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Kapitola 1 Uvod

NaSe porozumenie tomu, ako fungujadsky mozog a my$e dnes vémi
rychlo napreduje. &sti je to dané vylepSenymi metdodami pre behawer&tadium
spravania sacloveka, sasti pokrokom v biologickych technikach, @sti
dramatickym technologickym pokrokom, ktory ponukavé metddy pre sledovanie
mozgove] aktivity ako aj pre spracovanie informaaznamenanych pri sledovani
mozgu. Ale mozno najddlezitejSim faktorom spésobimjitento rychly pokrok je, ze
k Stadiu mozgu sa pristupuje stéle viac interdigtgone.

Neuroveda a kognitivna veda su interdisciplinaradné odbory, ktoré maju
svoje korene v biologickych a psychologickych véddaa v ramci ktorych sa dnes
vaSina nového vyskumu o mozgu deje. Pri tomto vyskyenéoraz dblezitejSie
pouzitie informatickych a matematickych metod, ajeminak pre ziskavanie a
spracovanie dat, ale hlavne pre vytvaranie a owgrevnovych teoérii o aktivacii
neuralnych obvodov a o kognitivnych funkciach. V§teoa neuroveda sa zameriava
prave na teoretické Stadium neuralnych a kognittinyunkcii, na vyvoj teorii
a simulaciu modelov na vsetkych Grovniach fungoaanozgu. Welom tohto textu je
poskytnd zakladny prefad metdd pouzivanych vo vytovej neurovede.

V principe kazdy matematicky formalizmus a kazdyoimaticky nastroj
moZze by uzitatny pre spracovanie neuralnych dat a pre popis kiegych funkcii.
Tu sa v Styroch kapitolach zameriame na detailnyipoybranych typov modelov,
ktoré sa pouzivaju na charakterizovanie neuralraybkehavioralnych dat na réznych
arovniach abstrakcie. Najprv ilustrujeme pouzitieebrnej regresie pre analyzu a
popis neuralnych dat, pri ktoromlddame v#ah medzi vlasth@ami podnetu
a aktivaciou neurénu. Potom podavame paeh neurdlnych modelov aktivacie
jednotlivého neuronu. \TalSej kapitole sa zameriavame na konekcionistickdety,
ktoré pouzivaju siete zjednodusSenych abstraktnypladtovych jednotiek podobnych
neurébnom na popis jednoduchSich kognitivnych fuinkeich neuralnej bazy.
Posledna kapitola popisuje Statisticky model, ktigryoruje neuralnu bazu mozgovej
funkcie, a snazi sa popisken rozhodovanie a spravanie @aveka pri vykonavani
urcitej perceptualnej alebo kognitivnej tlohy.

Uc¢elom tohto textu nie je (a nemdzetpypoda vyserpavajici prefad
o vypaitovej neurovede. Text predpoklada citate’a zakladné matematické
a informatické znalosti na arovni Uvodnych vSeolyebnpredmetov pre Studentov
technickych a prirodovednych smerov. TaktieZz «hiéo su zaklady neurobiologie
a kognitivnej psycholégie. Po preStudovani textditate’ mal ziskd pretfad o Sirke
metdd pouzivanych vo vyptovej neurovede, a mal by vedieamplementova
a pouzi’ modely tu popisané.

Ku knihe existuje web stranka, pristupna cez adregy//pcl.tuke.sk/vakn
alebohttp://sites.google.com/site/kogneurdla stranke su doplnkové materialy, a to
jednak multimédia objasijuce Specifické priklady niektorych konceptov.edrjak
data alebo simutmé skripty, ktoré ¢itate’'om umoZznia priamo sa obozndmi
s niektorymi modelmi. Tato kniha vznikla aj ako ttdqvy text, zaloZeny naasti
prednasok z predmetov Uvod do neurovied a \é§@gi a kognitivna neuroveda,
ponukanych na TU v KoSiciach. Yfai dolezitymi doplnkovymi materialmi su aj
slidy a ostatné materialy z tychto dvoch predmetww,ktoré sa webstranka knihy




odkazuje, a ktoré ponukaju okrem vy¥pmvej neurovedy aj vSeobecnejsi Uvod do
kognitivnej neurovedy z biologického aj psycholdgico fadiska. A na zaver su na
stranke k dispozicii aj skripta pre &ehia z predmetov Uvod do neurovied a
Vypocétova a kognitivna neuroveda, v ktorych sa rieSi&lady priamo suvisiace s
vykladom v tomto texte.

Dufam, Ze tato kniha posluzi ako uzity uvod, ktory vyvola u Studentov
neurovedy, kognitivnych vied, informatiky, kyberikgt ¢i umelej inteligencie
zaujem a zapalenie pre Studium v§tmwe] neurovedy, a priblizi problematiku
teoretickej neurovedy aj Sirokému spekiudi, ktori sa zaoberaju Stadiom mozgu
a mysle z najréznejSiciadisk.



Kapitola 2 Modelovanie a neuroveda

Vypoétova neurovedasa da charakterizovaako aplikacia matematickych
a paitacovych nastrojov pre Studium nervovej sustavy. \&fpwea neuroveda (tiez
ozna&ovana ako teoreticka neuroveda alebo kognitivne efowdnie) predstavuje
jednu ztroch zakladnych metéd neurovedeckého wgskuDalsimi dvomi
zékladnymi metddami shiehavioralne psychologické experimenty, ktoré sa snazia
pochopt’ jednotlivé kognitivne funkcie pozorovanim spraeasacloveka a inych
Zivocichov, aneurobiologické experimenty, ktoré skiumaju anatémiu (Struktaru)
alebo fyziolégiu (funkciu) nervového systéemu. Tidtdzakladné pristupy k Studiu
nervovej sustavy su vzajomne prepojené, ato takgavé poznatky, ktoré ziskame
jednym pristupom, informuja a ovplyuju vyskum zaloZeny na zostavajucich dvoch
pristupoch. Napriklad, novy fyziologicky poznatoktoon, ako funguje nejaké
mozgoveé centrum, moéze ovply¥niako behavioralny vyskum zodpovedajucej
kognitivnej funkcie, tak aj neurdlne modely prisiéBo mozgového obvodu.
Podobne, navrh novej vypiovej tedrie nejakej kognitivnej funkcie jéasto
podnetom pre nové fyziologické a behavioralne drpamty, ktoré testuju predikcie
zaloZené na tejto teorii.

Zakladnoufunkciou neuralneho modelu je z&gjnepopisa’ experimentalne
data, ¢i uz anatomické, fyziologické, alebo behavioralBeuhou rovnako dolezitou
tlohou modelov jegenerova’ predikcie, ktoré je mozné nasledne experimentalne
¢i neurdlnu Struktaru. Tieto modely sa ale &jye liSia, a to jednak tym, akélkeé
mnoZstvo existujacich neuralnych dat vedia papi@a su zamerané len na jeden
konkrétny fenomén alebo na celd vSeobecnu funkgagnak svojou prediktivhou
silou (niektoré modely su len popisné a negenenigi@ne nové predikcie, iné su
schopné vyprodukova testovaténé hypotézy, overovanim ktorych stravia
experimentatori roky). Preto je nacrok dolezité uvies si niekd’ko zakladnych
rozdeleni modelov, ktoré neurovedcom uinga rychlejSie sa zorientovar tom, ¢o
dany model méZe popisa na aky typ dat a fenoménov je vhodny. Predtyralsa
pozrime trocha do historie.

2.1 Historicky prehlad tedrii fungovania mozgu a mysle

LCudia sa otazkami ak&de sidli duSaci ako funguje mygezaoberali od
nepamati. Zaujimaveé historické zhrnutie na tutougmdava Daugman (Daugman
2001), ktorého hlavnym zaverom je, Zelke mysé je jednym z najkomplexnejSich
systémov aké pozname, ¢giha tedrii o fungovani mozgu navrhnutych v priebeh
stor@i bola vzdy zaloZzena na metafore vychadzajucejedajfich najnovSich
vysledkov vedeckého poznania atechnického pokrd¥apr., ke’ anticki Gréci
pozdvihli svoje technologické ztnosti vybudovanim fontan, kanalov a pump, prave
toto poznanie bolo zakladom pre grécky pneumatiéloncept dusSe (grécky
.pneuma“, alebo dych Zivotafi pre Galenovu te6riu Styroch temperamentov.
Podobne v dobe osvietenstva, zlozité a presné mechga hodiniek motivovali
avahy o mysli ako zloZzitom mechanickom systéme (Mettrie 1748) avo
Viktorianskom obdobi konStrukcia parnych strojov tiwovala napr. Freuda
k tvaham o podvedomom fungovani mysle na zakladealickych pradeni
v nervovych vlaknach (Freud 1913). Neskor, kon&tiaktelegrafnych sieti s ich
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zloZitymi prepojovacimi reléovymilenmi boli zdkladom pre Helmholtzovu neuralnu
metaforu (Helmholtz and Ellis 1875) a pre Hebboedriu pamati (Hebb 1949).
Z tohto poliadu nie je prekvapivé, ze dneSny prudky pokrok &itpgovych
technolégiach vytvara priestor pre l'addanie mnohych novych metafor
pripodohiujicich fungovanie mozgu k pidacovym systémom.

UzZitocné moze by pozrig® sa na niekiko tedrii mysle od konca 18. stéra,
tJ. od doby kedy uz existovala viac-menej zhoda, existencialudskej mysle
nejakym spésobom suvisi s fungovanim mozgu. Tu spaeme Styri starSie teorie,
frenologiu, tedriu celkového pa, neuronovu doktrinu a celularny konekcionizmus,
a definujeme dneSny ptdd na fungovanie mozgu a mysle. Zmienené teorie su
vSeobecnymi tedriami fungovania mozgu, nie detaiingkvantitativnymi) tedriami,
ktorymi sa budeme zaobéraeskor v tejto knihe.

A Chart of Phrenology.

1 Amativeness + 2 Philoprogenitiveness : 3 Concentrativeness s
8 a Inhabitiveness : 4 Adhesiveness; 5 Combativeness: 6 De-
structiveness; 6 @ Alimentiveness; 7 Secretiveness: S Ac-
quisitiveness ; 9 Constructiveness ; 10 Self-esteem ; 11 Love of
Approbation ; 12 Cautiousness ; 13 Benevolence ; 14 Venera-
tion ; 15 Firmness ; 16 Conscientiousness ; 17 Hope ; 18 Won-
der; 19 Ideality ; 19 a (Not determined) ; 20 Wit : 21 Imita-
tion ; 22 Individuality ; 23 Form ; 24 Size ; 25 Weight; 26
Coloring ; 27 Locality : 28 Number ; 29 Order ; 30 Eventuality ;
31 Time : 32 Tune ; 33 Language ; 34 Comparison ; 35 Cau-
sality. [Some raise the number of organs to forty-three.]

Obr. 2-1 llustracia a definicia frenoldgie z Webstrovhovslikka zo zaiatku
20. storaia.
Frenoldgia

Frenologia bola vedecka tedria (dnes uz sa za vexpovazuje), ktoru
koncom 18. stor®a definoval nemecky lekar Franz Joseph Gall, ektmwla v 19.
stora@i vel'mi popularna. Na zaklade pozorovani svojich paoeptiSiel Gall s vtedy
radikalnym tvrdenim, Ze:

1. mozog je z&kladom spravania sa,
2. kortex nefunguje ako jeden organ, ale ma Speciadizé oblasti,
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3. kazda oblaszodpoveda Specifickej mentalnej funkcii (Gall iwdsiel 35),

4. pri ¢astom pouzivani ditej funkcie sa zodpovedajuca ollasv&Suje,
preto su na lebke vyduté oblasti spojené Svami.

Gall potom zostrojil nakres s rozloZzenim mozgovyonganov* (vid Obr.
2-1), pri vytvarani ktorého postupoval tak, Ze ftiskmozgovych organov &oval
pod’a povahy skimanycfudi a podla toho, ktoré oblasti ich lebky sa mu javili ako
vyduté, ¢o malo naznéova’, Ze funkcie v nich uloZzené su u danébloveka
rozvinutejSie. Samozrejme, dnes uz malokto veri,Galova mapa je spravna,
a frenolégia sa uz vedecky neStuduje. DoleZitélgepapomend, Ze v z uvedenych
Styroch bodov navrhnutych Gallom, prvé tri plaiiaaes.

Tedria celkového pba

Teoria celkového da (angl. Aggregate-Field Theory) priSla ako prdtiie
k frenologii. Francuzsky psycholog Pierre Flouremstranil resp. predelil niektoré
mozgove oblasti experimentalnych zvierat, naprikoa, ¢im chcel izolova Gallove
mozgové “organy”. Ké&ze sa mu nepodarilo pozoravaadne zmeny v ich spravani,
priSiel k zaveru, Ze mozog nefunguje ako suborigpeovanych organov, ale Ze cely
kortex sa podika na kazdej mentalnej aktivite. Tedriu celkovéhd’apgotom
Flourens formuloval ako:

“All perceptions, all volitions occupy the same seathese (cerebral) organs;
the faculty of perceiving, of conceiving, of wijirmerely constitutes therefore a
faculty which is essentially one@l'ne preloZiténé ako VSetky naSe vnemy, vSetky
rozhodnutia st vysledkom aktivity tychto (cerebyélr) organov, ktoré zdiaju
rovnaky priestor v mozgu; naSe schopnosti vrjnmayslie, ¢i chcig’ su teda
v skut@nosti len jednou schopngms..”

Obr. 2-2 Nakres Purkygho neurénu a granularneho neurénu vytvoreny
Ramonom y Cajalom. Original: Instituto Santiago Ramy Cajal, Madrid,
Spanielsko.

Neurénova doktrina

Az do konca 19. stotia sa verilo, Ze mozog je K& A'aza, ktorej vyldky sa Siria v
tele prostrednictvom nervov (v sulade s Teodriokaetho pda; vid aj Freudovu
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citciu vyssie). Santiago Ramon y Cayal pouzil @adarbivovu techniku, a ukazal,
Ze neurdny su nezavislé jednotky, ktoré maju zlogttukturu, a teda, Ze neplati, Ze
by bol mozog jednoliatym celkom (iObr. 2-2). Na zéklade Cayalovych vysledkov
zatala v tedriach mozgu a mysle prevazbWeuronova doktrina, ktora hovori, Ze
jednotlivé neurdny sa hlavnymi signalnymi jednotkararvového systému.

Celularny konekcionizmus

Po Ramonovi y Cajal mnoho vedcov prezentovalo dfsiektoré preukazali
Specializaciu jednotlivych mozgovych oblasti prem® kognitivne funkcie. \leni
vyznamnymi medzi nimi boli francuzsky fyziolog RierPaul Broca a nemecky
fyzioldg Carl Wernicke, ktori pozorovali pacienteMokalnym poSkodenim mozgu.
Na zéklade tychto pozorovani dosli k zaveru, Zeghbl 'avom frontalnom laloku je
nevyhnutna pre normalnu schoptiosiovorit, zatid ¢o oblag superidorneho
temporalneho gyrusuravej hemisféry je nevyhnutna pre schophadoveka
porozumié€ jazyku (vid’ Obr. 2-3).

Broca R Wernicke

Obr. 2-3 Nakres Brocovej a Wernickeho oblasti mozgu, ksrézodpovedné
za produkciu a porozumenieirel ¢loveka (zdroj Narodny institat zdravia, USA).

Slavne, na zaklade svojich pozorovani, Broca 8851vyhlasil ,Nous parlons
avec I'hemisphere gauchefize ,Hovorimelavou hemisférou ndSho mozgu“. Dnes
sa uz vie, Ze toto tvrdenie nie je az také prekedZe r&ové centra su prevazne
v l'avej hemisfére len u pravékov, aj to nie u vSetkych

Na zaklade tychto vysledkov Wernicke, SherringtdRaanon y Cayal navrhli,
Ze jednotlivé neurdny su signalnymi jednotkami mgzyze neurény su organizované
vo funkéne Specifickych skupinach, ktoré su navzajom Spkgifpoprepajané. Tento
poh'ad sa nazyveceluldrny konekcionizmus aje vlastne rozSirenim neuralnej
doktriny y Cayala.

Sucasny polfad

Aj ked mnohé otazky o fungovani mysle su nateraz nezadfame, stasny
rozvoj novych invazivnych a neinvazivnych technike pstadium mozgu nam
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poskytuje stale nové a nové informéacie. Na ich addélsa dnes ¥&ina neurovedcov
zhoduje na nasledovnom subore faktov:

- Neuron je z&kladna signalna jednotka mozgu.

- Robznecasti mozgu maju rézne funkcie (sluchova, vizualng,

- Mozgové oblasti su poprepajané relativne presmogtamym spdsobom.
- Konkrétna oblagma priblizne rovnaku funkciu u kazdého jednotlivca

- PoSkodenie ditej ¢asti mozgu mdzZe viék dlhodobej reorganizacii, pri
ktorej funkciu danefasti preberie inA mozgova obfagato schopnasje
ale obmedzena.

- Na komplexnych aktivitach (napr. jazyk) sa pddieviacero mozgovych
oblasti sdasne.

Posledny bod sa dnes dahko ilustrovéd sledovanim mozgovej aktivity
¢loveka pri vykonavani réznych udloh sudvisiacich z/jkom, napr. pouZzitim
Pozitrbnovej emisnej tomografie. Pri takomto exmpemte Posner a kolegovia
(Posner, Petersen et al. 1988) ukazali, Ze:

- ak sa divame na slova, aktivuje sa primarne viaulainra,

- ak paluvame tie isté slovd, aktivuje sa primarne sluchdva (spominana
Wernickeho obla3,

- ak hovorime slova, aktivuje sa hlavne Brocova ablas

- ale, ak o slovach rozmyame, aktivuju sa mnohé mozgové oblasti, vratané
tych uvedenych vysSie.

Zhrnutie

Tento suhrn historického vyvoja teodrii o fungovdndského mozgu ukazal,
ako sa vo vede€asto postupuje od extrémnych ale jednoduchych it&oteoriam
komplexnejSim, ktoré su nevyhnutné pre pochopeaimapfexnych systémov (akym
mozog a mysé urcite je). Aj kal’ spominané tedrie boli nespravne, v zasade boli
uzitotné, lebo ich overovanim sa vytvarali protiteérigpr& posuvali poznanie
dopredu.

2.2 Pristupy k modelovaniu a umela inteligencia

V odbore umela inteligencia, ktory sa da chap&o predchodca dnesnej
vypoitove] neurovedy, historicky existovali dva hlavnéispupy k modelovaniu
kognitivhych procesovSymbolicky pristup, ktory pouZzival ako zakladny nastroj
program pozostavajuci z pravidiel pre manipuladwsgmbolmi, aonekcionisticky
pristup, pri ktorom viké mnozstvo zlozito prepojenych jednoduchych wpaych
jednotiek napodatuje ukité aspekty neuralnej Struktiry mozgu.

Symbolicky pristup, dnes nazyvany aj GOFAEige "Good Old-Fashioned
Artificial Intelligence", kef'Ze je historicky starsi, zhruba z r. 1960) sa $nagvetlit’
zlozité kognitivne procesy ako subor jednoduchygmmtsolickych manipulacii, t.j.
ako subor pravidiel definovanych formalnou logik&tgré operuja nad premennymi
reprezentujucimi symboly. Konkrétne gasto jednalo o subor predikatov ,ak X
potom Y*, ktoré sa aktivuju pdd toho, kedy je symbolicka klauzula X splnena.
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Typickymi kognitivnymi procesmi modelovanymi tymfaristupom bolo rieSenie
tloh, porozumenie &g ¢i pam&ové procesy. Ambiciou vyskumnikov pouzivajucich
symbolicky pristup bolo navrhidldsystémy, ktoré by sa vyz¥avali vSeobecnou
inteligenciou a spravanim sa podobnytoveku. Znamym prikladom ilustrujacim
tuto ambiciu je tzv. Turingov test navrhnuty v §0k rokoch Alanom Turingom
(Turing 1950). Tento test zjednoduSene hovori, ysliaci stroj by mal zvladrtutzv.
imitacnud hru Pri nej v Ulohe, ktorej zvladnutidovekom by sme povazovali za prejav
jeho inteligencie, by sa stroj vedel spravak, Ze by sme nevedeli roztisti tlohu
vykonava mysliaci stroj alebfiovek.

Mozno preto, Ze mala GOFAI takéto ambiciozne ciela dnes rozvija
pomerne mélo. Vo vSeobecnosti m& symbolicky prisiegd’ko vyhod. Napr., tieto
systémy vedia pracovaaj smeta znalogami (vedia o sebe ,povetia ¢i nejaku
znalog maju alebo nemaju, resp. vedia vysvethko dosli k nejakej odpovedi na
nejaku otazku). Podobne je utychto systémov kelatfahké vlozi' do znalostnej
bazy nejakuexpertntznalos ¢i informaciu (je lahké fixne Specifikoua nejaké
pravidlo, ktoré je zname vo vSeobecnosti, a to pezeby, aby sa ho systém sam
potencialne nepresne ri@di Za nevyhody symbolickych systémov sa da povaZo
vel'mi obmedzenacésto ziadna) schopnbskit’ sa, Ziadna podobnds nervovou
Struktirou mozgu, ako aj sekwera aktivita tychto systémov (vZzdy sa v nich
sekverine vyladava jedno pravidlo, ktoré sa v dangasovom kroku vykond).

Konekcionisticky pristup k modelovaniu, ktorého prvé idey sa olijavk
v 50-tych rokoch (McCulloch and Pitts 1943), saataozvija hlavne okolo r. 1980.
Tento pristup nepouziva reprezentaciu zaloZzenu ymbaloch ana logickych
operaciach nad nimi. Miesto toho sa shazi mozgowxesy popisa pouzitim
vypoctovej Struktary, ktora je blizSia tomu, ako sa mmfidcie spracuvaju v mozgu.
Konkrétne, konekcionistické systémy pozostavajuelk&@ho mnoZstva zlozito
poprepdjanych jednoduchych vypavych jednotiek, ktoré su aktivované paralelne
aich vypdtova sila vyplyva zo silného paralelizmu a zo zZiogii siete, do ktorej su
tieto vypdtové jednotky pospéajanéCize, konekcionistické modely pouzivajl
vypoctovy mechanizmus, ktory je kvalitativne podobny ndé@om a synaptickym
prepojeniam v biologickom mozgu. Typickym Kkoen konekcionistického
modelovania je popisanejaky konkrétny mozgovy systém (napr. vnimanami
a Wenie, jazyk, hierarchie kognitivnych procesov), narhnd’ vSeobecny systém
s inteligentnym spravanim. Medzi vyhody konekciomizmozeme zaraflito, Zze 1)
vypocet je podobny tomdo sa deje v mozgu, a 2) Z&emie, t.j. schopna's ktorl méa
kazdy biologicky neuralny systém, je Specifikovarigako sdas’ daného modelu.
Nevyhodou konekcionizmu je hlavne to, Ze neurolgimky je konekcionistick&
neurénova sie privelmi zjednoduSena Struktdra, ktora ma so svojou biokmu
obdobou spoliny v&Sinou len masivny paralelizmus jednoduchych ¥fpoych
jednotiek. DalSou nevyhodou je, Ze matematicky je neur6novd& gigve’mi
komplexnd, pretoZze predstavuje dynamicky model,kpoey je vemi tazké ukazé
a dokéazaé vlastnosti ako stabilitdi konvergenciu. Z pdladu GOFAI je zas slabinou
konekcionizmu obmedzena symbolicRosreprezentacie u tychto modelov
(v distribuovanych konekcionistickych systémoch fée zardené, Ze ak vieme
reprezentoviainformaciu ,John loves Mary“, Ze z danej reprezaerd budeme vedie
identifikova aj jej komponenty ,,John®, loves”a ,Mary").
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Oba zmienené pristupygymbolicky aj konekcionisticky, sa pouZzivaju aj
dnes. Ale v zadsade sa dnes umela inteligedasio pojima skor ako aplikovanie
akychkdvek matematickych a informatickych prostriedkov pé&idium mozgu
a mysle, a to ako pre modelovanie jednotlivych kibgmych procesov, tak aj len pre
analyzu dat o réznych mozgovych funkciactize zaradi tu moézeme akéKoek
Statistické, stochasticke, infordre-teoretické a iné vy@tové nastroje, ktoré moézu
byt pouZzité ¢i uz ako model spravania sdoveka, alebo napr. na spracovanie
a analyzu biomedicinskych obrazovych dat popisajuaktivity mozgu. A prave pre
tuto vSeobecnasje dnes vystiznejSie hovdro vypaitovej neurovede, nez o umelej
inteligencii. My sa v najblizSich kapitolach zanaenie na niektoré konekcionistické
modely. Ale v&Sinu ¢asu stravime modelmi, ktoré do trémij Ul nezapadajd,
a vychadzaju z deskriptivnej Statistiky, diferehuédio p@tu a popisu dynamickych
systémov, a zo Statistickej tedrie rozhodovaniatakbvaténosti.

2.3 Delenie modelov

Existuje mnoho pdladov na to, ako sa daju neuralne modely klasifikova
Casto miera v3eobecnosti a prediktivna sila modslnvisi s tym, ako detailne su
definované. Najmenej Specifické sucsinou verbalne modely ktoré sucasto len
o malo viac informativne, nez vSeobecny popis daiugkcie. VySSiu Urove
predstavujublokové schémy ktoré ¢asto popisuju jednak &asti danej nervovej
Struktary a jednak vzajomné prepojenia, zavislastadvaznosti medzi nimi (slavnym
prikladom toho, ako zloZita blokova schéma neujdimekcie mbéze by, je schéma
vizualneho systémuloveka na Obrazku 3 &lanku (DeYoe and Van Essen 1988)).
NajSpecifickejSie modely su modelkvantitativne, ktoré priamo definuja
matematicky véah medzi jednotlivymi siag’ami danej neuralnej Struktary, ako aj
medzi jej vstupmi (napr. vnemovymi podnetmi) a wgshi (napr. behavioralnymi
reakciamicloveka). My sa budeme prakticky zaokietan tymto poslednym typom
modelov.

Dayan a Abbott (Dayan and Abbott 2001) navrhli adkié delenie modelov,
ktoré je uziténé pre mnohé neurélne funkcie. Modely rdziji@ na:

- deskriptivne, ktoré kompaktne a presne popisujulkée mnoZzstvo
experimentalnych dat, a ktorych bien je popisé urcité fenomény, ale
nie vysvetlt, preto k nim dochadza,

- mechanistické ktoré dané fenomény vysVeji na zaklade znamej
anatomie, fyziolégie a detailnych popisov zodpoyéciah neuralnych
obvodov, a

- interpretativne, ktoré pouZzivaju vypdové a informano-teoretické
metddy na hodnotenie behavioralneho a kognitivngfmmamu réznych
aspektov fungovania nervovej sustavy. Tieto modalysnazia vysvetl
predo urity neuralny proces funguje tak ako funguje.

KedZe pojem interpretativnych modelov je asi najmemgjitivny, uvedieme
si jeden priklad, v ktorom autor na zaklade infatnmateoretickej analyzy dokazal
vysvetlit konkrétny aspekt neuralneho procesu. Tento prijgachodel kodovania
sluchovej informécie Lewickeho (Lewicki 2002). ZjextiuSene, Lewicki ukézal, Ze
ak si dame ako vygtovy cid’ ¢o najefektivnejSie zakddowasluchovu informéciu
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s pouzitim sustavy filtrov s rozdielnou frekwaou selektivitou, tak v pripade, Ze
takato sustava filtrov bude vystavena takym zvukenakymi saclovek stretava
v kazdodennom prostredi, optimalny neuralny slughkdd bude zaloZeny prave na
periféernych filtroch s takymi parametrami, aké sachldzaju v naSom vnutornom
uchu.

Modely je moZnécasto rozdeti tiez na zaklade stratégie, ktord na popis
experimentalnych dét pouzivaju. Dve zakladné gratél anglicky oznmvané ako
bottom-up (zdola hore) atop-down (zhora dole). Pottom-up modeloch sa
vychadza z predpokladu, Ze na pochopenie vysSigmittenych funkcii alebo
zlozitejSich neurélnych Struktlr je nevyhnutné piméznanie fungovania danych
funkcii na nizSich drovniach. Napriklad, na to, abwme pochopili,co a ako sa
v mozgu deje pri pfvani hudby, potrebujeme porozumieako sa spracuva
jednoducha zvukova informacia, napr. ako sa exjpélednotlivé tonyci zvuky
nastrojov. Na to potom musi nadvazoympis reprezentacie melddii, a tdiklej az
k vztahu hudby a eméciéi pamati. Tato stratégia je bezna hlavne v neutébip Pri
top-down modeloch sa vychadza z predpokladu, Ze Strukt@reomého systému nie
je dolezita pre poznanie perceptualnych a kogntikinprocesov, a Ze s$fa ked’
model spia relevantné psychologické a vypaové ohranienia. Tuto stratégiu
zvy¢ajne uprednositiju informatici.

Ako priklad top-down chapania neuralnych modelov spame rozdelenie
arovni vypa@tovych tedrii potla Davida Marra, informatika, ktory v 80-tych rokoch
20. stor@ia dramaticky posunul naSe poznanie vizualnehoésystloveka. Marr
(Marr 1982) navrhol tri Grovne, na ktorych je mofrerozumi€ a Studova systémy
spracuvajuce informéacie (pam Marr tu uvazoval hlavnelmdskom videni):

1. Vypoétova Urovei predstavuje abstrakind analyzu problému, ktorej
vysledkom je stanovenie nevyhnutnych v§fowych ukonov, ktoré musi
mozog (alebo iny systém) vykonavari jeho rieSeni. Napr., takou
analyzou méze hyuvedomenie si, Ze na to, aby nas vizualny systéim b
schopny rozozrtakruhy a Stvorce, musime tychopni rozligi rovné
Ciary, hrany a obluky.

2. Uroven reprezentacii a algoritmov je niz8ia Grova, pri ktorej sa uz
Specifikuje ako konkrétne sa jednotlivé informaceprezentuju a aka je
formalna procedura, na zéklade ktorej sa da pre/ datup predikova
spravny vystup.

3. Implementaén&/hardwarova Urovei predstavuje analyzu fyzickej
implementacie vyp&iov, napr. Vv neuronoch aneuralnych tah
v 'udskom mozgu.

Marr veril, ZevySSie Urovne chapania systémov pre spracovaroemeicii su
viac-menej nezavislé na nizSich Urovnidth Ze vypd@tova Urové je nezavisla na
algoritmickej a algoritmicka je nezavisla na impkartanej Urovni). Tento postoj sa
dnes nazyva d)oktrina nezavislosti
2.4 Organizacia a modelovanie na r6znych arovniach

Zatid® ¢o bottom-up a top-down pristupy hovoria otom, agoznanie
neuralneho systému na jednej arovni ovlye alebo neovplyiwje jeho poznanie na
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inej urovni, nervova sustava sa da modefoma réznych Urovniach detailu alebo
v réznychcéasopriestorovych mierkach aj osobitne. Neurovedyiqupi spravanie sa
nervovej sustavy na priestorovych mierkach v roasatt nanometrov az po metre.
Konkrétne, v mierkach nanometrov sa sleduju procegginovania jednotlivych
neuropren&®v (jednoduchych molekudl) pri synaptickom prenosgughov. Na
arovni mikrometrov sa Studuju jednotlivé synap$ie urovni stoviek mikrometrov
popisujeme neurény. Na udrovni centimetrov sa divamae jednotlivé neuralne
mozgové mapy (napr. mapa vizualneho priestoru mngmej vizualnej kére), na
arovni desiatok cm popisujeme jednotlivé mozgov&téyy (napr. sluchovu drahu),
no ana uarovni metrov sa potrebujeme djvked Studujeme centralnu nervovu
sustavu ako celok.

Podobne je mozné defindvaaj temporalne drovne organizacie nervovej
sustavy, od najkratSich udalosti trvajacich len mékrosekind (otvorenie ibnového
kanalu) az po dni, tyzdne, mesiace a roky, zodpaued zmenam v pamati, napr. pri
dlhodobej potenciéacii synapsie alebo pri raste nbwsynaptickych spojeni.

Nasledujuce modely predstavuja priklady modelov ranej udrovni
organizacie, ktoré su podrobnejSie popisané v kejioe. Na najnizSej arovni je napr.
Hodgkin-Huxleyho model membranového potencialu, nktgopisuje otvaranie
jednotlivych i6novych kanalov &sovy priebeh aktivacie jedného neurénu. Na
nasledujucej arovni je to napr. kompartmentalny elodeurénu, ktory zachytava
morfolégiu neurdnu a ajasové a elektrické vlastnosti Sirenia elektrickgamalov
Vv neurdne. ESte vySSie su jednoduché modely newtalobvodov, ktoré vysvatju
jednoduché neasociativne typ§enia sa ako senzitaciu a habituaciu. Na Urovni map
je znamym prikladom Jeffersov model nervovych jadiektorych su zakédované
informécie o priestorovych charakteristikAchépiych zvukov. Na zaver, prikladom
modelov najvysSej arovne su napr. konekcionistictadely jazyka, ktoré w&inou
zahaja celé skupiny jadier, z ktorych pozostava daeyralny systém.

2.5 Zdroje informacii pri modelovani a atributy modelov

Zakladnym zdrojom informé&cii pri modelovani su dataiskané
z behavioralnych, neuroanatomickych a neurofyziclogch experimentov. Ako bolo
spomenuté skor, v zdsade plati, Ze modely mézenumotio na zaklade Sirky
a mnozstva dat, ktoré vedia popisa na zaklade ich prediktivnej sily. Okrem tychto
dvoch je mozné definovaniekd’ko d’alSich atribatov, na zaklade ktorych sa da
vyhodnott’ kvalita modeluZakladna funkénost’ je primarny atribat, ktory hovori, Ze
modelom popisany ¥ah by mal sthlagis experimentalnymi datanidalsi dolezity
aspekt jestlad s experimentalnym protokolom ¢i uz verbalnym pri behavioralnych
alebo technickym pri fyziologickych experimentodlu sa ma na mysli hlavne té,
model skuténe vychadza len ztych informécii, ktoré mali prkperimente
k dispozicii subjektyDistribacia chyb je vad’mi délezitym, alecasto opominanym
aspektom modelov. Hovori o tom, Ze ak model sprgwm@suje nejakd kognitivhu
funkciu, tak sulad by nemal tylen medzi tym, ako presne model predikuje
priemernd odpouw® nejakého systému, ale &jv pripade, Ze model robi chyby, su
tieto chyby podobné chybam, ktoré robi modelovarsgésn.Chronologicky sulad je
atribat, ktory zdéraquje, ¢i model je schopny popigaaj to, Ze spravanie sa
modelovaného systému sa moéze menizavislosti na dostupnych datach
a predoSlych skasenostiach. S tym suvisi aj atritj@hlosti uéenia sa ktory
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charakterizuje, ako rychlo sa model v porovhaniogl@ovanou neuralnou Struktirou
je schopny dané spravanie tiau Zavere€ny atribat je transfer uéenia a
zovSeobetiovanie, t.j. schopnos extrapolové a interpolové poznatky z dat na nové
data.

Uvedeny zoznam atribatov nie jedgrpavajici a neplati, ze kazdy model by
mal ma vSetky atributy. Napr., ak data, ktoré sa snazdehgopisd, nie su
dostaténe detailné na to, aby sme mohli Balivo odhadntl distriblciu chyb
v nich, potom nie je dévod snédzsa distribtciu chyb modelo¥aTento zoznam by
mal modelarom skor posldZzna zvazenie toho, aké aspekty ich model ma, aké&ne
a aké by od neho ontakavali.
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Kapitola 3 Lineéarna regresia a neuralny kod

Jednym zo zékladnych problémov neurovedy je pochoako funguje
neuralny kéd. Ak pozorujeme aktivitu nejakého newroo ktorom vieme, Ze tento
neurdn spracovava vizualnu informéciu, vznikajuddge otazky:

1. Aka informéaciu konkrétne dany neurdn koédujg, extrahuje? Keé'ze
v nasom priklade sa divame na vizualny neurérenetneurdn citlivy na
farbu objektu, jeho tvar, vzdialenhsci na pdet objektov, ktoré sa
aktualne vo vizualnej scéne nachadzaju?

2. Ako je v aktivite daného neuronu zakodovana tatormacia? Ak vieme,
Ze sledujeme neurdn, ktory palide sa aktivuje, generuje impulzy,caié
potencialy), k&€ sa meni vzdialenésnejakého objektu, bude sa so
vzdialenosou meni’ frekvencia palenia, vyska jednotlivych impulzay,
opozdenie medzi nejakymi dvomi konkrétnymi impul2mi

Moznych odpovedi na obe otazky jel’'ne vela. A to je jednym z ddvodov,
preto sitasné poznanie fungovania mozgu je eSte ditaleko od stavu, kedy by sme
mohli povedd, Zze mu skuténe rozumieme.

Dobre znamym prikladom neurofyziologického expenime ktory k
poznaniu neuralneho koédu nejakej funkcie prispel.experiment Davida Hubela
a Thorstena Wiesela (Hubel and Wiesel 1959), &mrdovali aktivaciu neurénov vo
vizuélnej kére meky (vid’ aj video v doplnkovom materiali na web strankehlghi
V kratkosti popiSeme detaily tohto experimentu. &kpentalnym subjektom bola
uspata meka, ktor4 mala otvorené \iea a hlavu zafixovanu tak, aby sa divala na
platno. Do primarnej vizualnej kéry riky bola zavedena wolframova elektréda,
ktora snimala aktivitu neurénov. Vystup tejto etékly bol vyvedeny do zosibvata
a napojeny na reproduktor. Cely experiment prebiehaatemnenej miestnosti
a experimentator manipulovalp sa premieta na platne, @i z reproduktora zneli
zvuky Kliknuti, zodpovedajuce paleniam sledovanéteurénu. Hubel a Wiesel
prezentovali v tomto experimente stimuly, ktoréihasne biele, a v@&inou to boli
Stvorce resp. ol#niky, u ktorych menili ich hribku (mohla to tyj ¢iara), polohu
(posuvali ich po platne), a orientaciu (boli nagoé vodorovne, zvislo, alebo Sikmo).
Stimuly sa behom experimentu menili, a ngemie toho, na aky stimul je neurén
citlivy, statilo po¢uva’, kedy neurdn odpovedal. V experimente sa ukazalmeurdn
odpovedal, ké ciara resp. hrana objektu:

- bola na witom mieste na platne,
- mala utita Specifickd orientaciu.

Ked experimentatori sledovali iné neurdny, pozorovaé, ich odpovede sa
liSili len vtom, na akd polohu ana aku orientabioli citlive. Na zaklade tohto
pozorovania Hubel a Wiesel navrhli verbalny modetkicie neurénov v primarnej
vizualnej kére (oznsmvanej V1 alebo tiez ako Brodmannova oblds), ktory
hovori, Ze neurdny v tejto oblasti tvoria mapu,r&toeprezentuje vizualny priestor
tak, Ze ukuje, kde v priestore vidime hrany akej orientablaviac pre tieto neurény
platilo, Ze sa menila frekvencia impulzov, ktoréur@y generovali pre stimuly na
réznej polohe a s réznou orientaciou. V zasaddlmlate frekvencia bola najvysSia
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pre ukitd polohu a orientaciu, a Ze Kesa poloha alebo orientacia postupne menila,
frekvencia palenia klesal&dize sa da poveda Ze charakteristikou palenia, ktoru
neurény na kédovanie informacie o polohach a adigiath hran objektov pouzivaju,
je frekvencia palenia.

3.1 Linearny model pre popis jednodimenzionalnych neurtyziologickych déat

Ako formalne postupova pri analyze neuralnych dat podobnych tym
z experimentu Hubela a Wiesela? Vo vSeobecnossitiggi mnozstvo procedur pre
analyzu vZahu medzi dvomi velinami. Zakladnou Statistickou metdédou, ktofada
linearny vzah medzi dvomi premennymi jEneérna regresia Tato metdda mé
vSeobecnu platndsa pouziva sa bezne v mnohych vedeckych odborgdkijto
kapitole ukdZzeme, ako sa linedrna regresia tgj@tpre analyzu neuralnych dat,
a definujeme aj matematické operak@nvollcie korelacie aPearsonov korelény
koeficient ktoré su pri popise experimentalnych dat dolezité

Linearna regresia predpoklada, Ze existuje jedrmvigla premenna, ktord
mobzeme vibne experimentdlne mehia jedna zavisla premenna, ktora nadobuda
rézne hodnoty v zavislosti na hodnotach nezavigtemennej (ptiom, pre jednu
hodnotu nezavislej premennej mézeme pri opakovamemani zisk&rézne hodnoty
zavislej premennej). K&e Hubel a Wiesel sledovali kdédovanie neuronovrykto
vstup sa menil vo viacerych parametroch (vertikghodoha, horizontalna poloha,
orientacia) na ilustraciu pouzijeme priklad Wessekal. (Wessel, Koch et al. 1996),
ktori skimali kédovanie amplitidovej moduldcie nzarickom neurdne elektrickej
ryby latinsky nazyvandtigenmanniaTato ryba ma Specialny organ, ktorym generuje
slabé oscilujuce elektrické pole s frekvenciou of&k sto Hz, azarowe ma
elektrosenzoricky organ, citlivy na takéto elektécpole. Eigenmanniatoto pole
pouziva pre elektrolokalizaciu objektov vo svojonkold apre komunikaciu
(dopliujuci material k experimentu Wessela a kol., vratatu analyzovanych
stimulov, je k dispozicii na webstranke).

[ it

cas

napéatie

Obr. 3-1 Priklad¢asového priebehu stimuldgrvena hladké&iara) a odoziev
neurdnu (modra séria impulzov) v experimente Wasadol.

Wessel a kol. postupovali v experimente tak, zelizakbsti senzorického
organu ryby umelo generovali elektrické polegpm menili Hbku jeho amplitddovej
modulacie. S€asne zaznamenavali aktivitu neurénov v elektroseckaum organe
ryby. Priklad stimulu (priebeh meniacej sébRy modulacie elektrického pa)

a odozvy neuronu (impulzov vygenerovanych neurémamurosenzorickom organe)
je uvedeny na Obr. 3-1. Stimuly a odpovede su v. 3dr zn&ne odliSné. MéZeme si
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v nich ale v3imntijednu podobnas tam, kde je fbka moduléacie stimulu V&4, tam

je ve’ka aj hustota impulzov generovanych neuronom. Tan&aje, Zze sledovany
neurén je citlivy na fbku modulacie, a Ze tatoldku kdduje frekvenciou svojho
palenia. Aby sme toto pozorovanie overili, méZemeusimpulzov zodpovedajucich
paleniu neurénu previésna pravdepodobnogalenia alebo na frekvenciu pélenia.
Jednou z moznosti, ako tato transformaciu utojel pouzitiekonvolicieso spravne
zvolenym konvoldnym kernelom (jadrom).

Konvolucia dvoch nekorsaych ¢asovych radoviga h operacia je definovana
nasledovne:

C

(g*h); = Z gi—jh;

J=—nc

V pripade, Ze swasové rady kormeé, pouziva sa pri konvolucii doplnenie
nulami, alebo cyklické opakovanie radov. Po dopimeriami sa rovnica zmeni na:

n—1

(g#h)i = gi-sh;

=0

Aj ked’ rady g a h su v rovnici konvolUlcie rovnocennéjdkyp su ich funkcie
odlisné: jeden z nich je zugjne dlhy, a reprezentuje signal, zhtia druhy je kréatky,
koncentrovany okolo j=0, a nazyva sa filter aleloooluny kernel (jadro, maska).
Co sa prakticky pri konvoltcii deje, je kmi jednoduchéCasové rady g ah sa
posuvaju ,protismerne* jeden proti druhému, a paéd§casovy posun sa znasobia
jednotlivé zarovnanéleny a vysledok znasobenia sé&ta. Napr., preclen (g*h)
vyzeraju rozvinuté kori@é rady g a h takto:

Gt g g0 O 000
0 tae 0 h-() h'l R Irl’-n_l 0

a preclen (g*h), vyzeraju rozvinuté kors@é rady g a h takto:

0 9m—-1 g1 Yo 0 0 0
0o .- O ho hy -+ hy—1 0

pricom uvazujeme, ze rad ma dzku m a rad hma dzku n. Pre kazdyasovy
posun sa v uvedenych tdlkédch vynasobi&leny nad sebou, a \(ysledny rad g#aas
Vysledok konvolucie dvoch kotieych radov je ted&asovy rad sldkoum+n-1

Konvollcia je matematicky Veni jednoducha operacia. Ale ma I'ké
mnoZstvo uzitdnych vlastnosti, ktoré ju umddju pouzi’ napr. na filtrovanie dat, ale
aj na ich vyhladzovanie alebo na najdenie pravdepodsti palenia neurondim sa
teraz vratime k naSmu problému. Na wyeb pravdepodobnosti impulzov zo
zaznamenanej sekvencie impulzov sa pouziva konreoWivare:

pi = E Pi— W,
J
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kde p je binarna sekvencia impulzov (sekvencia odpowveelirbnu z Obr. 3-1,
zaznamenana tak, Ze pritomfi@spulzu je reprezentovana jednotkou a nepritomnos
nulou), w je jadro spiajice podmienku, Ze sum@gEl, a p je Hadana
pravdepodobndasimpulzov. Najjednoduch$ie jadro, ktorélisp tito podmienku, je
pravouhlé jadro sidkoun a hodnotowy; = 1/h .

ltbka

modulacie

pravdepodobnog’
impulzov

cas

Obr. 3-2 Hibka moduléacie, ktorou bol neurén stimulovany (h@@ravdepodobnés
vygenerovania impulzu neuréonom v odozve na stinul@ole).

Na Obr. 3-2 (dole) je vykreslenyasovy priebeh pravdepodobnosti
generovania impulzu neurénom, ziskany konvolUctasového radu z Obr. 3-1
s jednoduchym pravouhlym kernelom. Ztohto obrazku je zrejmé, Ze medzi
stimulom (Hbkou modulacie; Obr. 3-2 hore) aodozvou (pravdepadsou
impulzov zodpovedajucou frekvencii palenia; Obr2 8lole) existuje nejaky v¥ah.
Tento vZah sa d& vykreslieSte jasnejSie, ak sa pre kazdpovy okamih vykresli
priamo stimul a odozva. Takto vykreslené data siOba 3-3. Z tohto obrazku je
zrejmé, Ze zavislosmedzi stimulom a odozvou existuje, ale Ze nie deaina.
Konkrétne, ak by pre kazddkku modulacie neurén palil jedinou presne Speaifick
frekvenciou, na obrazku by bola iba jedtiara. To, Ze na obrazku je zhluk bodov,
nadm hovori, Ze zavislésnedzi stimulom a odozvou je ovplyvnend aj inynkitéeimi,
ktoré nateraz budeme povazéwa Sum, a ktoré budeme ignoréva

DalSou ddlezitou otdzkou j&j je medzi stimulom a odozvou tah, ktory je
linearny, exponencialny, alebo eSte zlozitejSi (namwlynomialny). V principe je
mozné vySetrouva vSetky tieto mozZnosti. My ale budeme uvazbvan o tej
najjednoduchsej, budeméduda’ linearny vZah medzi stimulom a odozvou. A prave
na ugenie tohto linearneho vahu slUzilinearna regresia ktora ada linearnu
zavislos popisant modelom:
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y; ~ a + bx;

kdey je odozva (pravdepodobriosnpulzu), x je stimul,a je priesénik priamky s
osou Y, ab je smernica priamky. Premen@aéa b su Hadané parametre modelu,
a nasSim cibom je najs také ich hodnoty, ktoré najlepSie vyjadriatalz medzi
stimulom a odozvou. Ako sme uZ uviedli, tento pombude bezchybny, a to z dvoch
hlavnych préin: a) pritomnog Sumu pri merani a b) nelinearita dat.

0.25 .
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Obr. 3-3 Zavislos medzi Hbkou moduléacie (stimulom) a pravdepodotihos
vygenerovania impulzu neurénom (odozvou).

Standardnou metédoulddania optimalneh@ a b je metéda najmensich
Stvorcov, ktora minimalizuje chybu:

L

. | ;
E E ?I;r.l Fbarg — :Iz

i=1 =

Pre utenie optimalnych hodnét ab postupujeme tak, Ze definujeme
podmienku, aby parcialne derivacie E p@d ab boli rovné 0,&im vznikne systém
dvoch linearnych rovnic o dvoch neznamych
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ma -+ b Z r;, = Z n

Z Z
a Z r; + b Z ;1’-? = Z Yidy
i i i

Substitticiou strednej hodnotyx> druhého momentu ¥, a korelacie xy>
definovanych nasledovnymi vzorcami

- 1 . m
o 1 _ o 1 _
() = — x; (z7) = — xT;
m “— m 4—
=1 =1
- m - 1
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) = — Yi \TY) =— ) Ti¥Yi
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sa naSa sustava rovnic zjednodusi na

a+blx) = (y)

RN . 2 \ . Y
{I :'\.\ -:I f'l; —I_ E; '\.\ -.I- j-" — '\.\‘-:I' _?-j j-"

Tato sustavu vyrieSime vyjadreniae prvej rovnice

a = (y) — blx)
¢im ziskame rieSenie plev tvare

i)
L

{ e \ { Vs \
(xy) — () {y)
\ L A foAes

b =

! . -'-'} \ I . "\, G
(x2) — ()2
kY i kY !

Menovaté tohto zlomku sa nazyva variancia (rozptyl) a udé&ako vémi sa menia
hodnotyx. Jehocitate’ sa nazyva kovariancia, a udava vzajomnu zavistesdzix
ay (z vysSie uvedenej definicie korelacie si moZzerdenal’, Ze tato operacia je
takmer identicka s operacickonvollcie az na to, Ze korelovangasové rady sa
neposuvaju ,proti sebe”, ale ,rovnakym smerom®).

Cize na to, aby sme nasli optimalny linearnytalz dvoch premennych
(nezdvislej a zavislej premennej), &tandm vydeli ich kovarianciu varianciou
nezavislej premennej. Dalsi krok je uZ len dosadenie do rovnice pre @@
(ndjdenie konkrétnych hodn@ab pre nas priklad je Ulohou jedného zo zadani,
popisaného v doplnkovych materialoch na webstrankey).

Poznamka: KéZe regresnd analyza jecana pre vyhodnotenie zavislosti
zavislej premennej na nezavislej premennej, vy#letmlyzy sa zmeni, poHidieto
premenné jednoducho zamenime. A takato zamenaensprivna. Taktiez nie je
spravne pouzitatuto metdédu pre analyzu optimalneho linearnehtake medzi
dvomi ndhodnymi premennymi.
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Pearsonov korelé&ny koeficient

Poslednym délezitym konceptom regresnej analyzySiatistickd miera
nazyvand&earsonov koreldny koeficient Tento koeficient sa oztajer a pouziva sa
na vyhodnotenie miery linearnej zavislosti v datalshdefinovany ako:

r = }‘\‘r.y ;': - :‘\ T r': :\.,_U r':

Y

V I‘\‘I' ;T I‘\‘I'r'l \/ I‘\y /I "\v'.it/f'l

a jeho vyznam je taky, zeblizke +1 hovori, Ze linearny model je dobry (resqe
linearna zavislas medzi datami ay je silnd), zatif ¢o r blizke 0 hovori, Ze nie.
KedZze vyznam jednotlivycltlenov rovnice pre sme definovali na predoslej strane,
vidime, Ze korelny koeficient vyjadruje kovarianciu medzi datamirmalizovanu
s&inom Standardnych odchyliek v datach.

Casto sa na vyhodnotenie miery linearnej zavislostitach (alebo linearneho
regresného modelu) pouziva ktoré hovori, aku ¢as’ variancie v datach je dany
linearny model schopny vysveétliNa to, aby sme videli, ako korelay koeficient
suvisi s varianciou, a teda predoS$la veta vlastne hovori, najprv pripéme, Ze nas
linearny model je optimalny v zmysle metédy najnmenh&tvorcov, t.j. Ze chybu sme
v nom definovali ako varianciu odchylky dat od priantita:

e

1 '
=1

Tato variancia {ize tato chyba) je nulova, len Keje model dokonaly.
Vyznam koreld@ného koeficientu sa da chagak, Ze tento koeficient meria pokles vo
variancii (v chybe), ktory ziskame pouzitim lineéino modelu dat (model prvého
radu) oproti pouzitiu modelu zaloZzeného len na ggdhonStante (modek=a, kdea je
napr. priemerna hodnotap by bol model nultého radu). Aby sme nasli najieps
model nultého radu, sta ak v predoSlej rovnici dame=0. E je v tomto pripade
minimalne prea=<y> (strednd hodnotg). Konkrétne bude hodnot&, (index
znamena rad modelu) priamo Umerna variagciPri Hadani najlepSieho modelu
prvého raddu fadame hodnoty dvoch premennyela b tak, aby sme minimalizovali
E;. HodnotaE; sa v porovnani s modelom nultého radu znizi. Ayglocitame pomer
tejto novej hodnotyE; k tej starej hodnot&,, zistime, Ze tento pomer je rovnyri-
To znamen4, 7€* vyjadruje ak&ag’ variancie w (nasej chybyE) bola vysvetlena
pridanim linearnehelenab do ndSho modelu nultého radu.

3.2 Zhrnutie a zaverefné poznamky

Na jednoduchom priklade sme ilustrovdlnearnu regresiy zakladnu
Statisticki metédu pre popis linearnej zavislostirdlnych (a inych) dat. Zakladnymi
rozSireniami tohto modelu, ktoré ho robia ImepraktickejSim, je uvazovanie
o viacerych nezavislych premennych, alebo uvazevamelinearnych zavislostiach
medzi premennymi. RozSirenie na viacero nezavislgobmennych je relativne
jednoduché, a nepridava takmer Ziadne matematioképkkacie. Podobne je tento
modell'ahko mozné pougina analyzu nelinearnej zavislosti pdkja tato zavislos
monotonna (napr. exponencialna). Vtedyistdéata pred analyzou pretransformtva
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na jednotky, v ktorych je zavislbdinearna (pre exponenciélnu zavisidsy to bola
logaritmicka transformacia). Pre zlozitejSie modetikazujemetitate’a na literataru

o deskriptivnej a inferemej Statistike [odpotame (Devore and Peck 1994; Mann
and Lacke 2010)].
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Kapitola 4 Vypoctoveé modely aktivacie neuronu

V tejto kapitole popisujeme elektrické spravanie sauronov, ktoré
predstavuje elementarny  princip spracovania in&mim komunikacie medzi
neurébnmi a Sirenia signadlov v mozgu. Potom podavastetny preliad
najdélezitejSich modelov aktivacie neuronu, odetjpduchsich po najzlozitejSie.

4.1 Elektrické charakteristiky neurénu a akény potencial

V Tudskom mozgu je priblizne ¥bneurénov, ktoré st poprepajané radovo
10" synaptickymi spojeniami. Zakladné rozdelenie mae¥gh buniek je na:

- neurony: hlavné signalne bunky, ktoré spracuvagnw riadia motoricku
¢innog, podidaju sa na &eni, paméovych a vSetkych ostatnych
kognitivnych funkciach,

- gliové (podporné) bunky: ktorych infor@a Gloha je nejasna. Vie sa, Ze
napr. spefujua Struktaru mozgu, elektricky izoluji&asti nervovych
vlakien,cistia medzibunkové prostrediedat

V zjednoduSenom ponimani sa da povedsze sa neurdn sklada z troch
zakladnycheasti: tela (nazyvaného aj soma), dendritickéharatrdtory tvori vstup,
cez ktory sa Siria signaly do neurdnu, a z axémerykpredstavuje vystup neurdnu,
ktorym sa Siria elektrické signaly dalSim neurbnom. Prepojenie medzi axénom
jedného neurénu a dendritickym stromodalSieho neur6nu sa &inou deje
prostrednictvom synaptickych spojeni, relativne Zigjon elektrochemickym
procesom.

V dendritickom strome sa signaly z predchadzajuciebronov pasivne Siria,
kombinuju a integruja. Pre aktivaciu neurdnu jeddégzitejSim miestom axonovy
vybeZok, rozhranie medzi telom bunky a axénom, kdev zavislosti na napéti,
Sirenom a kombinovanom v dendritickom strome, ggdempulzy, ktoré sa potom
aktivne Siria do synaptickych spojeni &&Sim neurénom.

V tejto casti sa zameriame na popis generovania impulzati, Ple drviva
vaSina buniek Wudskom mozgu (s vynimkou niektorych senzorickychirarov,
napr. tyiniek a piestikov v oku), impulzy generuje, a Zeh igeneruje vimi
stereotypickym spésobom. Takze poznanie toho, akionpulzy generuju, znamena
poznanie zakladného principu fungovania mozgu.

Doélezitou charakteristikou, ktorou sa neurény agiiSod ostatnych buniek
v nasom tele je to, Ze na svojom povrchu maju dvazeshembranu. Tato membrana
ma& niekdko Specifickych vlastnosti. Jednou je t4, Ze taemimrdna si udrZiava
pokojové elektrické napatie, ktoré mbéZzeme odmerak porovname vnutro-
a mimobunkovy potencial. Druhou je, Ze elektrickéstnosti membrany neuronu
(vodivog’ alebo napétie na membrane) sa moézu therdavislosti na elektrickych
a chemickych vlastnostiach jej okolia. A pre tutch@pnog zmeny elektrickych
vlastnosti sa neurdon nazyva excitovatai (vybudit&nouci drazdivou) bunkou.

Neurénova membrana je priblizne 3-4 nm hruba, ad\va tri dblezitétasti:
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- Lipidickd dvojvrstva predstavuje suavisly plaS neurénu. Ma
hydrofobické zakotenia, ktoré vytvaraju nepolarizovanu olslag jej
vnutri. Tato dvojvstva sa sprava ako elektrickylaror.

- lénove kanaly su bielkoviny v lipidickej dvojvrstve, prepéjajuce
vonkajSiu stranu neurénu s vnatornou. Vedia sarafva zatvarg, ¢im
umoziuju riadené presuvanie i6nov z a do neuronu. (Okim@nmovych
kanalov s v membréne aj r6zne iné druhy bielkévein jasnej funkcie.)

- lénové pumpy, ktoré udrzuju rozdielnu koncentraciu iGnov vnatnmimo
bunky.

I6nové kanaly su maikeé (len 10 nm hrubé), aich zakladna vlastnes ze
pokid’ su otvorené a preptlgu idny, zniZzuju odpor membrany az 10000-nasobne.
Existuju r6zne typy kanalov, niektoré surne selektivne, niektoré prepigu rozne
iony. Délezité ale jefo urkuje, ¢i je kanal otvoreny alebo nie. Z tohtdddiska

riadenia (alebo ,branovania“) kanalov existuju dekladné typy:

- naparovo riadené kanaly sa otvaraju a zatvaraju v zavislosti na
membranovom potenciali,

- chemicky riadené kanaly sa otvaraju alebo zatvaraju v zavislosti na
vnutrobunkovej koncentracii niektorych prvkov (na@e*), alebo na
mimobunkovej  koncentracii  neuropren&®a  (neurotransmitters)

V synapsii.

4.1.1 Elektrické vlastnosti neuronovej membrany

Na sledovanie aktivity nervového tkaniva sa pouzivdva typy merania,
vnuatro- a mimobunkové. In vivo merania tkaniva rears/ch zvierat sa robia
pouzitim mimobunkového (extracelularneho) meratkigaviy, pri ktorom sa vlastne
sleduje akysi stet zmien naboja na membranach neurénov v okoliréléy, ktora je
v mimobunkovom prostredi. Preto je citlivo®hto merania M&ni mala, a namerana
amplitida dosahuje len asi 1V. Tieto merania su vo vSeobecno&tizké, a je
prakticky nemozné dit’, ktory z neurénov v okoli elektrédy sa aktivoval.

Na detailné pochopenie spravania sa jednotlivéhoromer potrebujeme
vnatrobunkové (intracelularne) meranie. Toto umgeé priamo mena rozdiel
potencialov medzi vnatrom a vonkajskom bunky. Jahmplitida dosahuje priblizne
100 mV, a v&Sinou sa robi in vitro (v preparate, v ktorom jmazgu oddelena tenka
vrstva tkaniva, ktoré sa rozpusti tak, aby sa jdokgo neurony uvonili).

V nasledujucefasti podrobne popiSeme spravanie sa neurénu piintakmerani.

Obr. 4-1 ukazuje priklad merania membranového mapattele neurénu. Bez
stimulacie z presynaptickych neurénov je neurénokofi, v ktorom si udrzZiava
pokojovy potencial priblizne -70mV. Ak je neurén budeny inymi preaptickymi
neuréonmi, jeho membranové napdtie sa meni. Radavinpulz Sireny z jedného
presynaptického neurdnu prejavi tak, Zze membramaygtie sa kratkodobo zmeni
v jednotkach milivoltov (toto ale silne zavisi naomych faktoroch, ako napr. na tom,
ako je aktivovana synapsidialeko od tela neuronu). Ak sa impulzy z viacerych
presynaptickych neurénov objavia v rovnakdéase, synapticky potenciél z nich sa
v dendritickom strome neurongitava, ¢coho vysledkom moéze Isyrelativne véka
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zmena membranového napétia. Tu ale eSte stale pdatieurdn sa sprava priblizne
linearne.

oV

-_

akcny potencial
Impulz

pokjovy potencial

synapticky
/ /pr:ntencié!

Napatie Vm

¢as

Obr. 4-1 Priklad elektrického spravania sa neurénu: pokgj@ynapticky a aky
potencial, merany vnutrobunkovo na membrane sorayomel.

To, Ze neurdny su excitovdited (drazdivé), sa prejavi, ak presynapticka
aktivita spdsobi zvySenie synaptického potenciéhd prah s hodnotou priblizne
-50mV. V tom pripade neurdn vygeneruje impulz (vany aj akny potencial, AP,
palenie), ktory trvad cca. 1 ms a ktory pozostawdepolarizacie (prudkého zvysenia
membranového napétia siojeho pokojovej hodnote) a naslednej hyperpolaieza
(prudkého zniZzenia napéatia az na urou&siu nez pokojovy potencial). AZ po nej sa
neurdn dostava do pokojového stavu, v ktorom m@heigpvad nové impulzy.

Zosilhovac

o,
e

Elek-
trody

N /

\Neurc’m Roztok /

Obr. 4-2 Preparét pre Studium elektrickych vlastnosti neur6

4.1.2 Pasivny elektricky obvod ako model pokojovych wviasti membrany
neuronu

Teraz sa pozrime podrobnejSie nadm je v neur6ne spbésobeny pokojovy
potencial. UvaZzujme, Ze mame in vitro preparattordn mézeme sledovaokojové
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napatie neurdénu. Zostava na takéto meranie {gmaa na Obr. 4-2. Neurdn je
ponoreny vo vyzivnom roztoku, v ktorom je aj jednalektréd. Druha elektroda je
napichnuta do vnutra neurdonu. Obe elektrody su dgué do zosilovata, ktory je
schopny riadi mnozstvo prudu, pretekajuceho cez obvod. Uvazujeteemeranie
robime v ,prudovej svorke®, t.j., Ze zagilvatom vieme zafixovg, aky konStantny
prud te&ie cez neurdn nezavisle na totn,neurén meni svoje elektrické vlastnosti.
Zaroven meriame rozdiel v potencidloch medzi elektrédanktory udava
membranoveé napatie Vm.

Vysledok takéhoto merania pre Styri irovne privedhenpradu je ilustrovany
na Obr. 4-3. Aj k& je neurdn vo vSeobecnosti nelinearny, ak do nelvegieme len
malé mnoZstvo pradu, sprava sa priblizne linedKmnkrétne, pre mald skokovu
zmenu pradu sa membranové napdatie trocha zmenoitaki Ze sa exponencialne
priblizuje asymptotickej hodnote, ktoréa je priammearna vékosti privedeného prudu.
Takéto elektrické spravanie ma obvod, ktory pozaasta RC ¢lena so zdrojom
napatia, ilustrovany na Obr. 4-4. V tomto Réne ma kondenzator nabQFCnVnm
a tetie cez neho prutEC dv/dt. Rezistor ma elektrické vlastnosti popisané rawnic
V=IRn, a zdroj utuje pokojové membranové napétip. KonstantaR,,C,, sa nazyva
aj casovou konstantom pretoZze uiuje za&iatocny sklon krivky a tym aj ako rychlo
sa membrana dostane k svojej novej pokojovej hadnot
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gas
Obr. 4-3 Odozva neurénu (zmena membranového napatia, obe) ma skokovu

zmenu privedeného prudu pri malych mnozstvach gemého pradu (obr. dole).
V kazdom obrazku hrabkaar udava zodpovedajucu silu pradu a napatia.

Model z Obr. 4-4 je v mnohom zjednoduseny. Zakladvgdiel v porovnani
s biologickym neurénom je, Ze v realnom neurOnenapétie a prad v rdéznych
castiach neuronu rézne, zdtido tu uvaZzujeme o jednej hodnote pre cely neuron.
Typické hodnoty premennych modelu sa liSia medznyti druhmi zvierat a aj
medzi neurénmi. Priblizne sa pohybuju v rozsahoch
Vp = -70mV, Ry, = 10 az 100 M, Cy, = 0.1 az 1 nFT = R,Cy = 10 — 100 ms.
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Diskrétne elektrické prvky tohto modelu su v memmerdneurdnu realizované
nasledovne: kapacite&C,, reprezentuje izotamé vlastnosti lipidickej dvojvrstvy

membrany a odpoR, reprezentuje priepustnbsénovych kanalov. Situacia je

zlozitejSia pre zdroj napatid,. Ten je vytvoreny aktivne udrziavanym rozdielom v
ibnovych koncentraciach medzi vnutrom a vonkajSkbuomky, na mechanizmus
ktorého sa teraz pozrieme.

Voul

Vin

Obr. 4-4 Ekvivalentny elektricky obvod popisujaci pasivnkekarické vlastnosti
neurénovej membrany.

Zakladom pre porozumenie zdroju napétia je poznabé koncentracia
réznych iénov je rozdielna vnatri a mimo bunky. Blaktrosignalizacii sa podiaju
Styri rbzne i6ny, ktorych koncentrdcie su uvedenfab. 1 (Udaje pre neurdny
cicavcov pri 37°C):

I16n Koncentréacia (miliMol/liter)
Vnatornd  VonkajSia

DraslikK' 140 5

Sodik N& 5-15 145

Chlor CI 4 110

VapnikC&" 1-2 2-2.5

Tab. 1 Koncentracie ionov podiajucich sa na signalnej funkcii neurénov.

Pretoze vnatorné a vonkajSie koncentracie su rbmdipotrebujeme uvazota
aj o difuznych silach, ktoré sa snazia tieto kom@ame vyrovné. Pre vysvetlenie ich
Gcinku uvazujme len o drasliku, a o modelovej sitiyagiktorej mame nadobu
s dvoma oddielmi (zodpovedajucimi vnutru a vonkajSkunky), predelenymi
membranou, ktora preptis len draslik. Koncentracie drasliku su tak akoab.T1,
140 mMol/l vnatri proti 5 mMol/l mimo bunkyDalej, nech v oddieloch je aj nejaky
anion, ktory vyrovnava (neutralizuje) naboj v kgzdasti, ktory ale cez membranu
nemdze prejs Co sa bude v experimente tita
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membrana

vnutri ven

[K*]=140 mMol/l| [K*]=2mMol/|

Obr. 4-5 Prikladovy experiment pre vysvetlenie vzdjomnéldsgbenia diftiznych
a elektrickych sil, ktoré sposobuju vytvorenie rjabbea membrane neurdnu.

Na za&iatku su elektrické sily vyvazené, &ee v obochc¢astiach nadoby je
rovnaké mnozstvo kationov a anidnov. Difuzna sl spbsobi, Zze sa koncentracie
K* z&n( vyrovnavd, ¢ize paet kationov draslika v praveépsti sa bude zvy3ova
zatid® ¢o mnozstvo kladného nabojalavej ¢asti sa bude znizova Tym sa ale
membrana polarizuje, pretoZe na jej pravej strarmke lviac pozitivneho naboja nez na
jej lavej strane. V dbsledku polarizacigaa posohi elektricke sily, ktoré buda nditi
draslik vrati’ sa dor'avého oddielu, a to dovtedy, kym sa nedosiahnélisfatod, pri
ktorom sa elektrické a difuzne sily navzajom vyau¥{edZe na to, aby sa tento naboj
na membrane vytvoril, potrebovalo cém prejs’ relativne malo kationov, tento
stabilny stav sa dosiahne bez zmeny koncentraoiiviONa membrane sa ale vytvori
napéatie, ktorého V&os’ popisuje Nernstova rovnica:

E=V,, -V, RTIC

d
nu von 7F Cdnu

v ktorej T je absolutna teplotd& je plynova konStantd&; je Faradayova konStanta a
zje valencia. Na zéklade tejto rovnice viemé&tiNernstovo napéatie pre vSetky idny.
Konkrétne hodnoty su uvedené v Tab. 2.

I6n Koncentracia (miliMol/liter) Nernstovo
Vnatornd  VonkajSia napatie(mV)
DraslikK' 140 5 -89.7
Sodik N& 5-15 145 90.7-61.1
Chlor CiI 4 110 -89
VapnikC&" 1-2 2-2.5 136 - 145

Tab. 2 Nernstovo napatie spbsobené na neuronovej membraadielmi
v koncentrécii ionov

KedZe tieto ibny nepdsobia na membrane samostatnebogeme uiit’, ako
Nernstove napétia jednotlivych i6nov prispievajim&mbranovému napétiu. To
popisuje Goldmanova rovnica:

+
E=V -V, RTI PCrost T PvaCsout T FaiCor-
+
F I:)|<(:K+in I:)’\‘<'51CNa+in I:)Cl(:CI'
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ktord4 definuje pokojovy potencial, ak je membranagegustnd pre viacej réznych
idnov. V tejto rovnici predstavuj permeabilitu membrany pre dany ion. Typicky
pomer pre neurénovd membranuPje: Pya: Pcy=1: 0.04 : 0.45. A po zadani tychto
hodnét, ziskame pokojovy membranovy potendialrovny -70 mV, t.j. rovny
membranovemu potencialu neuronu, a zatavapatiuV, modeloveho zdroja napéatia
v ekvivalentnom elektrickom obvode (Obr. 4-4).

4.1.3 Akény potencial

Priebeh a&ného potencialu (AP, tiez nazyvaného vygenerovamigulzu,
alebo palenie neurénu) je dannuty na Obr. 4-1. Ako bolo spomenuté pri popise
obrazku, impulzy z presynaptickych neurénov spogobepolarizaciu membrany
(synapticky potencidl). Ak je tato depolarizaciastdda@na, ¢ize ak membranové
napatie prekré prah/spu&’aciu urovei (-50mV), neurdrvygeneruje impulz réznej
sily. Nasledujerepolarizacia (navrat k pokojovému potencialu)hgyperpolarizacia
(docasny pokles potencialu pod pokojova hodnotu). Ogewmerovania impulzu az po
navrat k pokojovej hodnote po hyperpolarizacii guron refraktérny (je piietazsie
vygenerovd novy impulz). Totorefraktérne obdobie je na zaiatku (do 1/3
repolarizacie)absolitng novy impulz sa nevygeneruje v Ziadnom pripadeySak
¢asu do ukotenia priebehu akého potencidlu (do konca hyperpolarizacie) sa
nazyvarelativna refraktérna doba, kad’ze v tomtatase neurén moze odp@lpokid’
je stimulovany dostatme silne (silnejSie, nez Wkdovom stave). Poslednym
dblezitym konceptom pri &kom potencidli jdatencia, opozdenie medziasom, ke’
sa vygeneruje impulz &asom, kd sa objavi podnet (k& neuron zaéne by
stimulovany). Tato hodnota sa meni v zavislossif@avstupného stimulu.

Co aako tuto zlozitd dynamiku spdsobuje? Odgdbvie ciastane aj
odpovel'ou na otazku, pt® su pre signalnu funkciu neurénu potrebné az ¢, iéko
je uvedené v Tab. 1. Pre vygenerovaniéngko potencialu st dolezité kationy'Na
K*, ktoré behom potencialu vtekaji a vytekaju z neuré@daka tomu, Ze sa pri
akétnom potenciali otvaraju a zatvarajinapét’ovo riadené ionové kanaly
prepugajuce tieto dva idny. K& sa pri depolarizacii prekéospufaci prah, zénu sa
rychlo otvara Na kanaly,¢im sa depolarizacidalej zrychiuje (vytvara sa pozitivna
spatna vazba). A to az do doby, kym sa tedaotvara aj pomaldie K kanaly, ktoré
spbsobia, Ze sa membranové napatteeaas znizowa Zarovei sa z&nu spontanne
zatvard Na' kanaly,¢im sa neuron repolarizuje. Kge K kanaly sa zatvaraju len
pomaly, vznika na konci @kého potencialu hyperpolarizécia, a ad lsa zavrd aj K
kanaly, dostane sa neurdn zas do pokojového stym. sa ukotii jeden cyklus
vygenerovania impulzu. Ak je ale membrana presyaptstimulovana aj po
ukorteni akného potencialu, vygeneruje sa novy AR at

Popisana dynamika &kého potencialu je zlozita ajazké vysvetli, preo
takto komplikovany a nelinearny systém je najvhggine zékladnym signalnym
spravanim sa neurénu. Naviac¢ak potencial ma V& charakteristik, ktoré sa menia
v zavislosti na podnete, ato frekvenciu impulzéatenciu, vySku impulzovgi
relativnu vé&kos® impulzov. VSetky tieto charakteristiky mézu kodéwvelevantné
informacie, a ako sme uviedli v predoSlej kapit@ee rdzne skupiny neurénov moze
byt dblezity iny aspekt pélenia.
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4.2 Modely aktivacie neurénu

Z hradiska vypeétovych potrieb neuralnych modelov nie je vzdy nutaBy
modelovy neurdn mal vSetky charakteristiky zhodn&el'sni komplikovanou
dynamikou realneho neurénu, tak ako sme ju popid&h vSeobecnosti sa vo
vypoctovej neurovede pouZzivaju modely neurdnov, ktoréjumedzny stupg
komplexnosti a tym aj zhody s biologickym neurondm.popiSeme 4 takéto modely.
Najjednoduchsi jgerceptréon (ekvivalentny s McCulloch-Pittsovym neurénom). Na
vySSej arovni je to potonGrossbergov model(popisany v nasledujucej kapitole),
aktivita ktorého je definovana v spojitotase. Kd'ze zamerom tejto kapitoly je
popis& skuta@ny neurdn, predoslé dva modely si len zmienimenaezeme sa len na
zvySné dva stupne. Prvym jmtegrate-and-fire model, ktory ma kontinuélnu
aktivaciu a zarouve generuje aj ainé potencialy. A na najvysSej urovni je to potom
Hodgkin-Huxlyho detailny model neurdnu, ktory popisuje presne dykarakénych
potencialov, ako sme si ju ilustrovali na Obr. 4-1.

4.2.1 Standardny konekcionisticky model neurénu a Grossipey model neurénu

Standardné neurénové siete pouzivaju konekciokistimodel neurénu,
popisany v nasledujucej kapitole. Tento model, imawty McCullochom a Pittssom
(McCulloch and Pitts 1943), predpoklada jednodukbastantni zavislasaktivity
neurénu na vstupe. Uvazuje, Ze v diskrétnéase aktivita neurdénu je funkciou
vazenej sumy vstupnych aktivit z presynaptickychréeov. Vobec sa teda nesnazi
postihn® komplexitu akného potencidlu, antasopriestorové zavislosti Sirenia
signalov v neuréne av synapsiach. Typicky je aktia funkcia sigmoidalna,
skokova, linearna, alebo pmstiach linearnaCasto sa uvadza, zdselna hodnota
aktivacie takéhoto typu neurénov zodpoveda frekivemgpulzov realneho neurdnu,
¢o nemusi by zlé priblizenie, ako sme videli v predoSlej kajgto

Grossbergov konekcionisticky model, popisany vew®inej kapitole, sa lisi
od najjednoduchSieho modelu vlastne len tym, Zaspaktivity je dynamicky, t.j. je
definovany diferencialnymi rovnicamidase. Tento neuréndase integruje excitaé
a inhibicné podnety zo vstupov a bez vstupov jeho aktklgaa k nule. Stale ale eSte
nema Ziaden ekvivalent &ého potencialu, aje vyrazne zjednoduSeny aj ehiny
aspektoch.

Obr. 4-6 Schéma Integrate-and-fire modelu aktivacie neurénu
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4.2.2 Integrate-and-fire model neuréonu

Integrate-and-fire (integruj-a-pamodel neurénu vychadza z ekvivalentného
elektrického obvodu pre popis membrany, ktory smaedli na Obr. 4-4, a ktory
hovori, Ze pre mnozstvo prudwteeho cez membranu pldt-g (V-VL). V tomto
vzorci sme membranové napatig z predoSlého vykladu nahradili napatim na vetve
V|, a odporR, sme nahradili vodiva®u vo vetveg,. K tomuto obvodu pridavame
zdroj pradu, ktory reprezentuje vstupny signal,ysledkom je model uvedeny na
Obr. 4-6, ktory popisuje rovnid@,dV/dt = -gL(V-VL)+lapp Dalej tento model zavadza
prahovu hodnotu napatisly, prekr@enie ktorej spdsobi vygenerovanie impulzul’(vi
Obr. 4-7).

Napéatie Vm [mV]

Privedeny prid
L]

éas

Obr. 4-7 Priklad aktivacie Integrate-and-fire neurénu pezentovani podprahoveho
stimulu (modra) a stimulu, ktory vyvola prekemie prahudervend). Dole: privedeny
vstupny prad. Hore: Odozva neurdnu.

Integrate-and-fire model ale nepopisuje explicitt® ako sa impulz
vygeneruje (impulzy v obrazku vyztené zelenou si vlastne len dorifgde).
Jednoducho predpoklada, Ze impulz sa vygenerufejahp vygenerovani sa neurdn
vrati to vychodzieho stavu (t.j. Ze nastane nejalsgt).

Tento model spravne postihuje ni€ko charakteristik biologického neurénu.
V prvom rade je to existencia prahu pre vznik inzpul Dalej, samotny fakt, Ze
generuje impulzy (aj k& len virtualne), a Ze frekvencia impulzov je priaimmerna
privedenému pradu (& Obr. 4-8). Zakladné obmedzenie Integrate-and+ficalelu
je, ze frekvencia palenia by sa zvySovala do nekumdaj ke’ realny neuréon ma
obmedzenu maximalnu frekvenciu palenia). Tato heid je dana hlavne tym, Ze
tento neurén nijak nemodeluje refraktérne dobyedat v momente odpalenia je
pripraveny pali znovu.Dalim obmedzenim tohto modelu je, Z&’'ke v skuténosti
negeneruje impulzy, nie je mozné nim modefotia neurdny, ktoré vysku (prip.
Sirku) impulzov pouzivaji na zakodovanie informacidj napriek tymto
obmedzeniam, je toto najjednoduchsi model neundiouy generuje impulzy. A preto
sacasto pouziva napr. pri simulaciilikgch sieti realnych neurénov.
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Frekvencia impulzov

lapp

Obr. 4-8 Frekvencia péalenia Integrate-and-fire neuronypstupnom zvysovani sily
vstupného stimulu (pradu).

4.2.3 Hodgkin-Huxleyho model neurénu

Hodgkin a Huxley (Hodgkin and Huxley 1952) v 40-%6koch 20. storé@a
Studovali Sirenie vzruchov v axéne druhu sépiel{engsquid giant axon), pre ktora
je charakteristické, Ze jej axon jel'ma vel’ky (0.5 mm x niekbko cm). To, Ze tato
sépia ma takyto W&y axon, je evolénym rieSenim zabezpegjlcim, Ze sa cez axén
mozu rychlo Siti vzruchy, ateda, Ze v pripade potreby méze sémblo unikn@
pred predatormi. Hodgkin a Huxley matematicky de&apopisali podmienky vzniku
akéného potencialu. A az na vynimky je tento modetrplapre v&Sinu neurénov
Zivych organizmov, takZe je to jeden z najdolegitd) vysledkov modelovania
v neurovedach.Ifalsim déleZitym p&inom Hodgkina a Huxleyho bolo, Ze vyvinuli
techniku *“voltage clamp”, napéva svorka, ktorou boli schopni udrzidgva
membranové napdatie konstantné. My sme v minulgelstiach uvaZovali, Ze
sledujeme spravanie sa membrany v prudovej svorke.)

Obr. 4-9 Schéma Hodgkin-Huxleyho modelu aktivacie neurdnu.

Pri odvodeni modelu Hodgkin a Huxley vychadzali asipneho modelu
membrany, ktory upravili tak ako v Integrate-andeFmodeli (Obr. 4-6) pridanim
zdroju pradu. Naviac pridali dve samostatné vefeginu pre K ajednu pre Na
i6nové kanaly (W’. Obr. 4-9). Vodivos tychto kanalov je zavisla na membranovom
napati tak, ako je to aj pri skdttom aknom potenciali. VSetky ostatné pasivne
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kanaly (vratane toho pre Tkl vo vetve “L“. V pokojovom stavedie cez jednotlivé
vetvy prud, preto model obsahuje aj zdroje, ktoszlptavuju iGnové pumpy.

Matematicky sa obvod z Obr. 4-9 d& popigainoducho:

dv
CmE = _gK (V _VK)_ gNa(V _VNa)_ gL(V _VL)+ Iapp

Hlavhym prispevkom Hodgkina a Huxleyho bolo, Zeim®fali dynamiku
otvarania a zatvarania i6novych kanalov prfeak Nd. Na to slGzia nasledovné dve

rovnice: .
Ok = 9kn

Ona = OnaMh
Z nich prva popisuje dynamiku draslikovych a dralydamiku sodikovych kanalov.
Premenné m, n, h su branové (gating) premennéo Pietmenné @duju zavislos
vodivosti kanalov na membranovom prude V a su definé ako

M= g, (v - m)- B, )m

dt
dh
I e A
d
9 a0
= 0LV +55) =0.125 0.0125(V + 65
oy = 1— exp(—l(V+55)) Bn =0. eXP(— . (V 465))
U 1V +40) Bm = 4dexp(—.0556(V + 65))

~ 1—exp(—.1(V +40))
ay = .07exp(—.05(V 4+ 65)) B =1/(1+exp(—.1(V 4 35)))

Hodgkin-Huxleyho model je sustavou diferencialnycbvnic 4. radu.
Zvycajne je ciéom modelovania navrhit¢im jednoduchsi model, ktory by bol
schopny popisacim zlozitejSie data. Tu mame model, ktory je fiktozlozity, Ze
porozumi€ samotnému modelu je n&r@ (napr., pri pofade na model nie je vbbec
jednoduché odpovedaa otazku, ako a kde jenem implementovany prah pélenia,
aj ked’ tento model prah péalenia ma).
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Obr. 4-10 Priklad dynamiky aktivacie Hodgkin-Huxleyho neundpri privedeni

skokového pradu do neurénuwiase 5 ms. Hore: odpa¥eneurdnu. Stred: dynamika
otvarania a zatvarania sa vahovych premennych. :Daolebeh zmien vodivosti
ibnovych kanélov.

Napriek obmedzenej moznosti analytického vnikndtadynamiky Hodgkin-
Huxleyho modelu, je tento model mozné analyZasienulovanim jeho spravania pre
rézne hodnoty parametrov. Priklad takejto simulgei@a Obr. 4-10, ktory ukazuje
¢asovy priebeh generovaniacakch potencialov v odozve na privedenie skokového
vstupného pradu, dostdtme silného na to, aby membranové napatie neurénu
prekrailo prah palenia. V hornom paneli obrazku je vylkeag priebeh odpovede
neurénu. Vidime, Ze tato odpallema vSetky charakteristiky, ktoré sme uviedli
v teoretickom popise @&kého potencialu: prah palenia, depolarizacia, eepicia,
hyperpolarizacia, latencia, zmena vysky impulzgvalmvané palenie po dosiahnuti
pokojového potencialu dit Podobne, dolny panel ukazuje, ako sa otvarapghaeju
sodikové a draslikové kanaly. @péidime, Ze v sulade s teoretickym popisom sa
sodikovy kandl pri generovani impulzu rychlo otvarpotom samoume z&ne
zatvard. Draslikovy kandél sa otvara dizepomalSie a jeho zatvaranie je sposobené
samovdne vlastne len tym, Ze dosledkom jeho otvorenihyjeerpolarizacia, ktora
spbsobi zavretie tohto elektricky riadeného kanalu.

Pri poi’ade na Hodgkin-Huxleyho model vyvstava mnoZstvaakaNapr.,
preto je branova premennd@ umocnena na 3-tiu a na 4-tu? Hodgkin a Huxley
sledovali tvar, akym sa menik ga Qua VvV nap&ovej slke, ¢ize pri udrziavani
konStantného membranového napétia. Pritom na audeleplyvu jednotlivych
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kanalov ponarali sépiu do roztoku, z ktorého Witk * alebo N&, ¢im dosiahli ze

spravanie sa tychto kanalov neovplyvnilo celkovdivog’. Potom uz len potrebovali
matematicky popisadynamiku zmien kanalu, ktory nebol blokovany. (Roznes uz
nie je potrebné vykova’ z prostredia jednotlivé kationy, ako to robili H&H

pozname blokouse, neurotoxické latky, ktoré blokuju Specifické aié kanaly.

Napr. jed tetrodotoxin TTX znamy z Voodoo praktilhlokuje sodik a
Tetraethylammonium TEA blokuje draslik.)

4.3 Zhrnutie

Dnes je zndmy relativne detailny popis elektrickydastnosti drazdivej
membrany neuronov. Spravanie sa neuronu je dlmivkomplexné, ato aj vtom
najjednoduchsom pripade bodového neurénu, o ktosme uvaZovali v tejto
kapitole. Tento model sa nazyva bodovy, pretoZze srpepise vobec neuvazovali
o tvare neurénu ani o elektrickychéasopriestorovych charakteristikach Sirenia sa
signalov v neurdne. Na takyto morfologicky detg@ngopis neurdnov sa pouZziva
kombinacia Hodgkin-Huxleyho modelu s tzv. kompamtaénym popisom anatémie
neurénu, ktorym mézeme poptiseSetky dolezité elektrické vlastnosti akéhblkek
neurénu.Dalsim vémi komplikovanym procesom, ktory tato kapitola neatje, je
elektrochemicky proces synaptického prenosu vzmuchwedzi neuronmi. Tieto
dolezité témy prekiaja zameranie predloZzenej ¢abnice. V doplnkovych
materialoch na webstranke knihy je viac informéoitychto témach, ako aj
MATLABové skripty pre simulovanie neurdnu, a zadarpre cvene na tému
Hodgkin-Huxleyho model.
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Kapitola 5 Konekcionistické modelovanie
5.1 Neurovedeckd inSpiracia konekcionizmu

Ako sme uz spomenuli, zakladom konekcionistickéh@detovania je
predpoklad, Ze neuralne spracovanie informaciiegkyskognitivhe mozgové funkcie
sa deju v sigach neurdnov. Yudskom mozgu je radovo désmiliard neurénov,
pricom kazdy neurén je v priemere spojeny s tisicdi@Sich neuronov. Tuato
komplexnos jednotlivych neurénov ani neurénovych sieti dnés je jednoduché
zmysluplne postihni A tak sa pouzivaju konekcionistické modely, ktefézasadne
zjednoduSené, a ktoré s realnymi neuralnymi Strakbi zdi€aju dve zakladné
charakteristiky:

- pouzivaju jednoduchu vyptova jednotku, nazyvandeurdn,

- z&kladom komplexnych vygtov je distribuovany paralelizmus
neurénovej siete pozostavajucej z mnozstva neurGnov

Pre popis rozdielov medzi biologickym a konekcitinksym neur6nom sa
zameriame na McCulloch-Pittsov (MCP) neurdn, kieraj dnes zakladom mnohych
modelov. Nasledujuce zoznamyrzzaju zakladné charakteristiky biologickych a MCP
neurénov.

Biologicky neurén
- jeich ve&a a je medzi nimi V& spojeni,
- sUich rézne typy, napr. unipolarne, bipolarne apyidalne, at'.,

- podnety z okolia s&asopriestorovo integruju v dendritickom strorde je
silne nelinearna operacia,

- pri prekra@eni prahu v tele neurénu (some) vygeneruje neunjrulz (AP
alebo palenie, anglicky aj spike),

- impulz sa Siri axbnom a synapsianmd’&lSim neurénom,

- ma refraktérne doby, t.j. podity ¢as po vygenerovani impulzu sa novy
impulz nemdze vygenerovaa

- informécia je kédovanéa r6zne v roznych neurénocbzaych situaciach,
napr. vyskou impulzov, frekvenciou impulzaasovanim impulzov, dt

McCulloch-Pittsov neurén
- Vystupom je prahovana suma vazenych vstupov

ni{t+1) = O(Z wi;n;(t) — ﬂz’)

kde t reprezentuje diskrétngas, n, predstavuje aktivitu sledovaného
neurdnu, n; predstavuje aktivity-teho vstupného neurénu,;vgu vahy
synaptickych spojeni medzi i-tym a j-tym neuronaary; je prah, ktory
musi suma prevazenych vstupnych aktivacii pr@kraby sa i-ty neurdn
aktivoval
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pracuje v diskrétnontase, t.j. signaly sa od jedného neurénilalSiemu
Siria v konstantnych diskrétnych krokoch,

- je deterministicky¢iZze ak je vazena suma vstupovs$ia nez prah, neurdn
sa vzdy aktivuje,

- v principe je schopny akéhdkeek vypaitu (vid’ neskor),

- informécia je kddovana diskrétne,dkee vystup kazdého neurdnu je len 1
alebo 0.

Zo zoznamov charakteristik je jasné, Zze zakladmdiety medzi biologickym
a McCulloch-Pittsovym (MCP) neurénom su:

- biologicky neuron ma kontinualny vystup, zdéitgco MCP ma diskrétny
vystup,

- biologicky neurdn je silne nelinearny, zditiso v MCP je nelinearitou
prave len diskrétny prah,

- v biologickom neuréne sa uz v dendritickom stronegedvyp@et, ktory
moZe by vel'mi zloZity, v MCP neuréne sa v dendritickom strorbi len
linearny vazeny siet,

- synapsia biologického neur6nu je stochasticka dzato u MCP je
spojenie fixné a deterministick&p znamena, Ze na zaklade pozorovania
jedného neurénu nikdy nevieme s istotou poved#to sa sprava nejaky
iny neuroén,

- v biologickom neurdne nie je jasné, aka charakikassérie impulzov

charakterizuje aktivitu neurdnu (daptejSie sa uvazuje, Ze je to frekvencia
palenia), zatihco MCP ma jasny binarny vystup,

- v MCP neurone jéasovanie synchronne, zdti€o biologické neurony sa
aktivuju kontinualne a asynchrénne.

NajcastejSim vylepSenim MCP neurénov je nahrada prahakgvacnej
funkcie funkciou spojitou, ptbm najbeznejSia je sigmoidalna funkciad(\®br. 5-1).
Vela psychometrickych funkcii (funkcie popisujuce’atza medzi vékos'ou nejakého
fyzikdlneho  podnetu  a psychologickou odozvou f,na meranou nhapr.
pravdepodobna®u spravneho rozpoznania podnetu) dpveeurometrickych funkcii
(funkcie popisujuce zavislés medzi silou podnetu asilou neurdlnej odozvy,
vyjadrenou napr. frekvenciou palenia neurénov) mave tvar podobny sigmoide.
Preto pouZitie sigmoidalnej funkcie v konekciorikfich modeloch je vyznamnym
krokom k ich pribliZeniu k biologickej realite.

5.2 Hist6ria konekcionistického modelovania

Historicky bol prvym krokom vo vyvoji konekcionisiého modelovania
vySSie spominanglanok McCullocha a Pittsa (McCulloch and Pitts 1948utori
v iom definovali jednoduchu neurdnovu tsiktora mala slufi na rozpoznavanie
vizuélnych objektov. Zakladom tu bol prahovy MCRir@, ktory potla McCullocha
a Pittsa mal bg/teoreticky schopny akéhokeek logického vypétu. Tentoclanok bol
dblezity aj tym, Ze wom autori formulovali ideu, ktor4 sa neskér hojraufivala
v konekcionistickych  stach, ato, Ze vdistribuovanom systéme malych
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stochastickych elementov by malotbyozné vytvori spd’ahliva sie’, ktord by sa
skladala z nespahlivych elementov. Tato idedialej rozpracovali napr. Winograd
a Cowan (Winograd and Cowan 1963).

0.8}

0.6+

0.4

0.2+

Obr. 5-1 Priklad sigmoidalnej funkcie definovanej ako y/€lte>).

V protiklade k siéam diskrétnych MCP neurénov, ktoré sa snazili mmbel
logické operacie nad symbolmi, sa od Styridsiatyatov 20. stordia zaali rozvija’
aj teodrie zalozené na kontinualnom popise neuralnsivyr(napr. neurodynamika
alebo tedrie neuralnych poli, angl. Neural fielcedhes). V tychto tedridch sa
nepriklada taky doéraz jednotlivym neurénom, alerala Struktlra je popisovana
ako kontinualna vrstva neurénov, ktori mézeme chab@ mapu, ktorej aktivacia
odraza tranformaciu vstupnych aktivit na zaklad@kého vypdtu. Tieto tedrie boli
motivované fyzikalnymi odbormi ako mechanika, kirymatematicky aparat aj
pouzivali.Cize, aktivita neuralnej mapy botasto popisana podobne, ako sa popisujl
dynamické vlastnosti hmoty. Priklady prvych takycBtudii zhrnul napr. Rashevsky
(Rashevsky 1938).

V Seg'desiatych rokoch sa vyskum zameral na neurény paElom od MCP,
nazyvanéoerceptrony Hlavnym predstavit®m tohto vyskumu bol Frank Rosenblatt
(Rosenblatt 1958; Rosenblatt 1962). Posun proti \dGPhlavne v tom, Ze zatid@o
v MCP neuréne boli vahy spojeni medzi neur6nmi aasté fixne, vyskum
perceptronov bol zamerany prave na to, ako stalmfrstaw vahy spojeni tak, aby
neurénova sie nadobudla uité spravanie. Vysledkom prace na perceptrone bolo
vytvorenie prvych tiacich algoritmov, postupov pre iterativhe upravdeavah,
ktoré prave k takémuto vyslednému nastaveniu vailivi

Po desérociach rychleho vyvoja konekcionistickych modelov tahszlom
vroku 1969, kedy Minsky a Papert publikovali ogqaegtronoch kriticki knihu
(Minsky and Papert 1969). V nej poukazali na obreedzschopnosti perceptrénov,
ato hlavne na ich neschophogawit sa utité nelinearne problémy, pokia
uvazujeme o sieti perceptrénov s jednou vrstvoujjeNaoduchSim prikladom
problému, ktory perceptron nedokaze vytie§e logicka operacia ,exclusive or*
(XOR), pri ktorej je pre dva binarne vstupy defiaaoy binarny vystup, a to taky, Ze
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vystup je ,1“ len v pripade, Ze vstupy su rézne g0,1“ (alebo ,,1" a ,,0%), ale vystup
je ,0“ v pripade Ze su vstupy rovnaké ,1* a ,1“€hb ,0" a ,0%). Ked'Zze jedinym
rieSenim pre takéto problémy by bolat’'sseviacerymi vrstvami perceptronov, alize
pre takéto siete neexistovatiaci algoritmus, ktory by vedel vahy spojeni medzi
vrstvami vhodne nastayi Minsky a Papert doSli k zaveru, Ze konekcionkstic
modely nikdy nebudl pouZiteé pre zlozitejSie problémy. Vysledkom publikacie
tejto knihy bolo, Ze vyvoj neurénovych sieti san@sledujucich 20 rokov prakticky
zastavil.

Pomalé oZivovanie konekcionistického modelovaniastala koncom
sedemdesiatych a v priebehu osemdesiatych rok@vnkllpredmet Stadia v totase
bol vyvoj tzv. asociénej obsahom adresovanej pamati (angl. ,contentesddble
memory*; vid napr. (Grossberg 1967; Marr 1969; von der Malsldi@d3; Kohonen,
Lehtio et al. 1974)). Zakladna idea obsahom adi@sinej pamaéti je, Ze na vyvolanie
nejakej informacie z pamati nepotrebujeme p6zipey adresu, tak ako je to
u paitacov, ale Ze prezentovanim danej informéacie sa priakiivuje ta oblas
pamati, ktora ju reprezentuj€ize napr., na to, aby sme rozpoznali $tvorec medzi
geometrickymi Gtvarmi, nebudeme sek#ea prefiadava a porovnavéanas obrazok
Stvorca s nejakymi vzormi, ktoré mame ulozené esaolvaténej paméti, ale
prezentacia Stvorca nam priamo aktivuje tu ablasktorej informéacie o Stvorci
ulozené sua.

Dalsim novym konceptom bolo zavedenie energetiakedie na sledovanie
spravania sa siete a na riadenie procesnia sa siete (Hopfield 1982). Hlavnym
prinosom Hopfielda bolo, Ze s konceptom energettistability dokazal, Ze o paméti
mdZzeme uvazova ako o poli atraktorov, ktoré su stabilné v dynddin poli
nestabilnych neurdnov.

Dalsim vyznamnym krokom bolo predefinovanie McCuiidrittsovho
neurénu pouzitim pojmov Statistickej fyziky (v képrsa napr. sleduje a popisuje
orientacia spinov atomov feromagnetickych mateviadlomagnetickom poli). To
umoznilo sledovanie dynamickych vlastnosti neurdubwsieti pouzitim analytickych
nastrojov vyvinutych pre Statisticki mechaniku @uello 1961). A vysledkom boli
modely, ktorych tenie malo charakteristicky asociativheho Hebbovienia,
znameho z psycholdgie.

Ale najvyraznejSi zlom nastal, &enezavisle od seba nidk® vyskumnikov,
napr. (Rumelhart, McClelland et al. 1986; Werbo®4)9ad’alSi, navrhlo metddu
ucenia perceptronov s pouzitim spatného Sirenia chigmgmu jednoducho ako
backpropagatioly ktord umoznila zmysluplny navrh a realizaciucvistvovych sieti
perceptronov (angl. multi-layer perceptron). Tiddomnekcionistické siete sa vedeli
nawit aj komplexné funkcie (napr. aj XOR problém). Akajl’ to eSte stale neboli
uplne vSeobecné siete, ktoré by vedeli aproximaadaikd’vek funkciu, pre svoju
jednoducho$ a relativnu vSeobecndosa stali extrémne popularnymi. Do #nej
miery spoOsobili obnoveny vedecky zaujem o konekisitwké modelovanie, ktory,
ako sme uz spominali, sa dramaticky znizil po pabiani knizky Minskeho a
Paperta. [Pozn.: V reakcii na tato obnovenu pojulara na Ziadosti mnohych
vyskumnikov, sa v r. 1988 Minsky a Papert rozhegtda’ novu ediciu svojej knizky
(Minsky and Papert 1988). V nej ale dosli k zavere, multi-layer perceptron
a backpropagation nepriniesli Ziadnu zasadnl zmewnkonekcionistickom
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modelovani, a reedicia bola len okomentovanou eerich pévodnej knihy zr.
1969].

Od osemdesiatych rokov bolo publikovanych mnohaawov neurénovych
sieti a konekcionistickych modelov. Uziteé zhrnutie tych najzakladnejSi¢kankov
je k dispozicii v prefadovej knizke Andersona a Rosenfelda (Andersoneiekl et
al. 1988). A pre zaujemcov o histériu, neformalnghllad na konekcionistické
modelovanie prezentovany formou rozhovorov so saymot vyskumnikmi, je
k dispozicii vdalSej Andersonovej a Rosenfeldovej knihe (Anderand Rosenfeld
1998). Uzitgny uvod do matematickych zakladov konekcionistickémodelovania
poskytuje (Hertz, Krogh et al. 1991).

5.3 Konekcionistické modelovanie a Tedria adaptivnej reonancie (ART)

Z velkého mnozstva konekcionistickych modelov, uvedenycpredoslej
kapitole, sa tu zameriame na modely vyvinuté Ste@mssbergom a Gail Carpenter
v Centre pre adaptivhe systémy a na Katedre keoggith a neuralnych systémov
Bostonskej univerzity. Tieto modely boli aplikovam@ popis Sirokého mnoZstva
neurokognitivnych dat, a Teoria adaptivnej rezomeama ktorej su zalozené, je popri
Backpropagation jednym zo Standardov konekciokiétio modelovania. Tu
ilustrujeme jeden model, ktory relativne jednodudo&aze vysvetfi mnohé aspekty
klasického podmigvania.

CS: i kratka pauza i UsS:
Zvon Jedlo

AN

- UR: S
“* OR: Produkcia slin

Obr. 5-2 Casova nasledné®ri vytvarani klasického podmieneného reflexu.

5.3.1 Interakcie medzi kratkodobou a dlhodobou par@u v jednoduchom
neuralnom modeli klasického podmi@vania

V tejto kapitole ilustrujeme vytvorenie jednoduchétdynamického modelu
klasického podmigovania. Popisany model vychadza z prace Grosslj@mgasberg
1976). Klasické podmimvanie (CC, z anglickéhdassical conditioniny ktoré prvy
popisal Pavlov (Pavlov and Anrep 1927), je zakladriypom asociativhehocania
Vv Zivych organizmoch.

Pavlov pozoroval &enie, ktoré bolo vysledkom opakovanej sekvencie
udalosti, ilustrovanej na Obr. 5-2. Pri pavlovovsk&lasickom podmigovani sa
vychadza z predpokladu, Ze v neurdlnej StruktUgamizmu uZ existuje asociacia
medzi nepodmienenym stimulom (US) a nepodmienengfiexom (UR). A
organizmus sa musi n&t robit’ predikciu,¢i, a aky, nepodmieneny stimul (US) bude
nasledové po prezentovani podniievaneého stimulu (CS). O schopnosti &idusa
predikciu svedi to, Ze sa objavi podmievana odozva (reflex, CR), podobna
nepodmienenému reflexu (UR). Typicky sa pri klasitk podmi#&ovani dodrzuje
nasledovny experimentalny protokol:
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1) Ucéenie / tréning pri ktorom sa opakovane prezentuje
podmigiovany stimul CS, nasledovany nepodmienenym
stimulom US, pdom medzi tymito parmi stimulov su
zvycajne dlhSie prestavky.

2) Uchovanie v pamatisa zabezpg tym, Zze nechame uplyid
dihSie obdobie, pfas ktorého sa zviera zamestna aktivitou
nesuavisiacou s danou Studiou.

3) Vyvolanie z pamati / testovanie pri ktorom sa zas prezentuje
podmiagiovany stimul CS, ale bez nepodmieneného stimulu,
a sleduje saii zviera reaguje podmi@vanou odozvou CR.

Vysledkom tréningu je, Ze podmienend pravdepodabn@$CR|CS)
(pravdepodobnas Zze na podmigvany stimul zviera odpovie podni@anou
odozvou), vzrastie. Z matematickéhd’atliska méZzeme povedla Ze klasické
podmigiovanie je nestacionarny proces, ktorého vysledkoen dlhodobo
pretrvavajuca zmena, ktord nazyvame vytvoredieodobej pamate (vytvorenie
LTM).

Senzoricka. Motoricka

rep. rep. _US,
I, — ° » R,
Stimuly Us, Odozvy
b — » R,
US,
, @@
_.U‘ -
X; Y,

—p Spojenies fixnou vahou
— Adaptivnespojenie

Obr. 5-3 Jednoduchy neuralny model klasického podiovania

Teraz navrhneme jednoduchy konekcionisticky modehry umoziuje
popis@ viacero aspektov klasického podioegania. Definujeme jednoduchu
neurénovu si& ktora zaklia senzorickl a motoricku reprezentaciu’(@br. 5-3). Na
klasickom podmigovani si mdézeme vSimifze podmigovanym stimulom CS je
mozné podmigova’ aj udalog (US), ktord sa uskutai az k&’ CS zmizol. To
Zznamena, Ze reprezentacia podnetu v neuralnejt@teulpretrvava aj k& podnet
samotny uz zanikol (napr., ak zvw@k uz doznel). Okrem tejto vlastnosti klasického
podmigiovania si méZzeme vSimti@Ste dvelalSie:

1. US, ktory nasleduje kratko po CS zajne podmiguje silnejSie a rychlejSie
nez US nasledujuci po dlhSej pauze.

2. Ak US nasleduje gasne s (alebo pred) CS, podmienenie sa neuskuto
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Z behaviorélneholladiska su tieto vlastnosti dané nasledovnymi fakior

1. Podnet v realnom svete, ktory bezprostredne cphéetra vyznamnej
udalosti je spbahlivejSim prediktorom danej udalosti, nez podkédry sa objavi s

ey M 7

vasim predstihom.

2. Podnet z okolia, ktory sa objavi po alebgasine s dblezitou udakisu, ma
nulova uzit@énog’ ako prediktor danej udalosti.

V naSom modeli Fadame senzorickl reprezentaciu, ktora bude viatky tri
uvedené vlastnosti, ato, Ze a) reprezentacia podmetrvava aj k& podnet uz
zanikol, b) US, ktory nasleduje kratko po CS &@ijpe podmigauje silnejSie a
rychlejSie nez US nasledujuci po dihSej pauze, akcyS nasleduje gasne s alebo
pred CS, podmienenie sa neuskuaio

Pre vstupny signal; a aktivitu neurénw;, zabezpé& vSetky tieto vlastnosti
reprezentacia aktivacie neurénu popisana rovnicou

dx/dt=-Ax + Bl

Podnet

~ v

Vnutorna
reprezentacia

Nd? = —Axi+ Bl

1

Obr. 5-4 Priebeh reprezentacie vstupného signalu v modeli C

Tato diferencialna rovnica popisuje okrem inéhadgpamiku nafiania sa
a vypraziovania zatekajucej nadoby (alebo zatekajuceho rate z anglického
nazvu ,leaky integrator®). V tejto rovnici to, ak&lke casové opozdenie medzi CS a
US vie tato sié reprezentovg zavisi natasovej konstantezatekajliceho integratora,
ktora savisi s parametrofk Tento parameter ma ale eSte jednu, dolezitejgikdiu,
ato, Ze zabezpmje spontanny pokles aktivity v pripade, Ze na @eunie je
privedeny Ziaden vstup. Spontanny pokles aktivityjgdnym z najprirodzenejSich
predpokladov, k& sa divame na fungovanie nervovej sustavy: po kagdstacii sa
membranovy potencial neurénov vracia do svojho pokho stavu. Bez
spontanneho pasivneho poklesu aktivity by aktiviéarénu neobmedzene rastla v
pripade, Ze by bunka nemala Ziadne irfméivstupy. (Pozn.: Niektoré neurdny, alebo
ich zlozky, ciasta@ine vykazuju takéto spravanie, t.j. funguju ako gné¢ory v
pritomnosti modulatorov ako serotonin.)

Podobne, ako sme definovali dynamickl reprezent&timulov, mbézeme
definova’ aj reprezentaciu motorickych odozigyako:
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dyi/dt = —Ay;+ B xizy

Tato rovnica hovori, Ze vstupny signal do kazdéhatomckého neurdnu
zavisi na stte prevazenych aktivit vstupnych neurénov.

KedZe v naSom modeli sa aktivity a y; menia relativne rychlo, o tychto
premennych budeme hovtrako o reprezentacii kratkodobej pamate (STM). Na
vysvetlenie klasického podntievania potrebuje nasa 8iaj vahy, ktoré by kodovali
nawtené asociacie medzi STM reprezentaciami senzotticgcinetov a motorickych
odoziev. Napr., ak v modeli z Obr. 5-3 senzorickfupl, je opakovane parovany s
US, ktory spbésobuje motorickl odozWRi, a Ziadne iné stimuly sparované neboli,
potom moéZzeme d&@kava, Ze sila synaptického spojenia medzi tymito dvomi
neuronmi bude vysoka. Vahéize sila synaptickych spojeni medzi jednotlivymi
neuronmi, je v nasom modeli reprezentovana premenndlatematicky sa da vah
medzi vstupnym a vystupnym neurénom, ktory by zpk#b takéto poZadované
spravanie nasho neuralneho modelu, p@pi®anicou:

dzi/ dt = —Dzy + Exiys

]

Pasivny Hebbovsky
pokles  rastaktivity

V tejto rovnici, prvyclen reprezentuje pasivny pokles hodnoty, zndmy uz
z predoslych rovnic popisujucich STM. Drublign hovori, Ze sila spojenia ma tas
v pripade, Ze obe STM aktivity su pozitivnetasne. To je v sulade s Hebbovym
pravidlom (Hebb 1949), ktoré popisuje neurobiol&gibazu denia, a ktoré hovori:

“When an axon of cell A is near enough to exciteelh B and repeatedly or
persistently takes part in firing it, some growttogess or metabolic change takes
place in one or both cells such that A's efficienay one of the cells firing B, is
increased,” ¢ize ,Ak axon bunky A je dostatoe blizko k bunke B na to, aby ju
aktivoval, a akcasto vyvolava jej palenie, nastane v jednej z tydminiek, alebo
v oboch, rastovy alebo metabolicky proces, v ktorélésledku sa zvySicinnog’,

s akou je bunka A schopné vyvolaalenie bunky B."

Predchadzajucou rovnicou sme definovaliciane pravidlo nasho
jednoduchého neurédlneho modelu. Toto pravidlo nedjeden potencialny problém:
Ak sa asociacia pravidelne netrénuje, postupnerati €0 je spdsobené pasivhym
poklesom sily spojenia). V podniievacich experimentoch sa to alec¢Siaou
nestane: silne n&ané asociacie pretrvavaju dlho, pdkiaviera neabsolvuje
extinkeny tréning, pri ktorom sa konkrétna gana asociacia potla. Ako mézeme
upravt’ nase uiace pravidlo, aby sme dauto vlastnog zapracovali? Odpod®u
moze by presynapticky branovany pokletefinovany ako

dzy | dt = —Dxizy + Exiyy

resp.
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(.7'_-”4;';' flf = 2 [—D_';{_.-' 2 E‘l"j]

V tejto rovnici sa uz vahy znizuju len &®eje pritomny CS. Nazov
presynapticky branovany poklesa pouziva pre to, Ze tato rovnica vlastne obsahuj
branu, reprezentovanu presynaptickou aktivaciouprakt riadi, ¢i sa Wenie
uskut@nuje, alebo nie. K& x=0, brana je zavreta a dana synapsia séineu

Co by sa stalo, ak by sme pouzili postsynaptickybvany pokles? Uvazujme
0 wiacom pravidle:

resp.

dz i {dt= Yi- [—DZ i+ EA‘s‘]
V tomto pripade pritomnésodozvy bez CS povedie k poklesu vahy synapsie,
zatid’ ¢o pritomnosg CS bez pritomnosti odozvy nespdsobi Ziadnu zméhy.v

V porovnani s presynapticky branovanym poklesoja@ toto spravanie
v menSom sulade s behaviordlnymi datami o klasickpmamigiovani, pretoze
pritomno$ odozvy bez pritomnosti CS (napr. tvorby slin u IBawych psov)
zvycajne nevedie k pottgnu nadenej asociacie.

Predchadzajucimi dvomi rovnicami sme popisali daélladné typy tenia
navrhnuté Grossbergom, a téenie typu Instar a Outstar, schématicky zobrazené n
Obr. 5-5. Pri dgeni Outstar, synapsie vedluce Z daného neurénu s@éaniel je
neurén aktivny. T.j. synapsie sa fi&u,pattern” vystupnych aktivacii. Pricani
Instar, synapsie vediuce DO daného neurénu sa mmfaje neurdn aktivny. T.j.
synapsie sa ngia odpovedéina dany vstupny ,pattern®.

QOutstar Instar

% -]

Obr. 5-5 Schématické zakreslenie typickej skupiny neurompre, ktor sa vyuziva
ucenie Instar a Outstar.

Matematicky su tieto dva typy cenia rovnako platné. Ale v
neurofyziologickych experimentoch, sledujucich zmeily synaptickych véazieb, sa
castejSie pozoruje postsynaptické branovanie pokéesel wtenielnstar.
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Ked’ nejaky vstupny stimul vedie k motorickej odozveacii zvierda), ktora
vyvola negativhu spatni vazbu z prostredia (nagr.sa po zazneni zvoeka
dotkneme elektrickej zasky), synaptické spojenie medzi reprezentaciou danéh
vstupu a odozvou (akciou), ktoru vyvolal, by sa enabslabf. Tomuto procesu sa
hovorinegativne posiiovanie alebonegativny reinforcement.Pravidla Outstar ani
Instar zatiéi moznos spravne reagovana takuto situaciu nemali. MoZnsl, ako
ich upravt’, je rozSin uciace pravidlo @&len popisujucichybovy signal ktory
spbsobi zmenu v spravani saageho pravidla v pripade, Ze aktualna reakcia laebo
spravnaCiZe rovnicu predutstar méZzeme rozsifina:

dzi | dt = —Dxizi + Ex:yy— F -error

kde F jedalSi parameter arror predstavuje chybovy signdl. Tato rovnica ma ale
problém, Ze vyskyt chyby by sp6sobil zoslabenietkjgd asociacii, vratane tych,
ktoré su spravne a ktoré nijak nesuvisia s aktwaldoybou. Mozna®u, ako to
oSetrt’ je rozSirf chybovyclen nasledovne:

dzij/ dt = —Dxizi + Exiy;— F - error - xiy;

Negativne posilovanie vykazuje v mnohych experimentoch charaktkus
Ze st&i jeden pokus s negativnym posilnenim na to, algitszdobo potléila chybna
odozva. V nasom modeli sa tato vlasthda dosiahntinapr. nastavenim parameka
na hodnoty vyrazne vySSie nez hodnoty paramdraE.

Prikladom neuralnej Struktary, kde takéto negatiposihiovanie prebieha, je
mozasek (cerebellum) ptas motorického ¢enia. Tu chybna akcia (pohyb) spbsobi
aktivaciu vzostupnych vlakien. Aktivacia vzostuphydakien spésobi vygenerovanie
~komplexného palenia“ v Purkgvej bunke, ktory spésobi pokles v sile synaptickéh
spojenia z aktivnych paralelnych viaken (dlhodobgrdsia, LTD).

Toto chybové tenie pozorované v mogku je pomalSie neZz nami navrhnuté
ucenie. Preto m6ze Byv naSom modeli vhodnejSie uvazévaad alternativnym
spbsobom zapracovania fumiosti negativneho posibvania, ato pridanim
inhibi¢nych spojeni, ktoré budu kédavaegativne asociacigvid’ Obr. 5-6).

Stimuly I,

C‘J_"If:/df = *.'1_1 i+ BZ XiZi *FZ XiZy

Obr. 5-6 RozSirenie modelu CC o inhdinié spojenia medzi STM neurénmi.
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Vtomto pripade sa mdZeme vratk rovniciam pre excitné vahy bez
chybovéhailena

dzyi” / dt = —Dxizy + Exiy;

No a inhib&éné synapsie, ktoré by sa mali pasWa’ v pripade chyby, a ktoré
by zarové mali ma schopnos spontanne sa zoslabava pripade, Ze Ziadna chyba
uz dlho nenastala, mézutbgopisané rovnicou

dzyi /dt = —Gxyizg+ H -error - xivy

Tymto sme dospeli kdvom alternativnym modelom ikk&ho
podmigiovania, jednym s inhiBhymi spojeniami ajednym bez nich. Pri
rozhodovani, ktory z nich je vhodnejSi, sa méZeowig’ na to,ci existuju mozgove
Struktury, ktoré koduju pozitivne/negativne posianie. V niekékych mozgovych
oblastiach sa nachadzaju neurény, ktorych aktiveprezentuje rozdiel medzi
ocakavanou odmenou a skttmu odmenou. K takymto oblastiam patria amygdala a
bazalne ganglia. Tiez Rescorla-Wagnerov (Rescodavdagner 1972) ako aj Sutton-
Bartov (Sutton and Barto 1981) model klasickéhorpiedovania predpokladaju, ze
neurdény s takouto odozvou existuju.

Dolad’ovanie siete

Predstavme si, Zze simulujeme nasut Sjgl bez inhibinych spojeni) na
pocitati a zistime, Ze pri witej nahodnej kombinécii stimulu a odozvy sa udeje
privelka zmena. T.j. v porovnani s behavioralnymi datamai prezentacia stimulu,

ktory bol len malokedy sparovany s odozvou, pristendenciu vygenerovadozvu.
Co mbzeme sprawis nasSou st®u, aby sme to napravili?

MozZné rieSenia su napr.:
* zvySime parameter rychlosti poklesu aktivacie (Racom pravidle:
dzi/ dt =—Dxizi + Exyyy — F - ervor - xiy;

* ZniZime parametdt,

* motorickym neurénom priradimgrah-linearnu signalnu funkciu
Miesto toho, aby sa odoz\ rovnala aktivacii neurdny;, pouzijeme
rovnicu R = f(y;), kdef() predstavuje prah-linearnu zavidograficky
zobrazenu na Obr. 5-7.

fix)

>
0 I b

Obr. 5-7 Prah-linearna signalna funkcia
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Matematicky je prah-linearna signalna funkcia defena ako
f(x)=0 prex<
f(X)=x-T prex> I

a v daldom takyto typ funkcie budeme zapisbvako [K-I']", kde operacia [']
ozna&uje usmerneniéako diéda).

Poznamka: Prah-linearnu funkciu by bolo mozné pbagna popis aktivacie
senzorickych neurénov. Nechdvame na zvazsitege’a zamysli€ sa nad tym, aké
dosledky by to malo pre dynamiku naSej siete.

DalSou vlastna®u, ktor( by model klasického podm@vania mohol mg by
bola schopnas postihnd’ vrodené rozdiely vdeni, ktoré sacasto pri klasickom
podmigiovani vyskytuja. Napr., nevoog’ je zvyajne spdsobena jedlom, len zriedka
zvortekmi alebo svetlom, a zvieratd maju tendenciitmreychlo vytvort’ negativnu
asociaciu s jedlom, ktoré ndirmg’ spdsobilo (Garciov efekt), ale nie asociaciu
medzi svetlom a nevaog'ou. Co by sme mali zmefiiv naSich rovniciach, aby to
dokazali obsiahni? Jednou z moznosti je zublibzne parametre pre rdzne spojenia:

aj{,- / dr = _AJ-? + ZB #XiZi

I
dzi | dt = —Dxizi + Egxiyy — F - ervor - X1y

Ak mé niektora synapsia vysoké hodn&yaE;, potom sa tato synapsigiu
rychlejSie (a rovnaké mnoZzstvgania u nej vedie Kk silnejSej odozve) nez u ostdtnyc
synapsii. T.j. ak sa ma vytvérasociacia medzi podnetom a odozvou zodpovedajucim
danej synapsii, tato asociacia sa vytvahSie.

Poznamka: Jednoucasto diskutovanych tém v neurovede a v neurofiiozof
je otdzka o ,nature vs. nurturetize o tom,co je vrodené &o je nadeneg; vi’. napr.
(von Melchner, Pallas et al. 2000). NaS model vegipastavenim parametrBy aE;
popisd r6zne vZahy medzi vrodenymi a n&enymi vlastnogami.

Na zaver je dblezité pripometya Zze navrhnuty model klasického
podmiegiovania je vémi jednoduchy. Preto ma aj mnozstvo slabin, naékjer pri
modelovani vzdy dblezité mysfieNapr., vtomto modeli senzorické vstupy nie su
distribuované (jedna vstupna bunka reprezentuenedtup)¢o urite nie je v sulade
s poznatkami z neurobiol6gie. Podobne, nie suibligivané ani motorické odozvy.
Dalej, modelové bunky su lefiastaine podobné neurénom v biologickom nervovom
systéme, napr. negeneruju impulzy, nemaju Ziadé@myetvar, af’. Na skuténé
vyhodnotenie modelu je potrebné porowmacitacovou simulaciou jeho spravanie s
behavioralnymi datami. Pri tom napr. mbéZeme tistie Wiace krivky ziskané z
behavioralnych dat nemusia zodpovwelavkam generovanym modelom. Konkrétne,
jednym z charakteristickych znakov psychologickébenia sa a zapamatavania si je,
Ze mnozstvo zapamatanych informacii v zavislositase od ich prezentacie ma tvar
podobny pismenu U. Teda pamatame davimho,lo sme pouli na z&iatku a na
konci, a najmenej si zapamatame z tafwozaznie niekde v strede. Je relativne jasné,
Ze parameteafasovej konstanty naSho zatekajlceho integratoralppdobne nesta
na to, aby tento model mohol vykaz@veciacu krivku tvaru U. Napriek tymto
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nedostatkom ale naS model dokdze papisanozstvo jednoduchych ¢iacich
procesov.

5.3.2 Zhrnutie

Tu popisany model klasického podifogania je najjednoduchSim v plejade
Grossbergovych modelov neurokognitivnych procesevto dopredny dynamicky
model, ktory dokéaze popitden relativne jednoduchSie interakcie. Na jeholagik
boli neskdr navrhnuté zloZitejSie nerekurentnéesietkurentné siete, a nakoniec aj
komplexné siete implementujuce vSetky principy i®6ART, ktoré predstavuju
funkény model mnohych aspektowenia, vnimania, rozpoznavania, pozornostnych
mechanizmov dt. Cag’ z tychto modelov je popisana v doplnkovych maleci® ako
aj v zadaniach k predmetu Vygova a kognitivha neuroveda.
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Kapitola 6 Teodria optimalneho rozhodovania a modelovanie
psychofyzikalnych dat
6.1 Psychofyzika

Na Studium vnemovych systémolveka satasto pouzivaju psychofyzikalne
experimenty, ¢ize experimenty, pri ktorych saldda vrah medzi fyzikalnymi
charakteristikami  nejakého  stimulu  a psychologickymveli¢inami,  t.j.
charakteristikami vnemov, stavov vedomia, pocitoév,spravania sa, ktoré tieto
fyzikalne podnety vyvolali. Zakladdiem tohto vedného odboru je Gustav Fechner
(Fechner 1860).

Psychofyzika saf’alej deli podla toho, na aky vnem sa zameriava. Napr.,
vedny odbor zaoberajuci sa Studiom sluchového vmisnsa nazyva@sychoakustika
alebo sluchova psychofyzika (Yost 1994), aPada vrZahy medzi akustickymi
charakteristikami a psychologickymi a fyziologickijodozvami vyvolanymi zvukom
(vratane napr. hudby adgig Priklady fyzikalnych a psychologickych v&h, ktoré sa
Studuju v psychoakustike, st uvedené v Tab. 3).

Fyzikalne Psychologické
Zvuk Sluchovy vnem
Intenzita Hlasitas
Frekvencia VySka tonu

Spektrum &asové charakteristiky Farba zvuku (timbre)

Tab. 3 Fyzikalne veltiny a im zodpovedajuce psychologické vely, tak ako sa
Studuju v sluchovej psychofyzike.

Primarne sa psychofyzikalne metédy rdagé na subjektivne a objektivne.
Subjektivne metddy sa pytaju na subjektivny vneitak, uvedomenie stj reakciu
experimentalneho subjektu, av zasade pre ne platikladi otadzky, na ktoré
neexistuje spravna odpalie nezavisla od experimentalneho subjektu.
V psychoakustike su takymi metddami napriklad megtde odhadovanie hlasitosti,
hradanie tonu zhodnej vySky, hodnotenie ,kvality awjkatd’. Pri nich sa vyZaduje
introspekcia a tieto metédy majudgnou zakladny matematicky nedostatok, a to Ze
meranie je pri nich ovplyvnené nezmyslovymi faktorfmapr. naladou alebo
zameranim pozornosti poslucai.

Objektivne metddy su charakteristické jednak tym, Ze pre kazdy dtimu
existuje objektivne spravna odpdvénapr. ak sa pytame na frekvenciu stimulu, nie
na vnimanu vysku tonu). Typickymi experimentalnymietddami su detekcia
pritomnosti stimulu alebo diskriminédcia stimulotize rozliSovanie medzi dvomi
stimulmi, ktoré sa liSia len v jednej charaktekisti povedzme vo svojej intenzite,
a Ulohou subjektu je &', ktory z dvoch prezentovanych stimulov je intemzjgi,
hlasnejsi, svetlejSi dit). V tychto experimentoch sa meria preshodpovedi a vzdy
existuje objektivne spravna odpdieNaviac, objektivne psychofyzikalne metddy sa
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snazia minimalizova vplyv subjektivnych faktorov odpovedi subjektu,oakapr.
toho, Ze k& ma subjekt rozhodniy ¢i je hlasnejSi prvy alebo druhy ton, subjekt
odpoveda, Ze druhy len preto, Ze si nie je isWiaa sa mu pozdavéslo 2. Takéto
subjektivne faktory spésobuju systematické chylgkabiasy) v experimentalnych
datach, ktoré je mozné odstrarpouzitim matematickych metdéd vychadzajucich z
Teorie detekcie signalov, angl. Signal Detectioredry (Green and Swets 1974;
Macmillan and Creelman 2005) a z bayesovskej Tedpimalneho rozhodovania
(Duda, Hart et al. 2001). K&e data ziskané v psychofyzikalnych experimentoch
maju uckité matematické vlastnosti, je vhodné pouZivea nich aj modely, ktoré
vychadzaju z podobnych vlastnosti. V nasledujlek¢is jeden taky model popiSeme.

6.2 Model rozhodovania pre psychofyzikalne data

Nathaniel Durlach v roku 1968 popisal model rozhaahia, ktory satasto
pouziva pre popis psychofyzikalnych dat (Durlachd @raida 1969; Macmillan,
Braida et al. 1989). Tento model je zaloZzeny nagdpioch Pravidla komparativheho
rozhodovania (Law of comparative judgment, niekgd¥ ozngovaného ako Law of
categorical judgment), navrhnutého L. L. Thurstong@hurstone and Chave 1929;
Torgerson 1958), asulvisi tiez s Weber-Fechnerovyrdkonom o vgahu
psychologickych a fyzikalnych véin (Masin, Zudini et al. 2009), a so Shannonovou
matematickou Tedriou komunikécie (Shannon 1997).

Zakladné vlastnosti tohto modelu su:

- Je pravdepodobnostny a tak Patiiuje fakt, Ze subjekt (napr. poslucha
neodpovie pri opakovanom prezentovani toho istébimutu vzdy
rovnako.

- Explicitne zalina vplyvy vonkajSich faktorov na rozhodovanie (napr.
zavislos' odpovedi na inStrukciach a na informaciach, ktposluché
dostane od experimentatora, ana rb6znych osobnyaferpnciach
subjektu).

- Je mozné ho pouziv Sirokom spektre experimentalnych paradigiem a je
nim mozné popisamnozstvo experimentalnych vysledkov.

- VeI'mi ¢asto navrh behavioralnych experimentov priamo vgieh& tohto
modelu.

-V experimentalnej psycholégii a behavioralnych #dd sa pouziva
natd’ko ¢asto, Ze niekedy je bez toho, aby sme modelu rolzudagké
porozumi€ publikovanymélankom.

6.2.1 Definicia modelu

Pri dalSom popise budeme uvazdyvaZze model aplikujeme na sluchové
behaviordlne data. Konkrétne model definujeme npeementalne data, ziskané
v experimentoch vychadzajlacich z paradigmy v &tigke nazyvanej ,one-interval,
two-alternative-forced-choice” (,jeden interval,edalternativy a vynatena odpake
skratka 1I-2AFC). V tejto paradigme pri kazdom pe&kw experimente mdze by
subjektu stimul prezentovany len v jednom interfalgednom¢ase), v ktorom stimul
bud zaznie alebo nie, a subjekt musi odpove@dnou z dvoch predpisanych
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odpovedi (napr. ,stimul zaznel* alebo ,stimul nezel), a nembze odpovetia
,heviem“, alebo ,nie som si isty”). Takze, uvazujem experimente, v ktorom:

- MOZu zaznié dva stimuly, $a S.
- Pripi%aju sa len dve odpovede; RR.

- Pri kazdom pokuse experimentator nahodne vybeiigrezentuje
stimul § alebo $, pricom pravdepodobnosti vyberu stimulov su (S
aP(3) =1-P().

- Subjekt (posluchg dostal inStrukcie, Ze ma odpovéda, v pripade,
Ze paul stimul S, a R v pripade, Ze gl stimul S.

- Experimentator ,odmeni* subjekt odmenou Y(RS), ak subjekt na
stimul § zadal odpové R;. Prcom V(R | §) > O (t.j. je to odmena) pre
i=j,aV(R|9) <0 (tj. je to trest) pre#|.

V experimentoch, ktoré sa v psychofyzike acana ako diskriminané (ked
subjekt ma odligi dva rézne stimuly) budd stimuly;Sa S predstavova dva
rozdielne nenulové signaly. deteknych experimentoch (k& sa meria, do akej
miery je subjekt schopny detekaovaritomnos nejakého stimulu), Sude oznéova
nulovy signal (k€ Ziaden stimul nezaznie) a $ude oznéova’ stimul obsahujuci
signal, ktory ma subjekt detekavari experimentoch, v ktorych sa meria schopnos
Cloveka detekov& nejaky zvuk (ton, re..) maskovany Sumom, sa ey zvuk
zvycajne oznduje ako S a maskovaci rusivy Sum ako N. Potanbuile oznéova
prezentovanie samotného Sumu N,ab8de oznéova’ stimul obsahujuci signal aj
Sum S + N.

Ak predpokladame, Ze jednotlivé pokusy v naSom exmte su od seba
Statisticky nezavislé, a Ze jedina charakteristidpovedi, na ktort sa divame ajea
odpovel to bola (t.j. nezaujimaju nas iné vlastnosti odga®; ako napr. jej latencia),
potom vysledky takéhoto experimentu mézeme zhdaimatice 2¢ 2, ktorej prvky
fij vyjadruja relativne peetnosti odpovedi Fked’ je prezentovany stimul;:S

_ N(R;1S)
" NR,15)+N(R,185)

kde N(R | §) udava kdkokrat subjekt odpovedaliRa Sa N(R | §) + N(R: | §)
udava kdkokrat bol stimul $prezentovany. Naviac, &&e plati, ze 4 + fz; =1, je
matica plne definovana, ak pozndme akeké& jej dva prvky:

[AR,18,),AR,15)) 1] [AR1S8,), AR 1S))]

[AR,1S,), AR, 18] [AR 1S5, AR, 18 ]

Pre zjednoduSenie, budeme'aSom uvazouvalen o pare prvkov [ f(R| S),
f(R2 | ) ]. A vychadzajuc zo zjednoduSeniadksa uvazuje o detekcii, budeme (R
S,) nazyva anglickyhit rate (niekedy sa tieZz pouzivdetectionrate, alebo slovensky
relativna poetnos vyskytu spravnej detekcie), a {R §) budeme oznsmva’ ako
false alarm rate(¢o by slovensky Slo preloZiako relativha p&etnos vyskytu
nespravnej detekcie).

f;

Axidomy rozhodovacieho modelu pre 11-2AFC experinddmi paradigmu su:
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1. Existuje redlna ndhodné premenn& X (nazveme juhgdavacia os,
alebo ,decision axis*), ktora ma tu vlastdpge pri kazdej prezentacii
signalu nadobudne premenna X nejakd hodnotu.

2. Na osi X existuje nejaka kriterialna hodnota C @ivana ,kritérium®).

3. Spravanie subjektu je také, Ze odpoveda vzdy Rripade, Ze X < C,
a Ze odpoveda vzdy,R pripade, Ze % C.

4. Statistické charakteristiky premennej X st nezévied vsetkych
aspektov daného experimentu s vynimkou stimulgvass, a tieto
charakteristiky su plne popisané funkciami podmepehustoty
pravdepodobnosti fXo|S1) a p(Xo|S). Hlavne plati, Ze Statistické
charakteristiky premennej X sU0 nezavislé na apydin
pravdepodobnostiach odmien, a Ze jednotlivé polaxgperimentu su
na sebe Statisticky nezavislé.

Vysledny model spravania sa poslu&he ilustrovany na Obr. 6-1.

A
Px(X,) I
<---}--- R ---- - --o- R, -—---mmmmmmmm- >

Obr. 6-1 Model rozhodovania pre experimentalnu paradigrBARC.

V tomto modeli si podmienené pravdepodobnosti odgp¥? ( R| S ) definovane
ako:

P(R,1S) = J’ipx(xuls,)eﬂfn P(R,IS) = '[;”p,((xn|sl)dx0
PR,1S) = jipx(xols,)dxo P(R,1S,) = j:'p,((xo | 5,)dX,

a pre tieto pravdepodobnosti plati, ze R(8) + P (R | §) = 1, a Zedetection rate
Po=P (R|$) afalse alarm rateP-=P (R | &).

6.2.2 VSeobecné vlastnosti modelu

Pod’a tohto modelu je schoprtogloveka odlis& stimuly (tiez nazyvana
senzitivitou) danéd mierou, do akej sa pravdepodstm@ohustoty f{X,|S1) a j(Xo|S)
neprekryvaju. A parameter C vyjadruje mieru, do jakea c¢lovek tendenciu
preferovad jednu z dvoch mozZnych odpovedi, tieZ nazyvayatematicka chyb@ngl.
bias my budeme pouZivaaj slovostrannog). Vo vSeobecnosti sa predpoklada, ze
hodnota C je wena apriornymi pravdepodobmasni P($) a hodnotami odmeny V(R
| §). Napr., ak posluclavie, ze P(9 >> P(S) a preto vakava $ ovela castejSie ako
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S,, je pravdepodobné, Ze v jeho odpovediach budemickd chyba zodpovedajuca
castejSim odpovediamiRez R, ¢ize hodnota C bude u neho vysoka. Podobne, ak
V(R2 | &) >> V(R1 | ) (t.. ak odmena za odpa¥e R, na stimul $je ovd’a va&sia
nez odmena za odpave Rt na stimul 9 azarove ak
V(R1 | &) >>-V(R2 | §) (t.]. ak trest za odpode R; na stimul $je ovd’a v&Si nez
trest za odpowk R, na stimul 9, potom v odpovediach subjektu bude
pravdepodobne systematicka chyba zodpovedajasi®jSim odpovediam ez R,
Cize hodnota C bude u neho nizka. Qpéaa zaklade motivacie z detekch
experimentov (v ktorych Szodpoveda stimulu obsahujucemu signal, ktory mame
detekovd) sa v pripade J&ych hodndét C hovori o ,konzervativhom® umiestneni
kritéria, zatid ¢o, ak je C malé, hovori sa, Zmvek pouziva ,liberalne® kritérium.
Cim je kritérium liberalnejsie, tym vy3sie st hodnBp aj .

Dal3ie dolezité vlastnosti popisaného modelu rozhadia su:

1. Vplyv stimulov na presna’s odpovedi [charakterizovany vlasttiami
pravdepodobnostnych hust8i(X¥.|S)) a p(Xo|S)] je Uplne separovatry
od vplyvu apriornych pravdepodobnosti stimulov an@h
(charakterizovany hodnotou parametra C). To znamem® zmena
v apriérnych pravdepodobnostiach alebo odmenéactpbsebi Ziadnu
zmenu v pravdepodobnostnych hustotach.

2. Pri kazdom jednotlivom pokuse je vplyv prezent&tienulu na odpow#
posluchda uplne charakterizovany hodnotou jedinej realmejmennej.
Cize, predpoklada sa, Ze priestor rozhodovaniajgdeodimenzionalny.

3. Rozhodovacie regiony na osi X pozostavaju z jedyatintervalov X < C
a X = C, ktoré sa ptas experimentu nemenia. To znamend, Ze na zaklade
definovanych axiom sa vtomto modeli neprifaiSmoznos, Ze by
existovali dve kritéria €a G, a Zze odpow# R; by zodpovedala napr.
oblasti G < X < G,, zatid ¢o odpove’ R, by zodpovedala napr. oblasti
(X< C) O (X < G). Taktiez je axiomaticky vykené, Ze kritérium C by
bola ndhodn& premennd, ktor4 by sa menila od pokyskusu, tak ako
rozhodovacia premenna X.

Na aplikovanie tohto modelu na konkrétne data jemudeli potrebné
doSpecifikové model senzitivity sluchového systéntize toho, ako sa v sluchovej
dréhe prevadza zvuk na pravdepodobnostnu disttibmi€Xo|S). TaktieZ je potrebny
model “biasu” (model toho, kam subjekt umiestniitétium C), to ale nateraz
ignorujme, a pozrime sa podrobnejSie na Specifikaci

6.2.3 ROC krivka pre 11-2AFC experimenty

Definujme si teraz na rovnice, ktoré popisujutalz pravdepodobnosti
detection ratePp afalse alarm rateP- k pravdepodobnostnym hustotag(>|S) a
Px(XolS), a ku kritériu C:

+oo +oo
P, = L PiX, 1 §)dX, Pp = J.c py(X,15))dX,

Ak pozname pa C, mdéZzeme pdd tychto rovnic priamo vygdta P, a R
My ale potrebujeme vyrieSiopa&nu ulohu: experimentalne nameriamg ® R a
chceme ulit’ p(Xo|S1) a p(XolS). Toto je, bohuZi vo vSeobecnosti nerieditey
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problém. Realne sa k spravnemu rieSeniu damaspareticky dosta nasledovnym
postupom:

1. Budeme meni hodnoty parametra C apre kazdu hodnotu odmeriame
zodpovedajucedra R

2. Na zaklade takéhoto suboru hodngt® R este stadle nembézeme oduddi
samotné distribucie «Xo|S1)) a (Xo|S), pretoze pre Zziadnu z nich
nepozname zodpovedajuce C (C totiz m6zeme lenaraprovplywova’,
nedokazeme ho priamo nastgvi

3. C ale mbézeme zrovnic elimina¥aa miesto dvoch rovnic mdézZzeme
sledovd len zavislog hodno6t B ako funkciu B.

Takato krivka, ktord vykrésije zavislog hodnét B ako funkciu R, sa
anglicky nazyva ,Receiver Operating CharacteristitROC) alebo krivka
izosezitivity. Priklad ROC krivky je ukdzany na OBf2.

1

0 Pe 1
Obr. 6-2 Krivka izosensitivity ROC pre experimentalnu pagmou 11-2AFC.

Tato krivka ma niekiko vSeobecnych vlastnosti. Napr., je neklesajucads
prechadza bodmi [0,0] a [1,TDalej preiiu v zasade plati, Ze v3etky jej body leZia nad
diagonalou. A vo vSeobecnosti plati, &en blizSie k bodu [0,1] prechadza, tym je
schopnogé modelovanéhailoveka rozliSova stimuly lepSia. ESte stale nam tato
krivka ale neumaluje najs pravdepodobnostné distribucig(¥o|S1) a p(XolS), na
zéklade ktorych sa subjekt rozhodoval.

6.2.4 Index citlivosti a bias pre Specialny pripad Gausskych distribucii a
rovnakych variancii

Vo v8eobecnosti nie je moznéciar tvar kriviek p(Xo|S) a g(XolS). Pri
urcitych zjednodusSeniach sa k tomu ale mézeme pribl2ivym zjednodusSenim, nad
ktorym budeme uvaZovaje Ze tieto distriblcie si Gaussove:
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1 Ko-mp?
Py X,lS) = —e-
T e *

Pre tieto distriblcie sa déahko dokazé ze R(Xo|S) je skut@ne hustota
pravdepodobnosti, a Ze pia plati, Ze E[X | $=M; a E[(X — M)* | §] = ¢?, ¢iZe Ze
priemerna hodnota X podmienena vyskytom stimujujeSM; a ze variancia X
podmienena stimulu ;Se o’ (pre obe j). Toto zjednoduSenie je pripustné, ak
uvazujeme, Zze X je stom vdkého mnozstva nezavislych neurénov a ak plati
Centralna limitna teoréma. Priklad Gaussovej pragdebnostnej distriblcie, e na
Obr. 6-3.

L Py (X)

| |
+1 +2 +3

X,

Obr. 6-3 Gaussova distriblcia pravdepodobnosti.

Ak naSu situaciufalej zjednoduSime tym, Ze budeme predpokiada obe
nade Gaussove distriblcigXo|S:) a p(Xo|S) maji rovnaku variancia?, potom pre
tieto distribucie plati

M, +M, M +M,
Pyl———+KIS)) = pl—F—-KI5)

2 2

CiZze tieto distribucie su identické az na to, Zeodiseba navzajom posunuté. Teraz
zavedieme dve noveé premenné:

c c 2
Parameter d’ (anglicky sa piSe aj d-prime) je neshawa kritériu C a vlastne
meria ako vEmi su od seba distribucig(Xo|S) a p(Xo|S) vzdialené (Specificky, d’
udava vzdialenasstredov distribucii v jednotkach Standardnych gttwk). Inymi
slovami, d’ vyjadruje mieru, do akej je v mozgu lpob&a stimul S odliSitd’ny od
stimulu S. Tato miera sa nazyva aj ,citlivds alebo ,index citlivosti“ (angl.
sensitivity alebo sensitivity index a je vémi dbélezit4, pretoZze ndm hovori, s akou
presnogou sa dané stimuly mentalne reprezentuju, atovieeana tom, ako

subjektivny alebo tendény méze by posluché pri svojom odpovedanCize, d’ je
objektivnou mierou citlivosti.

& =

Parameteg, je vlastne len prenormovanim hodnoty kritériaaGeda meria
tendenciucloveka odpovedaskér R nez R, nech uz je tato tendencia spésobena
c¢imkolvek. Anglicky sa tento parameter nazybgs my ho budeme nazywaaj
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systematicka chybalebostrannog (ako opak nestrannosti). PreSkalovanie hodfoty
ma vyznam, kéZe ponom pref plati, Zef3 = 0 zodpoveda situacii, kedjovek neméa
Ziadnu tendenciu preferovaiektort z odpovedtize keal’ je nestranny.

6.2.5 Transformécia na jednotky z-scores
UvaZzujme teraz o transformacii suradnicového systéfp, P] na
suradnicovy systém [£ Zg], a to pouzitim integralovych rovnic:

1 ¢zZp ** 1 2z X*
P, = —[Pezdx P, = _.;j e~ 7dX
-"‘2 —~aa 1,2 —ca

ktoré predstavuju normalne kumulativne distéit@ funkcie. Hodnoty g a Z- sa
nazyvaju normalnymi odchylkami (anglhormal deviates hodnét B a R
Suradnicovy systém definovany paromp[ZZf] sa potom nazyva ,suradnicovy
systém normalnych odchyliek”, zatigo suradnicovy systém P P, v ktorom je
definovana Standardna ROC krivka, je ,linearnymasdaicovym systémom“Co
konkrétne hodnoty g a Z vyjadruju, sa darahko vidie’, ked dosadenim do
poslednych rovnic ziskametahy:

_M-C M,-C

Z. =
) b c

Zg

Tieto rovnice hovoria, Ze Znam udava, akalaleko od kritéria C v jednotkach
Standardnych odchylok je stred distriblcie pke &2, nam udava, akd’aleko je
stred distribucie pre,S

Vo vSeobecnosti sa transformovanie dat do jednotigk nazyva aj
vyhodnocovanim pouzitim jednotiek ,z-scores”. Taansformacia je uzitma napr.
pre to, Ze v nej je ¥eni jednoduché uit’ parametre d’ @, a to konkrétne tymito
rovnicami:

Z—-Z

d = Z,-Z B=‘02F
d d

Z = -—— - —

D 2 B ZF 7 B

Cize, na vypdet indexu citlivosti nejakého posluctzé v behavioralnom
experimente nam staziska P, a R. Potom, vypétom inverznej kumulativnej
distributnej funkcie (alebo pouzitim tabuliek) tieto hodnatgnsformujeme naZa
Zr. A index citlivosti d’ je priamo dany rozdielomdiyto dvoch hodnét.

Poznamka: Transformacia na z-scores ma aj mnozasalich uziténych
vlastnosti. Napr., ROC krivka vykreslend na zaklgadto hodndt mé vlastnisze
krivky konStantnych citlivosti su pre kazdu hodnettlivosti priamkami so sklonom
1. To isté plati aj pre krivky konStantnych strastioktoré su na krivky konStantnych
citlivosti kolmé (maju sklon -1).

6.2.6 Zhrnutie ad’alSie modely

V tejto kapitole sme odvodili najjednoduchsiu forrmedelu rozhodovania sa
v experimentélnej paradigme jedného intervalu, tvoalternativ a vynuatenej
odpovede (11-2AFC). Vychadzajuc tohto modelu aedpokladu, Ze su distriblcie
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vnemov gaussovské s rovnakou varianciou, vieme &kdade merani presne ¢t
index citlivosti (d’) pre dany podnet, ako aj skhm¥ (bias, tendenciu subjektu)
odpovedd jednostrannef). Tieto dva parametre viemecitt nezavisle od seb&o je
uzito¢né lebocasto nas zaujima iba jeden z nich {nafejSie d’). Konkrétne priklady
postupov pri pouziti tohto modelu su uvedené v madstupnom na webstranke
knihy.

Nas model by sa dal relativiiahko rozSiti na zlozitejSie situacie (napr. na
nerovnaké variancie) a na zlozitejSie experimestgaradigmy (napr. na 2I-2AFC
experimenty). Takéto rozSirenie by uZz ale presdbovazsah tejto knihy.
Zaujemcovia moézu Stadium &’ knihami (Green and Swets 1974; Macmillan and
Creelman 2005).
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Kapitola 7 Zaver

Uc¢elom tohto textu bolo podazakladny prefad o vypétovej neurovede
a neuralnom modelovani, ana $tyroch vybranych tooHepopisd, akt Hbku
matematickych poznatkov je potrebné obsiahpre sprdvne porozumenie datam
atedriam v neurovede. Kée podany prdlad vypa@tovej neurovedy nie je ani
zdaleka kompletny, tu sa zniigjeme aspd o najddlezitejSichfalSich konceptoch,
ktoré sa vtomto odbore pouzivaju, a ktoré mditate’a zaujd. Prvym takymto
konceptom je pouzitie bayesovsovkych technik aebannonovej informmej tedrie
pre analyzu dat (Rieke 1997Dalsim je pouzitie celého spektra metdéd pre
spracovanie a analyzu signalov a obrazov (Oweid9)2@ ktorym sa v neurovedach
beZne stretavame. k& mnoZzstvo kazdodennych analyz pouziva Standaatin@j
nové metddy deskriptivnej ainfeanej Statistiky, ako napr. Analyzu variancie
(ANOVA), ktora bola vzdy vychodzou metodou pre gumal behavioralnych dat
(Winer, Brown et al. 1991), ale dnes sa modifikpje analyzu dat ziskanych
zobrazovacimi metédami ako fumé& magneticka rezonancia (angl. functional
Magnetic Resonance Imaging, fMRI) (Ashby 2011). Alevyvoj d'alSich novych
technik pre sledovanie aktivity mozgu vedie k rmawypaitovym metdédam. Napr.,
na analyzu elektroencefalografickych dat sa poydivgpactové techniky ,analyzy
nezavislych komponentov* (angl. Independent Compbraalysis, ICA) a ,slepej
separécie zdrojov* [angl. Blind Source SeparatBBS, (Comon 2010)].

Ambiciou tejto knihy nebolo poskyttilvSeobecny uGvod do kognitivnych
a neuralnych vied. Za zmienku ale stoji aspsmerni citate’a k najdélezitejSim
preffadovym zdrojom vtychto odboroch. Standardnymi dnodi textmi
v angliétine su napr. (Gazzaniga, Ivry et al. 2009), (Kdn8ehwartz et al. 2000) a
(Stillings 1995). Ale aj v sloveaine acesStine su uz k dispozicii tvodné piatiové
texty, napr. (Rybar, Benuskova et al. 2002), (B&oua, Kvasnicka et al. 2000),
(Dobes 2005), (Novak, Faber et al. 1993)(Rybar, Kvasnicka et al. 2005). Asi
najuplnejsi vyet slovenskych aeskych neurokognitivnych zdrojov, ako aj kontakty
na vedeckd  komunitu aoznamy o konferenciach, su naebe
http://cogscience.cuni.czNech aj tato kniha, ktord ste prave ¢dali, prispeje
k rozvoju neurovedy, kognitivnej vedy aich medséiych a technickych aplikacii
u nas.
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