, what means that for larger « it

Please cite this article as: B. Paprocki, J. SzczepanskiHow do the amplitude fluctuations affect the neuronal transmission efficiency,
Neurocomputing (2012), http://dx.doi.org/10.1016/j.neucom.2012.11.001




4 B. Paprocki, ]. Szczepanski / Neurocomputing 1 (1iin) nsn-am

is more probable that larger value will be drawn as amplitude
fluctuation during neuronal computational process. In another
words, signals coming from synapses are statistically more
amplified for Q;(x) corresponding to larger o.

3. Results

The main subject to our research described in this paper is the
input signal’s synaptic amplitude fluctuation (represented by
random variables Q;()) and its impact on estimated neuronal
transmission efficiency via Eq. (5). Previously [13], we discussed
other interesting effects associated with the considered model, for
example synaptic failures, types of the source and activation
threshold, and that research showed some intriguing, counter-
intuitive results.

As was said earlier, Bernoulli stochastic process was chosen to
model information source for all inputs or dendrites and 22° bits
long trajectories were produced. Process’ success parameter or
firing rate, f,, was changed from its minimal value of O (spike event
was impossible) to maximal value of 1 (spike for sure occurred) in
steps of 0.05 (spike event more and more probable). For each of
these firing rate’s values, the synaptic success parameter, s, was
changed from its minimal possible value of O (all spikes lost in
synaptic noise) to 1 (all spikes allowed to pass, no synaptic noise),
in steps of 0.05 (noise is more and more unlikely). The activation
threshold parameter g — namely height of the threshold, which
determines if a given neuron spikes in response to its stimuli; or,
how hard it is for this neuron to spike - was changed from
minimal possible threshold value of 0 (neuron responds for every
stimulus), in steps of 0.05 (activation threshold height is grow-
ing), to maximal, i.e. 3 (activation impossible).

Our goal is to examine how changes of these parameters affect
efficiency of transmission reflected in changes of mutual informa-
tion between source and outcome processes. We focused our
analysis especially on influence of different amplitude fluctuation’s
distributions (see Section 2.2).

The higher the o, the less likely a given signal’s amplitude is to
drop in value (Fig. 2C specify the expected amplitude-drop levels
for different alphas. This occurs just before the dendrosomatic
summation process, where all such signals’ values are summed
up, and finally the neural activation stage, where this sum is
compared with neuron’s threshold to determine the neuron’s
response). This means that increase in the value of o« makes it
easier for the total signal to reach the threshold and, therefore, for
the neuron to spike. However, this not necessarily enhance the
information transmission efficiency. Fig. 3A proves that for some
thresholds, especially small ones, transmission efficiency benefits

A

max M1 (o, g = go)

0
-90

—60 -30 0 30 60 90

remarkably from decreasing o. These effects are present espe-
cially for 4+ o> arctan2 (and to some limited extent for other
angles, see Fig. 5). For example, at threshold g=0.5 (likewise at
closely neighboring thresholds), mutual information estimated
for oo = —70° is 0.62 and it rises to 0.87 for « = —90°, what means a
40% information gain. Similarly, decrease of o from 90° to 65°
comprise a small, almost 4% efficiency gain, namely from 1.03 to
1.07. For other thresholds, such gains are also observed. This
shows that, since higher input-output correlation does not imply
neural transmission efficiency enhancement, the two not neces-
sarily corresponds to each other.

Interestingly, for broad range of angles «, the overall maximal
mutual information values are more-or-less equal, i.e. at the level
of around 1.04 (Fig. 3B). The values then start to rise for o > 45°,
getting past the level of 1.05 for « =60° and finally stabilizes at
1.12 for o > 80°. This rapid efficiency growth is due to character-
istics of Q;(« > arctan2) distribution and its inability to modulate
given signal’s amplitude below certain level b=1/2—cot o, thus
utterly preventing it from vanish through Q;'s fluctuations.

Surprisingly, for & < —arctan2, we do not observe any significant
changes in estimated maximal mutual information, max Ml(x),
although signals’ amplitudes are in such cases for certain modu-
lated to some level below b=1/2—cota, hindering activation.
These observations show that for any o € [-90°,arctan2], there is
always such activation threshold level g, at which mutual informa-
tion is maximized to the value of around 1.03-1.05.

Further effects influenced by amplitude fluctuation’s depen-
dency on angle o are shown in Fig. 4, where function max MI(«,g)
is cross-sectioned for four different synaptic success parameter’s
values, s, namely s =0.5,0.75,0.95 and 1 (noise-free channel). In
addition to what was already revealed in our previous paper, that
is transmission efficiency being maximized in noisy channel for
very small thresholds, here, with o growing past 60°, the effect is
significant for broader range of thresholds, up to g=0.55 for
o =90°. For instance, for (roughly) o > 60° and g < 0.55, mutual
information is maximized for s=0.95; in this area, values of
mutual information in noise-free channel (s=1) equal those for
s=0.75, where one-fourth of signals are lost in synaptic noise.
Moreover, for o> 60°, this effect is also present for thresholds
neighboring g=1, where transmission efficiency is optimal for
$=0.95, and even for s=0.9 if o > 80°. These observations show
that the bigger the « is, the more positive is the role the synaptic
noise plays in reliability of information transmission.

Fig. 5 - showing values of mutual information in function of «
and g, maximized over all the other parameters, that is s and f; -
reveals that there is a range of thresholds with interesting properties
(this is also visible in Fig. 4). For some thresholds and some mutual
information levels, to keep the information’s value on a given level

max M1 (a)

1
-90 —60 —30 0 30 60 90

a ]

Fig. 3. (A) Mutual information in function of « maximized over f, and s, for four different thresholds fixed at levels g, = 0.5,1,1.5,2. (B) Mutual information in function of o
maximized over all thresholds g, in addition to f. and s. For angles o € [-90°,45°] it remains at level around 1.04 and raises to reach the value of ~1.12 for angles >80°.
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Fig. 4. Cross-sections of max MI(«,g) for four different synaptic success parameter’s values, s. Thin isolines mark steps by 0.02, and thick mark 0.1.
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Fig. 5. max MI(o.,g), i.e. Mutual Information in function of angle o and threshold
level g, maximized over input process’ firing rate f. and synaptic success s. Thin
isolines mark steps by 0.02, and thick mark 0.1.

(staying on a given isoline) with g being reduced (intuitively,
facilitating transmission), signals have to be amplified (increase of
o). The effect is more-or-less visible for thresholds (a) 0.8 <g <1 and
—55°< 0 <65° or (b) those around g=0.5 and o< —80°. For
example, reducing g from 1 to 0.85 with keeping mutual information
at the level of 0.8, require increase of o from —20° to 40°, thus
completely changing Q; distribution.

Chart of max MlI(a,g) presented in Fig. 5, cross-sectioned at
some specific angles, is shown in Fig. 6. It further reads interesting
properties of the model. Characteristic local peak efficiency at
g=1, discussed in our previous work, seems to be present only for
o € [-55°,60°]; peak values span range of 0.57 for oo =—55° and
1.04 for oo = 60° (see Fig. 3A). For smaller angles it disappears and
reemerges around g=0.5 for « = —85°,—90°. For o > 60° the peak

gradually (with growing angle) moves to g=1.5. Interestingly, for
the three angles: o =-90°0° and 90° location of the local
extrema is related to the expected value of Q;(«) and each equals
the mean times two (see Fig. 2C). For o >55° another local
efficiency peak appears around g=2 and associated peak values
range from 0.68 to 0.98 (Fig. 3A).

Globally, mutual information is generally maximized at small
threshold levels, but with growing o, the peak location gradually
moves from g=0.1 for & = —90°, through g=0.2 for & = 0°, tog=0.8
for oo =90°. These global peaks’ values are presented in Fig. 3B.

4. Conclusions

The nature of neuronal coding, its high reliability and efficiency,
is an inherent issue of the contemporary science. In this paper we
analyze it from the point of view of Information Theory, treating the
neuronal network as a communication channel and assuming the
model of neuron based on this theory. Applying high quality
entropy estimators we measured the efficiency of these channels
by determining mutual information between input signals and
neurons outputs. To complete our previous investigations, this time
we analyze the influence of different types of amplitude fluctua-
tions starting from damping, through uniform to amplifying. The
most interesting results we obtained are

e the more amplifying the fluctuation is, the more positive is the
role the synaptic noise plays in the efficiency of information
transmission;

e highest possible efficiency is almost independent of the
fluctuation’s type—it keeps on the same level for all networks
but these with the most amplifying fluctuations, which are
slightly more efficient;

e there are wide ranges of parameters (i.e. synaptic failure,
threshold activation and firing rate of input signals) for which
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Fig. 6. Cross-sections of max MI(c,g) (presented in Fig. 5) at nine specific angles.

increase of fluctuation amplification - implying input-output
correlation enhancement - leads to lower transmission efficiency.

We conclude that the first and the second properties play an
essential role to get high reliability of these biologically inspired
systems while the third property shows that the neuronal coding
is much more subtle than the straightforward link between input
and output, i.e. efficient neuronal transmission not necessary
coincides with high input-output correlation.
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Our research shows that all network components, in broad range of conditions,
significantly improve the information-energetic efficiency. It turned out that inhibitory
neurons can improve the information-energetic transmission efficiency by 50%, while
long-range connections can improve the efficiency even by 70%. We also found that the
most effective is the network with the smallest size: we observed that two times increase
of the size can cause even three times decrease of the information-energetic efficiency.
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have concentrated on treating neuronal communication
process in the spirit of information theory (Borst and

1. Introduction

Huge effort has been undertaken recently to understand the
nature of neuronal coding, its high efficiency and mechan-
isms governing it (van Hemmen and Sejnowski, 2006; de
Ruyter van Steveninck and Laughlin, 1996; Levin and Miller,
1996; Juusola and French, 1997; Rieke et al., 1997; Salinas and
Bentley, 2007; Lansky and Greenwood, 2007; London et al,,
2008). To quantify information transmission many authors
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Theunissen, 1999; Levy and Baxter, 2002; Paprocki and
Szczepanski, 2011). Important question in this theory is the
existence of efficient decoding schemes and this problem
constitutes the essence of the fundamental Shannon
theorem (1948). This theorem states that it is possible to
transmit information through a noisy channel at any rate less
than so-called channel capacity with an arbitrarily small
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probability of error. Completely reliable transmission is not
possible if the processed information is greater than the
channel capacity. Therefore much work is done to analyze
capacity of neurons and neuronal networks (Wiener and
Richmond, 1999; Kish et al., 2001; Ikeda and Manton, 2009;
Kostal, 2010; Paprocki and Szczepanski, 2011, 2012).

On the other hand, in case of biological systems it is
known that organisms often evolve as compromises, and
many of these compromises can be expressed in terms of
energy efficiency (Levy and Baxter, 1996; Berger and Levy,
2010; Sengupta et al., 2010; Cruz-Albrecht et al.,, 2012; Hu
et al., 2012). Thus, many authors analyze energetic costs
processes during information transmission in the brain
(Tyrcha and Levy, 2004; Hasenstaub et al., 2010; Moujahid
et al.,, 2011; Kostal, 2012).

In this paper we study information transmission rate per
energy used in a class of specific ring, brain inspired net-
works. We assume that these networks are comprised of
main brain components, for instance excitatory and inhibitory
neurons or long-range connections. Single neurons are the
fundamental constituents of all nervous systems. Electro-
physiologists, familiar with the notion of ion channels that
open and close depending on environmental conditions,
generally prefer biophysical models (Jolivet et al., 2008;
Gerstner and Naud, 2009). In this paper we consider the
neuron model based on the information-theoretical concepts
proposed by Levy and Baxter (2002) rather than Hodgkin-
Huxley type neuron models. This model contains all essential
qualitative mechanisms participating in the transmission
process and it provides results consistent with physiologi-
cally observed values. Using the high quality entropy estima-
tors (Strong et al., 1998) we determine optimal values of the
mutual information between input signals and neurons'
responses in terms of energy used for these brain-like neuro-
nal architectures.

2. Theoretical concepts

Information theory is concerned with the analysis of an
entity called a communication system. In general, such system
is represented by a source of messages, a communication
channel and messages representations expressed in an out-
put alphabet (Shannon, 1948; Ash, 1965; Cover and Thomas,
1991). Recent attempts to quantify information transmission
have concentrated on treating neurons already as commu-
nication channels (Rieke et al., 1997). From mathematical
point of view messages can be understood as trajectories of
stochastic processes being in fact sequences of symbols. It is
assumed that the set of symbols (alphabet) is finite and the
stochastic processes under consideration have stationary
distributions (Ash, 1965; Cover and Thomas, 1991).

First we recall basic concepts of information theory that
we apply to analyze transmission efficiency (Ash, 1965;
Golberg et al., 2009; Paprocki and Szczepanski, 2011). Let Z*
be a set of all blocks (or words) z! =z;2,---z.€Z" of length L,
built of symbols (letters) from some finite alphabet Z. If {Z} is
a stationary stochastic process, then each word z* can be
treated as a message sent by this information source. If P(zl)
denotes the probability of generating the word z'eZ!, then the

Shannon information carried by this word is defined as
I(z):=—log P(z}), (1)

and since in this paper logarithms to the base 2 are used, this
quantity is measured in units of bits. In this sense, less
probable events (words to be generated) carry more informa-
tion. Expected or average information of 7%, called Shannon
block entropy, is defined as
H(Z"=E(1(Z") = - ¥ P(z") log P(z"), 2
ZLezt

and is also measured in units of bits. The word length L can
be chosen arbitrary, so the block entropy does not perfectly
describe the process {Z}. The entropy rate (or source entropy) is
an invariant quantity characterizing {Z}

.. HZH
Hzw=fim 7 ®
and this limit exists if and only if the process is stationary
(Cover and Thomas, 1991). We see that entropy rate can be
understood as the average information transmitted by source
per symbol.

2.1.  Mutual information and its estimation

The fundamental concept of Shannon theory is mutual informa-
tion, which quantifies the information dependence of random
variables or stochastic processes. If {X} and {Z} are input (e.g.
stimuli) and output (e.g. observed reaction) discrete stochastic
processes, then mutual information between them is given as

I(X; Z)=H(X)-H(X|Z) = HX) + H(Z)—-H(X, Z), 4)

where H(X|Z) is entropy of X conditional on Z and H(X,Z) is
joint entropy of X and Z. Mutual information should be
understood as a measure of how much information of one
process is reflected in the realization of the other one. This
quantity shows its importance especially if one process, say Z,
is an outcome of some transformation of known process X, i.e.
X—f(X)=Z, for example evolution of signal transmitted
through neuron. Therefore, in other words, I(X;Z) measures
the reduction of uncertainty concerning realization of X hav-
ing knowledge about the realization of Z. This concept can be
complementary (Christen et al., 2006; Haslinger et al., 2010) to
cross-correlations analysis since it includes also higher corre-
lations (DeWeese, 1996; Panzeri et al., 1999; Onken et al., 2009).
Maximal mutual information, called channel -capacity,
C=sup, I(X;Y), reflects the upper bound on amount of
information that can be communicated over the channel.
Quantitative analysis of mutual information between
different input sources and their outcome transformations
by neurons is the essence of this paper. However, if the
distribution of a stochastic process, say Z, is unknown, no
entropy dependent on Z can be determined analytically,
hence these component entropies in (4) have to be estimated
numerically. Entropy rate estimation is broadly discussed in
the literature (Kontoyiannis et al., 1998; Paninski, 2003; Amigo
et al.,, 2004; Kennel et al., 2005; Lesne et al., 2009). In this paper
we use the estimator described by Strong et al. (1998) because
of its high accuracy and low computational complexity. The
method is based on calculating block entropies using
observed frequencies of words z" for some few consecutive
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lengths L. Then a line h, best fit to the points (1/L,H(Z")/L), is
determined. Finally, with 1/L—0, h is extrapolated to the
point of (0, H(Z)). Using this method we are able to get fast and
reliable estimations. It is worth stressing that we applied this
algorithm to the sequences of 2?° bits long, which was
computationally expensive, but this assured us to get very
high accuracy of estimation. Our simulations for Markov
processes for such sequences (100 sequences were generated)
show that the error between true entropy and estimated
value is of range 0.001 and standard deviation is of range
0.001 too.

2.2. Neuron model

The model of neuron considered in our research is that in the
spirit of probabilistic approach proposed by Levy and Baxter
(2002) and further explored by Paprocki and Szczepanski
(2011, 2012). The model contains all essential qualitative
mechanisms participating in the transmission process and
it provides results consistent with physiologically observed
values (Levy and Baxter, 2002). Assuming that spike train is
being observed with some limited time resolution, so that in
each time slice (bin) a spike is either present or absent, a
given spike train (message) can be represented as a sequence
of bits (de Ruyter van Steveninck, 1997; Rieke et al., 1997).

The way the information flows through such neuron is
depicted in Fig. 1. Information source (presynaptic stimulus)
X® is modeled by a discrete, binary stationary stochastic
process, with f, (firing-rate) being probability of a spike and
1—f, the probability of no-spike. This ith signal then undergoes
the quantal release process (reflected by the information-
losing transformation ¢) and the quantal amplitude fluctua-
tion of the released spike (denoted by the random variable Q;).
Eventually, the dendrosomatic summation occurs followed
by the spike generator transformation. The neuron responds
with a spike only if the magnitude of its excitation exceeds
threshold.

Input stimulus is in fact a multivariate {X} = {X®,...,X™}.
The ¢ transformation is a Bernoulli random variable with
success parameter s: the probability of successful quantal

release is s, therefore the probability of quantal failure is 1—s
(this transformation is not symmetric, i.e. it will not produce
a signal if none is present). The random variable Q; (denoting
amplitude fluctuation of ith input signal) is considered contin-
uous and distributed uniformly on interval [0,1]. The spike
generator, which takes the dendrosomatic summation value
a=Y"_,XV9Q; + T¥ ,EV$Q;~b -14Q, as an argument, is sim-
ply a threshold function that determines if ¢ exceeds a given
threshold (then it takes the value of 1 and spike is produced
in outcome) or not (returned value of 0, ie. no spike
produced). Under these assumptions, single neuron response
is denoted by the implicit stochastic process {Z}.

2.3. Network model

The network consists of number of paired excitatory E and
corresponding inhibitory I neurons. Such two neurons consti-
tute a node (EI). Inhibitors act to decrease activation of
excitatory neurons they are paired with. Strength of this
inhibition, relative to excitatory neurons strength, is gov-
erned by parameter b=I/E. The nodes are distributed uni-
formly around a circle (Fig. 2). Each node (E,I); is connected
with neighboring nodes (E,I);_; and (E,I);;; through output of
neuron E;; additionally, nodes can be connected through long-
range connections. Source signals can support excitatory neu-
rons only. Output of one neuron within a given node becomes
input of the other one in the next discrete moment.

Since source signals are excitatory (Fig. 1) and each
architecture considered in this paper is powered with a
source of information of size 3 (Fig. 2), excitatory synapses
outnumber inhibitory synapses by at least 5:1, possibly close
to the proportion given by Shadlen and Newsome (1994).
Adding a long-range connection increases this ratio in favour
of excitatory synapses even more.

Nodes are evenly positioned around the architecture's
circle, i.e. in angular steps of a = 2z/N, where N is the number
of nodes. Size of a given architecture is described by the
parameter r, being the structure's radius. Parameter r affects
all node-to-node communication, especially its speed: the
bigger the r is, the nodes are more distant from one another

1 f X Synapllc We Amplitude W@
stimuli coming from :
the Source . Failure Fluctuation o= Z[n:] XU)@Q;‘ +
. w i) .
X0 Syuapuc xe Amplitude M¢Qn + ik EDgQ; —
Failure Fluctuation ,

—b-I6Qr g(o)
stimuli coming from (1) Synapuc‘ EWg [ Amplitude ‘ WoQ, Dendrosomatic Spike
Excitatory nerlrons £ Failure ‘ l Fluctuation‘ Summation Generator Z
(neighboring or ranged) .

Ew ] Synaptlc E™¢ Amplitude )0Qu
Fallure Fluctuation
stimuli coming from )
Inhibitory neuron T Synaptic 1o Amplitude 19Q
Failure Fluctuation

Fig. 1 - Neuron model, a modification of Levy and Baxter (2002), explored further by Paprocki and Szczepanski (2011).

In addition to information source (X, ...,
neighboring or ranged excitatory neurons {E?, ...,

X™}, neuron can also be supported with signals coming from other neurons, i.e.
EW} and paired inhibitory neuron (I}. Synaptic failure is a zero-one random

variable governed by parameter 0<s<1: if s=1, then every signal is sent forward; if s=0 then all signals are lost in synaptic
noise. Every signal's amplitude is modulated by a random variable Q~UJ[0; 1]. All signals are then summed up (inhibition
signal is subtracted, multiplied by parameter b being inhibition strength relative to excitatory neurons strength, b= I/E).
Neuron's response (spike or no-spike) is determined by comparing the resulting sum with height of the activation threshold g.
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Fig. 2 - Brain-like network model—note that on the scheme the position of input source in the centre is only figurative.
We consider four 5-node architectures, each one powered with a 3-dimensional source of information (drawn in the center of
each diagram). In the model, nodes are comprised of one excitatory neuron (solid circles) and one inhibitory neuron (dashed
circles). Input stimuli to every neuron depends on its type, long-range connections it receives and whether it has access to the
information source {X} or not: input to excitatory neurons (E) with access to the source is {X?,....X™ EV, . EW 1}, input to
excitatory neurons without access to the source is {(E?, ..., E™, I} and input to inhibitory neurons (l) is (E?, ..., E"™}. Geometrical
size of the structure described by parameter r (being the structures radius) additionally alters communication by providing
delays in information transmission between neurons if its value increases. (A) Symmetric architecture, i.e. every excitatory
neuron has access to the source and no long-range connections are present. (B) Architecture A modified by removing access to
the source from neuron E,. (C) Architecture A with single long-range connection from neuron E, to node (E,I); added.

(D) Combination of cases B and C.

and therefore the more delayed the communication between
them is.

If m-a is the angle between two given nodes, then delay
(measured in discrete steps) in communication between
them is

[2r sin(ma/2)], m>1,
d(r,m)= < min(r, [2r sin(a/2)]), m=1, (5)
1, m=0,

where [ -] is ceiling function that maps real number to the
smallest following integer. Communication delay between
neurons of two given nodes is proportional to the distance
between them—except that communication delay within a
single node (m=0, between E and I neurons) is always equal
to 1; communication between neighboring nodes (m=1) is
delayed no more than r.

We study a variety of complementary architectures (Fig. 2).
We started our analysis with symmetric network (hence
geometric circle) to have a reference. Then we examined
qualitatively different networks, adding long-range connec-
tions to neurons with or without access to the source of
information. We assume that most energy is consumed by
spiking activity (Attwell and Laughlin, 2001). Thus, with
mutual information (denoted by MI) between input process
{X} and output {Z} of a given excitatory neuron, we analyze
the information-energetic formula

maxsy, MI(s, f,.b,g,7)
9(s°.£7)

where energy formula 9(s.f,) is equal to s - (nf, + bf; + Ywfy)
s (bf; + Ywfy) s Xwf, for with- and without access to the
source and for inhibitory neuron, respectively; s°,f° are the
values maximizing the numerator. The denominator is pro-
portional to the number of spikes actually used to transfer
information. The role of inhibitors, long-range connections
and size-delay effects are studied and information-energetic
optimal parameters are determined.

The information source parameters were as follows: firing-
rate 0<f,<1 in steps of 0.05 and sequences of 1000 000 bits

A(b,1) = mgax( (6)

Table 1 - Designation of parameters characterizing brain-
like network.

Group Parameter name Notation
Source parameters Firing-rate I
Neuron parameters Synaptic success s
Activation threshold g
Network parameters Network size T
Inhibition strength b

were generated to reach high accuracy. The information source
consists of three such sequences, ie. {X}={XV x@ x©®)
(in Fig. 2 this is indicated by three small circles in the centre
of each architecture). Parameters associated with neurons were
synaptic success 0<s<1 in steps of 0.05, activation threshold
ge{0.2, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 1, 1.2, 1.6} and amplitude fluctuations
random variables were distributed uniformly on interval [0; 1].
Neural network was parametrized with inhibition strength
be{0, 1/4, 1/2, 3/4, 1, 3/2} (relative to excitatory neurons
strength) and its radius (size) r=1, 2, 3, 4, 5 (Table 1).

3. Results
3.1. Size effects

The most important effect of the size increase is delay in
transferring the information. Therefore it was expected that
the transmission is most efficient for smaller size, i.e. forr=1
(Fig. 3), both for excitatory and inhibitory neurons. We
observe that, for excitatory neurons, two times increase of
the size can cause even three to four times decrease of the
information-energetic efficiency (the loss is getting bigger
with rising inhibition strength b). This effect is even stronger
for inhibitory neurons. This confirms that density of the
structure is crucial to efficient transmission.
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Surprisingly, further increase of the size (i.e. forr=2, 3,...)
does not change effectiveness significantly (Fig. 3), especially
for stronger inhibition (b>1) or higher activation threshold
levels. We have the following hypothesis explaining the size
related results. In this type of communication channels and
specifically neuron model the efficiency depends first of all on
the efficiency of local communication between neighboring
neurons. The delay of one symbol (this is the situation for r=1)
between neighbors is still effective, while further increase of
delay, 2 or 3 or 4 or more symbols, leads to the same effect, i.e.
efficiency becomes very low. In practice further increase of
delay does not change the efficiency. This hypothesis is in
agreement with the fact that this scale effect is more visible
when inhibitory neurons are more active, see Fig. 3A, D, F.

3.2.  Inhibitory neurons influence

Parameter b, being a ratio of inhibitory neurons' strength in
relation to excitatory neurons' strength, affects every signal
that I neuron sends forward. If b=0, then amplitude of every
inhibition signal is reset to zero as if I neurons had comple-
tely no effect on the structure's behavior (or there were no I
neurons at all). The bigger the b is, the more potent inhibition
signals are in relation to excitatory ones. If b=1 then both
types of neurons react with the same strength.

It turned out that inhibitors can strengthen the effective-
ness of transmission by more than 50% (in comparison to
structures lacking inhibitory neurons, i.e. if b=0; Fig. 4).

Interestingly, in many cases, the area around the point
b=1 (where strength of excitation and inhibition is the same)
is the area of minimal information-energetic efficiencies for
both excitatory and inhibitory neurons. It turns out that the

most information-energetic efficient situation happens when
the inhibitory-excitatory ratio is below 0.5 (in most cases in
the range 0.3-0.5). We observe this property in the number of
cases, for different architectures, instances which are seen in
Figs. 3-5.

3.3. Long-range connections role

In the model, long-range connection is the only way to directly
communicate non-neighboring nodes. We chose to consider
two architectures with long-range connections, both from
neuron E, to node (E,I)s. In the first of the two cases, the
excitatory neuron that starts the connection has access to the
source of information (Fig. 2C), in the second one it has not
(Fig. 2D).

Long-range connections change information-energetic
efficiency of both target and origin neurons. The efficiency
of target neuron depends strongly on whether neuron start-
ing the connection is powered with source of information or
not. We observe that long-range connection can lead to
improve target neuron's information-energetic efficiency sig-
nificantly (even by 70%) if the neuron starting it has no access
to the source of the stimuli. If the connection originates from
neuron that has such access, it can bring a 40% loss to the
target neuron's efficiency (Fig. 5A).

We observe that starting neuron behaves in different
ways. Neuron that has no access to the source of information
obviously poorly maps the content of the source, thus its
efficiency is low (it can drop down to 3/5 of the original value).
However, if starting neuron has access to the source of
stimuli, the connection can increase its efficiency by up to
48% (Fig. 5B).

0.5 0.5 0.5
excitatory neuron excitatory neuron excitatory neuron

o

T Il —

> = =
0 5 <
< = r=1 <
= <

0 0.5 1 1.5 0 0. 1 1.5
inhibition strength, b b b
0.5 0.5 0.5
inhibitory neuron inhibitory neuron inhibitory neuron

o —

=] 1 —

L 2 :
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< = r=1 <
= S
= <

_______________ r>1
0
1 1.5 0 0.5 1 1.5
b b b

Fig. 3 - Effects of increasing size of the structure (parameter r, being radius of the structure) on information-energetic
transmission efficiency of excitatory (A, B, C) and inhibitory (D, E, F) neurons in symmetric architecture (#A in Fig. 2). Diagrams
A, B, D and E show A(D) values for specific activation threshold levels, A(b), _ 907 while C and F show global A(b) values. In every
of these cases the most compact structures (i.e. r=1, drawn with solid lines) are most efficient, independent of inhibitory
neurons strength relative to excitatory neurons strength (parameter b). We can observe that size increase leads to even 83%
drop in efficiency of excitatory neurons (diagram A). This effect is even more clearly visible for inhibitory neurons efficiency

(D, E, F), for all values of b.
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Fig. 4 - (A, B) Examples of how inhibition has positive effect on information-energetic transmission efficiency of excitatory
neurons (solid lines) in architectures B, C and D. Non-zero inhibitory neurons (b>0) appear to strengthen the effectiveness of
excitatory neurons by up to 54%. (D, F) For reference, mutual information values corresponding to A values of the above plots.
Observe that mutual information behaves in monotonic way while information-energetic expression has maxima. This
shows that the qualitative properties of information-energetic formula and pure information formula can differ essentially.
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Fig. 5 - (A) Neuron's Es (being long-range connection target) information-energetic characteristics across the architectures: G, D
(solid lines) and A (symmetric, for reference; dashed line). If long-range connection targets the neuron, its efficiency drops
(architecture C)—conversely, its efficiency increases (up to 70%) if the connection originates from neuron having no access to
the source of stimuli (arch. D). (B) Information-energetic characteristics of neuron E, (origin of long-range connection),
architectures G, D (solid lines) and A (as a reference; dashed line). Neuron's efficiency increases up to 48% if it is origin of a
long-range connection and has access to the source (arch. C). If the origin neuron has no access to the source, its efficiency

drops (arch. D).

4, Discussion

The problems of the role of size effects (consequently delay
effects), excitatory-inhibitory neurons mechanisms and
architecture of neuronal networks (distribution of local and
long-range connections) are recently extensively analyzed
from many points of view.

Especially interesting is information-energetic efficiency
of such networks. It is known (Laughlin et al., 1998; Attwell
and Laughlin, 2001; Crotty et al., 2006; Niven et al., 2007;
Torrealdea et al., 2009; Moujahid et al., 2011; Bullmore and
Sporns, 2012; Kostal, 2012) that the spike generation by
neurons is energetically a costly process and the evaluation
of the metabolic energy required to maintain the signaling

activity of neurons is a challenge of practical interest. In our
research we directly address this topic from the computa-
tional point of view.

The first issue during our study was the choice of both
neuron and network architecture models. Two different
approaches have coexisted here for a long time (Gerstner
and Naud, 2009; Gerstner et al., 2012) detailed biophysical
models (Hodgkin and Huxley, 1952) that describe the ionic
mechanisms underlying the initiation and propagation of
action potentials in the neuronal cell, depending on environ-
mental conditions; and simpler integrate-and-fire models that
interpret electrical activity as a threshold processes, more
suitable to mathematical analysis.
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In this paper we used probabilistic model of neuron
(proposed by Levy and Baxter, 2002), based on which we
constructed and analyzed class of ring, brain inspired neuro-
nal networks. The architecture of these networks is of
circular form and at each node excitatory—inhibitory pair of
neurons is placed. The presence or lack of long-range connections
is also studied. We treated the model as a communication
channel and estimated information-energetic transmission
efficiency between input signals and neurons’ responses.
Particularly, we concentrated on how the efficiency is affected
by manipulations of the described above components of
the model.

The role of inhibitory neurons is widely discussed in the
literature (Laing and Coombes, 2006; Sotero and Trujillo-
Barreto, 2007; Gray and Robinson, 2009; Folias and
Ermentrout, 2011; Kato et al., 2011; Ledoux and Brunel, 2011;
Wang et al,, 2012) and many authors examine this phenom-
enon in terms of excitation and inhibition balance (Dorrn et al.,
2010; King, 2010; Yizhar et al., 2011; Vecchia and Pietrobon,
2012; Lauritzen et al., 2012; Lisman, 2012; Battaglia et al., 2012).
Researchers agree that inhibitory neurons play positive role in
brains activity, which corresponds to results presented in this
paper. Namely, our findings show that in the introduced
model, inhibitory neurons can improve the information-
energetic transmission efficiency even by 50%.

Long-range connectivity is another important brain attri-
bute. Understanding the role of the connections is recently
subject to increased neuroscientists effort, primarily in con-
text of synchronization and correlations (Linkenkaer-Hansen
et al., 2001, 2004; De la Fuente et al., 2006; Uhlhaas et al., 2009;
Nikulin et al., 2012; Steinbeck et al, 2012). While many
authors take the challenge, relatively little attention is paid
to modeling this neural mechanism (Wei et al., 2008; Stratton
and Wiles, 2010). Our information-theoretic approach pro-
duced results compatible with other researchers findings,
proving positive effects of long-range connections. We show,
for instance, that the connections can improve the
information-energetic transmission efficiency even by 70%.

The last issue we explored using proposed model was the
size of the network—and consequently, delay effects. Size of
the network affects essentially on the transmission effi-
ciency. The most effective is the network with the smallest
size (i.e the one with the lowest delays). We observed that
two times increase of the size can cause three to even four
times decrease of the efficiency.

There is still open question of the relevance of our results
in the more realistic situations, i.e. including larger number of
neurons and other models of neurons (like biophysical
Hodgkin-Huxley model or integrate-and-fire model). Still,
our results suggest that organisms evolve to optimize
information-energetic efficiency.
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The nature and efficiency of brain transmission pro-
cesses, its high reliability and efficiency is one of the
most elusive area of contemporary science [1]. We study
information transmission efficiency by considering a
neuronal communication as a Shannon-type channel.
Thus, using high quality entropy estimators, we evaluate
the mutual information between input and output
signals. We assume model of neuron proposed by Levy
and Baxter [2], which incorporates all essential qualita-
tive mechanisms participating in neural transmission
process. We analyze how the synaptic failure, activation
threshold and characteristics of the input source affect
the efficiency. Two types of network architectures are
considered. We start by a single-layer feedforward net-
work and next we study brain-like networks which con-
tains components such as excitatory and inhibitory
neurons or long-range connections. It turned out that,
especially for lower activation thresholds, significant

synaptic noise can lead even to twofold [Figure 1]
increase of the transmission efficiency [3]. Moreover,
the more amplifying the amplitude fluctuation is, the
more positive is the role of synaptic noise [4]. Our
research also shows that all brain-like network com-
ponents, in broad range of conditions, significantly
improve the information-energetic efficiency. It turned
out that inhibitory neurons can improve the informa-
tion-energetic transmission efficiency by 50 percent,
while long-range connections can improve the efficiency
even by 70 percent. The knowledge of the effects of the
long-range connections could be particulary useful when
we consider possible reconstruction or support of them
applying biomaterials [5,6]. We also showed that the
most effective is the network with the smallest size:
we found that two times increase of the size can cause
even three times decrease of the information-energetic
efficiency [7].

Figure 1 Mutual information dependency on synaptic success, s, in single-layer neural network. Maximal mutual information values
(dotted line) and these achieved at s = 1 (solid). Size of a given dot is proportional to 1-s, indicating the bigger the dot, the corresponding

mutual information value is achieved at lower s [3].
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