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CAPITOLUL 1

INTRODUCERE

Cum sistemele neuronale artificiale pot reproduce capabilitatile bogate de procesare si organizare
observate in circuite microcorticale realiste raiméne o problema majora fard raspuns in lumea neuro-
stiintelor computationale. Mai mult, in ciuda unor rezultate interesante (Kempter et al., 1999; Del
Giudice et al., 2003; Vogels et al., 2005; Cessac et al., 2009; Bialek and Rieke, 1992; Victor and Pur-
pura, 1997; Mazor and Laurent, 2005) effectele precise a plasticitatii sinaptice asupra dinamicii si
perfomantei computationale ale retelelor neuronale cu pulsuri impreuna cu modul in care inpu-
tul este reprezentat in tiparele spatio-temporale de activitate schimbate de catre neuroni raman
slab intelese. Teze prezenta constituie un pas inspre atingerea acestor scopuri prezentand, prin-
tre alte contributii noi masuri pentru trenuri de pulsuri impreuna cu noi intelegeri asupra efec-
telor plasticitdtii sinaptice si a celulelor inhibitoare asupra activitatii retelelor neuronale cu pul-
suri. Rezultatele noastre sunt in particular interesante in contextul dezvoltarii unor controleri mai
performanti pentru sisteme inteligente artificiale si in analiza informatiei continuta in semnalele
schimbate de cétre neuroni.

Scopul Capitolului 2 este de a face teza autonoma. Prezintam pe scurt cele mai de baza structuri
biologice care stau la baza modelelor computationale moderne. Céteva tipuri de retele neuronale
artificiale sunt discutate cu accent pe plauzibilitatea lor biologica si puterea computationald. La
finele capitolui, prezentam cateva mecanisme de plasticitate sinaptica care sustin si modeleaza ac-
tivitatea neuronald atat a circuitelor microcorticale realiste cat si a modelelor computationale.

Intre retelele neuronale artificiale, cele cu puls riman cele mai relevante de punct de vedere bio-
logic deoarece reprezintd informatia sub forma unor semnale de descarcare intr-un mod similar cre-
ierului. In plus, astfel de retele au fost dovedite a fi mai performante computational si mai robuste
in prezenta zgomototului decat generatiile precedente de retele (Maass, 1996, 1997). In Capitolul 3
prezentam o paradigma computationald plauzibil biologica care foloseste neuroni cu pulsuri si este
utila pentru computatii in timp real introdusa separat ca Echo State Network (ESN) (Jaeger, 2001b)
si Liquid State Machine (LSM) (Maass et al., 2002b). Datoritd proprietatilor lor computationale in-
trinseci si puternica relevanta biologicd, aceste tipuri speciale de retele cu puls sunt controleri buni
pentru sisteme artificiale inteligente. Tehnici computationale evolutive ca Particle Swarm Optimiza-
tion (PSO) au fost aplicate cu succes in rezolvarea diferitelor probleme de optimizare de la gasirea
distantei minime intr-un graf, design-ul optim al retelelor de comunicatii la dezvoltarea de algo-
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ritmi de invatare supervizata sau prin intariri pentru retele neuronale prin optimizarea legaturilor
sinaptice dintre neuroni. In Capitolul 3 ardtdim cum PSO poate fi utilizat intr-o astfel de aplicatie si
propunem cum poate fi aplicat pentru a creste performanta LSM.

Studii (Florian, 2010b; Brickhard, 1993; Chiel and Beer, 1997; Steels and Brooks, 1995) sugereaza ca
un comportament inteligent autentic poate aparea numai in cazul unui sistem “scufundat” intr-un
mediu, printr-un proces continuu de interactiune. Aceasta interactiune constanta intre sistemul
cognitiv si mediul incojurdtor dezvoltd o dependentd continua in care actiunile agentului modifica
mediul inconjurdtor care la randul lui afecteaza informatia senzoriald si modul in care este per-
ceput de catre agent. Printr-un astfel de proces continuu de interactiune si descoperire sistemul
se auto-organizeaza, isi dezvolta o conceptualizarea proprie a mediului si in final este capabil sa
invete. Totusi, alte studii (Oka et al., 2001) sustin cd importanta acestei “scufundari” nu este ne-
parat data de cdtre materialitate si ca interactiunea fizica dintre un sistem cognitiv si mediul in-
conjurator nu este neaparat necesard. Acest lucru sugereaza ca relatia dintre cei doi poate apa-
rea computational printr-un surogat. Un mare dezavantaj a unei astfel de abordari este ca aceste
interactiuni computationale si madsurdtori virtuale nu contin zgomotul intrinsec aflat ce in cele din
lumea materiala. Astfel zgomot ar trebui addugat artificial si poate introduce in proces artefacte care
pot afecta experimentele. In acest context simulatoare neuronale care pot simula eficient retele ne-
uronale mari si framework-uri robotice care le permit sa controleze roboti sunt dezirabile. Astfel de
framework-uri permit controlul facil a unor agenti cognitivi fizici si permit folosirea timpului pen-
tru a detalia experimente. In Capitolul 3 introducem un framework flexibil pentru controlul distri-
buit a diferitelor platforme robotice de catre retele neuronale ideal pentru simulari pe scara larga.
Framework-ul permite controlul unor diferite platforme robotice de catre o multitudine de retele
neuronale ce folosesc diferite reguli de plasticitate sinaptica. A fost folosit cu success la Center for
Cognitive Studies (Coneural) si credem ca poate fi relevant pentru intreaga comunitate stiintifica
interesata in controlul robotic.

In contextul contruirii retelelor neuronale artificiale pentru controlul robotic, analiza codului
neuronal impreuna cu determinarea cuantumului de infomatie reprezentata in tiparele de descar-
cdri neuronale devin cruciale. Distanta intre doud secvente (trenuri) de pulsuri reflectd gradul de
similaritate. Distante (sau masuri) pentru trenuri de pulsuri au fost folosite in clasificarea inregis-
trarilor neuronale ca raspuns la diferiti stimuli cu scopul de prezice stimulul prezentat, la masurarea
variabilitdtii rdspunsurilor neurale ca raspuns la acelasi stimula in mai multe inregistrari sau pentru
a cunatifica gradul de sincronizare intre neuroni. In acest scop in Capitolul 4 derivim noi masuri
pentru trenuri de pulsuri care permit analiza varibilitdtii neuronale si a continutului informational
dintr-o secventa de pulsuri. Noile metrici pentru trenuri de pulsuri sunt inspirate de catre distanta
Pompeiu-Hausdorff intre doud multimi compacte nevide. Acestea calculeaza distanta intre perechi
de trenuri de pulsuri si returneaza o valoare care este dependenta de momentul precis a variabilatii
temporale intre cele doud trenuri. Principiul care guveneaza functionarea lor este cad un singur puls
poate deveni la fel de important ca intregul tren de pulsuri (Rieke et al., 1997).

O problemad importantd in neurostiinte este intelegerea modului in care invdtarea si memoria
reies din plasticitatea sinapticd. In ultima decadd un interes considerabil a fost acordat Plasticitatii
Sinaptice Dependentda de Momentul Pulsurilor (STDP), un fenomen in care modificarile sinaptice
depind de timpul relativ al potentialelor de actiune pre- si postsinaptice. Asemenea reguli de plas-
ticitate sunt considarate ca fiind o baza pentru invatare (Hebb, 1949). Metodele bazate pe Diferente
Temporale (TD) sunt tehnici incrementale care permit un sistem sa isi prezica viitoare stari pe baza
unor diferente dintre predictii succsive (Sutton and Barto, 1998). Folosind un model biofizic com-
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3 1. Introducere

plex al unui neuron cortical si un setup simplu (un singur puls presinaptic urmat de un puls de
current) Rao and Sejnowski (2001) au ardtat ca invatarea TD reproduce o fereastra de plasticitate
Hebbiana similara similard cu cea observatd experimental. Totusi, nu este clar daca rezultatul este
o consecinta specifica al modelului lor complex si daca raméane valid in cazul modelelor mai simple
de neuroni, ca cele care sunt deobicei folosite in cazul simuldrilor pe scard largd; nici daca fenome-
nul raméne valid in cazul unor setup-uri mai complexe care sunt mai probabile sd apara atat in tim-
pul simuldrilor cat si in creier. In Capitoul 5, ardtdm ca in general invitarea TD in cazul neuronilor
cu puls nu conduce la STDP Hebbian. Folosind modele simple, verificim cd un astfel de mecanism
de invdtare TD bazat pe pulsuri permite predictia unor secvente de input de cétre neuroni cu pul-
suri momente inaintea ajungerii lor preconizati. In plus, aratim ca aceleasi capabilititi predictive
pot fi obtinute folosind o reguld de plasticitate care reproduce numai partea cauzald a STDP-ului
Hebbian folositd impreuna cu un mecanism homeostatic de reglare sinaptica. Mai mult, ardtam ca
modificdrile sinaptice sunt efectuate intr-un mod optim atunci cand acestea sunt proportionale cu
valoarea potentialului postsinaptic.

Tipare de activitate spatio-temporale au fost observate in hipocampus si cortex si au fost asociate
cu trace-uri de memorie. Codarea informatiei in fazele pulsurilor relative la o oscilatie de fond a
fost observatd in multe regiuni ale creierului cum ar fi auditorie sau vizuala cu astfel de tipare fiind
gasite a fi depedente de stimul si oferind mai multd informatie decat de exemplu rata de generate
singurd (Gerstner and Kistler, 2002). intr-un setup simplu, constituit dintr-un neuron cu puls ce
primeste input de la un numar de neuroni presinaptici, STDP a fost aratat (prin simuléri pe calcula-
tor) sa permita detectarea tiparelor spatio-temporale de activitate ascunse in trenurile sale de input
(Masquelier et al., 2008, 2009). in Capitolul 6 derivam analitic o multime de valori pentru ponderile
sinaptice de input care permite o astfel de detectare. In plus, studiem efectul prezentei mai mul-
tor tipare de input in cazul unui singur neuron de output (cazul mai multor neuroni a fost studiat
in Masquelier et al. (2009)). Ardtam ca in prezenta Plasticitatii Intrinseci, un mecanism homeosta-
tic de reglare sinapticd, neuronul poate sd rdspunda la mai multe tipare. Un astfel de mecanism
de invatare e dezirabil deoarece, in comparatie cu alte abordari supervizate (Guetig and Sompolin-
sky, 2006; Florian, 2010a), este simplu, computational ieftin si plauzibil biologic si in plus permite o
implementare rapida online.

Tehnici de stimulare non-invaziva ca Stimularea Magneticd Transcraniald (TMS) au fost ipope-
tizate sa imbunatdteasca invatarea, faciliteze reabilitarea dupa un atac cerebral, trateze depresia,
schizofrenia, durerea cronica sau dependente cum ar fi alcoolismul. Intr-o paradigma standard, sti-
mulari cu un singur puls ale cotexului motor produc raspunsuri repetitive de inalta frecventa (apro-
ximativ 600 Hz) in cdi motorii descendente denumite I-waves. Cu toate ca aceastd paradigma este
bine stabilitd experimental, mecanismele detaliate a generdarii de I-waves au ramas inca neclare. In
Capitolul 7 introducem un model care reproduce I-waves similare cu cele observate in raspunsuri
epidurale in timpul inregistrarilor in vivo a subiectilor umani constienti. Modelul este alcatuit dintr-
o celula piramidala detaliata din stratul 5 (L5) si o populatie de neuroni din staturile 2 si 3 (L2/3)
ce proiecteaza sinapse pe aceasta. Modelul explica detaliat mecanismele care faciliteaza generarea
de I-waves impreund cu céteva dintre proprietatile lor de baza cum ar fi frecventa si timpii. Argu-
mentam ca I-waves sunt un produs a unor factori extrinseci si intrinseci. Prin depolarizarea unor
populatii mari de celule L2/3, stimularea magnetica cauzeaza voleuri sincronizate de potentiale de
actiune sa afecteze arborele dendritic al celulei L5. Proprietdtile membranare intrinseci si meca-
nismul de generare de pulsuri a celului L5 sunt apoi responsabile pentru generarea de trenuri de
pulsuri la frecvente caracteristice I-waves. Modelul nostru este de asemenea ardtat sd reproduca

3



1. INTRODUCERE 4

effectele interventiilor farmaceutice cu droguri ce afecteaza trasmisia GABA-ergica asupra I-waves.
Prin incorporarea un mecanism de depresie sinapticd de termen scurt al sinapselor intre 1L.2/3 si
L5, modelul nostru prezice si efectele de facilitare si inhibitie observate in protocoale de stimulare
cu pulsuri pereche. Global, modelul nostru explica gasiri dintr-o plaja larga de experimente si ne
aduce un pas mai aproape in dezvoltarea protocoalelor optimizate pentru scopuri clinice specifice.
Un asemenea model este relevant nu numai pentru ca permite studiul mecanismelor biofizice din
spatele stimuldrii magnetice, dar si deoarece permite studiul rolurilor functionale are neuronilor
inhibitori si a plasticitdtii de termen scurt in circuite corticale simple ce contin celule comparti-
mentale detaliate — o tema centrald a prezentei Teze.



CAPITOLUL 2

FUNDAMENTE BIOLOGICE

In acest capitol prezentam structurile biologice si mecanismele biofizice ce stau la baza activititii
circuitelor microcorticale si cum acestea sunt reflectate in modele computationale.

2.1 Neuronul

2.1.1 Neuroni biologici

Discutdm anatomia impreuna cu caracteristicile cele mai importante ale neuronilor biologici.

2.1.2 Modele neuronale

Prezentdm un model realistic al unui neuron biologic.

2.1.2.1 Modele formale

Discutam necesitatea si avantejele introducerii unor modele formale de neuroni.

2.1.2.2 Modelarea zgomotului

Discutam introducerea artificiald a zgomotolui in modele neuronale.

2.2 Sinapsa

Prezentam anatomia unei sinapse.

2.2.1 Plasticitatea sinaptica

Discutam mecanisme de plasticitate prezente in circuite microcorticale.
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2.2.1.1 Plasticitatea sinaptica dependentda de momentul pulsurilor
Prenzentam un model simplu de Plasticitate Sinaptica Dependenta de Momentul Pulsurilor.
2.3 De la circuite microcorticale la retele neuronale artificiale

Prezentam diferite tipuri de circuite microcorticale si cum caracteristicile lor sunt reflectate in
modele computationale.

2.3.1 Clase de retele neuronale

Prezentam diferite clase de retele neuronale artificiale.

2.3.1.1 Retele McCullogh-Pitts

Discutam caracteristicile de baza a neuronilor McCullogh-Pitts.

2.3.1.2 Retele analogice

Discutam caracteristicile de baza a retelelor analogice.

2.3.1.3 Retele cu pulsuri

Discutam caracteristicile de baza a retelelor cu pulsuri.

2.3.2 Relevanta biologica a modeleor artificiale

Discutam relevanta biologica a diferitelor modele de retele neuronale artificiale.

2.4 Modele de neuroni cu pulsuri
Prezentam diferite modele neuronale care oferd un echilibru rezonabil intre relevanta biologica

si eficienta computationala.

2.4.1 Modelul spike response

Introducem modelul Spike Response (Gerstner and Kistler, 2002).

2.4.2 Neuronul integrate-and-fire

Introducem neuronul integrate-and-fire (Gerstner and Kistler, 2002).

2.4.2.1 Curenti de input Dirac
2.4.2.2 Curenti de input exponentiali
2.4.3 Neuronul Izhikevich

Introducem neuronul Izhikevich (2003).
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2.4.4 Neuronul stohastic Poisson

Introducem un model probabilistic de neuron bazat pe un process Poisson (Gerstner and Kistler,
2002; Kempter et al., 1999).

2.4.5 Neuronul BMS

Introducem un model discretizat (Soula et al., 2006; Cessac, 2008).
2.4.6 Unitati de masura si paramateri tipici

2.5 Concluzie

Am prezentat succint unitdtile computationale de baza —neuronii si sinapsele- din circuitele
microcorticale si cum caracteristicile lor sunt reflectate in modele formale de neuroni si retele.






CAPITOLUL 3

CALCUL CU REZERVOARE

In acest capitol prezentam o paradigma computationald, plauzibil biologica adecvata pentru calcule
in timp real introdusa separat ca Echo State Network (ESN) (Jaeger, 2001b) si Liquid State Machine
(LSM) (Maass et al., 2002b). In acest context introducem o platforma robotica noua pentru controlul
distribuit al agentilor robotici de citre retele neuronale cu puls.

Munca prezentata in acest capitol a fost publicata si trimisa spre publicare ca (Rusu, 2011; Rusu and
Ahn, 2011).

3.1 Introducere

Framework-urile computationale LSM si ESN au fost introduse cu scopul de a muta atentia
de la antrenarea intregii multimi de conexiuni dintr-o retea de neuroni la antrenarea unei singure
submultimi.

3.2 Model pentru controlul robotic

Prezentam elementele de baza a LSM.

3.2.1 Robby: o platforma robotica

Prezentdam “Robby”, o platforma robotica pentru control distribuit, care permite o manipulare efi-
cientd si usoara a diferitelor dispozitive robotice de cétre retele neuronale cu puls.

3.2.1.1 Scop

“Robby” are drept scop asigurarea unei interfete pentru controlul distribuit care permite unor mul-
tiple controlere sd acceseze si manipuleze dizpozitive robotice localizate oriunde intr-o retea. In
framework controlere sunt in principal retele neuronale, dar in principu pot fi definite de utilzitor
prin intermediul unor interfete de control. Suport aditional pentru joystick este prezent pentru a
permite manipularea directa a dizpozitivelor.
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3.2.1.2 Arhitectura si detalii de implementare

Arhitectura “Robby” este modulara. Aceasta consta dintr-o structura de control (server-ul), o com-
ponentd comportamentald (client-ul) si o componenta comund. Figura 3.1 aratd arhitectura sub
forma unei diagrame de componente (Cheesman and Daniels, 2000). Serverul este in relatie strictad
cu dizpozitivele printr-o instantiere a unui driver corepunzitor. Inainteaza comenzile primite de la
clienti si asteptd mesaje de raspuns de la dizpozitive. Pe langa furnizarea functionalitatii de comu-
nicare de asemenea furnizeaza o interfatd de plotare a datelor senzoriale primite de la dizpozitive
impreuna cu parametri de baza a ciclului de comunicatie. Clientul citeste datele de la controler si
le mapeaza in comenzi robotice care sunt mai tarziu trimise la server unde sunt procesate si ina-
inte. Dupa ce trimite comezile la server asteptda un raspuns pana notifica controlerul ca ciclul de
comunicare s-a incheiat. Un controler implementeaza ControllerInterface si ruleaza intr-un thread
separat. In prezent tipurile de controlere sunt: NeuralController care este o retea neuronali cu pul-
suri si JoystickController care este util in manipularea directa a dizpozitivelor. Componenta comuna
contine simulatorul neuronal care faciliteaza construirea si simularea retelelor neuronale cu puls
(Gerstner and Kistler, 2002), driverele dizpozitivelor si diferiti algoritmi de procesare de imagine.
Strategia client/server mareste flexibilitatea si permite ca manipulatorul si dizpozitivul robotic sa

Client NeuralController Common ) ] Logging
JoystickController

5 Controllerinterface % NeuralSimulator _: RobotDriver
—— TCPWriterInterface
T~ TCPReaderlnterface O NeuralRecorder == ImageProcessing
e o= =

= Threading

i
i

_— World

' 5= SimpleController
] =

Server ) RobotCommunication
==  ClientHandler

SensorHandler

: Sensorinterface

Figura 3.1: Arhitectura “Robby”.

fie in locatii diferite cu legatura dintre server si client mediata prin Ethernet. Figura 3.2 arata proce-
sul de comunicare “Robby”.
3.2.1.3 Robby ca un framework pentru invatarea robotica

Prezentdm un experiment simplu pentru a demonstra céateva dintre caracteristicile “Robby” si aplicatiilor
lor.

3.3 Model pentru particle swarm optimization
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Bluetooth/Serial/ Shared
Wifi Memory

Robot TCP/IP Controller

Figura 3.2: Comunicarea “Robby”. Comunicarea dintre server si client este implementata folosind
protocolul TCP/IP.

Paradigma computationald Particle Swarm Optimization (PSO) introdusa de Kennedy and Eber-
hart (1995) are la bazd o componenta puternica de natura sociala.
3.3.1 Particle swarm optimization

Prezentam pe scurt PSO.

3.3.2 Localizare optimala de retele

Prezentam pe scurt problema localizérii optimale de retele si cum PSO poate fi aplicat.

3.3.2.1 Codarea particulelor
3.3.2.2 Algoritmul complet
3.3.2.3 Problme echivalenta si solutii non-optimale

Considerdam pe scurt problema alternativa de construire a unei retele localizabile din una ne-localizabila.

3.3.2.4 Rezultate simulari

Investigdm proprietatile de convergenta a algoritmului PSO propus pentru construirea de retele lo-
calizabile minimale.

3.3.3 PSO in calculul cu rezervoare

Dupa cum am sumarizat in sectiunile precedente rezervoarele stucturate au fost ardtate sa aiba o
performantda mai buna decét cele fara structura. Folosind tehnica prezentata aici PSO poate fi uti-
lizat pentru optimizarea ponderilor sinaptice si a latentelor in interiorul lichidului cu scopul de a
maximiza cateva dintre proprietdtile lor computationale (cum ar fi proprietatea de separatie (Hu-
ang et al., 2009)). In plus PSO ar putea fi utilizat pentru a optimiza topologia lichidului pentru a
maximiza cantitatea de informatie trimisa catre stratul de readout. Mai precis, topologia lichidu-
lui poate fi modelata ca un graf orientat iar PSO ar putea optimiza structura lui prin adaugarea si
taierea de legdturi in timp ce maximizeaza o estimare a informatiei la fiecare moment de timp.

11



3. CALCUL CU REZERVOARE 12

3.4 Concluzie

In acest capitol am prezentat pe scut LSM (ESN) ca paradigme pentru calcule online pe flu-
xuri continue de input. Datorita faptului ca astfel de sisteme permit calcule in timp real si sunt
extrem de robuste in prezenta zgomotului (Goodman and Ventura, 2005b) sunt folositoare in con-
trolul agentilor robotici. In literatura au fost folositi in controlul unui brat robotic (Joshi and Maass,
2005), pentru a modela un controler robotic existent (Burgsteiner, 2005), pentru a efectua detectare
de obiect si predictii de miscare (Maass et al., 2002a; Burgsteiner et al., 2007). Rezervoarele au fost
utilizate cu succes si in procesare de semnale cum ar fi recunoastere vocala (Verstraeten et al., 2005;
Schrauwen et al., 2007). Aplicatii aditionale includ clasificari (Jaeger, 2001a) si detectari (Goodman
and Ventura, 2005a, 2006) de tipare dinamice, generari automate de valuri (Jaeger, 2001b), calculule
ale functii non-liniare de rate de descarcari a unor secvente de pulsuri (Maass et al., 2004), generari
si predictii de serii temporale haotice (Jaeger, 2003; Jaeger and Haas, 2004; Steil, 2005, 2006). Particle
Swarm Optimization a fost de asemenea prezentata si ipotezata a fi o tehnica viabila pentru opti-
mizarea rezervoarelor. De asemenea am introdus un framework pentru controlul distribuit robotic
de cétre retele neuronale ideal pentru simuldri pe scara larga. Astfel de framework-uri si paradigme
computationale pot furniza o baza pentru explorarea facila a principiilor teoretice discutate in ur-
matoarele capitole in contextul unor sarcini computationale reale cu agenti fizici autonomi.

12



CAPITOLUL 4

NOI MASURI PENTRU TRENURI DE
PULSURI

In acest capitol introducem o noud clasid de metrici pentru trenuri de pulsuri inspirate de cétre
distanta Pompeiu-Hausdorff intre doud multimi nevide. Acestea calculeaza distanta intre perechi
de trenuri de pulsuri si dau un raspuns care e dependent de timpii precisi ai diferentelor intre cele
doua trenuri.

Munca prezentatd in acest capitol a fost publicata ca (Rusu and Florian, 2010).

4.1 Introducere

Aici introducem o clasd noud de metrici pentru trenuri de pulsuri inspirate de cdtre distanta
Pompeiu-Hausdorff intre doud multimi nevide. Noile metrici dau un rezultat dependent de timpii
precisi ai diferentelor intre cele doud trenuri de pulsuri. In contextul informatiei schimbata de citre
doi neuroni, fiecare puls poate fi la fel de important ca intreaga secventa (Rieke et al., 1997). Astfel,
asemenea metrici, care sunt bazate pe diferentele exacte intre cele doua secvente, devin dezirabile.

4.2 O noua clasa de metrici

Consideram trenuri de pulsuri marginite, nevide de forma
T={D,..., 1", (4.1)

unde ¥ € R sunt timpii ordonati ai pulsurilor si 7 € N* e numarul de pulsuri din fiecare tren. Notim
prin a si b marginile trenurilor de pulsuri considerate, i.e. a < t? < b, Vt?, cu a,b € R, finite, si
a < b. Notam prin #, ;) multimea tuturor astfel de trenuri de pulsuri posibile. Studiem metrici
care calculeaza distanta intre doud trenuri de pulsuri T si T din Fg p)-

Metricile pe care le introducem sunt inspirate de catre distanta Pompeiu-Hausdorff Pompeiu
(1905); Hausdorff (1914). Aplicatd unor perechi de trenuri de pulsuri, distanta Pompeiu-Hausdorff
h returneaza cea mai mare diferenta, in valore absolutd, intre timpii unui puls dintr-un tren si cel

13
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mai apropiat puls din celalalt tren

h(T,T) :max{sup inf |£— ], sup inf |f— ZI}, (4.2)
teT teT jeT €T

sau, echivalent, numarul minimal e astfel incat bila inchisa de razd € a lui T include T si bila inchisa
derazde alui T include T

h(T, T) = inf{e = Osuch that|r— | <¢, V¢t T, Vi€ T}. (4.3)

O alta forma echivalenta a distantei Pompeiu-Hausdorff este (Ponulak, 2005, pp. 105-110; Rockafe-
llar and Wets, 2009, pp. 117-118; Deza and Deza, 2009, pp. 47-48)

h(T,T) = sup |inf |z — x| — inf |7 — x||. (4.4)
xeR |t€T teT

Introducem o distantd d intre un timp arbitrar x € R si un tren de pulsuri T

d(x,T)=inf |t —x|. (4.5)
teT
Eq. 4.2 poate fi rescrisa ca
h(T, T) :max{sup d(t,T), sup d(i, T)} (4.6)
teT €T
iar Eq. 4.4 ca
h(T,T) =sup|d(x,T)—d(x, T)|. 4.7)
xeR
Avem de asemenea ca (Sectiunea 4.6)
h(T,T)= sup |d(x,T)-d(x,T)|. (4.8)
x€la, b)

Metrica Pompeiu-Hausdorff are o putere de discriminare scdzutd, deoarece pentru multe variatii a
unor trenuri de pulsuri distanta va fi egala iar spatiu trenurilor de pulsuri inzestrat cu aceasta ar
deveni foarte cluzterizat. Noile metrici ale noastre generalizeaza forma aceasta a metricii Pompeiu-
Hausdorff datd in Eq. 4.8, prin introducerea unor noi caracteristici mai sensibile la timpii pulsurilor.
Consideram B spatiul functiilor continue si strict pozitive #: R — R*. Pe multimi compacte
asemenea functii sunt marginite (Protter, 1998, p. 56). Notam prin m marginea superioard a ./ pe

intervalul [0,b— a], i.e.
0< A (x)<m<oo,Vxel0,b-al. 4.9)

Prin B* notam functiile de clasd B cu domenii restranse la R*.

4.2.1 Metrica-max

Consideram o functie arbitrard /# € B*. Tipic, #(x) are un maxim pentru x = 0 si este descresca-
toare, de exemplu o exponentiald,

Fp(x) = % exp(—%), 4.10)

14



15 4. Noi masuri pentru trenuri de pulsuri

sau o Gaussiana,

H) = — e ( xz) (4.11)
= xp|—-=— |, .
¢ V27 P72z
Cu T un parametru pozitiv.
Introducem metrica-max ca
- b -
dm (T, T) :f sup {ld(x,T)—d(x, )| #(s—x)}ds. (4.12)
a xela,b)

Metrica-max integreaza, prin variatii ale lui s in intervalul [a, b] ce contine cele doud trenuri de
pulsuri, maximul diferentei, in valoare absolutd, intre distantele de la un punct x in acel interval la
cele doua trenuri de pulsuri, multiplicat cu kernel-ul .#(|s—x|) concentrat local in jurul lui s. Figura
4.1 arata cum distanta d,, intre doua trenuri de pulsuri este calculata.

Matrica-max e o generalizare a distantei Pompeiu-Hausdorff, deoarece in cazul particular in
care () = 1/(b—a) avem d,,(T, T) = h(T, T). In sectiunea 4.7 ardtdm ci d,, este finita si ca satis-
face proprietatile unei metrici. De asemenea aratdm cd indiferent de alegerea lui . toate distantele
max sunt topologic echivalente (O’Searcoid, 2007, p. 229) deoarece sunt echivalente cu distanta
Pompeiu-Hausdorff. Fiecare metrica va genera aceeasi topologie si astfel orice proprietate topolo-
gicd va ramane invariantd pana la un omomorfism. Acest lucru presupune cad metricile vor genera
aceleasi secvente convergente in spatiul de trenuri de pulsuri #, ). Implicatia acestui lucru pen-
tru invatare este cd orice reguld de invdtare derivata din aceste metrici va converge in acelasi mod,
independent de alegerea lui /.

4.2.2 Metrica-modul

Definim metrica-modul ca
b

do(T, T)= f ld(s, T)—d(s, T)| ds. (4.13)

a

Metrica-modul e un caz particular a metricii-max in cazul limita in care ./ este

1, daca x=0,
H(x) = (4.14)
0, altfel.

Metrica-modul foloseste aceeasi distantd d ca metrica-max, dar nu depinde de niciun kernel
sau parametru si de asemenea permite o implementare rapidd in complexitate liniara. Algoritmul 1
prezinta o simpld implementare a d, in pseudo-cod. Algoritmul construieste initial o multime or-
donati P care contine toate pulsurile din cele doua trenuri T si T, marginile a si b si de asemenea,
pentru ambele trenuri momentele de timp de la mijlocul intervalelor dintre doua pulsuri din acelasi
tren. Dupa cum este exemplificat in Figura 4.3 D, graficul functiei f(s) = |d(s, T) —d(s, T)| este com-
pus din segmente care unesc puncte din P. Pentru a calcula integrala acestei functii d, = f ab f(s)ds,
este suficient sa calculam functia in aceste puncte. Deoarece intre puncte din P functia este liniar3,
integrala poate fi calculata exact. Durata algoritmului depinde liniar de numarul de pulsuri din cele
douad trenuri, n + 7.

Poate fi demonstrat ca distanta d, este finita si ca satisface proprietatile unei metrici particula-
rizand demonstratiile din Sectiunea 4.10 cu £ (x) =1, VxeR.

15
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Input: Perechea de trenuri de pulsuri T3, T» si marginile a si b.
Output: Distanta d, intre cele doud trenuri de pulsuri.
n1 =length(Ty); np = length(T);
T, T si P multimi ordonate de numere reale, indexate de la 0.
P:=T U T» Ula, b};
fori:=1...n1-1do
| P:=P UM - Thli - 11)/2};
fori:=1...n,—-1do
L P:=P U{(T2lil - T2[i - 11)/2};
Daca P nu este sortatd automat, trebuie sortata explicit:
P :=sort(P);
Sp:=a; fp:=|T110] - T2[0]];
i1:=1;ix:=1;
fori:=1...length(P)-1do

s:= P[i];

if s=Ti[i1] and i; < n; —1 then
| =i+

if s=T,[iz] and i» < ny — 1 then
| =i+

d;:=0; dy:=0;

if i > 1 then
L dy:=s—Tlip-1J;
dy = |T1li1] - sl;
if d] < d, then
L di:=dj;
if i, > 1 then
L dp:=s—Toliz - 1];
dy = |Tzliz] - sl;
if d) < d, then
L dy:=d);
Acum putem calcula valorile Iui f Ia s:
fi=ldy—dal;
Pasul de integrare:
do:=do+(s—sp)(f + [p)]2;
| spi=s fpi=f
return d,;

Algorithm 1: Algoritmul pentru calculul distantei d, intre doua trenuri de pulsuri T} and T>». Tex-
tul cursiv reprezintd comentarii.

16
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o
-
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o
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Figura 4.1: Modus operandi metrica-max. (A) Trenul de pulsuri T = {20,150, 350,400,440} ms. Fie-
care puls este reprezentat printr-o bara verticala. (B) Trenul de pulsuri T = {100,270,300,370,480}
ms. (C) Distanta intre un punct x si timpii pulsurilor din fiecare tren de puls, d(x, T) si d(x, 7) in
raport cu x. (D) Diferenta |d(x, T)-d(x, T )| in raport cu x. (E) Kernel-ul A#(|s — x|) in raport cu
s pentru un x fixat si constanta temporalda de 50 ms. (F) Diferenta |d (x, T)-d(x, T)|Jé’(|s —x|) in
raport cu s pentru valori discrete ale lui x. (G) Supremum-ul diferentei multiplicate de catre kernel,
SUP re(ab] {|d(x,T)—d(x, T)| #(ls - x)}. Distanta d,, este aria de sub aceasta curba.

17
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4.2.3 Metrica-max convolutie

Metrica-max poate fi introdusa si intr-o forma cu convolutie. Pentru a construi aceasta forma a
metricii consideram o un kernel arbitrar # : R — R*, pozitiv, continuu si derivabil cu proprietatea
ca

0 < % (x) =1 pentru fiecare x e R, si £ (0) >0, (4.15)

si care este strict crescdtor pentru x < 0 si strict descrescator pentru x > 0. Filtram cele doua trenuri
de pulsuri T and T cu kernel-ul # pentru a obtine

f =Y #-1tD) (4.16)
i=1

- fl .

foy =Y x@-1"). 4.17)
i=1

Notam prin &, ) multimea tuturor trenurilor de pulsuri filtrate posibile din #, p;.

Pentru metrica-max convolutie, cerem ca # € B* s fie derivabil pe (0,b— a) cu derivata margi-
nita.

Metrica max-convolutie este definita ca

b _
d.(T, T):f sup {If(x)— f)I#(s—xD}ds. (4.18)

a xela,b]

Cele doua kernele influenteaza raspunsul si performanta metricii si trebuie alese conform sar-
cinii. Figura 4.2 arata cum distanta d, intre doud trenuri de pulsuri este calculata. In Sectiunea 4.8
aratam ca d, este finita si ca satisface proprietatile unei metrici.

4.3 Metrici localizate

In cazul metrici-max, cu sau fira convolutie, kernel-ul .7 a fost folosit pentru a facilita o per-
spectiva locald, in jurul fiecarui punct din [a, b]. Aceste perspective locale au fost integrate apoi in
distanta finala. In aceasti sectiune introducem diferite metrici care de asemenea depind de un ast-
fel de kernel £ € B*, dar pentru care are o utitilitate diferitd. Mai precis, poate fi privit ca o lupa
folositd pentru a evidentia anumite portiuni din trenurile de pulsuri.

O astfel de metrica e relevanta biologic dacd, de exemplu, ludm in considerare cum un neuron
raspunde pulsurilor de input. Pulsuri recente influenteazd mai mult neuronul decat cele mai inde-
partate. Dacd am dori sd masuram distanta intre doud trenuri de pulsuri in functie de cat de mult
diferenta dintre ele influenteaza activitatea unui neuron la un moment particular de timp, distante
mai recente ar trebui sa influenteze mai mult decat cele mai indepartate. Pentru astfel de metrici,
% ar putea modela forma potentialelor postsinaptice ce reflecta dinamica efectului unui puls de
input asupra neuronului studiat. Asftel, £ ar putea fi o exponentiald, £r = 4 (Eq. 4.10), o functie
alfa,

Lo(x) = T—xz exp(—%), (4.19)

o exponentiald dubla,

Lp(x) =

) (4.20)

exp ) ~exp 2]

Ts

N
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0 100 200 300 400 500
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Figura 4.2: Modus operandi metrica-max convolutie. (A) Trenul de pulsuri T = {20,150, 350,400,440}
ms. Fiecare puls este reprezentat printr-o bard verticald. (B) Trenul de pulsuri T =
{100,270,300,370,480} ms. (C) Trenurile de pulsuri T si T filtrate cu un kernel exponential cu con-
stantd temporald de 10 ms. (D) Diferenta | fo-f (x)| in raport cu x. (E) Kernel-ul A#(|s — x|) in
raport cu s pentru un x fixat si constanta temporald de 50 ms. (F) Diferenta | fx) - f (x)|Jf(|s —x)
in raport cu s pentru valori discrete ale lui x. (G) Supremum-ul diferentei multiplicate de catre
kernel, sup xela,b] {| fx) - f (x) | JE(|s— xl)}. Distanta d, este aria de sub aceasta curba.

sau, daca modelam un potential postsinaptic generat de catre curenti de input dublu exponentiali
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in cazul unui neuron integrate-and-fire,

Lrx) = — {”
T_

s—Tr (T—75 T Ts
Tr X X
- exp(——)—exp(——) } 4.21)
T—Tr T T,
unde 7, 7§, si T, sunt parametri pozitivi.
4.3.1 Metrica-max localizata
Introducem metrica-max localizata ca
—_ b —_
d;(T,T) =f ZL(b-s) sup |d(x,T)—d(x,T)|ds. (4.22)
a x€[s,b]

Figura 4.3 aratd cum distanta d; intre doua trenuri de pulsuri este calculatd. Diferentele dintre tre-
nurile de pulsuri care contribuie cel mai mult la distantad sunt cele mai apropiate de b. Forma lui &
influenteazd puternic comportamentul metricii. In Sectiunea 4.9 ariatam ci distanta d; este finita si
satisface proprietatile unei metrici.

4.3.2 Metrica-modul localizata
Metrica-modul poate fi de asemenea introdusad in forma localizata. Aceasta formad nu necesita
restrictia kernel-ului la R*. Astfel, o definim depinzand de un kernel £ € B,
—_ b -
dn(T, T)=f ld(s, T)—d(s, T)| £(b-s)ds. (4.23)
a

In Sectiunea 4.10 aratam ca distanta d,, este finita si satisface proprietatile unei metrici.

4.3.3 Localizarea metricilor existente

O proprietate a distantelor introduse aici in Eq. 4.22 and 4.23 este sensibilitatea lor intrinseca la
timpii diferentelor intre trenuri de pulsuri. O localizare similard cu un kernel poate fi aplicata si
metricilor existente. Fie f,f € F(q,p) doud trenuri de pulsuri obtinute prin filtrarea trenurilor de
pulsuri T, T € #A, ). Considerdm distanta van Rossum (2001) definita ca

dp(T, T) = f (f(s) = f(s)?ds. (4.24)
Localizata cu £ distanta devine
dRl(T, T) = f (F(s) = F()? L(b—s) ds. 4.25)

Aici & poate fi ales in asa fel incat sa aiba aceleasi proprietati calitative ca si kernel-ul folosit in Egs.
4.19-4.21.
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Figura 4.3: Modus operandi metrica-max localizata. (A) Trenul de pulsuri T =

{50,180,200,300,400,480} ms. Fiecare puls este reprezentat printr-o bard verticald. (B) Trenul
de pulsuri T = {20,120,200,300,350,470} ms. (C) Distanta intre un punct x si timpii pulsurilor in
fiecare tren de puls, d(x, T) si d(x, T) in raport cu x x. (D) Diferenta |d (x,T)-d(x, T)| in raport
cu x. (E) Kernel-ul /(b - s) Kernel-ul (F) Supremum-ul, SUP e (s, b) |d(x, T)—d(x, T)|. (G) Diferenta
|d(x, T)—-d(x, T)|J€(b —s) Diferenta. (H) Supremum-ul diferentei multiplicate de catre kernel,
S (b — s)sup xels,bl ld(x, T)—d(x, T)|, in raport cu s. Distanta d; este aria de sub aceasta curba.

4.4 Aplicatii

21
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Am analizat comportamentul metricilor introduse prin simulari pe calculator in setup-uri sim-
ple.

4.5 Concluzie

Am introdus o noua clasa de metrici pentru trenuri de pulsuri inspirate de catre distanta Pompeiu-
Hausdorff. Principul lor de functionare este ca timpul precis al unui puls individual intr-un tren de
pulsuri este important. Fiecare metrica este data depinzand de un kernel /# care poate fi parti-
cularizat pentru a cauza rezultate diferite. Pe de o parte poate fi folosit pentru a da o perspectiva
locala in jurul pulsurilor individuale, in timp ce pe de altd parte poate fi folosit ca o lupa pentru a
evidentia parti specifice ale trenurilor de pulsuri. Dintr-un punct de vedere strict matematic kernel-
ul A poate fi aproximativ orice functie doarece metricile generate sunt comdsurabile. Cu toate
acestea unele dintre ele vor avea o relevantd biologicd mai scdzutd decat altele. Pentru ca metri-
cile genereaza aceleasi topologii indiferent de alegerea kernel-lului, proprietatile topologice raman
aceleasi intre toate spatiile de trenuri de pulsuri. Deoarece nu depind de un kernel de filtare si fo-
losesc timpii pulsurilor metricile nu introduc constante temporale aditionale si au avantajul de a
fi mai putin restrictive. O forma aditionald, bazata pe convolutie a fost de asemenea prezentata si
aratdta sd aiba un comportament similar cu distanta van Rossum. O metrica simpla, care foloseste
direct timpii pulsurilor si nu depinde de un kernel # a fost de asemenea prezentata. A fost aratata
sa aiba aceleasi proprietati ca celelalte metrici introduse dar permitand o implimentare mai rapida.
Un algoritm optimal de calculare a fost de asemenea introdus.

Toate distantele cu exceptia metricii-max convolutie au fost aratate sa fie invers corelate cu rata
de descarcare a trenurilor de pulsuri. In contrast, metrica-max bazatd pe convolutie impreuna cu
distantele Victor & Purpura si van Rossum au fost aratate a fi corelate cu rata de descarcare. In-
diferent de tipul lor toate metricile introduse au avut un comportament ce a depins de diferentele
temporale precise intre trenuri de pulsuri. In contast cu distantele Victor & Purpura si van Ros-
sum, cand pulsuri au fost mutate sau introduse aceste metrici au fost aratate sd depinda de timpii
lor precisi. Acest lucru sugereaza cd locatiile pulsurilor intr-un tren de pulsuri pot deveni la fel de
importante ca intervale dintre pulsuri si ca un singur puls poate fie la fel de important ca intreaga
secventa.

4.6 Forma equivalenta a metricii Pompeiu-Hausdorff

Propozitia 4.6.1. Metrica Pompeiu-Hausdorff

h(T,T) = sup |inf |t — x| — inf |7 — x| (4.26)
xeR [t€T teT
poate fi exprimatd ca
h(T,T)= sup |d(x,T)-d(x,T)|. (4.27)
x€la, b)

4.7 Analiza metricii-max

Propozitia 4.7.1. d,,(T, T) < oo.

Propozitia 4.7.2. d,,: ¥ x ¥ — R e o metricd.
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23 4. Noi masuri pentru trenuri de pulsuri

Propozitia 4.7.3. Metrica dy, : S14,p) %S 1a,p) — R e topologic echivalentd cu distanta Pompeiu-Hausdorff.

4.8 Analiza metricii-max convolutie

Lema 4.8.1. Fie g: [a,b] — R o functie continud si h: [0,b— al — R o functie continud si derivabild
pe (0, b — a) cu derivata mdrginitd. Atunci functia q: [a, b] — R,

q(s)= sup [g(x) h(ls—x]] (4.28)

x€la,b)
este continud pe |a, b].
Propozitia 4.8.1. d (T, T) < oo.

Propozitia 4.8.2. d.: Hgp X Fap — R e 0 metricd.

4.9 Analiza metricii-max localizate

Propozitia 4.9.1. d;(T,T) < oco.

Propozitia 4.9.2. d;: ¥ x & — R e o metricd.

4.10 Analiza metricii-modul localizata

Propozitia 4.10.1. d,(T,T) < co.

Propozitia 4.10.2. d,,: S, p) X Ha,p — R e 0 metricd.
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CAPITOLUL 5

EXPLORAND LEGATURA DINTRE STDP SI
INVATAREA TD

In acest capitol aratim cum in general invatarea bazatd pe Diferente Temporale (TD) in cazul neu-
ronilor cu puls nu conduce la Plasticitate Sinapticd Dependentd de Momentul Pulsurilor (STDP).
Folosind modele neuronale simple, verificam cd un astfel de mecanism de invatare TD permite
predictia de secvente de input de citre neuroni cu pulsuri momente inaintea ajungerii preconizata.
In plus, aratdm ca aceleasi capabilitati predictive pot fi obtinute folosind o reguli de plasticitate care
reproduce doar partea cauzala a STDP folositd impreuna cu un mecanism homeostatic de reglare.

Munca prezentata in acest capitol a fost publicata si comunicata ca (Rusu, 2008, 2009; Florian and
Rusu, 2009; Rusu and Florian, 2009).

5.1 Introducere

Intr-un studiu care a incercat sa deriveze Plasticitatea Sinapticd Dependentd de Momentul Pul-
surilor (STDP) observatd experimental, Rao and Sejnowski (2000, 2001, 2003) au ardtat cd invatarea
bazatda de Diferente Temporale (TD) a unei valori a potentialului de membrana a unui neuron, la
un moment fix dupa ce neuronul a primit un puls presinaptic, conduce la o reguld de plasticitate
similard cu STDP. Rezultatele au fost obtinute folodind un model relativ complex, dar plausibil bio-
logic si un setup simplu (un singur puls presinaptic urmat de un singur pulse de curent). Astfel nu
este clar daca invatarea TD de asemenea conduce la STDP in retele de neuroni simpli, ca cei care
sunt folositi in simulari pe scard larga; sau daca fenomenul rdméne valid in cazul unor setup-uri
mai complexe care pot apdrea atat in simuldri cat si in creier. Este important de stiut acest lucru
pentru a putea stabili legatura in STDP si invatarea TD in cazul unor asemenea retele si setup-uri.

Aici studiem acelasi fenomen folosind neuroni integrate-and-fire (IAF) and Izhikevich (2003),
care sunt folositi in simuldri pe scara larga a retelelor neuronale cu pulsuri. Am folosit setup-uri
care sunt mai complexe decét in stdiul original (Rao and Sejnowski, 2001), cu pulsuri postsinaptice
generate de cdtre activitatea neregulatd a unor aferente sau de cdtre un curent constant. Curbele de
plasticitate obtinute de invatarea TD au fost determinate nu numai prin simuldri pe calculator, dar
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5. EXPLORAND LEGATURA DINTRE STDP SI iNVATAREA TD 26

si analitic, in cazul neuronului IAE De asemenea am derivat si analizat o forma mai generala si pla-
uzibild biologic a unei asemenea reguli. Folosind un exemplu simplu aratim cum un neuron poate
invdta sa prezica secvente de input folosind atat regula de plasticitate bazatd pe invatare TD cat si o
reguld care reproduce doar partea cauzald a STDP folositd impreund cu un mecanism homeostatic
de reglare.

5.2 Invitarea TD

Prezentam pe scurt invatarea TD.

5.3 Invitarea TD pentru neuronii cu puls

Rao and Sejnowski (2000, 2001, 2003) au implementat predictia potentialului de membrana
prin invatare TD prin incrementarea sau decrementarea valorii ponderilor sinaptice printr-o va-
loare proportionald cu TD-ul obtinut din potentialul membranar postsinaptic la ¢ + At si ¢ pentru
activarea la momentul ¢. Aceasta poate fi scrisa ca

wj:a~Au~<Dj(t), (6.1)

unde
®;() =Y 6t (5.2)
7

este un tren de pulsuri al neuronului presinaptic j reprezentat ca o suma de functii Dirac.
In continuare verificim daca o regula de invitare bazatd pe TD (Eq. 5.1) reproduce o fereastra
de plasticitate asimetricad (WOP) similara cu STDP in cazul neuronilor IAF si Izhikevich.

5.3.1 Invatarea TD pentru neuronii integrate-and-fire

Aceasta sectiune este impartita in doua parti. Pe de o parte derivam analitic forma WOP iar pe de
alta, folosind simuléri pe calculator, verificam numeric ipoteza ca STDP poate fi interpretat ca o
forma de invatare TD.

5.3.1.1 Modelul

Neuronii sunt modelati ca IAF (pentru o introducere detaliatd, vezi Sectiunea 2.4.2 si Gerstner and
Kistler (2002)).

5.3.1.2 Rezultate analitice

In calculele analitice din aceasta sectiune am folosit setup-uri cu pulsuri postsinaptice generate de
cdtre un singur puls de input, un puls transient de curent, sau de un curent de input constant folo-
sind un neuron IAF in doui cazuri distincte. in primul caz, tratdm modelul IAF cum este descris in
Gerstner and Kistler (2002), in timp ce in al doilea, am addugat un potential de actiune potentialului
de membrana pentru a modela o forma pentru potentialul postsinaptic de actiune. Potentialul ada-
ugat a fost modelat ca o functie ¢

=1

Ciltg tg+ Kl — R (H)=ae’ = . (5.3)
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5. Explorand legitura dintre STDP si invatarea TD

Un singur puls de input Un neuron a fost stimulat de cédtre un singur puls de input de la un ne-
uron presinaptic. Potentialele de actiune postsinaptice au fost asociate cu acest puls de cétre un
input nespecificat. Variatia in potentialul de membrana cauzata de aceasta asociere este sumari-

zata ca

mo[exp(~45¢) - exp )
+we0[exp(——)+ex( )]

Au =1 weo[exp(——)+exp( t)]
noexp(-A5t
+weg [exp Ar- T)exp(——) exp(——

daca 7 <0;

daci0< At<T; (5.4)

At

S

)] daca0< 7t <At.

Cand un potential de actiune este adaugat modelului IAF variatia in potentialul de membrana se

modifica corespunzator

no | exp AtmT exp|
-[weo([exp(—)%) +£Xp%) %)]

wey [exp(——)+exp( A:)]

A d (K- At))

g s
+we0[exp —M)exp( ) exp( A‘)]

ﬂoeXP( AT) (K -1)
+we0[exp( Al T)exp(—l) exp(—A—:)]

daca 7 <0;

daca K< K+ At<T;

daca K<1t<At+K<1+K;
(5.5)

daca K <71 <At

daca 1 < K < At.

Figura 5.1 prezinta WOP obtinut in cazul unui neuron IAF stimulat de cdtre un singur puls de input

cu si fard potentialul de actiune adaugat.
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Figura 5.1: WOP. Un neuron IAF stimulat de catre un puls de input. Potentialul de actiune adaugat
a fost modelat de citre o functie {(x) = ae’ cu K = 1 ms. Valoarea de resetare a potentialului a
fost negativa si Ar = 10 ms. (A) fard potentialul de actiune addugat. (B) cu potentialul de actiune

adaugat.
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5. EXPLORAND LEGATURA DINTRE STDP SI iNVATAREA TD 28

Curent constant de input Un neuron a primit input pe o singura sinapsa excitatorie. Inputul a
fost alcdtuit dintr-un curent constant I(f) = Iy care a cauzat neuronul sa genereze periodic pulsuri
de output. Potentialele de actiune postsinaptice au fost asociate cu activarea presinaptica printr-un
puls de test. Pulsul de test a fost ales astfel incat acesta nu cauzeaza generarea unui potential de
actiune postsinaptic. Variatia in potentialul de membrana cauzata de aceasta asociere este sumari-
zata ca

(ro = o) [exp (-~ ~exp )|

dacit<At<1t+T,1<0;
+wey [exp (—A—mt) exp( A:)

(0= Rio) [exp | - L5282 - exp [ )| dacit<At—T,7<0;
au={ T [eXp(__m)+eXp( Af) o (5.6)
(=) [oxp [ 32) -exp (7 |

dacaO0<At<1<T;

+we0(exp ——)+exp( Ast)
o) o )]
+wey [exp (—ﬁ) exp (_TLS —exp (_T_S

)] dacat<Ar<T.

Cand un potential de actiune este adaugadt modelului IAF variatia in potentialul de membrana se
modifica corespunzator

(0 — RIo) eXp(_lM)_eXp(%) daciT<At<T+T, T<0;
+we0[exp( ) exp( At)] ’ |

(10 1) [exp (L5224 exp )
+weg [exp(——)+eXP( A:)]

(no—RIp) |exp |- =224 —ex _H)] dacd K< K+At<T;

mu=t e fexp(-20) +exp(~22)] 7 (5.7)

((K-(-An)-Rlp-(no-Rlp)exp(-LX]  daca K<t <At+K<7+K;

(no — RIy) [exp( A[mf) exp(_u)

dacat<At-T,1<0;

m

+weg [exp( Al T)exp(—ls) exp(—A—:)]
Rly+ (o - Rlg) exp (- 22) (K - 1)

daca K <1 <At

= Jexp (~ £ ] - exp -4

Ts

At—-1

+we0[exp( )] daca0<t<K<71+K.

Figura 5.2 prezinta WOP obtinut in cazul unui neuron IAF stimulat de cdtre un curent constant de
input cu si fard potentialul de actiune adaugat.

Puls de curent de input In final, un neuron a fost stimulat de cétre un puls presinaptic care nu
a cauzat generarea unui potential de actiune postsinaptic. Activarea presinapticd a fost asociata
cu potentialul de actiune postsinaptic printr-un puls rectangular de curent de input I. Figura 5.3
prezintda WOP obtinut in cazul unui neuron IAF stimulat de cédtre un puls rectangular de curent cu
si fara potential de actiune adaugat.
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Figura 5.2: WOP. Un neuron IAF stimulat de catre un curent constant de input. Potentialul de
actiune adiugat a fost modelat de catre o functie {(x) = ae”” cu K = 1 ms. Valoarea de resetare a
potentialului a fost negativa si At = 10 ms. (A) fara potentialul de actiune adaugat. (B) cu potentialul
de actiune adaugat.

5.3.1.3 Simulari

Am verificat numeric ipoteza ca STDP poate fi exprimat ca o forma de invatare TD. Am folosit setup-
uri cu pulsuri postsinaptice generate de catre un puls de curent, curent constant de input sau acti-
vitate presinaptica.

Puls de curent de input Un neuron a primit input pe o singurd sinapsa excitatorie. Potentiale
de actiune postsinaptice au fost asociate cu activitatea presinaptica printr-un puls rectangular de
curent administrat extern. Figura 5.4 prezintd o astfel de asociere pre-postsinaptica cu pulsul posi-
naptic generat la At = 30 ms inainte si dupa pulsul presinaptic.

Figura 5.5 prezintd modificarile in activiatea postsinaptica pentru diferite valori ale lui At si u;.
Poate fi observat ca valorile lui A au un efect clar asupra formei WOP. Intr-un mod similar cu STDP,
pentru latente mai mari decat At dintre activarea presinaptica si pulsul postsinaptic modificarea
tinde catre zero.

Input cauzat de activitate presinaptici Un neuron a fost conectat la un numéar N de input-uri
presinaptice si a fost stimulat prin trenuri de pulsuri generate aleator. Ponderile sinaptice au fost
generate aleator din distributia exponentiald, cu 80 % excitatorii si 20 % inhibitorii. Alegem prima
sinapsa pentru monitorizare.

In asocierea intre pulsuri presinaptice si postsinaptice unele pulsuri presinaptice pot fi asociate
cu mai mult pulsuri postsinaptice. Astfel am asociat un puls de input cu primul puls postsinaptic
inainte —corespunde la o valoare negativa 7, si cu primul puls postsinaptic dupa —corespunde la o
valoare pozitiva 7 (Figura 5.6).

Curent constant de input Un neuron a primit input pe o singurd sinapsa excitatorie. Input-ul a
fost compus dintr-un curent constant I(¢) = Iy care a cauzat neuronul sa genereze pulsuri periodic.
Potentialele de actiune postsinaptice au fost asociate cu activare presinaptica prin pulsuri presi-
naptice de test. Pulsul de test a fost ales astfel incdt acesta nu cauzeaza generarea unui potential
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Figura 5.3: WOP. Un neuron IAF stimulat de citre un puls rectangular de curent. Potentialul de
actiune adiugat a fost modelat de catre o functie {(x) = ae”” cu K = 1 ms. Valoarea de resetare a
potentialului a fost negativa si At = 10 ms. (A) fara potentialul de actiune adaugat. (B) cu potentialul
de actiune adaugat.
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Figura 5.4: Potentialul membranar al unui neuron IAE (A) Neuronul stimulat la ¢ = 0 ms de un puls
de curent asociat la t = 30 ms cu un puls presinaptic. (B) Neuronul stimulat la # =0 ms de un puls
presinaptic asociat la t = 30 ms cu un puls de curent.

de actiune postsinaptic. Am construit WOP doar pentru valori ale latentei in intervalul 10, T'[, unde
T este perioada de generare postsinaptica. Intr-un inverval de lungime T existd un singur puls
postsinaptic si am considerat interactiuni intre pulsul presinaptic si cel mai apropiat puls inainte
—corespunde la o valoare negativa 7 si dupa —corespunde la o valoare pozitiva 7.

Figura 5.7 prezinta modificarile in activiatea postsinapticd pentru diferite valori ale lui At si u,.
Poate fi observat ca valorile lui At au un efect clar asupra formei WOBP, dar valorile lui u#, nu au un
efect direct. Pentru valori negative 7 mai mari decat A¢ modificarea in amplitudine tinde cétre zero
(similar cu STDP), dar pentru valori pozitive 7 > At schimbarea este pozitiva si crescatoare.

5.3.2 Invitarea TD pentru neuronii Izhikevich

Folosind aceleasi setup-uri ca in cazul neuronului IAF verificdm numeric ca STDP poate fi imple-
mentat ca o forma de invatare TD folosind un neuron Izhikevich (2003).
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Figura 5.5: WOP obtinut modificand latenta dintre pulsurile pre- si post-sinaptice. Un neuron IAF
stimulat de cétre un puls transient de curent. Valoarea de resetarea a potentialului u, si At au fost
modificate. (A) At =5mssi u, <0. (B) At =10 ms si u, <0. (C) At=5ms si u >0. (D) At =10 ms
siur>0.

5.3.2.1 Modelul

Izhikevich (2003) a introdus un model care are avantajul de a putea reproduce dinamica bogata
(burst-ing, adaptare, rozonantd) prezentata de cdtre modele neurofiziologice complexe, ca Hodgkin-
Huxley, dar care este din punct de vedere computational mai ieftin (pentru o introducere detaliata,
vezi Sectiunea 2.4.3 si Izhikevich (2003)).

5.3.2.2 Simulari

Puls de curent de input Potentialele de actiune postsinaptice au fost asociate cu activari presinap-
tice printr-un puls rectangular de curent. Figura 5.8 prezinta schimbarea in activitatea postsinaptica
cauzata de cdtre asociere.

Curent constant de input Ca si in cazul neuronului IAE cand stimulat de un curent constant [ =
Iy, neuronul a raspuns prin generarea de pulsuri la intervale regulate. WOP a fost construit doar
pentru 7 continut in intervalul ]0, T[ cu T perioada de generare postsinapticad. Figura 5.9 prezinta
modificarea in activitatea postsinaptica cauzata de asociere.
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Figura 5.6: WOP obtinut modificAnd latenta dintre pulsurile pre- si post-sinaptice. Un neuron IAF
conectat la N = 1000 neuroni presinaptici. Valoarea de resetarea a potentialului u, a fost modificata.
A) ur<0. B) u, >0.

Input cauzat de activitate presinaptica Ca si in cazul IAE un neuron a primit input pe N aferente
distincte. Neuronul a fost stimulat de cétre trenuri de pulsuri generate aleator. Ponderile sinaptice
au fost generate aleator din distribuitia exponentiald, cu 80 % excitatorii si 20 % inhibitorii. Alegem
prima sinapsa pentru monitorizare.

In asocierea intre pulsuri presinaptice si postsinaptice unele pulsuri presinaptice pot fi asociate
cu mai mult pulsuri postsinaptice. Astfel am asociat un puls de input cu primul puls postsinaptic
inainte —corespunde la o valoare negativa 7, si cu primul puls postsinaptic dupa —corespunde la o
valoare pozitiva 7 (Figura 5.10).

5.4 O noua implementare de invatare TD

In aceasta sectiune derivam o regula de TD mai generali si plauzibila biologic.

5.4.1 Analiza regulii de invatare

Aratam cum ponderile sinaptice ale unui neuron evolueaza conform unei asemenea reguli de plas-
ticitate.

5.5 Invitare predictiva

In aceastd sectiune adresaim problema antrendrii unei retele de neuroni prin modificarea lega-
turilor plastice ale neuronilor de output cu scopul a aduce pulsurile lor mai aproape de o tinta.

5.5.1 Rezultate

5.5.2 Parametri simulari

5.6 Rezultate analitice pentru neuronii integrate-and-fire
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Figura 5.7: WOP obtinut modificand latenta dintre pulsurile pre- si post-sinaptice. Un neuron IAF
stimulat de catre curent constant de input. Valoarea de resetarea a potentialului u, si At au fost
modificate. (A) At =5mssi u, <0. (B) At =10 ms si u, <0. (C) At=5ms si u >0. (D) At =10 ms
siur>0.

5.6.1 Un singur puls de input

Considerdm un neuron IAF stimulat de cétre un singur puls de la un neuron presinaptic.

5.6.2 Curent constant de input

Consideram un neuron IAF stimulat de catre un curent constant de intensitate Iy, I(t) = Iy.

5.6.3 Puls de curent de input

Consideram un neuron IAF stimulat de catre un puls presinaptic care nu cauzeaza potentialul de
membrana sd treacd pragul si sa emitd un potential de actiune postsinaptic. Injectam neuronul cu
un puls rectangular de curent I care depolarizeazd membrana si cauzeaza neuronul se genereze un
potential de actiune.

5.7 Concluzie
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Figura 5.8: WOP obtinut modificand latenta dintre pulsurile pre- si post-sinaptice. Un neuron Izhi-
kevich stimulat de catre un puls transient de curent. Valoarea parametrului A¢ a fost modificata. (A)

At=5ms. (B) At=10 ms.
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Figura 5.9: WOP obtinut modificand latenta dintre pulsurile pre- si post-sinaptice. Un neuron Izhi-
kevich stimulat de cédtre curent constant de input. Valoarea parametrului At a fost modificata. (A)

At=5ms. (B) At =10 ms.

In cazul neuronului IAE atat prin deriviri analitice cat si prin simulari pe calculator am gsit
ca o reguld de invatare TD reproduce o fereastra de plasticitate STDP cand pulsurile postsinaptice
sunt asociate unei activari presinaptice printr-un puls transient de curent si valorea de resetare a
potentialului este negativa. Pentru aceeasi asociere dar valoarea de resetare negativa, cat si pentru
asocieri cauzate de cédtre curent constant (indiferent de valoarea de resetare), feareasta de plastici-
tate obtinuta a fost anti-STDP.

Pentru neuronul Izhikevich (2003) am obtinut o fereastra de plasticitate STDP pentru asocieri
cauzate atat de input constant cat si de input cu puls. Exista o diferenta calitativa fatd de neuro-
nul IAF deoarece neuronul Izhikevich incorporeaza dinamica potentialului de membrana in timpul
generdrii unui potential de actiune. Prin addugarea unui potential de actiune modelului IAE, forma
functiilor de plastictitate se schimba condirabil iar acestea devin similare cu STDP. Acest lucru arata
ca functia de plasticitate obtinutd din invatarea TD depinde in mod critic de capabilitatea neuro-
nului de a isi adapta sinapsele pentru a invata forma potentialului sau de actiune. Totusi, forma
potentialului de actiune este consideratd sda nu aduca informatie. Cand considram doar invtarea
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Figura 5.10: WOP obtinut modificAnd latenta dintre pulsurile pre- si post-sinaptice. Un neuron
Izhikevich conectat la N = 1000 neuroni presinaptici.

TD a dinamicii sub-prag al potentialului de membrana, functiile de plasticitate isi pierd similarita-
tea cu STDP.

Pentru ambele modele neuronale, in cazul inputului neregulat nu am gasit o relatie clara in mo-
dificarile plastice dictate de invtarea TD si latenta temporalad dintre pulsurile pre- si post-sinaptice.
Mai mult, semnul acestor modifica plastice nu a depins unic de semnul latentei temporale.

De asememea am derivat o forma alternativa a regulii de plasticitate bazata pe TD.

Folosind un setup simplu si neuroni IAF am verificat ca STDP implementat ca o forma de invatare
TD permite predictia secventelor de input momente inainte ajungerii lor preconizatd. Deoarece
STDP prevede un amestec de echilibru homeostatic si competitie sinaptica prin componentele lui
LTP si LTD am obtinut un rezultat similar folosind o regula de plasticitate ce reproduce o fereas-
tra de plasticitate cu doar o parte cauzald LTP folositd impreund cu un mecanism homeostatic
de plasticitate in locul componentei anti-cauzale LTD. In acest context, am aratat de asemenea
cd modificarile sinaptice sunt atinse intr-un mod optimal cand functiile de plasticitate sunt co-
relate cu potentialele membranare induse de catre pulsurile de intrare. Acest rezultat sugereaza
cd, capabilitatile de predictii cum sunt exprimate aici si in Rao and Sejnowski (2001) nu sunt o
consecintd specifica a unei reguli de plasticitate TD ci a oricdrei reguli care prevede o cauzalitate
similard cu STDP si a unui mecanism intrinsec de reglare homeostatica.
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CAPITOLUL 6

DETECTARE DE TIPARE CU STDP

Fiind dat un neuron ce primeste input pe un numar de aferente, a fost aratat (prin simuléri pe cal-
culator) ca Plasticitatea Sinaptica Dependentd de Momentul Pulsurilor (STDP) permite dectectarea
de tipare spatio-temporale de activitate incorporate in inputul sdu sinaptic (Masquelier et al., 2008,
2009). Derivam analitic o multime de ponderi sinaptice pentru legaturile de input care faciliteaza o
asemenea detectare. De asemenea discutam cazul mai multor tipare de input.

6.1 Introducere

Studii precedente (Masquelier et al., 2008, 2009) au aratat ca Plasticitatea Sinaptica Dependenta
de Momentul Pulsurilor (STDP) faciliteaza detectarea de catre neuroni cu pulsuri a unor tipare
spatio-temporale de activiate. Astfel de tipare spatio-temporale de activiate, de duratd de la cateva
ms pand la cateva ore au fost gasite atat in vivo cat si in vitro (Frostig et al., 1990; Prut et al., 1998;
Fellous et al., 2004) si au fost asocitate cu diferite stari comportamentale. Pentru a verifica ca STDP
prevede un framework adecvat pentru ca neuronul sa poata invata sa raspunda la astfel de tipare
de activitate intr-un mod nesupervizat, un tipar de activitate a fost incorporat in inputul sinaptic al
unui singur neuron cu puls. Neuronul a primit input pe 1000 aferente in decursul a 14 s. Inputul a
fost alcatuit din trenuri de pulsuri Poisson generate aleator la diferite frecvente. La momente alea-
torii, in locul tiparului stohastic de descarare, un tipar precis de descarcdri prezent pe aproximativ
50 % dintre aferente a fost livrat neuronului. Inputul a fost astfel divizat in doua parti: una deter-
ministicd data de tiparul incorporat si alta stohastica (Figure 6.1). Tiparul introdus a avut aceeasi
densitate ca partea stohastica facandul astfel invizibil in termeni de rata de descarcare (Figure 6.1
jos). Acest lucru sugereaza ca pentru a permite unui neuron sa detecteze astfel de tipare este nece-
sar un mecanism care considera timpii pulsurilor. Ponderile sinaptice ale legaturilor dintre input si
neuronul de output au evoluat sub STDP.

Aratam cd STDP permite neuronului sa fie un detector de concidenta si derivam analitic o
multime de ponderi care i permite sa raspunda selectiv tiparelor spatio-temporale introduse. De
asemenea investigam ce se intampla cAnd multiple tipare sunt prezentate neuronului. Intr-o astfel
de situatie neuronul raspunde doar unuia dintre tipare. Prin addugarea unui mecanism de Plasti-
citate Intrinseca (IP) (Desai et al., 1999; Daoudal and Debanne, 2003; Turrigiano and Nelson, 2004;
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Figura 6.1: Tipar de activitate spatio-temporal. (sus) Un tipar de activiate de 50 ms (in rosu) care
afecteazd 150 din cele 300 de aferente aratate. (jos) Rata medie de descarcare a fiecarui aferent.

Lazar et al., 2007) ardtam ca neuron poate raspunde la mai mult de un tipar.

6.2 Descrierea retelei

Prezentam setup-ul folosit.

6.3 Rezultate

Initial, neuronul nu a fost selectiv tiparului si a descarcat aproape periodic cu o perioada de-
pendenta de taria conecxiunilor dintre input si ouput. De la acest comportament initial, neuron a
invatat sa descarce selectiv numai cand tiparul a fost prezentat. STDP a intarit legaturile care au
luat parte la descarcarea neuronului si atfel descarcarea postsinaptica a devenit corelata cu inputul.
Astfel, STDP a detectat corelatii in input si a intdrit legaturile cauzale in timp ce a slabit pe cele
care nu au contribuit la descarcarea postsinaptica. Figura 6.2 arata comportamentul neuronului in
timpul primelor si ultimelor 4 secunde de simulare.

Cand neuronul a fost prezentat cu mai mult de un tipar a devenit selectic numai unuia dintre
ele. Tiparul a fost ales aleator dintre cele doud (Masquelier et al., 2008). in Masquelier et al. (2009)
rezultatele au fost extinse astfel incat mai mult tipare sunt detectate prin intermediul a mai multor
neuroni. In cazul simplu in care in input au fost prezente numai doua tipare IP si STDP permit unui
singur neuron sa devina selectiv ambelor (Figure 6.3).
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u (mV)

u (mv)

Figura 6.2: Detectarea unui singur tipar cu STDP. Initial neuronul a descarcat indiferent de prezenta
tiparului. Dupd o perioada de invatare neuronul a raspuns numai cand tiparul a fost prezentat. In
ultimele 4 s de simulare nu mai apar descarcari in afara prezentarii tiparului.

6.3.1 Analiza teoretica

E posibil sa derivam analitic o multime de ponderi sinaptice ce permit neuronului sa detecteze ast-
fel de tipare de activitate. Folosind un model discreziat al unui neuron cu puls (pentru o introducere
detaliatd, vezi Sectiunea 2.4.5 si Cessac (2008)) ardtdm cd o asemenea configuratie existd. Dinamica
neuronului de output este data de

N t N
u(t+1) =Y W; Yyt wi) =Y. W Ii(s, t,m). (6.1)
j=1 I=s j=1

Fixam un tipar spatio-temporal de activitate definit ca un raster [7] ;_ r de latime R. Inputul neuro-
nului poate fi impartit astfel in doud —una deterministica si una stohastica— parti

I(s,t,m)=1I(s,t—R,m)+I(t—R,t,7m)

N t—-R ! N t y
=X Wiy i Y Wi Yy g 6.2)
Jj=1 I=s j=1 I=t—-R
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Figura 6.3: Detectarea a doua tipare cu STDP si IP. Initial neuronul a descarcat indiferent de prezenta
tiparului. Dupa o perioada de invatare neuronul a raspuns numai cand cele doua tipare au fost
prezentate.

Notam partea stohastica si deterministica prin

S()=1I(s,t—R,m) (6.3)
A()=I1{t—-R,t,m) (6.4)

Pentru a determina complet distributia inputului S(j) calculam functia caracteristica

N t—R
10 L

j=ll=s

s =E|e'"5D| = : 6.5)

unde E este expectanta unei variabile aleatoare. Deoarece tiparele de input statisfac statisticd Pois-
son obtinem

N t—-R
s =[] [][pe ™7 +1-4]
j=1l=s
N -R R
i
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Exista o corespondentd unu-la-unu intre functia cumulativa de distributie si functia caracteristica.
Stiind oricare dintre acestea permite calcularea densitétii de probabilitate

1 [~ _.
fs(w) = Fg(w) = —f e 'hpg(ndt. 6.7)
27T J-o
De la functia de densitate a S(j) expectanta
N -R t
ESI=p) Wi [ X Ye-i+ X Vi nj;l] =6, 6.8)
j=1 I=s I=t-R
si varianta
N -R
Var($)=p (1-p) Y W7 Y y**P=e. 6.9)
j=1 I=s

pot fi usor obtinute. Pentru a forta neuronul de output sa genereze pulsuri in timpul prezentarii ti-
parelor si sd nu genereze in timpul partii stohastice, varianta distributie S(j) trebuie sa fie minima in
timp ce media aproape de de pragul de descarcare. Obtinem astfel urmatoarea problema Lagrange

var(S) + 1 E(S) = G(S). (6.10)
Urmeaza ca
a—G:O, Vj<N (6.11)
ow;
_FG__ vijen. (6.12)
oW; ow;
Eq. 6.11 este echivalenta cu
t-R t—-R t
Ap Yy 20 Wi Yy o Yy g (6.13)
I=s I=s I=t-R

In final, obtinem o expresie pentru ponderile sinaptice
_ AMECY T E ey T ]
p-p)TZfy2e-d

w; (6.14)

6.4 Concluzie

Un neuron echipat cu STDP a fost ardtat sa gaseasca tipare spatio-temporale incorporate in
parti la fel de dense al inputului. Intr-un mod Hebbian, mecanismul de invitare functioneaza prin
intdrirea legdturilor care iau parte in descararea postnaptica si sldbirea legaturilor ce prezinta pul-
suri necorelate. Acest fapt permite neuronului sa raspunda gradual doar prezentdrilor de tipare.
Am derivat analitic o multime de valori pentru ponderile sinaptice care permit o asemenea detec-
tare. Ponderile au fost obtinute prin minimizarea variantei distributiei de descarcari de output si
pastrarea mediei aproape de pragul de descarcare in timpul prezentérii tiparelor. In plus, acest me-
canism de invdtare bazat pe STDP a fost extins pentru a incorpora mai multe tipare prin adaugarea
unui mecanism homeostatic de plasticitate. Prezenta IP a cauzat neuronul sa raspunda mai multor
tipare.

Un astfel de mecanism de invatare e dezirabil deoarece, in comparatie cu alte abordari supervi-
zate (Guetig and Sompolinsky, 2006; Florian, 2010a), este simplu, computational ieftin si plauzibil
biologic si in plus permite o implementare rapida online.
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CAPITOLUL 7

UN MODEL PENTRU I-WAVES INDUSE DE
CATRE TMS IN CORTEX MOTOR

Stimularea Magnetica Transcraniald (TMS) permite manipularea non-invaziva a activitatii neuro-
nale si multe studii incearcd sd exploateze aceasta abilitate in experimente clinice. Dar detaliile
prin care TMS induce rapunsurile de inaltd frecventa (I-waves) observate in timpul inregistrarilor
epidurare raman putin intelese, lucru care impiedicd aplicarea clinica urmadrita. In acest capitol
prezentam un model care reproduce I-waves similare cu cele observate in timpul inregistrarilor in
vivo. Modelul explicd macanismele ce stau la baza generarii de I-waves impreuna cu cateva dintre
proprietatile lor de baza cum ar fi frecventa si timpii.

Munca prezentata in acest capitol a fost publicata si trimisa spre publicare ca (Rusu et al., 2011a,b).

7.1 Introducere

Metodele de stimulare non-invaziva ca Stimularea Magneticd Transcranialda (TMS) au atras mare
atentie in ultimii ani dupa rezultate promitatoare in tratarea unor tulburari neurologice cum ar fi
depresia sau in recuperarea dupa un atac cerebral (Liepert et al., 2000; Loo and Mitchell, 2005).
Abilitatea de a influenta non-invaziv activitatea creierului este foarte atragatoare, dar este dificil de
a stabili cum exact TMS activeaza diferite tipuri de neuroni in circuite corticale. Intr-o pardigma
standard o bobina TMS este amplasata deasupra cortexului motor. Cimpul magnetic ce fluctueaza
induce un camp electric care afecteaza excitabilitatea in cai motorii centrale si cauzeaza depola-
rizearea unor populatii mari de neuroni. Ca rezultat, voleuri descendente de activitate de inalta
frecventa (~ 600 Hz) pot fi observate prin plasarea unor electrozi in spatiul epidural (Di Lazzaro
et al., 1998b,a, 2000, 2001). Cel mai timpuriu val care a persistat dupa depresie sau ablatiune corti-
cald este considerat generat de stimularea directda a neuronilor piramidali si este astfel denumit D-
wave. Valurile mai tarzii sunt considerate a avea o origine indirecta fiind rezultatul unor potentiale
de actiune de la fibrele presinaptice afectand arborele dendritic al celulelor piramidale. Ele sunt
denumite I-waves. Pentru a avea o mai buna intelegere a mecanismelor biofizice ce stau la baza
stimularii magnetice si cum circuitele corticale genereaza D- si I-waves este folositor sa dezvoltam
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modele computationale suficient de detaliate care justifica efectele TMS la nivelul celular. Cateva

A Inhibitory ——
A Excitatory —
A A A
A A A A A
A A A A A A
A A A A A A A
A A AAA A A
A A A A A A A
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A A A A A
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Figura 7.1: Modelul folosit incluzand arborele dendritic al celulei piramidale L5. Un numar de 300
de celule 1.2/3 exitatorii si inhibitorii (pondere 4:1) proiecteaza sinapse pe celula L5.

mecanisme teoretice considerate a fi responsabile pentru generarea de I-waves au fost propuse, dar
niciunul nu a fost acceptat in unanimitate (Ziemann and Rothwell, 2000; Esser et al., 2005). Aici ur-
marim sd descoperim mecanismele din spatele generarii de D- si I-waves prin investigarea efectelor
stimuldrii magnetice la nivelul celular. Am construit un model ce constd dintr-o celuld comparti-
mentala din statul 5 (L5) stimulata de o colectie de celule inhibitorii si excitatorii din statul 2 si 3
(L2/3) intr-o pondere 4:1 (Beaulieu and Colonnier, 1985) (vezi Figura 7.1). Aceste celule proiecteaza
sinapse aleator pe dendritele bazale si apicale ale celulei L5. Dinamicile canalelor ionice au fost
modelate folosind un formalism Hodgkin-Huxley in timp ce transmisia neuronald a fost mediata
prin canale excitatatorii independente de voltaj si inhibitorii dependente de voltaj. Modelul explica
generarea D- si [-waves impreund cu frecventa si timpul lor. Mai precis, generarea de I-waves este
aratatd a fi un produs a unor factor intrinseci si extrinseci. Voleuri sincronizate de potentiale de
actiune excitatorii si inhibitorii (EPSPs and IPSPs) de la celulele 1L.2/3 interactioneaza pe arborele
dendritic complex al celulei L5. In raspuns, mecanismul de generare de pulsuri al celulei L5 ge-
nereaza trenuri scurte de potentiale de actiune la frecvente tipice I-waves. Asa cum ardtam in ce
urmeaza, modelul nostru reproduce gasiri dintr-o plaja de experimente incluzand modulari farma-
ceutice si comportamentale ale I-waves.

7.2 Rezultate
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7.2.1 Celula L5 descarca la frecvente I-waves ca raspuns la injectarea directa de curent

Celula L5 simulatd este capabild de descarcari la frecvente I-waves. Am simulat injectarea directa
in soma celulei L5 a unui puls rectangular de curent. Figura 7.2A arata voltajul inregistrat la nivelul
axonului L5 in urma injectdrii unui curent de 1 nA pentru 50 ms. Figura 7.2B ploteaza numarul de
potentiale de actiune generate in timpul stimularii in functie de intensitatea curentului de intrare,
care a fost variatd in pasi de 0.1 nA. Intr-adevar, cu suficienta stimulare, neuronul descarci in rate
de 600 Hz (6 pulsuri in 10 ms), similar frecventelor I-waves.
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Figura 7.2: Descarcarea celului L5 ca raspuns la injectarea diretd de curent. (A) Raspuns axonal
repetitiv evocat de injectarea unui curent rectangular de 1nA (bard orizontald). (B) Numarul de
pulsuri (masurat in primele 10 ms dupa stimulare) vs. amplitudine curentului.

7.2.2 Celula L5 descarca la frecvente I-waves ca raspuns la input L2/3 sincronizat

Dupa ce am stabilit ca celula L5 modelatad poate in principiu descarca la frencvente I-waves, am tes-
tat daca voleuri sincronizate de input din L2/3, induse de TMS pot de asemenea cauza descarcarea
la frecvente I-waves. Campul electric indus de cétre pulsul TMS cauzeaza generarea de potentiale
de actiune in populatii de neuroni corticali. In modelul prezent, depinzand de numarul de celule
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L2/3 excitate celula L5 este capabila de generarea mai multor pulsuri la frecvente I-waves. Mai pre-
cis, ardatam ca numarul de astfel de pulsuri depinde de procentul de neuroni presinaptici activi si
de echilibrul dintre inihibitie si excitare. Presupunem ca depinzand de taria si orientarea pulsu-
lui TMS, diferite procente de celule 1.2/3 sunt activate. Celulele inhibitorii au o soma mai mica in
comparatie cu cele piramidale. Din aceasta cauza si din cauza diferitelor proprietati intrinseci pe
care le au (vezi Materiale si metode si Pospischil et al. (2008) pentru mai multe detalii), celulele
inhibitorii sunt mai excitabile (Markram et al., 2004). Figura 7.3 aratd pulsurile generate la nivelul
celul L5 pentru diferite fractiuni de inputuri excitatorii si inhibitorii. In functie de echilibrul dintre
excitatie si inihibitie, mai multe sau mai putine pulsuri sunt generate. De remarcat cd un numar
identic de pulsuri este produs de diferite conditii de stimulare (vezi rezultatul corespunzator 10%
excitare and 25% inhibitie si cel corespunzator 30% excitare and 100% inhibitie).

7.2.3 Modeland D- si I-waves induse de TMS

Inregistrari epidurale tipice aratd un D-wave urmat de trei sau patru I-waves mai mari la intervale de
1.4 ms cu D-wave separat de cétre I-waves ce urmeaza. Inregistiri neuronale au aratat ca latentele
dintre D- si I-waves formeaza o distributie continua intre 0.75 si 1.34 ms (Rosenthal et al., 1967).
Modelam D- si I-waves madsurate ca suprapunenea de trenuri de pulsuri din mai multe instantieri
ale modelului. Celulele piramidale L5 au arbori dendritici mari care acopera toate straturile cor-
texului. Asta face aceste celule tinte pentru activare directd in urma TMS (Silva et al., 2008). In
modelul prezent TMS genereaza rapunsuri in celula L5 atat prin activare indirectd cat si prin ac-
tivare directd. Activarea directd este modelatd ca un curent de intensitate variabilad injectat direct
in celula L5 ce cauzeazd cateodata aparatia unui singur puls. Activarea indirectd este cauzatd de
simularea celulelor presinaptice L2/3 care duce la genererarea mai multor pulsuri in celula L5.

Pentru a simula D- si I-waves suprapunem rapunsuri din 1000 de instantieri a modelului cu
conexiuni sinaptice aleatorii generate din distributii log-normale, intensitdti pentru activarea di-
recta generate dintr-o distributie normala si diferite latente pentru distanta dintre soma celulei L5 si
locatia inregistrarii generate dintr-o distributie normala (vezi Materiale si metode pentru mai multe
detalii). Figura 7.4A aratd D- si I-waves simulate ca raspuns la un puls TMS ce activeaza 100% din-
tre celulele 2/3 excitatorii si inhibitorii. Un D-wave mai mic este urmat de patru I-waves puternice.
Figura 7.4B arata o inregistrare epidurald adaptatd din Di Lazzaro et al. (1998b) pentru comparatie.
Figura 7.4C aratd cum numadrul si marimea de I-waves se schimba cand diferite procente de celule
L2/3 sunt activate de cdtre pulsul TMS. Cand procentul de celule 1.2/3 inhibitorii si excitatorii active
a fost marit de la 25% si 10% la 75% si 30%, al doilea I-wave a crescut in amplitudine.

7.2.4 Interventii farmacologice

Administrarea drogurilor ce afeactd sistemul nervos a fost ardtatd sa permitad folosirea TMS ca o
masurd a excitabilitatii corticale (pentru un review vezi Ziemann (2004); Paulus et al. (2008)). Am
testat dacd schimbdrile simulate ale excitabilitatii corticale induse de catre interventii farmacologice
produce modificari la nivelul I-waves similare cu cele care au fost observate in experimente in vivo.

7.2.5 Stimulari cu pulsuri pereche

Intr-un set final de simuldri, am testat daca modelul nostru poate explica gasiri din protocoale de
stimuldri cu perechi de pulsuri.
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Figura 7.3: Raspunsul celulei L5 la diferite procente de stimulare excitatorie si inhibitorie. Pulsuri
TMS pot active diferite procente de celule L2/3 inhibitorii (I) si excitatorii (E). Timpul pulsului TMS
este 20 ms. Pulsurile sunt masurate la nivelul axonului celulei L5.

7.3 Concluzie

Scopul nostru a fost sd dezvoltam un model computational simplu capabil sd explice D- si I-
waves. Existd incd o dezbatere asupra care sunt exact mecanismele care faciliteaza productia de
I-waves in cortexul motor cu cateva modele propuse in ultimii ani (Ziemann and Rothwell, 2000).
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Figura 7.4: Raspuns epidural in urma unui puls TMS. (A) Raspunsul epidural simulat e format dintr-
un D-wave mic urmat de patru I-waves mai mari. Pentru claritate distributia de pulsuri a celulei L5
corespunzatoare fiecdrei inregistrare este aratata. (B) Inregistrare epidurald a unui raspuns generat
de cétre cortexul motor uman (adaptat din Di Lazzaro et al. (1998b)). (C) Raspunsurile simulate
in urma unor diferite intensitati TMS aratd ca in prezenta unei cresteri in excitatie al doilea I-wave
creste. Bara verticala indica timpul pulsului TMS.

Cu toate ca fiecare din aceste modele captureaza elegant diferite caracteristici ale I-waves, nici unul
nu este pe deplin satisfaciator. Dintre cele propuse, modelul in care TMS induce activarea unui
numadr mare de celule 1L.2/3 care descarca conform proprietatilor lor intrinseci si actioneaza ca un
circuit rezonator activand direct neuronii L5 (Phillips, 1987) este in mod special relevant pentru
discutia noastrd. Un astfel de model a fost ipotezat ca ar necesita o a doua generare de pulsuri in
celulele 1.2/3 declansata indirect de cdtre TMS. Folosind un model compartimental detaliat care are
un arbore dendritic bogat am aratat ca o asemenea generare de pulsuri nu este necesard. Modelul
nostru este uni-directional, fird conexiuni larelate sau cicluri. In functie de dinamica receptorilor
sinaptici si pozitia sinapsei un puls generat in L2/3 ajunge la soma celulei L5 cu o anumita latenta.
Aceste inputuri dendritice interactioneaza cu proprietatile membranare intrinseci pentru a genera
I-waves periodice. Un alt model relevant propune ca TMS activeaza un lant de neuroni inhibitori
si excitatori care trimit valuri de activare si inhibitie catre L5 (Patton and Amassian, 1960; Amassian
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et al., 1987). Din nou, modelul nostru aratd ca un asemenea lant nu este necesar pentru a explica
D- si I-waves.

Modelul nostru a fost de asemenea aratat sa reproduca efectele interventiilor farmacologice asu-
pra mdrimii si numarului de I-waves. Astfel de efecte au most modelate ca modificari in conductantele
GABA, si AMPA. Mai mult, protocoale de stimulare cu pulsuri pereche au fost modelate. Am pre-
supus un prag de activare mai scdzut pentru neuronii inhibitori comparat cu cei excitatori si un
mecanism de plasticitate sinapticd de termen scurt a legaturilor dintre L.2/3 si L5. Am ardtat cd in
aceste conditii un protocol de stimulare cu pulsuri pereche alcatuit dintr-un puls TMS sub-prag ur-
mat de unul supra-prag cauzeaza depresia raspunsurilor epidurale la intervale scurte si facilitare la
intervale mari, similar cu ce s-a raportat in literatura (Hanajima et al., 1998).

Modelul nostru are multe similiraritati cu modelul prezentat de catre Esser et al. (Esser et al.,
2005). In mod interesant, acest model a simulat un structurd multi-strat complexa similara cortexu-
lui, dar a folosit doar neuroni punct, neglijand structura complexa a arborelui dendritic al celulelor
L5. De asemenea a necesitat existanta unui mecanism ah hoc de refractorizare pentru a explica
frecventa I-waves. In modelul nostru aceasta este un rezultat al proprietatilor membranare intrin-
seci ale celulei L5 si a structurii ei complexe. Intr-o linie de cercetare complementar, studii teo-
retice (Kamitani et al., 2001; Silva et al., 2008; Pashut et al., 2011) au modelat efectele TMS asupra
celulelor cu morfologii arbitrare dar fara a modela raspunri epidurale.

Modelul nostru curent a ficut un numéir mare de simplificari. In primul rand, am simplificat
foarte mult anatomia corticald in modelul nostru. De exemplu, am modelat doar un tip de interne-
uron in ciuda unei mari diversitdti observate in cortex. De asemenea am plasat sinapse excitatorii
si inhibitorii aleator pe arborele dendritic al celulei L5. O amplsare mai atenta bazata pe date ana-
tomice ar fi de dorit. Mai mult, am neglijat complet conectivitate recurentd —atat in L2/3 cat si intre
L2/3 si L5. Adaugarea de astfel de caracteristici ar face modelul noastru cu sigurantd mai realistic.
Pe langa acestea, munca noastra viitoare se va axa pe modelarea inducerii de plasticitate de termen
lung cu protocoale TMS. Speram céa aceasta va pava drumul pentru optimizarea acestor protocoale
in aplicatii clinice specifice.

7.4 Materiale si metode

7.4.1 Modelul

Prezentam modelul celulei L5 folosite.

7.4.2 Simuland pulsuri TMS

Prezentam un model simplu pentru pulsuri TMS.

7.4.3 Simuland inregistrari epidurale

Prezentdam un model simplu de inregistrari epidurale.

7.4.4 Conductante active in celula L5

7.4.5 Curenti ionici activi in celula L5
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CAPITOLUL 8

CONCLUZII

Am fost interesati sa studiem modul in care retelele neuronale cu pulsuri procesa informatie tem-
porala. In acest context, scopul nostru a fost pe de o parte s studiem rolul functional al plasticitatii
sinapte si neuronilor inhibitori si excitatori si pe de alta sa dezvoltam unelte matematice care permit
analiza codului neural pentru a putea descifra ce informatie e continuta in secventele de potentiale
de actiune schimbate de catre neuroni. Astfel de studii sunt relevante in special in contextul contro-
lului robotic unde alegerea codului neural este cruciald pentru performanta agentului si in general
este necesara investigarea mai multor modele neuronale si arhitecturi. Global, gasirile prezentate
in aceasta Teza pot duce la un mai bun design al controlerelor pentru sisteme artificiale inteligente
si pot fi folosite in masurarea sincronizarii, variabilitdtii si exactitatii raspunsurilor neuronale si in
studiul modului in care informatia e reprezentata in creier.

Am prezentat succint unitdtile computationale de baza —neuronii si sinapsele- din circuitele
microcorticale si cum caracteristicile lor sunt reflectate in modele formale de neuroni si retele. O
mare parte a intelegerii noastre despre dinamica neuronilor a aparut din simuldri pe scard larga a
unor retele artificiale (Brunel, 2000; Wielaard et al., 2001; Shelley et al., 2002; Delorme and Thorpe,
2003; Mehring et al., 2003; Hill and Tononi, 2005). Am prezentat diferite modele simple de neuroni
cu pulsuri care captureaza proprietatile de baza a modelelor complexe la un cost computationala
scazut. Astfel de modele sunt argumentat a oferi un echilibru intre eficienta computationala si
relevanta biologica si astfel sunt candidate bune pentru simuldri pe scara larga si tratament analitic.
O comparatie scurtd a retelelor neuronale artificale din punctul de vedere a relevantei lor biologice
este de asemenea prezentata.

Am prezentat Liquid State Machine (LSM) (Maass et al., 2002b) si Echo State Network (ESN)
(Jaeger, 2001b) doua paradigme computationale pentru calcul universal si online pe input conti-
nuu. Acestea au un numadr de proprietdti computationale interesante cum ar fi memorie pe termen
scurt, procesare paraleld si rezistentd ridicata la zgomot si au fost aplicate cu success la urmari-
rea de obiecte, predictia de miscare si controlul agentilor robotici autonomi. In acest context, am
dezvoltat “Robby”, un framework pentru controlul distribuit al robotilor de catre retele neuronale
cu pulsuri. Framework-ul ofera suport pentru diferete platforme robotice si tipuri de neuroni cu
pulsuri si reguli de plasticitate. De asemenea am prezentat Particle Swarm Optimization (PSO), o
tehnica evolutiva de optimizare, care a fost cu success aplicatd in rezolvarea unui numar de pro-
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bleme de optimizare. Am aratat cum PSO poate fi utilizat pentru a rezolva astfel de probleme si
de asemenea am propus cum poate fi aplicatd pentru a creste performanta LSM prin optimiza-
rea unora dintre proprietdtile ei computationale (Huang et al., 2009) sau topologia pentru a mari
informatia mutuala trimisa spre statul de readout (Capitolul 3; Rusu (2011); Rusu and Ahn (2011)).

Distanta intre doud secvente (trenuri) de pulsuri reflectd gradul lor de similaritate. Distante (sau
masuri) pentru trenuri de pulsuri au fost folosite in clasificarea inregistrarilor neuronale ca raspuns
la diferiti stimuli cu scopul de prezice stimulul prezentat, la masurarea variabilitatii raspunsurilor
neurale ca raspuns la acelasi stimula intre mai multe inregistrari sau pentru a cuantifica gradul
de sincronizare intre neuroni. Am introdus o clasa de masuri pentru trenuri de pulsuri inspirate de
cdtre distanta Pompeiu-Hausdorff. Masurile sunt sensitive la timpii precisi ai diferentelor temporale
intre trenuri de pulsuri si fiecare puls individual este considerat purtitor de informatie. In functie
de unde un kernel /# masurile manifesta diferite comportament. Pe de o parte kernel-ul poate fi
utilizat pentru a produce o perspectiva locald, in jurul fiecarui punct din secventa de pulsuri iar pe
de alta poate fi privit ca o lupa care poate fi folosita pentru a focaliza diferite parti ale secventelor de
pulsuri. Dintr-un punct de vedere strict matematic . poate fi aproximativ orice functie deoarece
masurile generate sunt comasurabile. Cu toate acestea unele dintre ele vor avea o relevanta biolo-
gicd mai scazuta decét altele. Deoarece masurile genereaza acealeasi totpologii indiferent de alegea
kernel-ului, proprietitile topologice riman identice intre spatiile trenurilor de pulsuri. In simulari
simple, un singur puls este mutat sau inserat intr-o secventd, masurile introduse sunt aratate cum
depind de momentul precis al pulsului spre deosebire de alte metrici populare ca Victor & Purpura
and van Rossum (Capitolul 4; Rusu and Florian (2010)).

Rao and Sejnowski (2001) au aratat cd invdtarea bazata pe Diferente Temporale (TD) in cazul
unui model biofizic complex al unui neuron cortical conduce la o reguld Hebbiana de Plasticitate
Sinaptica Dependentd de Momentele Pulsurilor (STDP). Pentru modele neuronale simple, ca cel
integrate-and-fire (IAF) si Izhikevich am prezentat conditiile precise in care invatarea TD conduce
la o fereastra de plasticitate similard cu STDP. Mai precis, am gasit cd invatarea TD in general nu
conduce la STDP. Intr-un setup simplu, folosind neuroni IAF am verificat cd un astfel de mecanism
de invatare TD bazat pe pulsuri permite predictia unor secvente de input de cétre neuroni cu pul-
suri momente inaintea ajungerii lor preconizatd. Deoarece STDP prevede un amestec de echilibru
homeostatic si competitie sinaptica prin componentele lui LTP si LTD am obtinut un rezultat similar
folosind o reguld de plasticitate ce reproduce o fereastrd de plasticitate cu doar o parte cauzala LTP
folositd impreund cu un mecanism homeostatic de plasticitate in locul componentei anti-cauzale
LTD. In acest context, am aritat de asemenea cd modificirile sinaptice sunt atinse intr-un mod op-
timal cand functiile de plasticitate sunt corelate cu potentialele membranare induce se pulsurile de
intrare. Acest rezultat sugereaza cd, capabilitatile de predictii cum sunt exprimate aici si in Rao and
Sejnowski (2001) nu sunt o consecintd specificd a unei reguli de plasticitate TD ci a oricarei reguli
care prevede o cauzalitate similard cu STDP si a unui mecanism intrinsec de reglare homeostatica
(Capitolul 5; Rusu (2008, 2009); Florian and Rusu (2009); Rusu and Florian (2009)).

In prezenta STDP un singur neuron care primeste input pe mai multe aferente a fost aratat sa
fie capabil de detectarea unor tipare de activitate (Masquelier et al., 2008, 2009). Tiparele spatio-
temporale de activitate au fost introduse in parti ale inputului la fel de dense astfel fiind invizibile
in termeni de rate de activitate. Am derivat analitic, pe baza unor ipoteze slabe, 0 multime de pon-
deri sinaptice care permite o astfel de detectare de tipare. De asemenea, a fost ardtat ca atunci cand
un singur neuron a fost prezentat cu mai mult de un tipar acesta raspunde doar la unul dintre aces-
tea (Masquelier et al., 2008). In acest sens, am ardtat ci in prezenta un mecanism homeostatic de
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plasticitate un singur neuron a fost capabil sd radspunda la doua tipare. Cazul mai multor neuroni si
tipare de input a fost analizat in Masquelier et al. (2009) insa noi am fost interesati in capabilitatile
predictive ale unui singur neuron. In contrast cu abordari similare din contextul invatarii super-
vizate (Guetig and Sompolinsky, 2006; Florian, 2010a), un astfel de mecanism bazat pe STDP este
dezirabil deoarece este simplu, computational ieftin si plauzibil biologic si in plus permite o imple-
mentare rapidd online (Chapter 6).

Stimularea Magnetica Transcraniald (TMS) permite manipularea activitdtii neuronale intr-un
mod non-invaziv si a fost ipopetizata sd imbunatateascad invatarea, faciliteze reabilitarea dupa un
atac cerebral, trateze depresia, schizofrenia, durerea cronica sau dependente cum ar fi alcoolis-
mul. In ciuda succesului recent in tratamente clinice putine se stiu despre mecanismele celulare
ce stau la baza unei astfel de tehnici de stimulare sau despre natura raspunsurilor repetitive de ina-
Ita frecventa (I-waves) pe care le induc in cai motorii descendente. Mai mult, determinarea naturii
I-waves sau stabilirea mecanismelor biofizice precise ce stau la baza stimuldrii magnetice raméne
greu de efectuat in setari pur experimentale datoritd oportunitatilor rare de inregistrare si variabili-
tate mare a rezultatelor intre subiecti sdnatosi. Inci exista o disputa despre ce mecanism facilitatea
productia de I-waves in cortexul motor cu cateva modele fiind propuse (Ziemann and Rothwell,
2000). Cu toate ca fiecare dintre aceastea captureaza elegant diferite carateristici ale I-waves, nici-
unul nu este complet satisfacator. Am introdus un model care a constat dintr-o celula piramidala
detaliatd din stratul 5 (L5) stimulatd de o populatie de neuroni din staturile 2 si 3 (L2/3). in mo-
delul nostru, I-waves au aparut ca rezultat al potentialelor de actiune de la celulele din 1.2/3 care
afectau arborele dendritic al celulei L5. Modelul nostru a reprodus I-waves similare cu cele obser-
vate in timpul inregistrarilor epidurale din experimente in vivo si a explicat formarea, frecventa si
timpii lor. Mai mult, modelul nostru a reprodus gasiri dintr-o plaja larga de experimente cu diferite
protocoale de stimulare si interventii farmaceutice (Chapter 7; Rusu et al. (2011a,b)).
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