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Kivonat

A patkanyok agykérgének medidlis részében 2004-ben egy, az dllat pozicidjanak fiigg-
vényében kiilonleges, periodikus hdromszoégracs aktivitasi mintadzatot mutatoé sejtekbdl allo
neuron-halézatot fedeztek fel. Tobb vizsgalati eredmény utal arra, hogy ezen sejtpopula-
ci6 része a vesztibularis (bels6 motoros) jelek alapjan torténd dtintegrdcids funkcic neura-
lis megvalésitasanak, amely egyes allatok altal alkalmazott Osszetett navigacids technikak
alapjaul szolgal. A diplomatéma megvalositasa sordn ezen gridsejt-rendszer vizsgalatét
végeztem el szimulaciés modszerekkel.

Az irodalomban taldlhat6 egyik gridsejt-rendszer modell implementalasa utédn integ-
raltam azt a Budapest Computational Neuroscience csoport altal létrehozott, a ragesalok
hippokampalis agyi halézatanak anatomiajan és fizioldégidjan alapuld hely-reprezenticids
rendszerbe. Az implementéciot és a szimulaciokat a Webots mobil-robot szimulatorban
végeztem el, a szimuldcios futdsok eredményeit pedig off-line értékeltem ki. A modell
kés6bbi valés robot-kérnyezetben torténs megvalositasa, valamint az allatoknal fellépd
hasonlé probléma elemzése miatt a gridsejt-rendszer bemenetét terhel§ zaj akkumulalo-
dasénak megakadélyozasat a hippokampdlis dllapot visszacsatolisdval értem el. A rea-
lisztikussagi kovetelmények miatt a visszacsatolast egy on-line, az allatokban a neuralis
kapcsolat-ergsségek valtozasdnal megfigyelt tanuldsi mechanizmus alapjan hoztam létre.
A gzimuléciok sordn négy, a tanulasi folyamatot vezérls tanuldsi szabdly altal létrehozott
kapcsolat hiba-eliminécids teljesitményét vizsgaltam meg, majd egy kivilasztott szaballyal
kialakitott visszacsatolds tanulasi gyorsasagat és hiba-ttirését ellenériztem.

A kapott eredmények alapjan a megvaldsitott gridsejt-rendszer modell végrehajtja az
atintegracios alapon térténd hely-reprezentacids funkcidjat, ezaltal megfelels, pozicio-fiiggd
bemenetet szolgaltat a hippokampusz-modell szaméra; az egyes tanulasi szabalyok segitsé-
gével létrehozott visszacsatolasok pedig robusztus médon képesek megakadalyozni a grid-
rendszer bemenetét terhel§ hiba halmozédasat, és ezaltal fenntartani a konzisztens hip-
pokampalis hely-reprezentaciot. A diplomamunka sordn elért eredmények aldtamasztjik
azt a feltételezést, mely szerint az 4llatok gridsejt-rendszerében fellépd Gtintegracios hiba
alacsony szinten tartasaért a tobb-modust informaciokat auto-asszociativ médon integrald

hippokampalis hely-reprezentaci6 felelhet.



Abstract

In 2004 a neuron population was found in the medial entorhinal cortex of the rats,
which consists of such cells that show a special, triangular grid ordered activity fields in
the navigation space. Strong evidence indicates that these neurons are part of the neural
realization of the path integration system, which serves as the basis for complex navigation
techniques applied by these animals. During my thesis work I have elaborate the analysis
of this so-called gridcell-system with computational methods.

After implementing one of the gridcell-system models that can be found in the lit-
erature, I have integrated it into the place representation system based on the anatomy
and physiology of the hippocampal brain structure of the rodents developed by the Bu-
dapest Computational Neuroscience group. I have carried out the implementation and
the simulations of the neural network in the Webots mobile robot simulator, then I have
evaluated the simulation results off-line. In order to be able to implement the model in a
real robot environment, and to analyse the identical problem appearing in case of animals,
I have prevented the noise-accumulation in the gridcell-system by setting up a feedback
from the hippocampus. Because of the biologically realistic constraints of the system to be
developed, I have created this feedback based on an on-line learning mechanism observed
in animals during the changing of the neural connection strengths. In the course of the
simulations, I have examined the noise-eliminating performance of four learning proce-
dure governed by different learning rules, finally 1 have tested the noise tolerance and the
learning speed properties of a choosen one.

According to the obtained results, the implemented gridcell-system fulfill its place rep-
resentation function on the basis of path integration, thus it can provide a proper position-
dependent input to the hippocampal model. The established feedback achieve to prevent
the accumulation of the noise in the gridcell-system in a robust way, thus to sustain the
consistent place representing state of the hippocampus. The outcomes of the thesis support
the assumption, that the hippocampal place representation, which integrates multimodal
information in an auto-associative way, can keep the appearing path integration noise in

the gridcell-system at a low level.
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Bevezetés

A természet és az allatok hosszi id6 6ta szolgalnak inspiralo tletekkel a mérnoki diszcipli-
nak szamara. Mint az allatoknak, egy robotnak is autonémnak (Jemberi| feliigyelet nélkiil
miikod6képesnek) kell lennie a komplex kornyezetekben vald boldoguldshoz, ehhez pedig
tanulnia kell sajat tapasztalataibol. Az dllatok mar képességeiket tekintve is lényegesen
Osszetettebbek barmely eddig elkészitett mesterséges rendszernél. Ezen képességek utan-
zésahoz egy valoban biomimetikus robot kognitiv folyamatokat, testfelépitést, érzékelést
és mozgasi formakat is kdcsondzne az allatvilaghol. A modellként szolgalo €16 ,rendsze-
rek” a kezdetleges gerinctelen életforméktol a gerincesek torzséig, a rovaroktol az emberig
terjednek. Ilyen értelemben a biorobotikdt maga az evoliciés sikeresség termékenyiti meg;
azok a modszerek és a mogottilk meghuzodo folyamatok, amelyekkel az allatok képesek
az elére megjosolhatatlan valos kornyezetekben a tulélésre, a robotok tipikus feliigyelt la-
boratériumi kériillményeivel szemben. A technika és a miiszaki tudomanyok fejlesztéséhez
igy a robotikai szakemberek a hagyomanyos mérnoki és szamitégép tudomanyi médszerek
mellett a biolégia teriiletérdl is hasznélnak fel szaktudast. Habar a biolégiai kutatasok je-
lentds eldrelépéseket értek el az allatok agyi funkcioit illetGen (a fiziologiaitol a viselkedési
szintig) és a szamitasi teljesitmény novekedése éaltal egyes neurofiziologia szinten végbe-
mend agyi folyamatok mér valés idében szimuldlhatdk; jelenlegi biologiai és technologiai
tuddsunk még messze all az olyan mesterséges lények létrehozasatol, amelyek nem csak
viselkedésiikben, de mikddésiikben is utanozzak az allatokat.

A biorobotika az intelligensebb, robosztusabb és flexibilisebb robotok épitésének célja
mellett a biolégia szdméara is eszkozt nytjt hipotéziseinek teszteléséhez, példaul az egyes
agyfunkciok algoritmikus lefirasanak létrehozésaval, ezzel is pontositva a biolégiai rendsze-
rek miikédésérsl alkotott fogalmainkat. Igy a biorobotikara mint egy kettds céla diszcipli-
néra kell gondolnunk.

Az allatok térbeli tajékozodasi képességének vizsgalata, valamint a robotok megfelelGen
robusztus és autonom navigaciéjanak kifejlesztése mar szamtalan kisérlethez és kutatashoz
szolgaltak témaként. A fenti gondolatok miatt eredményes lehet az utébbi feladat meg-
oldasat az el6bbi kérdésre adott valasz alapjan keresni. A biorobotika létrejotte ota az
idegtudomény és a robotika tudomanyégai dsszeérnek, a teriileten élénk kutatasok folynak

a csabito kettds cél érdekében. A diplomamunka téméja, a ragesalok neuralis szinten fellepd
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yhelyfelismerd” folyamatairdl szerzett jelenlegi tudasunk egy szamitasi modellbe helyezése
mogott is ezen kettds cél huzodik meg.

A diplomamunka els6 fejezetében egy kvalitativ elemzést adok az allatok természetes
kérnyezetiikben és kisérleti koriilmények kozott tapasztalt navigacios modszereirdl azok egy
lehetséges osztalyozasan keresztiil; majd, a targyalast a ragesalokra sztikitve, bemutatom
az un. lokdlis navigdcids technikdk végrehajtasahoz sziikséges agyi funkciok 6t feltételezett
komponensét, az azokért felelGs agyteriiletek azonositasa mellett, amennyiben ez lehetséges.

A masodik fejezetben dsszefoglalom a computational neuroscience tudoméanyag azon
részteriileteinek alapjait, amelyek eredményeit a munkam soran felhasznaltam vagy érin-
tettem, és sziikségesek a késébbi fejezetek megértéséhez; valamint felvazolom a diploma-
feladat két fGszerepl§jének, a hippokampusz és a gridsejt-rendszer miikodésének egy-egy
valoszintsithet6 modelljét.

A harmadik fejezetben részletesebben bemutatom diplomamunka feladatot, majd an-
nak tervezési szakaszaban kapott eredményeket: a gridsejt-rendszer modell és hippokam-
puszbdl odaérkezd visszacsatolas részletes funkcionalis elemzését. Utébbinal bevezetem a
tesztelt tanulési szabalyokat és visszacsatolasi mddszereket, miikddésiik elméleti vizsgalata
mellett.

A szimulaciés és modell-kérnyezet ismertetése mellett a negyedik részben keriil sor a
megvalositasi részletek bemutatésara, az implementalt gridsejt-rendszer belsé dinamikaja-
nak ellenérzésével egyiitt.

Az 6t6dik fejezetben ismertetem a megvaldsitott modell szimulacios tesztelésével kapott
eredményeimet a zajmentes grid-rendszer mikddésérdl; a zajos rendszer esetében Gsszefog-
lalom a kiilénb6z6 tanulasi szabdlyok alkamazésaval elért hippokampdélis visszacsatolasi
teljesitményeket; végiil bemutatom a kivalasztott pre-szinaptikus kapuzés tanulasi szabély
hibattirésével és tanulési képességével kapcsolatos eredményeket.

Az utolso fejezetben sszefoglalom és értékelem az elért eredményeket, valamint felva-
zolok néhéany jovébeli tovabbfejlesztési lehet&séget

Szeretnék koészonetet mondani az , JCEA brigadnak”, Erés Péternek, Kiss Tamasnak,
Somogyvari Zolténnak és (végiil, de semmiképpen sem utolso sorban) Ujfalussy Balazsnak,
valamint a Budapest Computational Neuroscience csoport tobbi tagjanak. Segitségiik-
kel betekintést nyerhettem a diplomamunka alapjat képezd, szinte egyediilalléan sokrétd
tudomanyagba, a computational neuroscience-be; emellett pedig egy igazan szertedgazd
képzettségi és gondolkodasmodu szakembereket sszefogd kutatécsoport mindennapjait is

lehet&ségem volt megtapasztalni.



1. fejezet

Navigacio biologial rendszerekben

1.1. Az agy miikodésének megismerése

Az agy tobb szinten vizsgilhatd. Absztrakt szinten megkérdezhetjiik, hogy milyen be-
meneti informéciéra van sziiksége egy feladat megoldasahoz, és hogy hogyan dolgozza fel
ezt az informaciot. Példaul, ha egy allat képes egy véletlen utvonal megtétele utan kiilss
azt mondjuk, hogy képes az utintegricié megvalositdsara. Mivel az atja soran valtozik a
kezdeti poziciotol vett irdanya és tavolsdga is, az allatnak (kétdimenzios felileten torténd
mozgast feltételezve) egy kétdimenzids vektor folyamatos nyomonkovetésére, reprezentdld-
sdra van sziiksége. Az ilyen vektorok abrézolasara altalaban Descartes (z,y) vagy polar
koordinatakat (r,¢) hasznalunk, az ezen koordinatak kezeléséhez megalkotott matema-
tikai algoritmusaink viszont valésziniileg nem is hasonlitanak az agyban neurélis szinten
végbemend informécié—feldolgozasi folyamatokhoz.

Ahhoz, hogy megértsiik, hogyan torténik az atintegréacié, meg kell tudnunk, hogyan
abrézoljak a neuron-populaciok az ehhez sziikséges informaciét az agyban. A hippokam-
puszban talalhato helysejtek (1.3.4 pont) példaul alkalmasak a térbeli pozicio kodolaséra.
Minden egyes ilyen sejtnek magas a tiizelési valoszintisége, ha az allat a kdrnyezet egy
jol koriilhatarolt kis részében tartézkodik; igy a helysejtek populacidja alkalmas az Aal-
lat kérnyezetén beliili helyzetének dbrdzoldsdra. Az ilyen és ehhez hasonlo reprezentaciok
kezeléséhez alkalmazhaté algoritmusok nagyon kiilénbézéek a Descartes vagy a polar ko-
ordinatdkhoz megfelelektsl.

Annak megértéséhez, hogy az agynak milyen szamitésok elvégzésére van sziiksége egy
feladat végrehajtasahoz, meg kell hataroznunk a feladat funkcionélis 6sszetevéit, amelyek-
kel az agy mint részfeladatok talalkozik a megoldas soran. Ekdzben azonban nem szabad
azzal a feltételezéssel élni, hogy egy-egyértelmii leképezésnek kell lennie a feladatok ismét-
16d6 6sszetevdi és az agy anatémiai struktirai kézott. Minden egyes részfeladat megoldésa

kiilénb6z8 agyi struktarak kozotti kdlesonhatés sordan valosulhat meg, és mindegyik agyi
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struktura tobb részfeladat megoldasaban is szerepet jatszhat. Mindezen el6vigyazatossagi
megfontolasok szem el6tt tartdsa mellett azonban minden egyes agyteriilet lehetséges funk-
cidinak szikitése, pontositasa egy kis gy6zelmet jelent az agy miikodésének megértéséért
folytatott tudomanyos kiizdelemben.

Az agy miikodésének pontosabb megismeréséhez, annak reprodukilasahoz (legyen az
akar emberi, akar allati), nem &llhatunk meg egy elvonatkoztatott, absztrakt szinten. A
teljes megeértéshez (az un. top-down” kutatési iranybol kozelitve) elészor is sziikség van
az altala alkalmazott reprezentaci6 és algoritmus megvalositasi részleteire is; majd (ha ez
még nem elég), ezek ismeretében 1éphetiink még lejjebb, a fizikai ,hardver implementécios”
szinten taldlhatd sajatossdgokra. Egy tobb szinten érvényes elmélet 1étrehozasahoz pedig
tobb szintrél érkezd adatok figyelembevételére van sziikség.

Agymiikddéssel kapcsolatos adatokat tobb formaban kaphatunk. Az allatok viselkedé-
sének megfigyelésével nyerhet§ adatokbél kovetkeztethetiink arra, hogy agyuk mely infor-
méciokat abrazolja és melyeket nem. A neurofiziologia adatok jelentik a kulcsot a repre-
zentacié megvalositasdnak megértésében. Az anatémiai vizsgalatok sordn kapott adatok
donté szerepet jatszanak a informécié folyasanak és a reprezentacio feldolgozédsanak meg-
ismerésében. Vannak 1ézi6 (egy vagy tobb agyi strukttra sériilése) soran nyert ismeretek.
Ebben az esetben arrél kapunk kozvetlen informaciét, hogy mit képes és mit nem képes
az agy elvégezni az adott struktira hidnyaban, az ép agyban betdltott szerepérél csak ko-
vetkeztetés altal nyerhetiink kozvetett informaéciot. Ezen kovetkeztetéseket azonban csak
6vatosan szabad végrehajtani: az, hogy egy konkrét feladatot tovabbra is végre tud haj-
tani az allat, még nem jelenti azt, hogy az adott agyteriilet nem jatszik szerepet benne
normdlis koriilmények kozott, az allat akar egy teljesen més technikat is alkalmazhat a
probléma megoldasara. Megforditva, attol, hogy egy teriilet sériilése utan az allat egy
konkrét feladat végrehajtasara képtelen, még nem biztos, hogy az dont6 szerepet jatszik
a probléma végrehajtasihoz sziikséges szamitasi folyamatokban; lehet hogy csak az in-
formécié kozvetitésében vagy a miikodés fenntartdsdban van szerepe egy masik, kritikus
szamitasokat végzd agyteriiletnél. Végiil a neurofarmakolégia adatok nagyon hasznosak a
yJhardver” szinten tapasztalhatd események, példaul a szinaptikus kapcsolatok dinamikaja-
nak, a neuro-transzmitterek szerepének megismerésében.

Az agykutatas masik oldalan az adatokat felhasznélé elméletek, modellek és megvald-

sitdsok allnak. Ezeket részletesebben a 2. fejezetben fogjunk megvizsgalni.

1.2. Navigaciés moédszerek az allatvilagban

Az allatok szamara mindennapos feladatot jelent a térbeli tajékozodas. Eletiik soran fo-
lyamatosan navigacios problémakkal kell szembenézniiik, az olyan egyszertiektsl, mint a
lathato élelem irdnyaba valé haladds, az olyan Osszetettekig, mint az ismeretlen kérnye-

zetbdl valo hazatalalds. A kiilonbozd tipusu feladatok megoldasdhoz természetesen eltérd
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navigacios technikdk alkalmazasara van sziikség, ezen modszerek szigor elkiilénitése azon-
ban nem egyértelmi feladat. Az irodalomban talalhatd osztdlyozasokrol egy jo attekintést
ad Redish a Beyond the cognitive map cimid kényvében [1].

Az egyes taxonémidk kiilonbdznek abban, hogy milyen feltételeket szabnak a navigi-
cios kornyezettel, feladattal kapcsolatban, milyen kornyezeti tdmpontok (a navigéciot segi-
t6 kiils6 informécio-forrasok) jelenlétét feltételezik; valamint az ezek alapjan elkiilonitett
modszerek szamaban is. Az aldbbiakban a Redish altal hasznalt 6t navigacios technikat
mutatom be, amelyek megfelelGen altalanos szituidciokban alkalmazhatoak, de mégis elég
részletes osztalyozast nyujtanak szamunkra a tovibbiakhoz. Mindegyik esetben feltételez-
ziik, hogy az allat feladata egy kitiintetett pont, a célteriilet megtalalésa.

Kiilén megvizsgaljuk, hogy melyek azok a kornyezeti jellemzsk, amelyek bels§ az ab-
razolasa egyes technikdk alkalmazasahoz sziikséges. Ezen térbeli informéaciokat az allatnak
kiilsG és belss szenzoros informécioéi alapjan kell nyomon kovetnie, frissitenie (kiilsg infor-
mécié példaul a latvany, mig bels§ informécié lehet az allat egységnyi id6 alatt megtett
elmozdulasanak nagységa, vagy fejének testével bezart szoge). A jellemz6k reprezentaci-
6janak és frissitési folyamatanak megvalositédsaval most nem foglalkozunk (lasd 1.3 és 2.1

pontok), targyalasunk ezen részét egy elvonatkoztatott, absztrakt szinten vizsgéaljuk.

1.2.1. Random navigéaci6

Véletlen keresést kell alkalmaznia az 4llatnak abban az esetben, ha nem all rendelkezésére
informécié a keresett cél és az (4ltala érzékelt) kornyezet kapcsolatarol. Ezen ,stratégia’
tipikus esete amikor az allat 4j kornyezetbe keriil; altalanosan pedig azon problémék tar-
toznak ide, melyeknél az allat a hatékonyabb navigacios technikait informécio-hidny miatt
nem képes alkalmazni, egy akér ismer6s kérnyezetben.

Termeészetesen a leghatékonyabb random navigaci6 a kdrnyezet optimalis, szisztemati-
kus feltérképezése, azonban altalanos esetben a véletlen kereséshez nem sziikséges barmiféle

reprezentacié kialakitasa.

1.2.2. Taxikus navigacié

Az elnevezés az etologusok altal hasznalt taxis” szobol ered, melynek jelentése ,megkozeli-
teni”, walami irdnyaba haladni”. Olyan technikira utal, melyben az allatnak a célponthoz
jutast problémajat sikeriilt egy észlelt kdrnyezeti tampont felé haladas feladatara redukal-
nia; tehat példaul latja és felismerte a célt. Ezek jellemz6en ,alacsony szintd”, stimulus-
valasz jellegii stratégidk, {gy megvalésitasukhoz egyszer(i algoritmusok is elegendéek. Ebbél
ad6do hatranyuk, hogy alacsony flexibilitassal rendelkeznek: ha a tAmpont elmozdul, eltd-
nik vagy a t6le érkezd szenzoros informacié kritikus médon megvaltozik, akkor a taxikus

technikik hasznalhatatlanna valnak.
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Anatomiai bizonyitékok szerint ezek a nagyon kezdetleges navigécios technikdk az em-
1656k agyanak phylogenetikailag Gsi struktiraibol erednek (mint a superior colliculus vagy
a bazalis ganglia), ami arra utal, hogy evoluciosan régi technikakrol van szo. Egyszertségii-
ket bizonyitja, hogy a rovarok és mas primitiv szervezetek navigaciojanak alapjat jelentik.
A taxikus stratégiakat f6leg ezen szervezetekben vizsgaltak.

Ahhoz, hogy az édllat taxikus stratégiat alkalmazzon (példaul a célpont iranyéba halad-
jon), képesnek kell lennie az érzékelt tampont és a sajat haladési iranya kozotti szog, az

egocentrikus irdny (egocentric bearing) reprezentalasara.

1.2.3. Praxikus navigéaci6

A kifejezés a gorog ,praxis” sz6bol ered, melynek jelentése ,cselekvés”,  cselekedet”. Azon
technikak tartoznak ide, melyekben az allat egy konstans (kornyezet-fliggetlen) motori-
kus programon halad végig; tehat egy, az érzékszerveitdl fliggetleniil mozgéssorozatot hajt
végre. llyen navigicié alkalmazhatod példaul egy olyan jol ismert kdrnyezetben, ahol az
allat hidnyos szenzoros informécioval rendelkezik (példaul sotét van). Altalaban kiindu-
lasi poziciotol fiiggetlen, rogzitett mozgassorozatot értenek alatta; de a teljes egészében
bels6 (motoros) informaciok altal vezérelt stratégiakat is ide sorolhatjuk, példaul az atin-
tegraciot (path integration, PI), amely hasznalatat kiillonboz6 fajoknal sikeriilt kimutatni,
a horesogtél az emberig.

A ragesalokon végzett korai (XX. szazad eleji) kisérleteket bonyolult, akar 15-20 elaga-
zast is tartalmazo labirintusokban végezték (1.1 dbra). Mar ezen kisérletek alatamasztot-
tak, hogy a ragcsalok hasznalnak praxikus navigicids technikakat. Példaul a patkényok
még extrém szenzoros hidnyossigok mellett is képesek voltak a jol megtanult dtvonalon
eljutni a célhoz a fal érintése nélkiil; s6t, olyan magabiztosan alkalmazzik a praxikus stra-
tégiat, hogy a szenzoros informaciokat figyelmen kiviil hagyva képesek nekifutni a falnak
ott, ahol a kisérletezdk lerdviditették a folyoso hosszat a megtanulthoz képest.

Mint a tobbi praxikus technikinal, az tutintegracidhoz is sziikség van egy, az elfordulas
szOgét egy kiils§ referencia-irdanyhoz viszonyitott orientacio, az allocentrikus irdny (allo-

centric bearing), valamint a megtett tavolsdgot nyomon kovets mechanizmusra.

1.2.4. Ut-alapt (route) navigacié

Az Osszetett kornyezetekben taldlhato ttvonalak biztosabb megtanulasat eredményezi, ha
az allat nem egy hossza, szenzor-fiiggetlen mozgéssorozatot tanul meg, hanem az egyes
kulcs poziciGkban felléps szenzoros bemenetekhez egy-egy mozgasi irdnyt vagy mozgés-
sorozatot kapcsol. Ezzel a feladatot egy ilyen részfeladatokbol allo, szenzorfliggd dontés-
sorozatra bontja. Az ut-alapi navigicié tehat felfoghato taxikus és praxikus alstratégiak
sorozatanak lancolataként, a taxikus és praxikus navigaciokra pedig az tt-alapa stratégiak

egy-egy specialis eseteként tekinthetiink.
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E technika &sszetett kdrnyezetben is képes egyszertien végrehajthato stratégiat adni,
azonban tanulésa sorédn hosszt id6t vesz igénybe, amig minden déntési pozicidhoz egy-egy
irdny kapcsolodik. Ezt a hatranyt kompenzalja, hogy az asszocidcié neurdlis szinten off-
line modon is végbemehet, példaul alvas kozbeni konszoliddcid (az 0j emlékek hosszutava
memoridba valo elraktarozodasanak neuralis folyamata, lasd 1.3.4 pont) soran.

Mivel ut-alapa navigicié taxikus és praxikus navigaciok részfeladataibol all, ezért az
ezen technikdkhoz sziikséges kornyezeti jellemz6k dbrazolasokra van sziikség: a déntési cso-
moépontok megkdzelitéséhez az egocentrikus irdny nyomonkovetése sziitkséges, mig a dontési
pozicidk kézotti mozgassorozatok megfelels végrehajtasa az allocentrikus irdny és az elmoz-
dulés reprezentéalasat koveteli meg.

Ha az ut-alapt navigiciot poziciok és vektorok (a szandékolt mozgasi irdnyok) Ossze-
kapcsolasaként definialjuk, az allatnak csak gy van lehetGsége roviditések tervezésére, ha
felismer egy kés6bbi csomoépontot a dontési pozicidk lancaban és rogton annak az iranya-
ba kezd el mozogni; tdAmpontok jelenléte esetén taxikus technikaval, kiils6 segitség nélkiil
lataval. Ez viszont azt jelenti, hogy ut-alapid technikit haszndalva az allat csak akkor képes
ismeretlen teriileten dthaladé utvonal tervezésére, ha az a mar bejart teriilet konvex burkan
beliil van (bévebben lasd Redish [1]). Azonban példaul a patkanyok ezen teriileten kiviil
is képesek roviditések végrehajtasara. Fz a hidnyossig az at-alapt navigéicié egyértelmiien

gyenge pontja, ami egy még komplexebb navigacios stratégiat létezését koveteli meg.
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1.2.5. LokAlis navigacio

A lokélis navigacio a kozvetlen tampontok altal nem meghatarozott célponthoz valé na-
vigalas képessége. Az allat megtanulhatja a cél helyzetét a tampontok elhelyezkedéséhez
képest; egy térképet, amin a célpozicié ismert. Ezutan, ha tudja a sajat pozicidjat ezen a

térképen, akkor megtervezheti a célhoz vezetd utvonalat.

1.2. abra. Az Y-utveszté (Y-maze). Az Y-
utvesztd (Y-maze) harom egybevago karral
rendelkezik. A patkany az egyik kar végébgl
indul, és a masik ketts koziil kell valasztania,
az elagazasnal. Az egyszeri kétértékd valasz-
tds miatt egyszerii preferencidlis és tanulési
folyamatokkal kapcsolatos kisérletek elvégzé-
séhez hasznaljak (forras: Rat Behavior and 5
Biology [13])

Start

Fz a stratégia tehat egy térkép, az un. kognitiv térkép létrehozasat koveteli meg, amit
Tolman vezetett be 1948-ban a réviditések megtalalasanak és a latens tanulas képességének
magyarazatara (b&vebben lasd Redish [1]). Utébbit akkor tapasztalta, amikor a kornyezet
el6zetes felderitése konnyebbé tette a feladatok megoldasat: egy Y-utveszts (1.2 dbra) egyik
karjaba eleséget, masik karjaba pedig vizet helyezett el, majd a patkinyoknak engedte az
ltvesztd bejardsat. Miutadn a patkanyok fele éhessé, masik fele pedig szomjassa valt, a
felderitett utveszt6ben mindegyik patkany a megfelel§ iranyt valasztotta.

A kules jelenség, amivel a lokalis navigicios technika az ut-alapi stratégiatél meg-
kiilonboztethets, a lokalis navigicié mindent vagy semmit tulajdonsagabol ered: az allat
vagy tudja a helyzetét a térképen, vagy nem. Ezt Barnes és munkatarsai gyonydrien de-
monstraltak, amikor 1997-ben sszesitették tobb szaz Morris water maze (Morris-féle vizi
utveszts) (1.3 abra) probabol allo kisérlet-sorozatukat. Azt talaltak, hogy a megtett utak
hosszanak hisztogramja erésen két-moddost: a probék sordn az allat vagy egy kozelitéleg
egyenes utvonalon a célhoz jutott, vagy egy hosszu, korkoros utat megtéve talalta meg azt.
A tanulasi periodus hosszanak névelése szerint sorbarendezett hisztogramokrol leolvasha-
t6 volt, hogy a bimodalitds megtartisa mellett a hosszi és a révid utvonalnak megfelels
Osszetev6k ardnya folyamatosan a révidebb felé tolddott el, ahogy egyre tobb allat volt
képes elhelyezni magat és a célt kognitiv térképén (b6vebben lasd Redish [1]).

Lokalis navigacio végrehajtasihoz az allatnak egy olyan térkép hasznélatéra van sziik-
sége, amelyen tudja a sajat és a célpontjanak helyzetét is. A roviditések megtervezéséhez

szitkség van a térképen talalhatd objektumok egymaéstél mért tavolsaganak és iranyanak
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1.3. d4bra. A Morris water maze kisérlet elrendezése. Az
LJatvesztd” egy medencébdl all, amelyben vizet kevertek
Ossze tejjel, mésszel vagy festékkel, hogy a vizet atlat-
szatlannd tegyék. Valahol a medencében elhelyeznek
egy dobogot (az abran ,End’-del jelélve), amin allva
a ragesalo feje a viz szintje felett van. Az 4dllat fel-
adata ezen dobogd megtalaldsa. Ha a dobogd teteje
néhany cm-rel a vizszint alatt van, akkor az 4llat nem
lathatja azt, tehat nem hasznalhat fel kozvetlen vizué-
lis segitséget (lasd taxikus navigécio), ha pedig minden
alkalommal mas poziciébdl indul, akkor nem tanulhat
meg egy konstans motorikus programot (lasd praxikus
navigacio). Igy ez a klasszikus kisérleti elrendezés al-
kalmas az allat memoéridjanak tesztelésére. Kiilonbozo
segitségek (pl. tampontok) és nehezitések (més indu-
lasi pozicio, sotetség, agyi sériilés, stb.) beiktatésa
mellett ez az egyik leginkdbb hasznalt kisérleti kornye-
zet a rédgcesalok navigacios képességeinek vizsgalatara.
(forras: Rat Behavior and Biology [13])

ismeretére, tehat el kell tudni helyezni Sket egy kozos koordindtarendszerben. A kdrnyezet

egy ilyen, a tampont-halmaz elhelyezkedésérsl metrikus (tévolsagmeérték) informéciokat

tartalmazo, kognitiv térképének részleteivel a kovetkezé pontban foglalkozunk.

Navigacios Reprezentialandoé informacié | Végrehajthaté feladat

technika

Random nincs véletlen keresés

Taxikus egocentrikus irany objektum megkozelités, tisztan

SZenzoros navigacio

Praxikus allocentrikus irdny, elmozdulés | szenzor-fiiggetlen mozgassoroza-
nagysaga tok

Ut-alapu egocentrikus irdany, allocentrikus | taxikus és praxikus feladatok
irdny, elmozdulas nagysiga szekvenciai

Lokalis metrikus térkép a kérnyezetrsl ttvonalak, roviditések tervezése

1.1. tablazat. A bemutatott navigdcids technikdk dsszehasonlitdsa.

Altalanosan elmondhat6, hogy az egyre sszetettebb navigacios technikikkal egyre ne-

hezebb feladatok oldhatéak meg, azonban egyre nagyobb bemeneti- és bels@leg reprezen-

talando informécidigénnyel rendelkeznek (1.1 téblazat).

Az ismertetett technikak elkiilonitett hasznalata az allatok szamara valds kérnyezetben

természetesen nem lenne hasznos, példaul a kognitiv térkép altal meghatarozott Gtvonalat

érdemes folyamatosan korrigalni a szenzoros (latvany, stb.) informéciok alapjan a térkép
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metrikdjaban sziikségszeriien fellépé hiba miatt. A bemutatott mddszerek alkalmazasara
képes allatok szamara a fenti felsorolas inkabb egy hierarchikus sorrend: egy Gsszetett na-
vigacios feladatban a kés6bb bemutatott stratégidk magasabb szint®i dontések meghozata-
lara képesek, a részfeladatokat pedig egy kordbban bemutatott, kevéshé dsszetett modszer
hajthatja végre. A neurofiziologusok azonban térekednek arra, hogy a bonyolult navigacié
feladatokat végzd allatok agyaban a feladat egyes komponenseinek végrehajtasaért felelés
teriileteket hatarozzanak meg, az agyteriiletek funkcids szinten toérténd minél pontosabb
megértésének Ehhez példaul a fentiekben bemutatott specidlis kisérleti kornyezeteket és
feladatokat megteremtve probaljik az egyes agyteriileteket a t6bbitél szepardltan vizsgal-

ni.

1.3. A ragcsalok térbeli tajékozodasanak neuralis alapjai

A ragcesalokban a lokalis navigacios technikak alkalmazésanak képessége Redish [1] szerint

6t kiilonboz6 térbeli jellemzé reprezentéciojan alapul:

Lokalis latkép: az allat és a kdrnyezetében talalhato, tAmpontok kdlesonds viszonyanak

abrazolasa
Fejirany: a fej orientacidjanak abrazolasa egy kiils§ referencia-iranyhoz képest

Utintegrator koordinatak: a pozicié vektor-aritmetikan alapulé metrikus reprezenta-

cibja

Helykod: a pozicio (és esetleg a hozzajuk tartozo érzelmek) multimodalis reprezentaci-

6ja, amely Osszekapcsolja a lokélis latképet az utintegrator koordinatakkal

Célmemoria: a motivacio és a térbeli poziciot kodold bemeneteket Gsszekapcesold repre-

zentaci6, amely alapjan az utvonaltervezés megtorténik

Az 1.1 pontban kifejtettek miatt nem varhatjuk el elézetesen, hogy az absztrakt alrend-
szerek anatéomiailag lokalizaltak legyenek, azonban ezen felsorolas elemei a kivant funkcié
megvalosithatdsagan kiviil a kisérleti eredményekre is épitenek, amelyek alapjan tébbnyi-
re sikeriilt a fenti feladatok ellatdsaért felelGs agyteriileteket elkiiloniteni. Ezen kisérleti

eredményekbdl levonhato kdvetkeztetéseket fogjuk attekinteni ebben a pontban.

1.3.1. A lokalis latkép

A lokalis latkép a kérnyezeti tampontokat szenzoros megjelenésiik alapjan abrazolja. A
latképnek minimalisan az egyes tampontok térbeli jellemz&inek reprezentalaséat kell tartal-
maznia, mint példaul a tavolsdg és az irdny. Habar a lokdlis ldtkép kifejezést szigornian

véve az adott pontban tapasztalhato ldtvanyként lehetne értelmezhetd, nem koveteljiik meg,
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hogy kizarélag vizuélis informaciok alapjan alakuljon ki tdmpontokrél kapott kép. A rag-
csélok képesek navigalni kiilénb6z§ nem-vizualis informécidk segitségével is, mint példaul
hallé-, szaglészervi vagy szomatoszenzoros jelek alapjan, és természetesen az Osszes kiilsg
érzékszervbol érkezd informécio befolydsolja az adott pontban kialakulo (altalanositott)
latképet.

A lokalis latkép tehét azon szenzoros bemenetekbdl all, amelyeket az allat a kornyezet
adott pontjiban, adott orientacioval képes érzékelni. MegfelelGen sok megkiilénboztethe-
t6 tampont segitségével a lokalis latkép egyértelmiien irja le a kérnyezet minden pontjat;
azonban a valés vildgban taldlhaté tdmpontok idérsl-idére elmozdulnak, megvéltoznak
vagy elttinnek, igy nem lenne kielégits, ha a kognitiv térképét kizarolag a lokalis latkép
alapjan alakitana ki az allat. Mindemellett a lokélis 14tképre az Osszes navigacios techni-
kahoz sziikség van (a random navigacio kivételével): a taxikus modszerek megkovetelik a
tampont reprezenticiéjit az azokhoz valé kozelités érdekében, de még a praxikus navigaci-
6hoz is sziikség van szenzoros bemenetekre, ha csak a kezdeti stimulus-valasz jellegd reakcio
miatt is. Azonban a lokalis latkép a fejlettebb technikdk alkalmazasara képes allatokban
{6 szerepét a lokalis navigaciés rendszer inputjaként jatssza.

A lokalis latkép alapjan torténd helymeghatarozashoz sziikség van az egyes tampontok
elhelyezkedésére az allathoz képest (poziciofiiggs jellemzok), valamint azok egyedi megkii-
1onboztets jegyeik alapjan torténd felismerésére (pozicio-fliggetlen jellemzdk). A pozicio-
fiiggs jellemz6k abrazolasa eddigi ismereteink alapjan a tavolsdg és az irdny reprezenti-
cidjaval valosul meg. A tampontok tavolsaga Osszefiiggésben all azok retinan érzékelhetd
nagysagaval és a horizonthoz viszonyitott helyzetiikkel is. Igy egy ezen jellemzékre érzé-
keny neuron a tavolsagra is érzékeny lesz. A fGemlsok és a ragadozéd emlGstk szemei fejiik
eliils6 részén helyezkednek el, amik ezéltal szereo-latassal segitik a tavolsdg meghataro-
zésat. A ragesalok préda-allatok, és mint az ilyeneknek altalaban, szemeik fejiik oldalséd
részén taladlhatoak, ezzel csak mintegy 50° — 80° -os binokularis latast biztositva nekik.
Az ezeknél az allatokndl megfigyelt kis fejmozgéasok valészintleg a parallaxis érzékelésével
nytjtanak szamukra tovabbi tavolsag informaciot.

Az orientécié egocentrikusan vagy allocentrikusan ébrazolhato (1.4 abra). Az allatnak
egy adott tAmponttél vett egocentrikus irdnya a tampont és az allat fejének irdnya kozotti
sz0g, mig az allocentrikus irdny a tampont és egy kiils§ referencia-irdny altal bezart szog.
Az egocentrikus irdny megkaphaté az adott orientaciéban tapasztalhato szenzoros beme-
netekbdl, mig az allocentrikus irdny (az abran ¢;) kiszamithato az egocentrikus irdnybol

(0;) az allat fejiranya és a referencia-irdny kozotti szog (Py) segitségével.
¢i =0i+Pu (1.1)

A taxikus navigacios technikak a stimulus irdnyaba valé orientécio és annak kdvetése miatt

altaldban az egocentrikus irdnyon alapulnak, a lokilis navigaciés moédszerek azonban az
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Referencia-  Fejirany
irany

1.4. abra. Ego- és allocentrikus orientdcick. Pp: a
fejirany és a referencia-irany kozotti szog, 6;: az i.
tamponthoz mutaté egocentrikus irdny, ¢;: az i. tam-
ponthoz mutatd allocentrikus irany (forras: Redish:
Beyond the cogitive map [1])

allocentrikus irdny meghatarozasat igényelik.

Jelenleg nincs tudomasunk a lokalis latkép kialakulasiért egészében felelds anatomial
kézpontrél. A kisérletek alapjan a reprezentacié két f6 ttvonalon oszlik el: az agykéreg
vizuélis régioinak a dorzélis (hatulso) vonala abrazolhatja a térbeli jellemzdket, mig annak

ventralis (eliilss) utvonala reprezentalhatja a tAmpontok megkiilonboztetd jellemz6it.

1.3.2. A fejiranysejtek

Az allocentrikus irdny reprezentalasanak f6 elénye, hogy az fiiggetlen az allat orientacidja-
t6l, azonban 1.1 alapjan az egocentrikus irany mellett az éllat fejiranyanak egy referencia-
irdnyhoz viszonyitott szdgének dbrazolasat is igénylik. Pontosan ezen utébbi tényezs abra-
zolasat végzik el az agy tobb teriiletén megtaldlhato Gn. fejirdanysejtek. A kisérleti kutatok
a ragesalok fejének irdnyara hangolt sejtekre bukkantak példaul a posztszubikulumban, a
thalamikus magokban és az agykéreg tobb teriiletén is.

Minden egyes fejiranysejt rendelkezik egy preferalt irannyal. Ha az allat feje ebbe az
adott irdnyba néz, akkor a neuron maximadlis aktivitast mutat, majd ahogyan a fej orien-
tacioja tavolodik ettdl az iranytol, ugy csokken a sejtaktivitas is (1.5 dbra). Mivel a sejt
kitiintetett irdnya nem fiigg a poziciotdl, az nem kodolhat egy tdmponthoz tartozé ego-
centrikus orienticiét; annak egy referencia-irdnyhoz viszonyitott allocentrikus orientéciét
kell kédolnia.

Tobb fejiranysejt egyidejii vizsgalata sordn a kutaték azt taldltak, hogy a sejtek ki-
tlintetett irdnyai kozotti eltérés dllandd a kiilonbéz6 kornyezetekben. Fz alapjan, ha a
fejiranysejteket egy egydimenzids gytrid alakzatba rendezve képzeljiik el, mindegyik sejtet

a preferalt irdnyanak megfelel§ pozicioba helyezve (1.6 dbra), akkor minden pillanatban a
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1.5. abra. Eqy fejirdnysejt hangoltsdgi gorbéje.

120
2{3 Az abra egy, a fej irdnyéara érzékeny neuron
© e mi tlizelési ratajat (lasd 2.2 rész) abrazolja a fej
© %0 orientaciojanak fiiggvényében. (forras: Vann
. q%q? és Aggleton [4])

Tuzelési
8 58 8

a

0 e 120 180 240 300 360
Fejirany

populécié egy iranyt kodol. Igy beszélhetiink a fejirany-reprezenticié egészén értelmezett
iranyrol: ¢; preferalt irannyal és F; aktivitassal (normalizalt tiizelési rataval, 1asd 2. fejezet)
rendelkezd fejiranysejt populacié minden idépontban ¢ = ), F; +¥j; stlyozott vektordsszeg-
nek megfelel§ irdnyt kédolja, ahol U; a ¢; irdnyba mutatod egységvektor. Amennyiben a
kitiintetett irdnyok egyeneletes oszlanak el a 360 °-os értelmezési tartoményukon, a fenti
modszerrel a fejirdnysejt populacié egészén értelmezett ¢ irdny pontosan az allat fejének
orienticiéjat fogja megadni. Természetesen a valddi fejirdnysejtektél nem varhatjuk, hogy
preferalt irdanyaik egyenletes eloszlast mutassanak, azonban az eredmény kozelitGleg ér-
vényes marad amig az hozzavet&leg egyenletes. Az informécié ilyen moédszerrel térténd

abrazolasat populdcids vektorkodoldsnak nevezziik.

1.6. abra. A fejirdnysejt populdcid, mint eqy gydrd. A 4 | A
kérgytird mindegyik szakasza a kozépponttol a szakasz | |
irdnyaba érzékeny fejiranysejtnek felel meg, a nyilak
hossza pedig ardnyos a tiizelési ratéval. (forras: Re- | 7 =
dish: Beyond the cogitive map [1])
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A fejiranysejt alrendszer tehat az allatot egy belsd iranytiivel latja el, igy az valészintileg
nélkilézhetetlen a irdny-koordinata frissitésén alapuld navigécios feladatok megoldasaban.
Mikodéséhez sziikség van egy, a fent bemutatott stabil reprezentaciét fenntarté mecha-
nizmusra, valamint a reprezentacié folyamatos frissitésére a lokélis latkép és vesztibularis

(motoros) input alapjan.

1.3.3. A mediilis entorhinalis kortex, mint ttintegrator

Az atintegraci6 az egyenes uton a kezdGpontba visszajutas képessége a kdrnyezet barmely
pontjabol, még sotétben vagy kanyargos ttvonal megtétele utan is. Ezen angolul dead
reckoning-nak is nevezett képességet megfigyelték mér a horcsdgoknél, a hazi egereknél, a
patkanyoknal, tobb madar- és rovarfajnal, a kutyakban és macskiakban valamint az embe-
rekben is. Az allatok Gtintegracidja tébb mint egy évszazadon keresztiil vita targya volt,
beleértve Alfred Wallace és Charles Darwin nézeteinek eltérését is. Wallace allaspontja az
volt, hogy az &llatok hazatalalasat szagok segitik, mig Darwin az ttintegracié hasznalatat
feltételezte. Azota tobb, gondosan megtervezett kisérlet is kimutatta Darwin igazat: ezen
képesség vesztibularis és motoros belsd jelek integraciojanak kovetkezménye (b&vebben lasd

Redish: Beyond the cogitive map [1]).

y 0ssZeg
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1.7. &bra. Az dtintegrdicids mechanizmus végrehajtdsa. Ha a minden lépés sorén is-
mert a mozgas sebessége (S;) és iranya (p;) egy, akar onkényesen valasztott koordinata-
rendszerben, akkor lehetéség van a pozicio folyamatos nyomonkovetésére. (forras: Mec-
Naughton és misai [5])
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Az utintegracio alapgondolata az 1.7 4bran lathato: ha az allat tudja a poziciojat, a
sebességét és a mozgasi irdnyat egy t idépontban, akkor a t + At idépontban a helyzete
meghatarozhato. A {6 probléma az utintegracioval, hogy ha sebesség vagy az irany mérése
nem egészen pontos, akkor a pozicié folyamatos frissitése soran abban akkumuldléds hiba
keletkezik, a hely reprezentaci6janak pontatlansidga névekedni fog. Ezen hiba-akkumulacio
korrigalhato példaul a lokalis 1atképbdl szdrmazo informacidval, igy tehat az atintegrator
alrendszer miikédéséhez nem kovetel meg tokéletesen pontos bemeneteket.

Azon kérdésre, hogy Mely agyi struktirdk jdatszanak kézvetlen szerepet az ttintegrdcio
megvaldsitdisiban?, Redish kényvében ([1]) a kdvetkezs 6t kritérium kielégitését latta sziik-

ségesnek a funkciét megvaldsité agyteriiletekre nézve:

1. Egyiittesen képesnek kell lenniiik a pozicid reprezentdldsdra, tehat a sejteknek olyan

aktivitds-mintazatot kell mutatniuk, ami az allat helyzetével korrelal.

2. Bemenetet kell kapniuk a fejirdnysejt-rendszertél. A pozicié reprezentacidjanak fris-

sitéséhez az utintegracids-rendszernek sziiksége van az allat mozgasi irdnyara.

3. Bemenetet kell kapniuk a motoros és a vesztibuldris rendszertdl. Szintén a pozicio

reprezentaciojanak frissitéséhez sziikséges az dllat sebességének ismerete.

4. Reprezentdcidjukat az dllat mozgdsaval dsszhangban kell frissiteniik. Mas szavakkal,
az Utintegraciés-rendszernek képesnek kell lennie egy, a 1.7 4brdn bemutatott vektor

Osszegzéssel ekvivalens miivelet végrehajtasara.

5. Kimenetet kell kildeniik a helykéddal kapcsolatban levd teriiletek felé. (lasd 1.3.4
pont)

Redishnek ezen sorok irésa kozben (1999-ben) még nem allt rendelkezésére a Hafting
és munkatérsai altal 2004-ben kimutatott, un. gridsejtekkel kapcsolatos eredmények ([6]),
amelyek a medialis entorhinélis kortexet jelolték meg, mint az ttintegracidé soran nyert

hely-reprezentacio kozpontjat (bGvebben lasd 2.6.2 pont).

1.3.4. A hippokampuszban taldlhaté helykéd

Ismergs kornyezetben navigélva az &allatnak minden alkalommal egy konzisztens repre-
zenticiora van sziiksége a poziciojardl. Valtozd vagy helyzet-meghatarozasra elégtelen
vizuélis tampontok esetén is kell lenni olyan mechanizmusnak, amely ezt a konzisztens
hely-reprezentaciot képes beinditani és fenntartani. A kisérleti eredmények arra utalnak,
hogy a hippokampusz (1.8 abra) helysejtjei alkalmasak erre a feladatra.

A girusz dentatusz szemcsesejtjei, valamint a CA3-as és CAl-es régidk piramissejtjei
altal mutatott tiizelések mintazatok (1.9 abra) er6sen korrelaltak a patkany pozicidjaval:
az egyes sejtek akkor tiizelnek, ha az allat egy konkrét helyen tartozkodik (a sejt un.

helymezdjében). Ezek a helysejiek a ragesalok agyanak legjobban tanulméanyozott sejtjei,
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1.8. abra. A patkdny hippokampuszdnak metszete. A
harom {6 régio, a DG (girusz dentéatusz), a CA3 és
a CA1 jellegzetes kettds ,C” alakzatot forméalva kap-
csolodnak ossze. (forras: McNaughton és munkatdrsai

[51)

kisérletek szazaiban vizsgaltak, hogy a kiilénb6z6 kdrnyezeti hatdasok hogyan befolyasoljak
miikodésiiket. Az eredmények koziil itt csak a kules jellemzdk emeljik ki (bGvebben lasd

Redish: Beyond the cogitive map [1]):

1. A tavoli tAmpontok elmozdulasival a helymez&kben ezzel ardnyos elmozdulas kévet-
kezik be

2. A tampontok eltiinésével a helysejtek tovabbra is 6sszefiiggd, konzisztens helymezdket

mutatnak
3. A helysejtek sotétben is folytatjak jellegzetes tiizelésiiket

4. A hippokampusz szemcse- és piramissejtjeinek tilizelési ratai nem csak a hellyel kor-
relalnak, hanem példaul a szagokkal, minték egyezésével /kiilonboz6ségével, felada-

tokkal és azok végrehajtasi szakaszaival
5. A helysejtek kiilonb6z6 kornyezetekben eltéré helymezéket mutatnak

6. Zart, behatarolt Gtvonal esetén a helysejtek haladasi-irdny fiiggéek; nyilt teriileten

torténd véletlen boklaszas kdzben irany-fiiggetlenek

A fentiek alapjan kijelenthetjiik, hogy a hippokampuszban talalhaté helysejteknek be-
menetet kell kapniuk a lokalis latkép dbrazolasaért felelss alrendszertdl (1. és 5. jellemzdk),
az utintegracios agyteriilet(ek)tsl (2. és 3. jellemzdk) és egyéb, a végrehajtando felada-
tok abrazolasaért is felelss teriilettsl (4. és 6. jellemzdk). Ezéltal a hippokampusznak
lehet&sége van egy olyan belss térkép létrehozasara, mely a multimodalis bemenetekre (a
szenzoros jelekre, valamint az utintegracios agyteriilet allapotara) épitve a pozici6 robusz-
tus reprezentalasara valositja meg, és emellett feladat-fliggd elemeket is képes dbrazolni. A

hippokampusz tehat egy idealis jel6lt a kognitiv térképet megvaldsité agyteriilet szerepére.
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1.9. abra. Egy tipikus helymezd. Az &bra
egy CAl-bél szarmazo helysejt tiizelési rata-
jat mutatja egy kor alakt aréna megkiilon-
boztetett pozicidiban. A sdtétebb szinek ma-
gasabb, a vildgosabb szinek alacsonyabb tiize-
lési ratakat jelolnek.(forras: (forras: Redish:
Beyond the cogitive map [1])

1.3.5. A célmemoria

A navigacios feladatok végrehajtdsdhoz nem elegendd, ha az allat képes a kezdGpozicio-
ba val6 visszajutasra, el kell tudnia érni a céljat a kezd&pontbol. Ha a lokilis navigaciés
rendszer csak az allat aktualis pozici6jat abrazolja valamilyen koordinatarendszerben, ez
az informécié nem lesz elegendd a cél megtalalasahoz, sziikség van a cél pozicidéjanak repre-
zentaldsara is ugyanebben a koordindtarendszerben. Ezt a szerepet jatssza a célmemoria.

Minden kornyezetben minden egyes feladat végrehajtasa kozben a célmemorianak (1)
abrazolnia kell a cél helyzetét a feladat végrehajtésara hasznélt koordinatarendszerben;
és (2) meg kell hataroznia az dtvonalat az allat aktudlis pozicidjatol a célhoz. Két le-
hetséges szamitasi modszer adodik ezen feladatok végrehajtasara. Az allat vagy minden
helyzetben meg tudja tervezni ttvonalat a célhoz, vagy képes egy irany hozzarendelésére a
pozici6 és a feladat reprezentacioihoz. Az titvonaltervezés anatomiajarol még igen keveset
tudunk, de valészintsithetd, hogy a nucleus accumbens végzi a pozicio-feladat parhoz tor-
ténd irany-asszociaciot. Erre alkalmassé teszi, hogy informaciot kap (a CAl-en keresztiil)
a hippokampuszban talalhaté helykdédboél, az érzelmi és motivaciés kdzpontnak nevezhets
amygdalabdl, valamint hogy motoros cselekvéseket valthat ki a subpallidalis régién keresz-
tiil.

A célmemoria egyik fontos feladata tehat az allat aktudlis pozicidja és a cél kozot-
ti trajektoria-tervezés. Ha a megtervezett ttvonalon akadélyok talalhatok, az allatnak
egy nehezebb uton kell eljutnia a célhoz, a célmemoérianak pedig meg kell tudnia tervez-
nie ezen komplex trajektoridkat is. A ragcsalok képesek kiilonlegesen Gsszetett ttvonalak
megtanulasara, mint példaul a 1.1 abran lathaté labirintus bejarasara, azonban jelenleg
nem tudjuk, hogy agyuk hogyan reprezentélja ezen akadalyokat vagy hogyan hajtja vég-
re kikeriilésiik megtervezését. Szdmos robot-algoritmus sziiletett mar Osszetett dtvonalak

megtervezésére és akadalyok kikeriilésre, mint példaul potencidl mezdk, foglaltsdgi rdcsok,
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szinuszos transzformdciok, vagy grafkeresés alapjan torténd navigaciok (egy attekintést és
referencidkat lasd Trullier [7]), azonban ezen algoritmusok nem nevezhetéek neuralis alapt

megvalositasoknak.



2. fejezet

A navigacios funkci6é neuralis alapt

modellezése

2.1. A computational neuroscience

Dayan és Abbott konyviik ([2]) el8szavaban a computational neuroscience-t a kévetkezs-

képpen definialjak:

A computational neuroscience a neuralis jelek informécio-tartalmanak megér-
tésére iranyulé megkozelités az idegrendszer t6bb kiilénbo6zs strukturdlis szin-
ten torténd modellezése altal; ideértve a biofizikai, a halozati és a rendszer-

szinteket.”

Dayan és Abbott szerint az elméleti analizis és a modellezés fontos eszk6zoket jelentenek
annak leifrasaban, hogy mit csindlnak a kiilonbo6z6 idegrendszerek; annak meghatarozasa-
ban, hogy hogyan végzik el ezen funkcidkat; valamint annak megértésében, hogy miért az
adott médon miikddnek. Az idegtudomany atfogd teriiletei a molekularis és sejt szintd ta-
nulmanyoktol a humén fiziologidig és pszichologidig terjednek. Az elméleti idegtudomany
ezen aldiszciplinak kozotti parbeszéd kialakulasat segiti el6 a kiilonboz6 szintd leirasokat
Osszekotd kapesolatok meghatarozasaval, valamint a kézos fogalmak és elvek felismerésével.

A mi, hogyan és miért kérdéseket leird, mechanisztikus és értelmezd modellekkel kozelit-
hetjiik meg. A leird modellek nagy mennyiségi kisérleti adatot probalnak meg Gsszegezni
minél teljesebben és pontosabban, igy jellemezve a neuronok és idegsejt-halézatok mi-
kédését. Ezek a modellek biofizikai, anatémiai és fiziologiai eredmények széles skaldjan
alapulhatnak, elsédleges céljuk azonban a jelenségek lefrasa, nem pedig azok magyarazésa.
A mechanisztikus modellek mésrészt azon kérdésre probalnak valaszt adni, hogy hogyan
végzi miikddését az idegrendszer az ismert anatdomiai, fizioldgiai és kis-héldzati strukta-
rdkon. Ezen modellek gyakran dsszekottetésként szolgalnak a kiilonbo6z6 szintd jelenségek

leiré modelljei k6zott. Végiil az értelmezd modellek szamitési és informacié-elméleti elveket

19
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hasznalnak fel az idegrendszeri funkciok viselkedési és kognitiv jelent&sségének felderitése
érdekében. Az értelmezs modellek probalnak vilaszt adni arra a kérdésre, hogy miért ugy
mikodik az idegrendszer, ahogyan teszi.

A neuronok és neurdlis hilézatok matematikai és szamitdogépes modellezése kiegésziti
az idegtudomény hagyomanyos technikait, alatdmaszthatja vagy céfolhatja a kisérleteken
alapulé elméleteket, és 1j kérdések felvetésével segiti a kutatokat a tovabbi kisérletek meg-
tervezésében. A konkrét kutatési teriiletek kozott szerepel példaul a neuronok megfelel
miik6déséhez sziikséges biofizikai mechanizmusok feltdrasa, neurélis halézatok szamitogeé-
pes szimulacidja, tanuldsi modellek, szenzoros informaciok reprezentacioja neuralis haloza-
tokban, szenzoros-motoros jeleket integrald rendszermodellek, valamint a biolégia érzékelés,
a motor-kontroll vagy az észlelés matematikai analizise.

Ebben a fejezetben attekintjiik a computational neuroscience-nek a navigaciés funkcio
neuralis alapt modellezéséhez sziikséges részteriileteit, a kapcsolédé modelleket, valamint
az azok hatterében meghuzodo elméleteket és kisérleti eredményeket, a megvaldsitasi rész-

letek mell&zésével.

2.2. Neuronok és modelljeik

A neuronok elektromos jelek létrehozasara és tovabbitésara specializalodott sejtek. Dend-
ritjeiken keresztiil kapnak bemenetet més neuronoktél, axonjuk pedig tovabbitja a neuron
kimenetetét mas idegsejtek fele (2.1 abra). Miikodésiiket alapvetSen meghatarozzak mor-
fologiai (szerkezeti) jellemzGik (mennyi elagazést tartalmaz dendrit-fajuk, milyen hosszi az
axonjuk, stb.) és fiziologia sajatossagaik (pl. a sejt-membranban talalhat6 ion-csatornaik
vagy kapuk jellemz6i, amelyek Na?t, K+, Ca?t és C1~ ionokat engednek ki és be a memb-
ranon keresztiil). Ha az idegsejt membran-fesziiltsége a sejt bemeneteit képezs neuronok
altal egy kiiszdbszint feletti depolarizacioba keriil, akkor egy pozitiv visszacsatolasa folya-
mat kezdddik el, a neuron egy akciés potencialt (action potential, spike) hoz létre, amivel
az axonjahoz kapcsolédd neuronok membran-fesziiltségének novelésére vagy csdkkentésére
képes, a kapcsolat tipusatol fiiggéen. Az idegsejtek ezen a mddon képesek nagyon gyor-
san és akar nagy tavolsagokon is jelek tovabbitasara (a neuronok és modelljeik részletes
leirdséhoz lasd Dayan és Abbott: Theoretical Neuroscience [2]).

Jelent§s mennyiségl ismerettel rendelkeziink mar a neuralis aktivitas kivaltasaért fele-
16s biofizikai mechanizmusokrol, amelyek a neuron-modellek létrehozasanak alapjaul szol-
galnak. Ezen modellek a tobb ezer csatolt differencidl-egyenletet tartalmaz6 nagyon rész-
letes lefrasoktol a nagy halézatok tanulmanyozasdhoz hasznos, nagymértékben leegyszert-
sitett ,karikaturakig” terjednek. A kovetkezGekben egy rovid leirast adok a legelterjedtebb
neuronmodellekrdl, részletességiik és szamitas igényiik szerinti (amennyire ez lehetséges)

csokkend sorrendbe rendezve.
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BEMENET mas neuronoktol KIMENET mas neuronok fele
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2.1. abra. Egy tipikus neuron fébb anatdmiai részei. (forrds: Erdi Péter: Complexity exp-
lained [3])

Multikompartmentdlis modellek: a modellezett neuront elkiilonitett régidkra, kompart-

mentekre osztjak fel; majd az axon a dendritek hosszaban mert térbeli poziciotol (x)
és az 1d6tol (t) folytonosan fliggd membran potencialt diszkrét értékek halmazaval
(Vu(t)) kozelitik, amelyek a kiilénboz6 kompartmentek potencialjait reprezentéljak.
A membréin-potencial numerikus szamitidsdhoz minden kompartmentre a szomszéda-
it6l is fiiggs, csatolt kozonséges differencidl-egyenletek megoldasara van sziikség, a

kompartmentek szama pedig akir tobb ezer is lehet.

Kabel egyenletek: a neuron membran-potencialjat a fenti hely (x) és id6 (t) fiiggvényeé-

ben folytonosan irjak le; nem osztjak fel azt diszkrét, ekvipotencidlisnak feltételezett
részekre. Emiatt ezen V(x,t) bonyolultabb dinamikajanak meghatérozasdhoz méar
parcidlis differencial-egyenletek megoldasara van sziikség, igaz csak egy kompart-

mentre.

Integrdl és tiizel modellek: az akcios potencial kivaltasaért felel6s biofizikai mechanizmusok

figyelmen kiviil hagyasaval az elézGekhez képest dramaian leegyszertisitett neuron-
modellek. A neuron bemeneteire érkezé fesziiltségek integralasaval, egy differenciél-
egyenleten keresztiil hatarozzak meg a membran-potencial (V' (t)). Ha az egy kiiszob-
értek folé emelkedik (V;y,), akcids potencialt hoz létre, majd a fesziiltség egy kezdeti

értékre esik vissza (Vieset)-

Rdta modellek: az idegsejtet minden idépontban egy szammal jellemzik (r[t]), ami a neu-

ron adott iddablakbeli tiizelési rataja (idGegységre esd akcids potencidljainak szama,
esetleg a maximalis rataval 0-1 kozé normalva). Kiszamitasahoz az el6z6 idsablak-
ban bemeneteire érkezett ratak dsszegzése utan arra egy nemlineéris kiiszébfiiggvényt

alkalmaz. Az akcios potencidl kivaltasahoz sziikséges kis idGskalaju dinamikus jelen-
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ségeket (pl. kapunyitas, membran-potenciél valtozés) teljesen figyelmen kiviil hagyja,

igy a neuron belsejében lejatszodo folyamatok modellezésére alkalmatlan.

McCulloch-Pitts neuron: a neuronok miikddésének ledurvabb kozelitései a rata modell
binaris esetei. Ezek a mar csak tavoli absztrakcidknak nevezhetd modellek az idegsejt
allapotat minden idépontban (id6ablakban) a passziv (0) vagy az aktiv (1) értéknek
feleltetik meg.

Az egyre egyszertibb modellek alkalmazéasaval tehét mind kevesebb, a neuron miks-
dését meghatarozd jellemzét és belsé folyamatot probalunk meg leirni; ezzel viszont kis
id6tartoményokon egyre pontatlanabb eredményekhez jutunk, ami a szemlélgdésitink id6-

skalajat sziikségszertien az egyre nagyobb tartomanyok felé tolja el.

N4

2.2. dbra. Egy neuron felépitésének sorozatos egyszerisitése. A neuronok kiilénbo6z6 sza-
ma diszkrét komponens segitségével {rhatdéak le, ahol mindegyik komponens egy azonos
membran-potenciéllal rendelkezd régiot modellez. A legegyszertibb leirast a egykompart-
mentélis modell adja az abra jobb oldalan. (forras: Dayan és Abbott: Theoretical Neuros-
cience [2])

2.3. Neuron-halozati modellek

A neuronok informécio atadasara alkalmas kapcsolodasait szinapszisoknak nevezziik. Az
Osszetett szinaptikus kapcsolat-rendszerek képezik a neurélis halozatok miikédésének alap-
jat. Egy tipikus neuron az eml&sok agykérgében példaul t6bb ezer szinaptikus bemenetet
fogad. A szinaptikus kapcsolat bemenetét ad6 neuront pre-szinaptikus sejtnek, a kap-
csolatbol inputot fogado neuront poszt-szinaptikus sejtnek nevezziik. Harom kapcsolodasi
osztaly kiilonboztetiink meg: az eléremutaté kapcsolatok (feedforward connections) egy
adott régiéba egy olyan masik régiobol visznek inputot, amely egy konkrét informacio-

feldolgozasi folyamat korabbi szakaszan helyezkedik el. A rekurrens kapcsolatok (recurrent
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connections) egy adott région beliil kapcsolnak 6ssze neuronokat, amik tehét az informécio-
feldolgozasi folyamat azonos szintjein levének tekinthetSek. A visszacsatolé kapcsolatok
(topdown connections) pedig a jeleket egy kés6bbi szakaszon talalhato teriiletrdl szallitjak
hatrafelé. Ezen definiciok természetesen a régiok és a feldolgozasi szakaszok helyes megha-
tarozésan alapulnak, azonban altalanossdgban elmondhaté, hogy ha egy agyteriileten jelen
vannak rekurrens szinapszisok, akkor azok sokkal nagyobb szdmban taldlhatéak meg ott,
mint a visszacsatold, vagy az eléremutatd kapcsolatok.

A neuron-halozatok modellezéséhez példaul az el6z6 pontban bemutatott neuron mo-
delleket hasznédlhatjuk fel. A legpontosabb miikédést a legrészletesebb modelltdl varhatjuk,
azonban a neuronok szaménak névekedésével hamar szamolési, paraméter-beallitasi, sza-
mitas idébeli és interpreticios nehézségekbe fogunk litkdzni, amelyek megoldasa jelenleg
nem tisztazott és valoszintleg felesleges is. Kgy tobb széz vagy tobb ezer idegsejtet tar-
talmazé haldézat viselkedésének vizsgalata soréan altaldban nincs sziikség példaul az egyes
neuronok ion-aramainak ismeretére, ha rendelkeziink egy olyan egyszeriibb modellel, amely
az altalunk vizsgélni kivant jellemz&ket megfelelGen képes kozeliteni. Mivel a modellezék
gyakran csak a modellezett neuron-populaciéknal tapasztalhaté ids-fiiged, valamint az
egyes neuronok teljes idétartomanyon vett tiizelési mintazatait szeretnénk elemezni, alta-
laban megelégszenek a ratamodellek hasznalataval, azzal a kompromisszummal, hogy csak
viszonylag nagy (~ tizedmésodperces) idétartomanyokon tudjak megfelelGen kozeliteni az
egyes neuronok tiizelési aktivitasait.

A tiizelési-rata modellek tehat mell6zik a kis idéskaldkon meghatarozo folyamatok nyo-
mon kovetését, igy sokkal kénnyebben szimuldlhat6ak szamitogépen, kimeneteik felhasz-
nalhaték a halézati dinamika jellemz&inek analitikus szamitasara, végiil a részletesebb,
tilizel§ neuron-modelleknek t6bb szabad paraméteriik van, amelyek beallitasa nehézkes le-
het. Azonban a ratamodelleknek is megvannak a maguk héatranyai a halézati modellezés
terén is. Nem megfelelek példaul a tiizelési iddzitések, és ezéaltal azok korrelacidinak
tanulmanyozésara, amelyek viszont fontosak lehetnek az idegrendszer egyes funkcidinak
megeértéseben. Dayan és Abbott konyviikben |2] egy részletesebb Gsszehasonlitast adnak,
melynek végén arra a kovetkeztetésre jutnak, hogy a neurdlis halozatok felderitése mind
ratamodellek, mind tiizel6 neuronmodellek hasznalatat igényli.

A tovabbiakban targyalasunkat lesziikitjiik a ratamodellek hasznélatara; mesterséges
neuron-halézatainkat tehét olyan neuronszerd egységek fogjak alkotni, amelyek kimenetei
nem akciés potencialokat, hanem tiizelési ratakat jelentenek. A jeldlések bevezetéséhez
vegyiink egy kétrétegi, eldrecsatolt neuron-halozatatot (2.3), amelyben az els6 rétegbeli
neuronok kimenete jelenti a masodik rétegbeliek bemenetét. Alljon az elsé (bemeneti)
réteg N,, a masodik (kimeneti) réteg pedig N, darab neuronbdl. Ekkor u-val valamint
v-vel jelolhetjiik azokat az N, illetve N, komponensi vektorokat, melyek elemei az els6 és
méasodik rétegbeli neuronok ratainak felelnek meg. Ezutan, ha a kimeneti réteg . neuronja

és a bemeneti réteg neuronjai kozotti szinaptikus kapcsolat-ergsségeket a w; vektorral
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2.3. abra. Eqy kétrétegi eldrecsatolt neuron-hdlézat. Az els6 (az alsd) réteg tiizelési rata-
vektora, amely egyben a masodik réteg bemeneti is, u, a méasodik (a felss), kimeneti rétegé
tiizelési ratavektora v, az elrecsatolt szinaptikus sulymaéatrixot pedig W jeloli. (forras:
Dayan és Abbott: Theoretical Neuroscience [2])

adjuk meg, akkor az ezen kapcsolat-vektorokbol, mint sorvektorokbdl 4ll6 W matrix fogja
lefrni a két réteg viszonydl. FEzaltal minden i elsé és j méasodik rétegbeli neuron kozott
definidlhatunk szinaptikus Osszekottetést, amennyiben a w;; kapcsolat-erdsség nem nulla.
Ha w;; > 0, akkor a kapcsolatot serkentének, ha w;; < 0, gétlonak nevezziik. A kimeneti

réteg ratavektorat a bemeneti réteg ratavektoranak ismeretében a
v = f(Wxu) (2.1)

képlettel szamithatjuk ki, ahol az f nemlinearis vektor-vektor fiiggvény valdsitja meg az
idegsejtek altal a bemeneteik szummazasa utan végrehajtott kiiszobozését.
A tovabbiakban bemutatand6 modellek tehat a fenti rata-modellen és ez el6z8 egyszeri

héalézati séman alapulnak majd, amennyiben ezektél valo eltérésre nem térek ki.

2.4. Szinaptikus plaszticitas és a halézati tanulas modellezése

Széles korben elterjedt nézet, hogy az aktivitas-fliggs szinaptikus plaszticitds vagy kapcsolat-
ergsség valtozas a tanulds és memoria mogott neurdlis szinten meghtuz6do jelenség, vala-
mint, hogy az doénté szerepet jatszik a neurdlis Osszekottetések fejlédésében. 1949-ben
Donald Hebb fogalmazta meg el6szor, hogy ha az A neuronbdl érkezd bemenet gyakran
hozzdjarul a B neuron tizeléséhez, akkor az A-bol B-be mutatd szinapszis erdsodni fog
(Hebb-szabély). Kijelentését azota szamos mérési eredmény megerdsitette (lasd 2.4 abra),
igy altalaban a fenti hires mondat képezi a neuronok szinaptikus plaszticitidsat bemuta-
t6 eldadasok bevezetését. Hebb feltételezte, hogy az ilyen szinaptikus mddosulésok olyan
neuralis Osszekottetéseket hozhatnak létre, amelyek a tanulas alatt tapasztalt tiizelések
kapcsolatat tiikrozik. A Hebb-szabdly képezi az alapjat a szinaptikus plaszticitas tanu-
lasban és memoriaban betdltott szerepérdl folyatott kutatasok jelentds részének. Példaul
képzeljiik el ezen szabaly hasznalatat olyan neuronokra, amelyek egyiitt tilizelnek a ta-
nulas alatt a stimulus és a valasz kozotti kapcsolat miatt. Ezek a neuronok kélcséndsen

erGs kapcsolatokat fejlesztenének ki, igy néhanyuk stimulus altali aktiviciéja megteremt-
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hetné a t6bbi neuron aktivacidjahoz sziikséges szinaptikus ergsitéseket, és létrehozndk a

gerjesztéshez asszocialt valaszt.

06

Szinaptikus erdsség-véltozas
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2.4. abra. Tizelésiddzités-figgd plaszticitdasi gorbék (spike timing dependent plasticity cur-
ves, STDP curves). Egyes kisérleti eredmények alapjan kapott STDP gorbék két részre
oszthatok At > 0 esetben LTP és At < 0 esetén LTD régiokkal (a), mig mas eredmények
egy tovabbi LTD régiok talaltak a At > 0 régié nagyobb értékeire (b). Mindkét dbran
a '+’ jelek egy-egy mérés eredményeit mutatjak: két szinaptikus kapcsolatban 1évé neu-
ron tiizelésiid6-kiilonbségének fiiggvényében tapasztalt kapcsolat-erésség valtozast. A két
példaban megfigyelhets, hogy az egyszeri kisérletek jelentds eltérést mutatnak az illesz-
tett egyszer gorbékhez képest, azonban a valtozésok Hebb-i jellege szembettls. (forrés:
Scholarpedia, Models of synaptic plasticity [14])

Hebb eredeti javaslata a szinaptikus erdsség novekedésére vonatkozott, azonban ezt
késobb altalanositottak az erdsség cstkkenését is beleértve, abban az esetben, ha az A
neuron ismétlgdGen sikertelen a B neuron aktivitdsanak kivaltdsaban. A Hebb szabaly
altalanos alakjai kijelentik, hogy a szinaptikus valtozas ardnyos a pre- és poszt-szinaptikus
neuronok azon idéablakban mutatott aktivitdsainak korrelaciojaval vagy kovariancidjaval.
Azonban a Hebb szabélyon alapul6 altalanosabb szabalyoknak is rendelkezniiik kell a Hebb

szabaly harom alapvetd jellemzg§jével:

1. Térbeli lokalitds: Egy szinapszis valtozasiban csak a pre- és a poszt-szinaptikus sejt

viselkedése jatszik szerepet

2. 1ddbeli lokalitds: A szinaptikus moédosulasokat egy adott id6pontban csak az ahhoz

az idéponthoz kozeli tiizelések befolyasoljak

3. Korreldciohoz kdtdtt erdsddés: A szinaptikus eréstdést a neuronok tiizeléseinek dssze-

hangoltsaga okozza
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hanem annak gyengiilését kotjiik, akkor a Hebb szabaly mostohatestvérérsl, az anti-Hebb
szabalyrol beszélhetiink.

Szamos agyi régidban, pl. a hippokampuszban és a neokortexben végzett kisérleti mun-
ka is kimutatott olyan aktivitas-fiiggd folyamatokat, amelyek a kiilonb6z6 idétartamokra
az dltaldnositott Hebb szabdly szerinti szinaptikus hatékonysag-valtozéast okozotak. A szi-
naptikus er@sség viltozasaban tranziens (néhany masodperces) és hosszan tarté (t6bbszor
tiz perces) hatasokat is megfigyeltek. Azokat a valtozasokat, amelyek tiz percig vagy
hosszabban is fennéallnak LTP-knek (long term potentiation) vagy LTD-knek (long term
depression) nevezziik, attol fiiggen, hogy hatésuk a kapcsolat-erésséget pozitivan (LTP)
vagy negativan (LTD) modositja. A legtovabb tarto valtozéasokhoz mér fehérje-szintézisre
is sziikség van.

Nagy mennyiségt adat all rendelkezésre az aktivitas-fliggs szinaptikus plaszticitas mo-
gdtt meghtuzodoé sejtfolyamatokra. Példaul tgy tinik a kalcium ion poszt-szinaptikus kon-
centracioja kritikus szerepet t61t be mind az LTP, mind az LTD folyamatok soran. Azonban
mi a tovabbiakban nem targyaljuk ezeket a mechanisztikus elemeket; a szinaptikus plasz-
ticitas funkcionalis szintjét vizsgaljuk meg, megprobalva Gsszefiiggésbe hozni a szinaptikus
erGsség-valtozas idegsejteken és héalézatokon tapasztalhaté hatasat az azokat vezérls sza-
balyokkal.

A modellek megvalositasai sordn gyakran sziikség van a Hebb-i plaszticitds mellett
atfogobb plaszticitasi szabalyok hasznalatara is, példaul az egy adott neuronba beérkezd
szinapszisok erdsségeinek skaldzasara a stabilitas biztositasa érdekében. Az ilyen és egyéb
nem-Hebbi folyamatok valoszintileg fontos szerepet jatszanak a homeosztatikus, fejlédési
és tanulasi feladatok sordn is, valamint nélkiil6zhetetlenek az idegrendszer stabilitdsdhoz
és adaptivitasahoz.

A plaszticitas és tanulas kapcsolatarol folytatott kutatasok {6 kérdése az, hogy hogyan
befolyasolja a neuralis aktivitas a szinapszisokat egy tanulasi periodus alatt. A (természetes

és mesterséges) tanulasi folyamatokat alapvetGen harom kategoridba sorolhatjuk.

Feliigyelet nélkiili tanulas (unsupervised learning) A hélozat a tanuldsi folyamat alatt
kapott bemenetek sorozatara kizarélag belsé kapcsolatai és dinamikéja alapjan vala-
szol. A haldzat ily a modon egy dnszervezddési folyamatot hajt végre a szinaptikus

plaszticitasi szabaly és az altala kapott inputok alapjan.

Feliigyelt tanulas (supervised learning): Ekkor az elvart bemenet-kimenet kapcsolatok
(vagy azok egy részhalmaz) egy tandr altal keriilnek beallitdsra a tanulas alatt, a
halézat belss dinamikajanak figyelmen kiviil hagyasaval. Konkrét feladatokat vég-
rehajté halézatok hozhatok létre ezen a médon azaltal, hogy engedjiik a moédositd
szabalynak a szinapszisok bedllitdsat, amig a halézat az elvart szadmitasokat végre

nem tudja hajtani a tanulasi folyamat eredményeként. Ezen eset egy valtozata, ha a



2. FEJEZET. A NAVIGACIOS FUNKCIO NEURALIS ALAPU MODELLEZESE 27

szinaptikus siilyokat explicit hatarozzuk meg. Ekkor nem a biolégiailag realisztikus
tanitasi folyamaton van a hangsily, hanem annak a kérdésnek a megvilaszolasan,
hogy vajon taldlhatoak-e olyan stulyok, melyekkel a héilézat képes egy adott funk-
ci6 megvalositasara. Egy biologiailag elfogadhatobb (plauzibilisebb) valtozatban az

egyik halozat jatssza a tanar szerepét egy mésik hilozat szdmara.

Megergsitéses tanulas (reinforcement learning): Ebben az esetben a héalozati kimenet
nincs meghatarozva egy tanar altal, azonban teljesitményével kapcsolatban utélagos
visszajelzést kap a halozat ,jutalom” vagy ,biintetés” forméajaban. Ez a tanuldsi mod
az elsd két tipus kozott helyezkedik el, a szinaptikus moédositasi folyamat feliigyeletére

hasznalhato.

A Hebb szabalyban az aktivitasra valaszul bekovetkezs szinaptikus erGsség-novekedés
egy pozitiv visszacsatolasn folyamat. A szinapszisok modositésat kivalto aktivitast a Hebb-
i plaszticitas erdsiti, ami nagyobb aktivitashoz és tovabbi modositashoz vezet. A szinap-
tikus plaszticitasi szabaly megfelel6 hangoldsa vagy mas kényszerek haszndalata nélkiil a
Hebb-i médositas a szinaptikus erdsségek felsé korlat nélkiili novekedését idézi el§. Ezen
tulajdonsagok miatt a késébbiekben attekintendd tanulasi szabalyok vizsgalatanak fontos
részét fogja képezni a stabilitds ellenGrzése.

A korlatlan novekedés nem az egyetlen probléma a Hebb-i plaszticitassal kapcsolat-
ban. Egy Hebb-i szabily alapjian, egymastol fliggetleniil modositott szinapszisoknak is
nemkivanatos kovetkezménye lehet. Példaul ha a szinapszisok stabilitasat egy maximalis
erGsség-kiiszob definidlasaval kivanjuk garantalni, akkor mindegyik szinaptikus sily eb-
be a maximdélisan megengedett wyq, értékbe keriilhet, ami a poszt-szinaptikus neuron
kiilénb6z6 bemenet-mintakat szelektéld tulajdonsaganak elvesztését eredményezi. A be-
menet szelektalasanak képessége tipikusan megkoveteli a kiilénb6z6 szinapszisok kozotti
versengést, tehat egyes kapcsolatoknak a més kapcsolatok erdsddése miatt bekdvetkezs
gyengiilését.

A plasztikus kapcsolatokat tartalmazo halézati modellek létrehozasa soran tehat a le-
hetséges szabalyok vizsgéalatdnak fontos részét képezi a stabilitds és a kompeticid tulajdon-
sdganak ellenérzése. Néhany modellben a versengés biztosité mechanizmus stabilizélja a
szinaptikus stlyok névekedését is, mas esetekben egy telitettségi kényszer bevezetésére is

sziikség van.

2.5. Hippokampusz és modelljei

A 1.3.4 pontban mar bemutattuk a hippokampuszt, mint a ragcsalok egyik legjobban
kutatott agyteriiletét, amely specidlis helysejtjei altal alkalmas jelolt a kognitiv térképet
megvalosito agyi struktiura szerepére. A helysejtek 1971-es felfedezése dta foglalkoztatja a

kutatokat az a kérdés, hogy mi teszi lehet6vé a hippokampaélis piramissejteknek, hogy hely-
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mezdkkel rendelkezzenek. Az allatnak nincs mindig egy kozvetlen segitsége, ami megmon-
dana hogy egy konkrét helyen tartézkodik; segitségek kombinéciéjat kell hogy hasznalja
helyzetének meghatarozasidhoz.

Az utobbi kizel negyven évben szamos elmélet és modell sziiletett a hippokampadlis
funkcio létrejottével kapcesolatban, amelyeket harom f6bb csoportba sorolhatunk. A lokalis
latkép modellek azon az Gtleten osztoznak, hogy a helymez6k t6bb térbeli paraméter kom-
binacidjara épiilnek. Az utintegraciés modellek szerint a lokalis 1atkép és az utintegrator
informécidja kapcsolddik Gssze a helykdédban. Végiil az asszociativ meméria modellek felté-
telezik, hogy a hippokampusz miikddése felfoghato egy tartalom szerint cimezhet§ memoria
funkciéjaként, ami a bemeneti reprezentaciok kozotti kapcsolatokat tarolja.

Redish [1] szerint ezen harom megkozelités nem Gsszeegyeztethetetlen. Az utintegrator
mozgathatja a helysejteket eredend&en; felderités soran a lokalis latképek hozzdkapcsol-
haték a helysejt-aktivitasokhoz; majd a kornyezetbe vald visszatéréskor a lokalis latkép
beindithatja a helysejteket, ha nincs elegendd atintegracios informéacié azok kdzvetlen moz-
gatasadhoz. A lokilis latkép informécidja felhasznalhatéd arra is, hogy az utintegrator elcsu-
szasat korrigalja, ami sziikségszertien bekovetkezik az dllat kdrnyezetén belilli navigacioja
kézben (lasd [1]). Az autoasszociativ memoria tulajdonsag pedig lehetévé teszi a rendszer
szamara a zajokkal szembeni nagyfokt érzéketlenséget és a hidnyos inputok visszahivasat.

Azon észrevétel, hogy a hippokampusz tobb aktivitdsi médot mutat, Vanderwolf-tol
szarmazik 1971-b6l (bévebben lasd Redish [1]). Az EEG vizsgalatoknak eddig kétfajta
hippokampélis aktivitast sikeriilt elkiiloniteniiik: mozgas és REM (rapid eye movement,
gyors szemmozgasos) alvas kozben a hippokampadlis EEG 7-12 Hz-es, tn. theta ritmust
mutat; mig pihenés és lassu-hullamos alvas alatt szabalytalan aktivitas, un. LIA (large-
amplitude irregular activity, nagy amplitiddji szabdlytalan aktivitds) tapasztalhato. Ezek
alapjan szamos modell tartalmazza azt a javaslatot, miszerint a hippokampusz két aktivi-
tasi modjaban két kiilénboz6 feladatot hajt végre: memoria-nyomok tarolasat végzi theta
ritmus alatt, mig az eltarolt emlékek visszajatszasat valositja meg a LIA ritmus sordn. A
kovetkezGekben bemutatandd modell harom hippokampélis aktivitasi médot kovetel meg:
egy tdroldst modot theta alatt, mikozben az éallat felderitést végez kdrnyezetében; egy
visszahivdst modot a jelent6s kontextus-valtasoknal, mint példaul amikor az allat visszatér
egy kornyezetbe; és egy ismétlési modot alvas alatt, amikor az éber allapotban szerzett
emlékek az agykéreg mély régidin keresztiil a hossztutava memoriaban keriilnek tarolasra .

A 2.5 abran a harom funkciéval rendelkezd hippokampusz modelljének egy leegysze-
risitett blokkvazlata lathaté, a hippokampusz tovabbi részekre bontasa nélkiil. Lathato,

n

hogy a ,,PI” és ,LV" &ltal reprezentalt, az Gtintegracioért és a lokalis latvanyért felelGs te-
riiletek kozvetlen kapcsolatban &llnak a hippokampusszal. Ezek a kapcsolatok valamilyen
Hebb-i mechanizmuson keresztiil modosulhatnak LTP/LTD folyamatokat eredményezve.
A hippokampusz egyes teriiletei (amelyeket az abran nem kiilonitettem el) visszavetitenek

az utintegratorra, amely kapcsolatok szintén Hebb-i mechanizmusokon keresztiil m6dosul-
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2.5. dbra. A hdrom-mddi helykéd modell f6bb komponensei. Mindharom modban a vastag
vonallal jelolt dtvonalak informaciot kdzvetitenek, mig a vékonyak nem aktivak. A csil-
laggal megjelolt utvonalakon LTP/LTD folyamatok jatszodnak le. Az egyes modokban
szerepet jatszo régiok vastag kerettel rendelkeznek. PI: path integrator, Gtintegrator; LV:
local view, lokalis latkép; HC: hippocampus, hippokampusz; EC: entorhinal cortex, entor-
hinélis kortex; Long-term memory: hosszi tavii memoria. (Redish: Beyond the cognitive

map [1] alapjan)

hatnak. A hippokampusz igy a kévetkez6 miikddési modokkal rendelkezik:

Tdrolds (Storage) A tarolas alatt az egyes LV (lokalis latkép) — PIT (atintegracios koordi-

nata) reprezentécio-parokhoz a szinapszisok modosulasa révén a hippokampuszban
egy-egy allapot asszocidlodik, igy abban helyfiiggs reprezentacié alakul ki; valamint
megtorténik a hippokampuszbdl az ttintegratorba mutato6 kapcesolat beallitdsa a meg-
tanult hely-reprezentaciokhoz. A hippokampusz tehdt ebben a szakaszban alakitja

“ e,

ki hely-reprezenticidjat és kapcsolatait a késébbi hatékony navigacié érdekében.

Visszahivds (Recall) A visszahivés alatt sehol sem torténik szinaptikus modosulas. A hip-

pokampusz a tarolasi szakasz soran kialakult stabil hely-reprezentaciéjat a szintén
ezen szakaszban bedllitott szinaptikus kapcsolatokon keresztiil visszavetiti az atin-
tegréacios teriiletekre, ezzel megakadalyozva az tutintegratorban a pozicié reprezenté-
civjanak elcsuszasat”. Ebben a szakaszban kertilnek tehat felidézésre a tarolasi sza-
kaszban kialakult memoéria-nyomok (a hippokampusz autoasszociativ miikodésének
kovetkeztében, amit itt most nem részleteziink), segitve a hatékony lokalis navigaciot,

példaul az utintegrator beinditasaval és az abban akkumul&lédé hiba eliminalésaval.

Ismétlés (Replay) Az ismétlés miikodési mod a visszahivashoz hasonlo, azzal a kiilonb-

séggel, hogy a lokalis latvany és az dtintegrator reprezentéciéi nincsenek hatassal a
hippokampuszra, allapotat csak belsé dinamikajanak szabja meg. Ebben a szakasz-
ban térténik az ébren megszerzett emlékek elraktarozasa, konszolidacidja; igy ez a

miik6dési mod nem jatszik szerepet a hippokampusz navigacios funkcidjdban .
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Ezen leegyszertsitett hippokampusz-modell mindharom fenti megkozelitésb6l vesz at
elemeket: hely-reprezentacidjanak kialakitasdhoz felhasznélja a lokalis latvany és az dtin-
tegrator altal szolgaltatott informéciot is, bels6 dinamikajat pedig autoasszociativ memoria
tulajdonsaga hatarozza meg; igy rendelkezik a harom modell-tipus egyesitésével szerezhe-
t6 emlitett elényokkel; valamint nagymértékben épit a kisérleti és mérési eredményekbél

levonhato6 kovetkeztetésekre is, igy bioldgiailag plauzibilisnek (elfogadhatonak) mondhato.

2.6. Utintegrator modellek és a MEC gridsejt-rendszere

2.6.1. Utintegraciot megvalosité kétdimenzios attraktor halézatok

Az attraktordinamikidnak nevezett miikodést megvaldsité mesterséges neuronhalozatokat
elészor Hebb vezette be sejt-csoportosulasokra vonatkozo elméletében. Az ilyen dinami-
kaval rendelkezé neuron-halézatok egy vagy tobb stabil allapotuk miatt 6nszervez6ds és
onfenntarté halozati aktivitassal rendelkeznek (a modellezett neuronokat rata-modellel ir-
juk le, igy a hélozat allapotat a sejtek rataibol allo vektor hatarozza meg). Ezen stabil
allapotokat a neuronok kozotti rekurrens (visszacsatolt) vagy iterdciot hasznédlo kapcesola-
tok erdsségei hatarozzak meg. Miikodése kézben a halézat a kezdeti dllapotatol fliggéen
valamelyik stabil allapota felé fog konvergalni. Kilénb6z6 funkci6éji neuronhalézatok mo-
dellezéséhez hasznalnak attraktor dinamikat (példaul autoasszociativ memoriamodellek,
mintakiegészitést vagy munkamemoriat megvalosité modellek), és alapvetd komponensét
képezi tobb utintegracidt végzé neuralis rendszernek is.

Utintegréacié sordn a kezelends és frissitendd informacio nem diszkrét (mint példa-
ul a diszkrét memoria funkciot megvaldsité Hopfield-tipusu attraktor halozatok eseté-
ben), hanem egy folytonos, két dimenziés vektor valamilyen formaju kodoldsa. Igy sejt-
csoportosulasok folytonos valtozot kodold héldzatara, vagy folytonos attraktor halézatra
van sziikség. Ez egyenértékiinek tekinthets egy olyan, nagy szamu diszkrét attraktort tar-
talmazé halézattal, melyben a szomszédos attraktorokat elvilaszté energia-gat nagysaga
elhanyagolhatova valik (ez az a legkisebb véltoztatas az input- vagy az allapot-vektoron,
amivel a rendszert, bels6 dinamikdja segitségével, egyik attraktorbol (stabil allapotbol) a
masikba tudjuk mozgatni a halézati allapotok terében).

Kétdimenzidban dtintegraciot megvalosité modell tehat 1étrehozhaté egy kétdimenziods
folytonos attraktor dinamikat megvalésité neuronhélézat segitségével. Ezen halézat megal-
kotéasdhoz elészor a sejteket egy kétdimenzios feliiletre (siklapra) rendezziik azzal a céllal,
hogy majd a neuronok lapon taldlhaté szomszédsagi viszonyai szerint fognak a tiizelési
mezdik is elhelyezkedni a navigacios sikon. Ezutin egy olyan rekurrens szinapszis-matrix
meghatarozésa sziikséges, amelyben a neuronok kozotti serkenté kapcsolat erdssége csok-
ken a neuronok siklapon vett tavolsaganak novekedésével (az esetleges negativ serkentést

is értelmezve). Amennyiben a szinaptikus matrix altal nydjtott dinamika nem garantalja a
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neuronok aktivitasanak korlatossigat, sziikség van még egy globalis gatl6 visszacsatolasra
is a halozat allapotanak stabilizalasahoz.

Az igy kapott hal6zatban egy aktivitasdomb fog spontén kialakulni. Ennek oka, hogy
a halozati stabilitds miatt az Osszaktivitds (a neuronaktivitasok Osszege) adott értek fole
nem emelkedhet, viszont a legnagyobb, egy teriiletre 6sszpontosulé aktivitas nem veszthet
nagysigabol, ugyanis a specialis silymatrixunk miatt az itt talalhaté neuronok kapjak a
legnagyobb serkentést a szomszédaiktol (és onmaguktol).

A stabil halozati allapot létrejotte utan a domb mozgatasat az elmozdulas-vektorral,
mint halézati inputtal végezziik. Ehhez a hélézat miikodését egy olyan modellrésszel
kell kiegésziteni (és ezzel eljutottunk a kiilonbozs, kétdimenzios attraktor-dinamikat hasz-
nalé utintegracios modellek jelen megkozelitésének sajatossagaihoz), amely a folytonos
attraktordinamikat kihasznélva a domb mozgatdsdt az dllat mozgdsdt kévetve végzi el, ez-
altal helyfiiggs halozati allapotot eredményez (2.6 adbra). Az igy kapott modellben tehat
a halozat aktivitds-eloszldsa kodolja a helyet, és ezt, a sebesség-vektor inputként valé fel-

hasznéalasa miatt, Gtintegraciés alapon teszi.
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2.6. abra. Egy kétdimenzids folytonos attraktor hdlézat. A neuronlap aktivitasa egy dombot
formaz, mely az allattal egyiitt mozogva képes a pozicié koédolasara. Az dbra a zart lapon
felmeriils hatar-problémat is szemlélteti. (forras: McNaughton és munkatdrsai |5])

Az el6z6ekben Gsszefoglalt neuronhélézatok lapmodelljével van egy alapvetd problémas:
mi torténik akkor, ha az allat lemozog a neuronok &ltal reprezentalt tertiletrsl? (2.6 dbra)
A fenti megkozelitésben ez azt jelenti, hogy a haldzati aktivitds a neuronlap valamelyik
szélén talalhato és a bemeneti sebesség-vektornak van a lap kozepérsl ezen lapszél iranyba
mutaté komponense. Nem névelhetjitk a zart lap altal lefedett teriilet nagysagit minden
hataron til, mert akkor vagy a neuronok szama nem lesz korlatos, vagy a neuronok &ltal
reprezentalt teriilet lesz egyre nagyobb, ezéltal pedig a helykodoléas egyre pontatlanabb. A

probléma feloldaséra kézenfekvs lehet&séget kindl, ha neuronlapunkat térusz topoldgiaval



2. FEJEZET. A NAVIGACIOS FUNKCIO NEURALIS ALAPU MODELLEZESE 32

latjuk el, tehat nyiltta tessziik. Ehhez a lap négy oldalan taldlhaté szélsé neuronokat a
lap atellenes szélén taldlhaté neuronokkal is szomszédossa kell tenni. Ezen szomszédsagi
viszony felvételéhez modelliinkben csak a szinaptikus matrixot kell médositanunk, ami ezek
utdn mar a 2.7 abran lathaté modon két egy sorban vagy oszlopban, de atellenes oldalon

talalhato neuron kozott is erds serkentést fog definialni.

Piros nyil:
erés kapcsolatok

2.7. abra. A tdrusz topoldgia dltal definidlt kapcsolatok. Ha képzeletben a téglalapunk
atellenes oldalparjait egymashoz illesztjiik, térusz topologiat kapunk. Ez modelliinkben
egyenértékd azzal, hogy a szélsé sejteknek az &atellenes oldalon levs sejteket is szomszéd-
jainak tekintjiik, tehat térusz topoldgia szerinti kapcsolatokkal 1atjuk el 6ket. Ekkor a lap
széléhez kozeli neuronok az ellentétes oldalon taldlhaté neuronokat is serkenteni fogjak.
(forras: McNaughton és munkatdrsai [5])

Fz a topolégia azt eredményezi, hogy ha az allat egyenes vonall, egyenletes mozgast
végez, akkor egy adott neuron periodikus tiizelési mintadzatot fog mutatni az idében, ezéltal
a navigacios stkon is. Elég nagy teriileten mozogva azt kapjuk tehat, hogy minden neuron
tobb tiizelési hellyel rendelkezik, a bevezetett térusz topologia miatt pedig ezen tiizelési
mezdk szabalyos négyszogracs alakzatba rendezettek (2.8 abra).

Osszefoglalva: fenti véges, de nyilt torusz feliilettel mar képesek vagyunk ,lecsempézni”
a sfkot, azonban ez a csempézés azzal a hatrannyal jar, hogy egy adott halézati aktivitas
nem egyértelmiden fogja kédolni a helyet, hanem a sikon egy periodikus, négyzet alakd
neuronlap esetén szabdlyos négyszog-halé minden racspontjat reprezentilja, tehéat ezen
racspontok barmelyikében tartozkodhat az allat (2.8 abra).

A hippokampusz helysejtjei elég nagy teriileten rendelkezhetnek tobb tiizelési mezdvel,
de még soha nem tapasztaltak periodikus tiizelési mez&ket helysejteknél. Persze egyér-
telmtden elGallithatnank a helyet, ha szdmolnank a domb oldalakon valé athaladéasainak
szamat, és a hely visszakédolasa sordan ezen szamok alapjan meghataroznank a térusz-

lapunk eltoltsidgat a sikban, ezzel kivalasztva a megfelel§ racspontot. Csakhogy a mi célunk
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2.8. dbra. Mozgds a toruszon és a keletkezd tizelési helyek. Bal oldal: ahogy az &llat
mozgéasat kovets aktivitdsdomb eléri a torusz-lap egyik szélét (piros nyil), a méasik oldalon
jelenik meg (pontozott fekete nyil) a periodikus kapcsolat-matrix miatt. Jobb oldal: az
el6zGek alapjan, ha az allat alaposan bejart egy megfelelen nagy teriiletet, az ilyen ti-
pust kapcsolat-matrix a térben szabélyosan tavolsdgonként ismétlgds tiizelési mezdket ad
eredményiil, amiben a aktivitds-maximumok (négyzet alakt neuronlap esetén) egy négy-
szogracsot hataroznak meg. (forras: McNaughton és munkatdrsai [5])

az idegrendszer minél realisztikusabb modelljének létrehozasa, igy mindaddig megproba-
lunk ezen az uton haladni, amig taladlunk biologiailag elfogadhaté, esetleg kisérlettel is
alatamasztott idegrendszeri viselkedést az adott probléma megoldasara. Tehat felmeril a
kérdés: taldlunk-e az agyban a hely fliggvényében periodikus tiizelési mintazatot mutato

neuron-halézatokat?

2.6.2. A gridsejtek a MEC-ben

Azon korabbi feltételezésekkel dsszhangban, melyek szerint az eml§sék agyaban az atinteg-
racié megvaldsitasaban agykérgi halozatok is szerepet jatszanak, a Hafting és munkatarsai
altal 2004-ben folyatott kisérleti tanulmanyok (lasd [6]) ramutattak a medialis entorhi-
nalis kortexre (MEC), mint az agyban talalhato utintegracios halozat potencialis helyére.
Korabbi kisérletek soran felfedeztek a MEC-ben olyan sejteket, melyek kis teriiletd kisér-
leti kérnyezetekben a helysejtekhez (1.3.4 pont) hasonloan élesen hatarolt tiizelési mezGvel
rendelkeznek az allat pozicidjanak fiiggvényében. Hafting és munkatarsai viszont arra az
eredményre jutottak, hogy megfelelSen nagy kisérleti kérnyezetben ezen sejtek olyan tii-
zelési jellemzGket mutatnak, amelyet a hippokampuszban nem fedezhetiink fel: az egyes
sejtek tiizelési mez6i a navigacios teriileten racsszert strukttraba rendezédnek (2.9 &bra).

A racsban az egymést kovets sorok fél periédussal el vannak tolva egymashoz képest,
igy a racspontokat cstiicspontoknak tekintve a sik szabélyos haromszdgekkel vagy 60°—120°
fokos rombuszokkal valo lefedését kapjuk. Mivel barmely racsponthoz tartozé legkézelebbi

csucspontok szabalyos hatszoget alkotnak, a récsot hatszogracsnak is tekinthetjiik. A
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2.9. &bra. A gridsejtek aktivitdsa a pozicid
fiigguényében. A harom sorban harom vizs-
galt sejt térbeli tiizelési adatainak kiilénbo6z6
kiértékelései latszanak. Az 1 méter sugari,
korlap alaka teriileten futtatott patkany ut-
vonalat az els§ oszlop abrainak fekete gorbéje
jelzi, piros ponttal ellatva azokat a helyeket,
ahol a vizsgalt sejt tiizelt. A méasodik oszlop-
ban a szinkodolt sejtaktivitas (a sejt tiizelési
ratajat) lathato a hely fiiggvényében (kék: 0,
piros: maximélis, ez a frekvencia lathaté a
jobb alsé sarokban). A harmadik oszlop az
aktivitdsokra egy autokorrelacios fliggvényt
alkalmazva a kapott korrelaciés értékek mu-
tatja (a piros szin az eredeti aktivitas-térkep
magas tiizelési korrelaciojat jelol a korlap ko-
zéppontjaboél az adott pontba mutatéd vektor-
ral eltolt aktivitas-térképpel). (forras: Haf-
ting és munkatdrsai [6])

vizsgalt sejteket tiizelési helyeik récs-alakzatba szervezédése miatt gridsejteknek nevezték
el.
Az ilyen tipusa racsokat négy jellemzével irhatjuk le (2.10 dbra), amelyeket Haftingék

kimerit§ kisérletekkel vizsgaltak meg. A négy jellemz§ a kivetkezd:

Spacing: két szomszédos racspont kozotti tévolsdg. A racspontok striségét, a racs

frekvenciajat adja meg. A kisérletek alapjan értéke 39 és 73 cm kozdtt mozgott.

Orientacio: egy rogzitett referenciairany és azon két racspontot 6sszekotd vektor altal
bezart szog, amely a referenciairdnyunkkal, pozitiv irdnyban haladva a legkisebb
szoget zarja be. Az orientéacio tehat a récs elforgatottsagat adja meg. A definicio
alapjan az orientacio értéke a kiilonbozs gridsejtekben 0° és 60° fok kozotti lehet,

amit a kisérletek alatamasztottak.

Fazis: Egy kijelolt referenciapont és a legkézelebbi réacspont tavolsaga. A fazis tehat
a racs eltoltsagat adja meg. Ertéke a kisérletek alapjan 0 és a spacing fele kozott

mozgott.

Tiizelési mezd-méret: Azon Osszefiiggd teriilet nagysiga, amelyen beliil a neuron ra-
taja egy adott kiiszobérték felett van. A mez6-méret tehat az egyes racspontokhoz
tartozo tiizelési mezs teriilete, amelyet az egyszertibb leirds miatt konstans értékiinek
tekintiink. Ezen teriilet nagysiga a kisérletek alapjan 326 — 709 cm?-ig terjedhet a
gridsejtek kozott.
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2.10. abra. A gridsejtek helyfiiggd tiizelési jel-
lemzdi. Az abrén s: spacing, o: orientacio, d:
fazis, T: tiizelési mez6-méret. (forrds: Haf-
ting és munkatdrsai |6])

A jellemzskkel végzett kisérletek az alabbi eredményekre vezettek. A gridmezék geo-
metriai struktaraja és spacingje fliggetlen a kisérleti kornyezet nagysagatol és alakjatol.
Szomszédos sejtekben a spacing, orientacié és mezdémeéret értékek kdzel azonosak, azonban
a racsok latszolag véletlenszerd médon el voltak tolva egymashoz képest. A fazisok tovabbi
vizsgalata soran kideriilt, hogy a kéreg kis régioiban a gridsejtek fazis-értékeiket a teljes
lehetséges tartoméanyukbol veszik fel, nagyjabol egyenletes eloszlas szerint, valamint arra is
fény deriilt, hogy a hippokampuszban talalt ortogonalis helykoddal ellentétben, két gridsejt
récsainak relativ fazisa kiilonb&z§ kornyezetek kozott is allandoé értéket mutat. Ezen régi-
6k vizsgélata arra az eredményre vezetett, hogy a gridsejtek névekvd spacing paraméterd
rétegekbe rendez6dtek a MEC un. dorzoventralis (hatulrél eldre mutato6) irdnya mentén,
és az egy rétegben taladlhato sejtek azomnos spacing, orienticié és mezéméret értékekkel
rendelkeznek (2.11 dbra).

2.11. abra. A gridsejtek ré-
tegekbe rendezddése a pat-
kdny agydban. Az abran
harom neuron tiizelési min-
tazatdn figyelhetjiik meg
hogyan valtozik a spacing
a MEC dorzoventralis ira-
nya mentén. A CAl, CA3
és DG régiok mar a hippo-
kampusz teriiletei. (forrés:
McNaughton és munkatdr-
sai |5])

A bemutatott sejt és rétegjellemzdk nagy hasonlosagot mutatnak a 2.6.1 pontban beve-

zetett altaldnos dtintegracios modell miikodésével, ami elméleti oldalr6l erds alapot nyujt
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a MEC navigécios szerepének feltételezésében. Amennyiben valoban az ott ismertetett
aktivitds-eloszlasa és dinamika valosul egy MEC rétegben, akkor a halézat egyes rétege-
iben talalhat6 aktivitas-eloszlas minden idépontban egy olyan hely-reprezentéciot valdsit
meg, amely a rétegre jellemz6 spacing periodussal ismétl6ds helyeket jeldl ki a sikon. Ele-
gend§ lenne ez az allat szamara sajat helyének meghatarozasahoz? Nagy kdrnyezetben
a tObbszoros tiizelési helyek miatt nem lehet elég. A 2.12 4bran bemutatott modszer vi-
szont, kihasznalva a spacing jellemz6 rétegek kozotti valtozésat, tobb rétegben talalhato
informéciét vesz figyelembe, ezzel megnoveli a gridrendszer altal egyértelmien koédolhatod
teriilet nagysigat. Az Osszegzés és kiiszObozés neurdlis mechanizmusai utan helysejtek-
re jellemzd tiizelési mez6t kapunk; igy ez a folyamat egy valdszertinek latszé elképzelés a

grid-rendszernek a hippokampdlis aktivitas kialakitasdban jatszott szerepére.

a

2.12. 4dbra. Tobb gridsejt-réteg egyiittes hely-reprezentdcidja. a, A kék és a piros, 6%-
os frekvenciakiilonbséggel rendelkezs, kétdimenzios periodikus jelek egymésra helyezésével
(6sszegezés) a jelek fedési helyei (kiiszobizés) szintén periodikus jelet alkotnak, melynek
frekvenciaja a két jel frekvenciajanak kiilonbsége. b, Ot, kiilonb6z6 spacing paramétert
réteg Osszege egy nemlinedris kiiszobfliggvény hasznalata utan sokkal nagyobb periddussal
képes a hely kédolasara, elég nagy kornyezetben is képes a helyre jellemz6 egyértelmd
tiizelésre, tehat a pozicio dbrazolasara. (forras: McNaughton és munkatdrsai [5])

Az eredményeket Gsszegezve a kovetkezGket allapithatjuk meg:

e cgy gridsejt a spacing paramétere altal meghatarozott periodus szerint mutat akti-
vitast, igy képes azon informécié dbrazolasara, hogy az allat éppen a sejthez tartozo

tiizelési-racs valamelyik racspontjaban tartézkodik-e



2. FEJEZET. A NAVIGACIOS FUNKCIO NEURALIS ALAPU MODELLEZESE 37

o egy grid-réteg az &t alkotd gridsejtek kozos spacing paraméterének megfelel§ perié-
dussal képes koédolni a helyet gridsejtjeinek aktivitasan keresztiil, ezzel egy szintén

hatszogracs alaku reprezentéciot 1létrehozva

o cqy tobb rétegbdl dllo gridsejt-populdcio, az egyes rétegek altal szolgaltatott periodikus
hely-reprezentaciokat Gsszegezve, a konkrét frekvencia értékektél fiiged, de biztosan

nagyobb periodussal képes a pozicié abrazolasara (2.12 abra)



3. fejezet

Tervezési eredmények

3.1. A diplomamunka feladat bemutatisa

3.1.1. A feladat hattere, az ICEA projekt

A megvalositandé diplomamunka témat a RMKI (Részecske- és Magfizikai Kutato Intézet)
Biofizikai osztalydnak Budapest Computational Neuroscience (CNS) csoportjatol kaptam
[15]. A CNS csoport a Magyar Tudomanyos Akadémia KFKI (Kozponti Fizikai Kuta-
t6 Intézet) kampuszanak teriiletén dolgozik; azonos érdeklédésid, de kiilonb6z6 formaélis
képzettséggel rendelkezd (biologus, fizikus, informatikus, kémikus) kutatokat fog ossze. A
csoport f6 kutatasi teriiletei az idegrendszer funkciondlis szervez&désének és bizonyos ki-
tiintetett neurdlis struktirdk miik6désének megértése; valamint halézatok, kiillénésképpen
a novekvg halézatok analizise, jellemzése és modellezése.

A CNS csoport részt vesz a 2005-ben elindult, négy éves lefutasu ICEA (Integrating
Cognition, Emotion and Autonomy) projektben [16]. A projekt az Eur6pai Unié Infor-
mation Society Technology kutatis-fejleszt intézménye Cognitive Systems Unit részle-
gének tamogatasa alatt 10 kutatd-csoportot és céget fog 6ssze Europa-szerte. A projekt
fokuszaban az agy-inspirdlta kognitiv architekturdk, a robotika és a testbe-zart kognicio
(embodied cognition); valamint a kognitiv tudoményos, idegtudoményos, pszichologiai és
robotikai szakemberek kézotti egyiittmiikodés erdsitése all. Az ICEA projekt 6 célja egy,
az emldsdk agyanak anatémidjan és fiziologiajan alapuld rendszer-achitektura kifejleszté-
se, mely miikddése soran kognitiv, emociondlis és bioreguléris (énfenntart6) folyamatokat
foglal egységbe.

A kutatas mogotti ketts hipotézis a kovetkezd:

e Az él6 kognitiv rendszerek” organisztikus megtestesiilésével jaro énfenntart6 és emo-
cionalis mechanizmusok kritikus szerepet jatszanak a magasszintd kognitiv folyama-

tok kialakulasaban is

38
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e Az ilyen mechanizmusok modelljei eredményesen integralhatoak mesterséges kogni-
tiv rendszer-achitekturakba, ami jelent6s el6relépést fog jelenteni az igazén autonom,
kognitiv robotikus rendszerek felé, amelyek az energia- és egyéb énfenntart6 kovetel-

ményeiknek megfelelGen viselkednek és érvelnek.

Az ICEA konzorcium egy 1j, altalanos autoném agens architekturat fejleszt ki, melynek
vezérlési sémdi a patkiny agyanak fiziologidjan és anatémidjan alapuld bioregularis, emo-
cionalis és kognitiv irdnyitasi hurkokra épiilnek. A Budapest CNS csoport projekten beliili
feladatai kozott szerepel ezen robot-architekturaban megvaldsitand6 mesterséges idegrend-
szer helymeghatarozo6 és navigacios funkciokat ellaté neurdlis rész-modelljének megalkoté-
sa; szimulacios kérnyezeten beliili megvalositasa és tesztelése; majd ezen és a konzorcium

tobbi tagja altal megvalésitott rész-modellek kozos keretbe integralasa.

A (szimul3cids) A neuron-haldzat (modellje)
kérnyezet
Elmozdulas Grid d
Pozicié Y rid-rendszer
Entorhinalis .
B —>» Hippokampusz

Vizualis

Latvany W Lokalis latkép

3.1. dbra. A CNS csoport dltal megvaldsitott hely-reprezentdcids modell blokkvdzlata, a hip-
pokampusz tovabbi részekre bontasa nélkiil. A megvalositasban a neuronok muikddését
folytonos ratamodellel irtédk le. Az egyes teriiletek sejtszamai: gridrendszer: 125, lokdlis
latkép: 120 (EC: 245), hippokampusz: 1000. Az entorhinalis kortexbdl a hippokampuszba
mutaté nyil a halézatok kozotti, kezdetben all-to-all kapcsolatot jeldli, amely egy tanulasi
szakasz soran hozza létre a hippokampalis helysejtek stabil pozicié-dbrazolasat.

A csoport feladatanak megvalositasahoz kézenfekvs valasztés volt a hippokampalis for-
maci6 modellezése (1.3.4 pont), mely multimodalis informéciokat integralod helysejtjei mi-
att megfelel§ alapot szolgiltat egy biologiailag realisztikus navigacios rendszer dontéshozo
rétege szamdéra. Hely-reprezentacios rendszeriik blokkvéazlata a 3.1 dbran lathat6, hippo-
kampalis modelljikhoéz Treves és Rolls 1994-ben publikalt hippokampusz-modelljét hasz-
naltak fel [8]. A megvalositasdban sikeriilt kialakitaniuk a hippokampuszon beliili stabil

hely-reprezentaciot (3.2 abra).
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,8_ ¥ - I‘?‘.:‘ “f *= 3.2. abra. A CNS csoport hippokam-
o{, ot s '.l, pusz modelljének helymeghatdroza-

2 t e Lo sa. A CNS csoport altal megvald-
he 1= ik sitott hippokampusz-modell egy szi-

T o L-“‘}J A muldcidja soran az animat (mester-
DD Fo % séges allat) a fekete pontok altal ki-
2 ‘3:_‘ :_: jelolt ttvonalat tette meg. Min-
g 9 - é. - den pozicié ossze van kétve az adott
k = pontban a helysejtek populacioja-

i KE “"{, nak hely-reprezentaci6jabsél megha-

o - e tarozott pozicioval (piros pontok).
i'. zf‘- ok A valés és a becsiilt poziciok kii-

© 1 | | : "'I lonbségének varhato értéke 2.5 cm,

0 20 40 80 80 100 szorasa 1.4 cm-nek adodott. (forras:

ICEA KFKI-Deliverable D13. [9])
X coord (cm)

3.1.2. A feladat ismertetése

A CNS csoport hippokampusz-modellje a 2.5 pontban bemutatott modell-vazra épiil. F§
inputjai tehat az Gtintegraciét megvalosité gridsejt-rendszer allapota és a lokalis 1atké-
pet alkoté vizudlis bemenet. Mivel az els 1épésben a hippokampusz modelljére és annak
megfelel§ mikddésére koncentraltak, a gridsejt rendszer megvaldsitasdhoz a Blair és mun-
katarsai altal alkotott egyszert mechanisztikus modellt, az Gn. koszinusz racsozéas (cosine
grating) modellt hasznaltak fel (lasd [10]); melynek bemenetét, a poziciéo koordinatakat a
szimulacios kornyezetben egy GPS eszkdz szolgaltatta.

A rendszer ezen részének megvaldsitasa tobb problémat is felvetett a késéhbi felada-
tok szempontjabol. Egyrészt az ICEA projektben létrehozandd robot-architektira nem
alkalmazhat GPS eszkozt, még az egyébként biologiailag realisztikus bels§ miikodésének
elmozdulas-inputjaként sem, azt az allatok vesztibularis (motoros) jeleinek mintajara a
robot motoros alkatrészeinek kell szolgéltatnia (7). Masrészt a fenti koszinusz racsozas
modell nem felelt meg az ICEA projekt és a CNS csoport azon kévetelményének, mely sze-
rint az egyes alrendszerek a modellezett agyteriilet funkci6jat neuralis mechanizmusok &altal
valositsak meg (2). Végiil a megvalositandd robot mozgaté rendszerébél ereds, sziikség-
szertien pontatlan elmozdulas-informacié kévetkeztében az utintegratorban akkumulalédo
hiba probléméja is megoldasra vart; ezen feladat elemzése az elméleti idegtudomany sza-
maéra is érdekes kérdés, az allatokban felleps identikus probléma miatt (3).

Osszefoglalva, a diplomamunka soran megvalésitandé harom {6 feladatom a kivetkezsek
voltak (3.3 abra):

1. A GPS eszkoz levaltasa az elmozdulas input sebesség és irany alapjan térténd meg-

hatarozasaval
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A (szimulacids) A neuron-héalézat (modellje) @
kérnyezet Sy Sy i

v Visszacsatolas |
@ Elmozdulas

Sebesség —"imT")'—Grimrendszer @
Entorhinadlis .
4y —>» Hippokampusz
fi Vizualis i
Latvany ——————— |okalis latkép
input

3.3. abra. A CNS csoport modelljén végrehajtandd mddositdsok. A modellnek a diploma-
munka sordn megvaltoztatandd komponensei szaggatott éleket kaptak.

2. A gridsejt-rendszer koszinusz racsozas modelljének egy realisztikusabb modellre cse-

rélése

3. A hippokampuszbdl a gridsejt-rendszerbe mutaté visszacsatolds hiba-eliminéci6janak

elemzése és tesztelése zajos elmozdulas input esetén

A felsorolt harom feladat koziil az els6 megoldésat erdsen befolyasolja a rendszer tobbi
részének megvaldsitasa és nem igényel komolyabb modellezési 1épéseket, igy azt a 4. feje-
zetben fogom ismertetni; a masodik és harmadik feladat modellezési részét a kivetkez6 két

alfejezetben mutatom be.

3.2. A megvalésitott gridsejt-rendszer modell bemutatasa

3.2.1. A Fuhs- és a Guanella-féle modellek Gsszehasonlitasa

A stabil hely-reprezentaciot kialakité hippokampélis rendszer egyik bemenetét adé rea-
lisztikus gridsejt-rendszer modelljének kivalasztasdhoz az irodalomban fellelhet§ modellek
koziil két megvalositas 6sszehasonlito vizsgalatat végeztem el. Az egyik a Fuhs és Touretz-
ky altal 2006-ban publikalt, tin. spin-glass megkozelitést felhasznalé modell [11], a masik
Guanella és Verschure megvalositasa [12], amely a 2.6.1 pontban bemutatott attraktor-
dinamika elvére épiilve modellezi a gridsejteknél tapasztalt utintegraciés funkciot. Mind-
két modell a gridsejtek helyre jellemz§ tiizelésének eléréséhez azonos spacing jellemzével
rendelkez$ grid-rétegek modelljét hozza létre, amelyekben a spontan médon kialakuld, a
modellektd] fiiggs jellegzetes aktivitas-eloszlas a bemeneti sebesség-vektorral mozgathato,

a Utintegracios alapt hely-reprezentéacio eléréhez.



3. FEJEZET. TERVEZESI EREDMENYEK 49

Els6 1épésben mindkét megoldés egy-egy tdvolsdgmértéket definidl a modellezett neuron-
populacién, ami esetiinkben szemléletesen a neuronok egy kétdimenzids képzeletbeli lapra
rendezését jelenti. Guanellaékndl tavolsagmértéke egy csavar torusz topologiaval rendelke-
z6 téglalapot ad meg (lasd 3.2.2 pont), mig Fuhsék modelljiikben egy zéart korlapra helyezik
neuronjaikat. A 2.6.1 pontban ismertetett hatar-probléma elkeriilése érdekében 6k tehat
nem az ott bemutatott mdédon, a kapcsolat-renszernek megfelels topoldgia nyilttd tevésével
védekeznek. A probléma elkeriiléséhez egyrészt a neuronok kimeneteire egy elhalkulési fak-
tort alkalmaznak, amely a lap széle felé haladva nulldhoz tart; masrészt az alabbiak szerinti
tobbsejtes hely-reprezenticioval biztositjak a halozati aktivitas folytonos mozgasat.

Miutén az egyes modellekben definialt tavolsagmértékek segitségével barmely két neu-
ron tavolsiga szamolhato, mésodik 1épésben ezek felhasznalasidval meghatérozzuk a popu-
lacio szinaptikus kapesolat-matrixat. A két modell miikodése kozott a legnagyobb eltérést
kiilénbozé jellegl kapcesolat-matrixaik okozzak. A Guanella-Verschure modell a 2.6.1 pont-
ban bemutatott dtleten alapszik, kapcsolatainak eréssége a neuronok tavolsaganak ndve-
kedésével csckken. Ezzel ellentétben a Fuhs-Touretzky modellben a neuronok csak lokalis
befolyassal rendelkeznek, tehat itt a tévoli neuronok nem gatoljak egymaést; valamint az
egyes neuronok kapcsolat-erdsségeit egy-egy kétdimenziés csillapodé szinusz-hullam irja le,
melynek kozéppontja az adott neuron korlapon taldlhaté pozicioja. Az ilyen tipust ha-
lézatokat spin-glass modelleknek nevezziik a magneses rendszerek rezgéseinek statisztikus
mechanikijaval val6 anal6gidjuk miatt.

A Fuhs modell spontan médon kialakuld hélézati allapota minden idépontban, igy a
minden pozicioban tobb aktivitds-dombot fog tartalmazni, tehat t6bb sejt fogja ugyanazt
a helyet kodolni (lasd 3.4 4bra); ellentétben a Guanella modellel, ahol, a 2.6.1 pontban be-
mutatott moédon, a hilézat egy dombot képes csak fenntartani. Ebbél kévetkezGen a Fuhs
modell egy teriilet azonos spacing-gel torténd reprezentalasahoz sokkal t6bb neuron felhasz-
nélasat igényli: cikkiikben egy 61 egység atmérsjd korlapot 2861 darab neuronnal fedtek
le, mig Guanella és Verschure szimulacioik soran 90 neuront hasznaltak fel 9 x 10-es tég-
lalapjaiknél egy gridsejt-réteg modellezéséhez. A bels§ attraktor-dinamika altal kialakuld
stabil halézati dllapot elérése utan a modellek a gridsejt-rendszer feltételezett utintegrici-
6s funkcidjanak megvalésitasdhoz a halozati aktivitast egy sebesség-vektor jellegii inputtal
mozgatjak. A cikkekben szerepls eredmények alapjan kijelenthetjiik, hogy mindkét modell
megvaldsitja céljat: dtintegrdcids alapon a halézati allapotok helyre jellemz6 aktivitast mu-
tatnak (hely-reprezentdcid), a halozatot alkoté neuronok pedig a gridsejteknél megfigyelt
hdromszégrdcs mintdzati tizelési helyekkel rendelkeznek.

A két modell szamités igénye a modellezett neuronok szama miatt jelent&sen eltér.
Fuhs és Touretzky megvalositasukban korilbeliil 32-szer annyi neuront hasznalnak fel, mint
Guanella és Verschure. A Fuhs modellben a neuronok lokalis hatasa miatt az egyes neu-
ronok nagyjaboél ugyanannyi kapcsolattal rendelkeznek mindkét modellben, igy elébbiben

a szinaptikus kapcsolatokbél érkezé aktivitasok meghatarozasa nem 32 % 32 = 1024-szeres,
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a, a halozati allapot A sbra. A Fuhe.T L il " )
a T=500 idﬁpontban 3.4. dbra. uhs-Touretzky hdlozat eqy dllapota és eqy

neuronjdnak tizelési helyei. (a) A 61 egység atmérsji
korlapon mind a 2861, megfelel§ pozicioba elhelyezett
neuron spontan moédon kialakult aktivitasdnak szinké-
dolt tiizelési rataja lathato (piros: magas, kék: nulla).
A halozat a kialakult aktivités-jelleget a navigacio so-
ran végig megtartja, azonban az a sebesség-inputtal,
mint bemenettel mozgatva ,kéveti” az aktudlis pozi-
ciot (dtintegrdcids alapi hely-reprezentdcios funkcid).
Lathato, hogy a sz€éls6 sejtek, asszimetrikus bemenete-
ik miatt, megtorik a halézati aktivitas szabalyos racs
alakzatat. A halozatban tébb aktivitas-domb talél-

b, a (35,35)-0s hato, ezen egyszerre aktiv sejtek ugyanazokra a pozi-
sejt tizelési helyei ciokra érzékenyek, tehat azonos tiizelési-mez6 récsaik

azonos parameéterekkel (spacing, orientacio, fazis és tii-
zelési mezd méret) rendelkeznek. (b) Miutan Fuhs és
Touretzky szimulaltak a fenti halézat aktivitisit egy
négyzet alakt arénaban, a korlap (35,35) koordinatéaja-
hoz (nagyjabol a kézéppontjahoz) tartozé neuron tii-
zelési helyei az elvart haromszogracs mintazatot mu-
tattak (gridsejt-tizelés szimuldcids funkcic). (forras:
Fuhs & Touretzky [11])

hanem csak mintegy 32-szeres id6t vesz igénybe a Guanella modellhez képest, azonban ez is
jelent8s szamitési tobbletet jelent. A késGbbi valos kornyezetben vald implementalhatosig
miatt az el6bbi érveket figyelembe véve a két bemutatott modell koziil a megvaldsitashoz
Guanella és Verschure modelljét vilasztottam, amelyet a kovetkezS pontban részletesen is

ismertetek.

3.2.2. A Guanella-Verschure-féle gridsejt-rendszer modell bemutatéas

Hafting-ék tanulméanyaval (14sd 2.6.2 pont) tehat kisérleti megerdsitést nyert azon elméleti
iton kapott eredmény, mely szerint egy dtintegracion alapulé altalanos navigéciés rendszer
létrehozasanak egy lehetséges modja, hogy a hely fliggvényében racsszeri tiizelési mintéza-
tot mutatd neuronokbdl 4ll6 halézat aktivitasaban kédoljuk a helyet az elmozduléas-vektor,
mint bemenet integralasaval. A 2.6.1 pontban bemutatott altalanos modell és a kisérle-
ti eredmények kozotti legnagyobb kiilonbséget a gridsejtek racs-szerkezetében talaljuk: a
levezetéssel nyert neuronok, a valasztott térusz topoldgia miatt, négyszogracs elrendezésd
tiizelési helyekkel rendelkeznek a kisérletekben talalt hdromszograccsal szemben.

A diplomamunka sordn megvalésitott, most bemutatandé modellt Guanella és Verschu-
re publikalta 2006-ban [12]. A fent emlitett racs-struktira probléma megoldéasara a neuron-

lapot nem toérusz, hanem csavart-torusz topologiaval lattak el (3.5 abra jobb oldala). A
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csavarast a fiigg6leges kapcsolatok 1étrehozasandl végezték el: a lap alsé és fels§ oldalat is
megfelezték és kapcsolatukat megesavartak, igy példaul a fels6 oldal bal fele az als6 oldal
jobb felével van Osszekottetésben. Ez a csavaras a fligg6leges lapszélek szomszédsagaban
egy fél oldalhosszal val6 eltolasnak felel meg, ami a sik lefedésében is ugyanezt eredmé-
nyezi: a szomszédos vizszintes sorok a 3.5 dbra bal oldalan lathaté moédon, szintén egy fél
oldalhosszal vannak eltolva egyméshoz képest (a 2.6.1 pontban bemutatott médon gon-
doljuk végig, hogyan mozog az ,aktivitds-domb” ezen a neuronlapon a navigaciés sikon
valoé mozgas kivetése kozben). Az igy definidlt topologiaval a lapon talalhaté neuronok
tiizelési térképén méar haromszogracsot kapunk; ha pedig a lapunk oldalhosszainak aranyat
V/3/2-nek valasztjuk, racsunkat a vart szabalyos haromszogek fogjak alkotni (a lap viz-
szintes oldalhossza lesz a haromszdgelem alapja, fiiggsleges oldalhossza pedig a haromszog

magassaga, innen szarmazik az arény).

a b

ef—

=

-2 wal
o

3.5. dbra. A sik lecsempézése és a neuronlap belsd topoldgidja. a, A sik lefedése az elvart, d
spacing jellemzovel rendelkezd, szabalyos haromszogracs (tiizelési-hely) mintazattal (sziir-
ke korlapok) valamint d,+/3/2 * d oldalhosszt téglalapokkal azonos ,periédusa" lefedést
biztositanak. b, Egy 10 % 9-es gridsejt populéciéo matrixa. A struktira szélein talalhatd
neuronok szomszédsagi viszonyait sziirke nyilak jelzik. Péld4ul egy sor két szélén talalhato
neuronok szomszédosak. Figyeljiik meg a neuronlapon kialakitott széls6 szomszédsagokat
valamint az a, abran a szomszédos téglalapok kolesonos helyzetét. (forras: Guanella és
Verschure: A model of grid cells based on a path integration mechanism. [12])

A neuronok tavolsagainak kiszamitédsahoz definidlunk egy specialis normét. A norma
ellenérzéséhez tartsuk szem el6tt, hogy esetiinkben a tavolsdg annak a legrévidebb dtnak
a hossza, amely megtételével az egyik neuron poziciéjabél a mésik poziciojaba juthatunk
a csavart torusz lapunkon. A tavolsagot disty(.,.)-vel, a normat pedig ||.||s-vel jeloljiik,
utalva arra, hogy haromszogracs tiizelési mintat eredinényeznek. Két sejt tavolsdganak

meghatarozasahoz sziikség van a sejtek koordinétéira, melyek c;, és c;y értékeit a kovetkezd
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képletekkel allithatjuk els:

ig — 0.5
Ng

(3.1)

Cix =

V3 iy —0.5
Wy TN,
Y

(3.2)

ahol N, és N, a neuronlapon talalhato sorok és oszlopok szama, i, és i, pedig az i.
sejt sor- és oszlopszama. A koordinatdk meghatarozasa utan a tavolsag kiszamitasara a

csavart-toruszon a kovetkezd képletet hasznaljuk:

7

distsri(ci, c5) = |lci — cjlleri = min lci — c5 + skl (3.3)
ahol
81 = (070)3
V3
s := (—.5, 7)7
V3
Sg = (—5, —7),
V3
S4 ‘= (5, 7), (34)
V3
S5 = (57 —7),
S6 = (_17 O)a
S7 = (170)7
és ahol ||.|| az Euklideszi normét jeloli. Ezzel tehét elvégeztiik az eléz6 pontban bemu-

tatott elsd lépést, a neuronokon értelmezett tavolsdgmérték definidlasat. A kdvetkezd be-
kezdésekben ismertetem a fent emlitett masodik feladatot, a szinaptikus kapcsolat-méatrix
létrehozasét.

A kapcsolat-métrix megadésa maguknak a kapcsolat-erésségeknek a meghatarozasat
jelenti. A 2.6.1 pontban csak azt a megszoritast tettiik, hogy a sulyoknak a tavolsig

novekedésével csokkenniiik kell. Ezt szem elStt tartva a halézat silyait megadd képlet:
llei — ¢l
wiy; = xexp| —————2 | =T, 3.5
5= e (<197 (35)
ahol w;; az . sejtbdl a j. sejtbe futd kapcsolat erdssége. A képlet egy rogzitett ci-re egy
kétdimenzios, fiiggoleges irdnyban T-vel eltolt Gauss fiiggvényt ad (3.6 4bra), melynek mi-
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nimuma 7', magassaga I, szoérasa o, maximumdt pedig a c; = c¢; pontban veszi fel. Vegyiik
észre, hogy a fiiggvény altal definidlt szinaptikus kapcsolat-erGsségek megfelelnek a 2.6.1
pontban emlitett kévetelménynek: ,a neuronok kozotti serkents kapcsolat erdssége csok-
ken a neuronok siklapon vett tdvolsdganak novekedésével (az esetleges negativ serkentést

is ertelmezve)”.

W serkentes
i
4 [T Sy e
i
gebas — b gatlas
G

3.6. abra. A Guanella-Verschure-féle szinaptikus sulyfiiggvény. A fiiggvény a c; sejt szinap-
tikus kapcsolatainak erdsségét szemlélteti a neuronlapon vett tdvolsdg fiiggvényében. Az
egyenelet kétdimenzios fliggvényét a szimmetria miatt az abra gorbéjének (c;,0) ponton
atmeng fiiggdleges tengely koriili képzeletbeli megforgatasival kaphatjuk meg. A fiiggvény-
ré] leolvashato a (3.5) képlet paramétereinek szerepe is. (forras: Guanella és Verschure: A
model of grid cells based on a path integration mechanism. [12|)

Miutan kiszamitottuk a szinaptikus kapcsolat-matrixot, a kovetkezd 1épés a halozati
aktivitds meghatéarozasa. Az i. gridsejt (¢ + 1). id6pontbeli aktivitdsa a t. id6pontbeli

aktivitdsokbdl egy B linedris atviteli fiiggvény felhasznélasdval kaphatd meg:

N
Bt +1) = Ai(t) + > Aj(t) * wy (3.6)

j=1
ahol N a neuronlapon modellezett sejtek szama, valamint ¢, j € {1, ..., N}. Miutan minden
sejtre kiszamitottuk a B;(t + 1) fliggvényértéket, egy normalizald fliggvény segitségével
biztositjuk a héalozat aktivitasanak stabilitasat (ez a fiiggvény felel meg a 2.6.1 pontban

leirt globélisan visszacsatolt gatlo mechanizmusnak):

Bi(t+1)
< Bj(t+1)>¥

Ai(t+1)=B;i(t+1) + 7% < —Bi(t—|—1)> (3.7)
ahol < . >N —, az atlagképzés mivelete, és 7 hatarozza meg a rendszer stabilitdsdnak
erGsségét (mlnel nagyobb, anndl kisebb lesz az eltérés a legjobban és a legkevésbé tiizels
két sejt kozott).
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Az (3.1)-(3.7) képletekkel megadtuk a halézat input nélkiili viselkedését. Ezek utan
halozatot véletlenszerii kezdg-4llapotbél inditva abban stabil, domb formaju aktivitas fog
kialakulni az alkalmazott attraktor-dinamika miatt (lasd (3.5), (3.6) és (3.7) képleteket).
A navigdcié sordn tehat ezen spontan moédon kialakuld reprezentacio fogja abrézolni a
kezd&poziciot.

A modell célja, hogy a helyet ttintegracio segitségével reprezentalja, tehat az elmozdulas-
vektor fliggvényében (az allat mozgasaval 6sszhangban) frissitse allapotat. Ehhez a sebesség-
vektort, mint halézati inputot v = (v.,vy) alakban kapja meg. Az elmozdulas kovetésének
érdekében a sebesség-inputnak a halézati aktivitdsdombot ,6nmagéaval konzisztensen” kell
mozgatnia: a domb elmozduldsidnak nagysiga aranyos kell legyen a sebesség nagysagaval,
szoge pedig a sebesség szogével (miutan mindkét vektor szamara rogzitettiink egy-egy po-
zitiv iranyt). Tehat adott aktivitas esetén azonos szogi, de nagyobb sebesség-vektorral
azonos irdnyl, nagyobb domb-elmozdulast kell kapnunk, mig azonos nagysigi, de més
szOogd bemenetre azonos mértéki, de mas irdnyd dombelmozdulas kell legyen a halozat
valasza, az elmozdulas kovetésének érdekében.

Innen szarmazik az egy MEC-beli grid-réteget modellezni kivané neuron-lap két jellem-
z$ paramétere: a gain és a bias. A gain skalar a bemeneti sebesség szorzo-faktora, ami
a sebesség-vektor nytjtasival egy rétegre jellemzs ,domb-mozgékonysigot” hataroz meg.
A bias pedig egy szdg, ami a sebesség-vektor elforgatasaval az aktivitdsdomb mozgasanak
irdnyultsagat adja meg.

A paraméterek halozatra gyakorolt hatasanak jobb megértése érdekében gondoljuk vé-
gig, hogy mi torténik, akkor ha egy réteg gain paraméterének értékét megndveljiik. Ebben
az esetben a halézat sebesség-inputjat jobban megnytjtjuk, ezéltal a grid-rétegen gyor-
sabban fog mozogni a halézati aktivitds-domb, igy kisebb elmozdulés soran jut a halézat
azonos allapotba. Emiatt a modellezett gridsejtek racsaiban a tiizelési helyek kisebb ta-
volsédgra lesznek egyméstol a sikon, tehat kisebb spacing jellemzével rendelkezé réteget
kapunk. Lathatoé tehat, hogy a neuronlap gain paramétere és a lapon taladlhatd sejtek
spacing jellemz6je forditott ardnyossdgban &all egymaéssal.

Most gondoljuk végig, miben kiilonbozik két olyan halozat viselkedése, amelyek csak
bias paraméteriikben kiilonboéznek. Ebben az esetben a sebesség-inputok mas irdnya domb-
elmozduléast fognak eredményezni, de az azonos gain értékek miatt a haldzatok kezdsalla-
potukba az allat ugyanolyan hosszil Gtja soran térnek vissza. Ez azt eredményezi, hogy
neuron-lapjainkkal a sik azonos teriiletii részét tudjuk egyszeresen lefedni, viszont az el-
térd iranyu aktivitds-mozgas miatt lapjainkat egymaéshoz képest elforgatva kell letenniink
az allat navigacios sikjara, tehat a sik lefedései a rétegek bias-ainak kiilénbségével vannak
elforgatva egyméshoz képest. Ez két neuronlap gridsejtjeinek racsaban is azonos mértéki
elforgatast jelent, amire pedig az orientaci6 fogalmat vezettiik be. Gondolatmenetiink vé-
gén tehat arra a kovetkeztetésre jutottunk, hogy a bias-ok kiilénbsége megadja a rétegek

egyméshoz viszonyitott orienticiojat, igy a réteg bias paramétere (megfelels referencia-
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A tovabbiakban a gain-t a-val, a bias-t pedig G-val fogjuk jel6lni. Az el§z bekezdések
megfontoldsai utdn az a € R és 3 € [0,7/3) megkotéseket tehetjiik paramétereinkre a
hozzajuk tartozoé racsjellemzék lehetséges értékei miatt.

A réteghez tartozé gain és bias paraméterek rogzitése utan tehéat a bemeneti v sebesség-

vektorral a kivetkez6 transzformaciot végezziik el:

v—oaxRgxv (3.8)

ahol Rg a kétdimenzids vektorok 3 szogt elforgatas-matrixa:

[ cos(B) —sin(B)
Fp = ( sin(#)  cos(f) ) (3.9)

Az elmozdulas-vektornak a halozati llapotba valé integréalasat a fenti, transzformalt sebesség-
vektor felhasznalasaval végezziik el, mégpedig oly modon, hogy a sejtek egymasra gyakorolt

serkentG /gatlo hatasat ezen vektorral kozvetleniil moduléljuk:

o2

i—¢c—aR t 2
wij(t—l-l)—f*exp(—uc G- 5"()”’*”>—T (3.10)

A sulymatrixunk kiszamitasa tehdt annyiban valtozott az input nélkiili esethez képest,
hogy a gridsejtek neuronlapon vett tavolsagat most mar befolyasolja az aktudlis sebesség-
vektor, mintegy folyamatosan véltoztatva neuronlapunk geometridjat. FEzzel a 3.6 dbra
c; pont koriil forgasszimmetrikus fiiggvénye, és ezédltal neuron-lapunkon a sejtek serkentd
hatésa is a transzformalt sebesség-vektorral eltolodik (3.7 abra). Ezzel megadtuk a 2.6.1
pontban bemutatott modell-séméra épiils, folytonos attraktor-dinamikat megvalésité, atin-
tegracios funkcioval rendelkezs neuronhalozatunk ott nem targyalt, modell-specifikus részét
is: a halozati aktivitas sebesség-vektorral valo médositasanak modjat.

A sebesség-input felhasznélasival kapcsolatban a modell legszembetinGbb sajatossaga,
hogy a szinaptikus méatrixunk idé-fiiggs lett. Ez 6nmagaban nem probléma, hiszen példaul
a neuronhdalézatok tanftasat is a silyok ,tanitésaval”, idébeli valtoztatasaval érhetjiik el
(jelenlegi ismereteink szerint a természetes idegrendszerben is ez a tanulas alapvetd me-
chanizmusa, ldsd 2.4). Azonban modelliinkben nem egy tanulasi folyamat eredményeként
valtoznak meg a szinaptikus silyok, hanem az allat adott pillanatbeli sebessége hatérozza
meg 6ket. Természetesen nincsenek erre utald kisérleti eredmények, és a neurolégusokat
igencsak meglepné egy hasonlé jellegti idegrendszeri viselkedés felfedezése. Ezen a ponton
modelliink tehat szakit a realisztikussagra vald torekvéssel, amit a gridsejt-viselkedés és az
utintegracios funkcio elérésének viszonylagos egyszeriisége kompenzal szamunkra.

Ebben a pontban megismerkedtiink a Guanella-Verschure-féle grid-rendszer modellel.
Cikkiikben [12] szimuléacios eredményekkel is szolgaltak, amelyek azonosak voltak az alta-

lam kapottakkal (lasd 4.3.2 és 5.1 pontok), igy azokat itt nem ismertetem.
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3.7. dbra. Eqy sejt szinaptikus kapcsolatainak moduldcidi. (a) A moduléacio el6tt az i. sejt
szinaptikus kapcsolat-erdsségeinek maximuma a c; pontban volt, tehat legerdsebben 6n-
magat gerjesztette. (b) Modulacié utdn a szinaptikus minta a sebességgel aranyosan és
azzal azonos irdnyban csiszott el. Megjegyzés: a modulacié és a sebesség-vektor iranya
azonos, ezért vagy elvégeztilk mar az abran jelolt v sebesség-vektoron a (3.8) transzfor-
maciodt, vagy a réteg orienticidja nulla. S6tét: magas kapcsolat-erdsség, vildgos: alacsony
kapcsolat-erdsség. (forras: Guanella és Verschure: A model of grid cells based on a path
integration mechanism. [12])

3.3. Az tutintegratorban akkumulal6dé hiba kikiiszobolésének

elemzése

3.3.1. A probléma bemutatasa

A 3.1.2 pontban emlitett (3.) probléma megoldasdhoz feladatom a vélhetden a bioldgiai
rendszerek altal is hasznalt megkozelités elemzése, modellezése, megvaldsitisa és tesztelése
volt. A probléma alapja, hogy a mobil robotok (él6lények) mozgato szervei nem képesek
az iranyito rendszer (az idegrendszer) &ltal kiadott utasitasokat teljes pontossiggal vég-
rehajtani, példaul a beavatkozdk tehetetlenségébsl adddd holtids illetve holtjaték miatt.
A kizarolag ezen utasitasok altal végzett, belsd utintegracios folyamattal meghatarozott
poziciéban talalhaté hiba a beavatkozok fehér zajjal kozelithet§ pontatlansiganak fliggvé-
nyében folyamatosan névekedni fog. Igy, legyen barmely kicsi is a mozgaté rendszer hibaja,
megfelel§en hosszi id§ utan az Gtintegrator pozicio-becslése haszndlhatatlan lesz, a benne
halmoz6dé hiba szérasa az idé fliggvényében nem korlatos. Ezt, a miiszaki tudoményok-
ban klasszikusnak nevezhets problémat hiba-akkumuldlocionak nevezziik. Toébb, példaul
hangyakon és madarakon végrehajtott kisérlet megmutatta, hogy az allatoknak is szembe
kell nézniiik az akkumulalodé hiba okozta pontatlan helymeghatarozassal (b&vebben lasd
Redish [1]).

Jelenlegi ismereteink szerint ezen probléma megoldasara a ragesalok (emldsok) ideg-
rendszere egy visszacsatolast (topdown connection) alkalmazhat. Azt mér lattuk, hogy a

MEC-ben felfedezett gridsejtek tekinthetéek az ttintegracios funkcié kimeneteinek, a bel-
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86 elmozdulas-jel alapjan mozgatott hely-reprezentacié megvalositéinak. A 2.5-6s pontban
megismertiik a hippokampdlis rendszer egy valdszerti modelljét, amely multimodalis be-
menetei (f6leg az utintegrator és a lokalis latkép) altal, valamint autoasszociativ memoria
tulajdonsaga miatt robusztusan, tehat nagyobb hibaval rendelkez6 vagy jelent&sen hia-
nyos input esetén is képes a pozicié konzisztens abrazolasara, ahogyan azt a kisérletek is
alatamasztjak (példaul a helysejtek a sotétben is megfelelen miikodnek). Anatomiai vizs-
gélatok szerint a hippokampusz rendelkezik visszacsatolo kapcsolattal (vetit) a MEC egyes
rétegeibe, ezen szinaptikus kapcsolatok pedig alkalmasak lehetnek a MEC grid-rétegeiben
akkumulalodo zaj alacsony szinten tartésara vagy a hely-reprezentacio tjrainditasara (re-
set) a hippokampusz stabil pozicio-dbrazolasa alapjan.

Az inkremental6dé hiba elimindldsdhoz tehat ezen visszacsatolas funkcionalis elemzé-
se, majd a méar megvalésitott modellben a lehetséges kapcsolat-valtozatok szimulécid altali
osszehasonlitasa a feladat. A kovetkezd pontban ismertetett elemzést, amennyire csak le-
hetett, megprobaltam a modell konkrét megvaldsitasatol fiiggetlen alapokra helyezni, igy
a targyalds soran minél kevesebb, az adott implementacié sajatossidgait felhasznald kovet-
keztetést tenni. A funkciondlis elemzés az dllatok és a megvaldsitott modell hippokampélis

rendszerének kovetkezs (feltételezhetd) jellemzsibél indul ki (3.1 abra):

1. A helyfelismerés alapjat jelentd lokalis latkép és a grid-rendszerben talalhato ttin-

tegracios reprezentacidk kissé zajos bemeneteket kapnak
2. Ez a grid-rendszer pozicio-dbrazolasdban hiba akkumulalédasahoz vezet

3. Az entorhinalis kortexen keresziil az utintegracios és lokalis latkép reprezentaciok is

a hippokampuszba jutnak

4. A hippokampusz ezen multimodélis bemenetek valamint autoasszociativ miikodése
altal a zajos vagy hidnyos inputok alapjan is a képes a megtanult reprezenticidk

(emlékek) el@hivasara

5. Az utintegracids reprezentaciot és a hippokampélis helykédot a gridsejtek és a hely-

sejtek a megismert helyfiiggs tiizelési jellemzékkel abrazoljak

A modell implementaciés részleteit a 4. fejezetben fogom bemutatni.

3.3.2. A visszacsatolas funkcionilis elemzése a megvaldsitasi eszk6zok fi-
gyelembevételével

A hippokampuszbdl a gridsejt-rendszerbe mutaté visszacsatolas feladata a grid-rendszerben
zajos bemenetei miatt akkumulalédé hiba alacsony szinten tartésa a stabil hippokampé-
lis hely-reprezentacidja alapjan. Ez a két halézat kozotti egyirdnyt, a hippokampuszbél
a gridsejt-rendszerbe mutat6 szinaptikus Osszekottetés létrehozasat koveteli meg a 2.3-as

pontban bemutatott kapcsolat-métrix megadéséval.
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A matrix egy leképezést definial a hippokampalis aktivitdsrol a gridsejt-rendszerre,
minden eleme egy helysejt-gridsejt par kozotti kapcsolat-erésséget ad meg, ahol a helysejtek
a kapcsolatok pre-, a gridsejtek pedig a poszt-szinaptikus neuronjai. A visszacsatolasnak
a gridsejtek aktivitasahoz valé hozzajarulasat szintén a 2.3-as pontban bemutatott képlet
alapjan szamitjuk:

piic—Grid = S Wil i ey (3.11)

i

ahol h?c_’Grid a j. gridsejt aktivitdsdnak hippokampuszbél érkezé komponense, W (HC, Grid)
a hippokampuszbdl a gridsejt-rendszerbe mutaté szinaptikus kapcsolat-méatrix, HC; pedig
az 1. helysejt tiizelési rataja az adott idépontban. Az egyenletbdl leolvashato, hogy egy W ;
elemhez magas értéket rendelve (erds kapcsolat definidlasa esetén) az 4. helysejt gerjeszteni
fogja a j. gridsejtet. A feladat ezen erds kapcsolatok megfelels kialakitasa annak érdekében,
hogy az egyes pozicidkban felléps hippokampélis hely-reprezentici6 a gridsejt-rendszert az

(HC, Grid) ¢7inaptikus

adott poziciot reprezentalé allapota felé mozgassa. A visszacsatolas W
kapcsolat-matrixa miikodése kizben tehat egy implikaciot hivatott megvalositani: felada-
ta az aktudlisan fellépd hippokampdlis aktivitasbol a gridsejt-rendszer elvart aktivitasara
kovetkeztetni, ezzel a két hely-reprezentéicié kozott egy leképezést végrehajtani.

A kapcsolatok-erdsségeknek a realisztikussag szem elGtt tartasa miatt nem szabad, a
hippokampalis helymez6k navigacié kézbeni kialakuladsa miatt pedig nincs is lehet&ségiik
elére meghatarozottan, ,bedrétozottan” létrejonnitk; egy on-line tanulasi folyamat alatti
kialakuldsra van csak lehetdség. Mivel eltéré médon ugyan, de mindkét halézat allapo-
taval a helyet reprezentilja, a cél a kapcsolat-matrix kialakitasa oly mddon, hogy ab-
ban a tanulas soran az egyidejiileg, tehat az azonos pozicidkban tapasztalt hippokampusz
és gridsejt-rendszer hilézati allapotok egy megfeleld mddszerrel egyméshoz asszocidlodja-
nak. Ekkor ugyanis a tanulasi szakasz utdn az aktudlis poziciéban fellépd hippokampalis
helysejt-aktivitdsok az adott pozicibhoz kapcsolt gridsejt-aktivitdsokat fogjak el6idézni a
megtanitott kapcsolat-matrixon keresztiil. A megfeleld mddszerek elsésorban az irodalom-
ban talalhaté szinaptikus plaszticitasi szabalyok koziil keriilhetnek ki, elészor mégis egy
sajat, az alabbi gondolatmenet alapjan alkotott szabélyt hasznaltam a visszacsatolas szi-
naptikus erdsségeinek meghatarozasahoz. Az érvelés elég altalanos ahhoz, hogy a tébbi
tanulasi szabaly vizsgalatanal, paramétereik meghatarozasanal is segitségiinkre legyen.

A tanulasi folyamat célja, hogy a visszacsatolas kialakitandé szinaptikus kapcsolat-
matrixan keresztiil a stabil hippokampalis helysejtek minden poziciéban minél pontosabb
kovetkeztetést tudjanak tenni a gridsejt-rendszer elvart allapotéara vonatkozoan. A biologiai
realisztikussag szem el6tt tartdsa miatt ehhez egyrészt egy Hebb-i mechanizmusokon ala-
pulo, LTD/LTP folyamatokat formalizalé szinaptikus plaszticitési szabaly bevezetésére van
szitkség, amely tehat az egyes kapcsolat-erdsségek viltozéasait a pre- és poszt-szinaptikus
neuron adott id6ponthoz kozeli tiizeléseinek (adott idépontbeli tiizelési ratajanak) fiiggve-

nyében adja meg (lasd 2.4 pont). Masrészt a megvalositandd funkeid, a hippokampuszbol
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a gridsejt-rendszer elvart allapotara vald kovetkeztetés egyéb kényszerekkel is szolgdl, igy

a modellalkotésahoz sziikség van ezen funkci6 részletes vizsgalatara is (lasd 3.8 abra).

Elvart funkcid

- HC-=Grid kivetkeztetes |

Megvaldsitas

Megvalodsitasi e o
eszkozok - HC-=Grid tanulasi szabaly

- W kapcsolat-matrix
tanitdsa egy

- Hebb-i tanulasi folyamat
soran

3.8. dbra. A wvisszacsatolds meta-modellje: a megualdsitdssal szembeni kritériumok és kovet-
kezményeik. A visszacsatolas kialakitasahoz az elvart funkcié és a megvaldsitasi eszkdzok
kozos elemzése sziikséges, amelyek egyiittesen egy hippokampdlis és gridsejt-rendszerbeli
sajatossdgokat is figyelembe vevd tanulasi szabaly keresésére sziikitik a problémat.

Induljunk ki az 4ltalam a 3.8 abra kék dobozaba tett kényszerekbsl. Ezek a hippokam-
pusz és a gridsejt-rendszer miikodési sajatossagai, valamint maga a kdvetkeztetési feladat.
A helysejtek és a gridsejtek valos kisérletekben tapasztalt (valamint a létrehozandé modell-

ben elvart) helyfiiggs tiizelési jellemz6it megvizsgélva a kovetkezd kijelentéseket tehetjiik:

1. A helysejtek eqy (kevés) helymezdvel rendelkeznek. A kisérleti eredmények szerint
a patkanyok hippokampuszanak girusz dentatusz nevd teriiletén nem ritka az egyes
kérnyezetekben kettd, harom, vagy akar négy helymezével rendelkezd helysejt sem; a
hippokampusz kozponti régiéiban (CA3,CA1) azonban ezek a t6bbszoros helymezivel
rendelkez6 helysejtek mar sokkal ritkdbbak. A CNS csoport modelljében az 6sszes

helysejt egy helymezével rendelkezik a szimulaciés kornyezetben.

2. A gridsejteknek tobb tizelési mezdjik van. A Hafting-ék kisérletei soran mért maxi-
malis spacing 73 cm volt (lasd 2.6.2 pont vagy [6]), igy egy atlagos teriiletii kornyezet-
ben a gridsejtek periodikus tiizelési helyeik miatt tobb tiizelési mezével rendelkeznek.

Az allitas a szimulacios kornyezetben minden gridsejtre igaz:
max (spacing) < denvironment = 1M (312)

(a navigacios teriilet egy 1m oldalhosszii négyzet).
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3. Barmely helysejt-gridsejt sejtpdrra o hippokampdlis sejt helymezdjének a gridsejt ti-
zelési mezdi kozil mazimum eggyel lehet kozos metszete (3.9 dbra). A Haftingék éltal
talalt legkisebb spacing paraméter 39cm volt, igy az allitas teljesiiléséhez a helymezsk
maximaélis atmérGjének kisebbnek kell lennie, mint ezen minimalis spacing hozzéve-

téleg 2/3-a (3.9 dbra a, része). Ez a CNS csoport modelljében szintén teljestil:
max (dspace field) ~ 20cm < ~ 2/3 * max (spacing) = 26cm (3.13)

(a helymez6k maximélis atmérdje hozzavetSleg 20cm).

HC helymezd

Grid tiizelés]
meza

: max{dhﬂymzé

spacing

3.9. abra. Egy helysejt és eqy gridsejt tiizelési mezdinek lehetséges helyzetei. a, Az abra a
helyfiiggd tiizelési jellemzékkel kapcsolatos harmadik &allitast hatar-helyzetben szemlélte-
ti, mely szerint a hippokampalis sejt helymez§jének (zold korlap) nem lehet metszete egy
gridsejt két tiizelési mezgjével is (barna korlapok). b, Ha vannak olyan pozicidk, melye-
ken mindkét sejt tiizel, akkor a hippokampalis sejt tiizelésébdl informéaciot szerezhetiink a
gridsejt tiizelésének valészintiségére vonatkozoan.

A fenti helyfiiged tiizelési jellemz6k alapjan kijelenthetjiik, hogy barmely gridsejt tébb
tiizelési helye koziil valamelyik, de csak maximum egy lehet atfedésben barmely helysejt
helymezgGjével (3.9 abra).

Az elvart funkciot és a megvaldsitéasi eszkézoket egylittesen figyelemben véve az alabbi-
akat mondhatjuk el egy helysejt-gridsejt sejtpart Ssszekdts szinapszis erdsségével kapcso-

latban. A (3.11) egyenlet egy sejtpéarra a kovetkezs alakot adja:

h;{cﬁ(;rid — wHC, Grid) i~ (3.14)

2,7 79

Mivel a modell [0, 1] kzé normalt tiizelési ratakat és szinaptikus kapcsolat-erdsségeket hasz-
(HC, Grid)
i7j

részével gerjeszti a j. gridsejtet. A kovetkezGekben meg fogom mutatni, hogy (3.14) akkor

nal, igy a W méatrixelem megadja, hogy az i. helysejt tiizelési rdtajanak hanyad

ad optimalis becslést a helysejt-aktivitasbol a gridsejt aktivitdsara vonatkozoan (kovetkez-
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tetés funkcid), ha a WO 61

talalhato gridsejt tiizelési mez6 relativ (a helymezhoz viszonyitt) nagysagaval ((3.18)). A

kapcsolat-ersség értéke egyenld a helysejt helymez&jében

gondolatmenetben 0 — 1 értékd binaris aktivitdsokkal rendelkezd neuronokbol indulok ki,
majd a végén altalanositok a folytonos, [0, 1] ratakkal leirt sejtekre.

Jeloljik pc-vel a helysejt (place cell) aktivitasat, ge-vel pedig a gridsejt (gridcell) akti-
vitasat, és P(c = 1)-gyel annak a valosziniiségét, hogy a c sejt tiizel egy adott pillanatban.
El6szor is, ha a helysejt-gridsejt sejtparra nincsen kézds tiizelési pozicié, akkor a hely-
sejt tiizelésének nem szabad gerjesztenie a gridsejtet, ugyanis el6bbi tiizelésekor az utébbi
biztosan nem tiizel. Ekkor tehat nincs kozottiik szinaptikus Osszekottetés, a kapcsolat-
maéatrixban a nekik megfelel§ erdsségelem értéke nulla kell legyen. Ha a két sejtnek létezik
kozos tiizelési pozicidja és a helysejt nem tiizel, akkor a (3.14) képlet hasznalata miatt nem
serkentheti a gridsejtet, igy nem tud kozvetlen (csak kozvetett) informacioval szolgdlni a
gridsejt allapotaval kapcsolatban. Ha viszont tiizel, akkor a gridsejt aktivitasara vonatko-
z6 optimalis becslést a P(gc = 1 | pc = 1) feltételes valoszintiség adja meg (,Mekkora a
valoszintisége annak, hogy a gridsejt aktiv, ha a helysejt tiizel?”).

Az el6z6 harom esetet Osszevonva, ha egy altalanos pozicioban aP(ge = 1| pc = 1) * P(pc = 1)
szorzattal szamitjuk ki a gridsejt aktivitasanak valoszintiségét (az adott helyen P(pc = 1) =1,
ha ott a helysejt tiizel és P(pc = 1) = 0, ha nem), akkor egy optimaélis becslést hajtunk végre
a helysejt aktivitasa alapjan. Ez a Bayes-tétel tétel értelmében pont a P(gc =1 & pc = 1)
valészintiséggel azonos; ami azt jelenti, hogy egy hippokampélis sejt aktivitasabol ezen
modszerrel ((3.14) egyenlet) csak a kozos tiizelési helyeken tudunk gridsejt aktivitasat je-
lezni, tehat csak ott fog tudni serkenteni a helysejt.

Amennyiben egyenld valosziniiséggel tartézkodunk a navigicios kérnyezet minden pont-

jaban, tehat véletlen bolyongast folytatunk, akkor

P(ge=1|pc=1) = (3.15)

T(helymezé N grid tiizelési hely)

P(a gridsejt tiizelési helyén | a helysejt helymez§jében) =

)

Thelymez6

igy a gridsejt aktivitdsara vonatkoz6 becslésiink a helysejt tiizelése alapjan:

T 6 1 erid tilgelesi
P(gc —1& pe = 1) _ (helyme OTZ 1grld tlj elési hely) “ P(pC _ 1)‘ (3.16)
elymezd

Ezzel a (3.14) egyenletet a fenti alakra hoztam a

h?CiHGrid =P(ge=1& pc=1), (3.17)

(HC, Grid) L (helymez6 N grid tiizelési hely)
ij = ) (3.18)

Thelymez6
HC;:=P(pc=1) (3.19)
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szereposztas mellett, amivel elérkeztiink a binaris eset altalanositasahoz. HC; az i. hip-
pokampalis sejt tiizelési ratajat jeloli, ami a [0, 1] intervallumbol veheti fel értékeit. Egy
lehetséges értelmezése szerint a tiizelési rata az adott id6ablakban a tébbi neuronhoz vi-
szonyitott relativ aktivitast (tiizelési frekvenciat) adja meg; azonban egy ehhez kozel allo
alternativ definicié alapjan gondolhatunk ra gy is, mint annak az eseménynek a valo-
szintiségére, hogy a neuron tiizel az adott iddablak egy idépontjahoz kdzeli intervallumon
beliil (lasd Dayan és Abbott: Theoretical Neuroscience [2]). A megvaldsitott modell miiko-
dése soran kapott folytonos tiizelési ratdk pontosan ezen utébbi értelmezését formalizalja
a (3.19) egyenlet.

A levezetés soran felhasznéltam, hogy a hippokampuszbdl érkezd aktivitas-komponenst
a (3.11) képlettel szeretnénk megadni. Az ezen megszoritas mellett kapott fenti a szerep-

osztasbdl leolvashatd, hogy

e csak az egyes helysejtek helymezGin beliil tudunk a gridsejtek aktivitasaira kovet-

keztetni, igy csak egylittes valoszintségiik becslésére van lehetdség [(3.17)], valamint

hogy

e sejt-szinten akkor lenne kévetkeztetésiink optimdlis, ha a kapcsolatok értékének a
helysejt helymezdjében taldlhato gridsejt tiizelési mez relativ (a helymezd teriileté-

hez viszonyitott) nagysagat adnank [(3.18)].

Az eddigieket Gsszefoglalva, ha a gridsejt-rendszer elvart dllapotara a hippokampélis ak-
tivitasbol a (3.11)-es egyenlettel szeretnénk kovetkeztetni, akkor az egyes helysejt-gridsejt
péarok kapcsolat-ersségeinek meghatarozasara van sziikség. A hely-reprezentaciokbol ere-
dé jellemzéket kihasznalva, egy adott helysejt aktivitdsa esetén egy konkrét gridsejt elvart
allapotara vonatkozéan a legjobb becslést a helysejt helymez&jében taldlhatéd grid tiize-
lési teriilet relativ nagysiga adja meg. Azonban mi egy Hebb-i folyamatokat szimuldld
tanulési szakasz utan szeretnénk a kovetkeztetéseket elvégezni, a kornyezet szisztematikus
feltérképezése vagy a silyok off-line beallitdsanak mell6zésével, igy ezen (3.18)-ban szerepls
informécié pontos értékének absztrakt” moédon térténd meghatarozasa nem megengedett,

a tanulés soran ennek a teriilet-aranynak csak a kozelitése lehet a cél.

A tanulési folyamatnak, Hebb-i mechanizmusai miatt, alapvetSen az Osszes helysejt-
gridsejt par minden id6épontbeli egyenkénti vizsgélatara kell épiilnie; ez valamennyi hasz-
nélt szabdlyra igaz. A 3.1 tdblazat Osszefoglalja az aktivitas-parok négy lehetséges esetét
(els6 és méasodik oszlop), a szinaptikus kapcsolat-erdsség modositéasanak jellegét és az esetek
értelmezését funkcionalis és megvaldsitasi szempontbol. A vilasztott sejtszinti funkciot a
sejtek helyfiiggd tiizelési jellemzd6i, a tanulasi folyamat és a megval6sitasi eszk6zok egyarant

befolyasoltak. A tdablazat ugyan kétfajta sejtaktivitast kiilonbdztet meg, ezeket kdnnyen
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Ertelmezés
Helysejt Gridsejt | Kapcsolat || Funkcionalis szempont | Megvaldsitési szempont
(HCj=1)=(Grid;=1)? | (Grid; = W;j x HC})

aktiv aktiv er6sodik || igaz nagy W;;
aktiv nem aktiv | gyengiil || nem igaz kis Wi,

nem aktiv aktiv nem valt. || nem értelmezhets AW,

nem aktiv | nem aktiv | nem valt. || nem értelmezhetd VWi

3.1. tablazat. A helysejt-gridsejt pdrok aktivitdsai és értelmezésik. A tablazat szemlélte-
ti a négy lehetséges aktivitas-parra a szinaptikus kapcsolat-erdsség valtozasanak jellegét,
valamint azok (sejtszintii) értelmezéseit funkcionélis és megvalositis szemszoghdl. Az ér-
telmezéseknél feltett kérdések: Funkciondlis szempont: Az adott esetben igaz-e, hogy a
helysejt aktivitdsbol kdvetkeztethetiink a gridsejt aktivitasra? Megvaldsitasi szempont: A
két sejtet 0sszekotd kapcsolat milyen erésségére adja meg a szorzat a két elem tapasztalt
viszonyat?

elgallithatjuk a folytonos ratakbol egy kiiszobozési mivelettel (lasd (3.20) képlet); valamint
az aldbb bemutatando folytonos tanulasi szabélyok is ezen esetek elkiilonitésén alapulnak.
A tablazatbol leolvashato, hogy a funkcionalis és megvalositasi szempontok szorosan dssze-
fiiggnek: a kivant funkcio (az aktivitasbol torténs kovetkesztetés) elérhetd a megvalositési
eszkozokkel, ha a tdblazat "kapcsolat’ oszlopaban jelolt valtoztatdsokat hajtjuk végre a
szinaptikus silyokon. Mivel a modellben csak serkentd kapcsolatokat értelmeziink, a har-
madik esetben megvalésitasi szempontbol a nem tiizel§ helysejt nem tud aktiv gridsejtet
eléallitani, igy ezt a sejtszinti funkcioban sem koveteljitk meg (a hélozati szinten jelen
1évé globalis gatlas kdzvetett médon eredményezheti egy gridsejt nagyobb aktivitdsat egy
helysejt alacsonyabb aktivitdsa miatt is). Ehhez hasonlo a negyedik eset, ami 6nmagaban
nem ad informéciot az dsszekottetés erdsségével kapcsolatban. Ezen két esetben az elvart
funkciot nem tudjuk értelmezni, igy nem is moédositunk a kapcsolat-erésségen. Osszefog-
lalva, a tablazatban bemutatott tanulasi folyamat-séma egy helysejt-gridsejt parra néveli
a kapcsolatuk er6sségét, ha a helymezén beliil a gridsejt is tiizel és cs6kkenti, ha a nem;
ezzel megfelel§ alapot nyujt az el6zéekben bemutatott, a helymezén beliili grid tiizelési
teriilet relativ nagysaganak on-line tanulési szaballyal valé kozelitéséhez.

Megjegyzések:

1. Ha a funkciénak a helysejt allapotabol, és nem pedig annak aktiv allapotabdl vald
kovetkeztetést valasztottam volna, akkor a harmadik és negyedik esetek is hordozhat-
nanak informéciét a predikcioval kapcsolatban, azonban a megvalésitasi eszkozokkel
ezek az informéciok nem nyerhetéek ki elég pontosan (tanulas véletlen bolyongéssal)

vagy nem hasznalhatoak fel (serkent6 kapcsolat-métrix).

2. A harmadik esetben az erdsség csokkentése jelentene alapvetGen Hebb-i folyamatot,
mivel azonban ez az eset a sejtek helyfiiggs tiizelési jellemz6i miatt minden sejtparra

nagyjabol azonos mértékben (és igen nagy szdmban) fordul els, a cstkkentés ko-
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vetkezménye csak egy globdlis gatlas lenne a kapcsolat-erésségeken, a kovetkeztetés

joségat nem novelné.

3.3.3. A hasznalt tanulasi szabalyok bemutatasa

Az el6z6 pontban bevezetett teriilet-arany kozelitését hajtja végre az altalam alkotott,
kiiszobozésen és szamlalason alapulé tanulasi szabaly, amely a lehets legegyszeriibb médon
probélja megvalositani a 3.1 tablazat tanulasi-folyamat sémajat. A rendszer-modell [0,1]
folytonos tiizelési ratakat hasznél (jelolése: ¢ jobb felss indexben (continuous)), igy a sejtek
0-1 binaris aktivitasanak (jelolése: b jobb fels6 indexben (binary)) el6éllitasahoz elGszor
is sziitkség van két tiizelési-kiiszob (threshold) paraméter rogzitésére. Legyen thpigee s
thgria € (0,1], a helysejtek és a gridsejtek aktivitasanak kiiszobértéke. Segitségiikkel a

binaris ratak meghatarozasa:

0 ha HCY < thyjece
HCY = @S (3.20)
1 ha HC® > thyjace
és
0 ha GridS < thy.
Grid? = a i < Higrid (3.21)
1 ha Grid§ > thgriq

A tanulasi folyamat soran minden helysejt-gridsejt sejtparra szamon tartottam a 3.1 tab-
lazat elsé két esetének elSfordulésait (3.2 tablazat), majd a folyamat végén a silyokat
a

(HC, Grid) cors

\ G — 3.22
b cors + acors ( )

képlettel szamitottam ki (cors: mindkét sejt aktiv, acors: csak a helysejt aktiv). A ha-
nyados a tanuléds sordn tapasztalt egyiitt-tiizelések és helysejt tiizelések szamainak aranyat

adja meg, ami véletlen bolyongast feltételezve a keresett teriilet-aranyt kozeliti.

helysejt gridsejt szamlalas

aktiv aktiv cors +—+

aktiv nem aktiv | acors +-+
nem aktiv aktiv -
nem aktiv | nem aktiv -

3.2. tablazat. A  Kiiszdboz és Szdamldl” szabdly mikddése a tanuldsi folyamat alatt. A binéris
aktivitdsok kiisz6bozéssel torténd meghatarozdsa utdn minden id6lépésben megvizsgaljuk
az egyes helysejt-gridsejt parokat, és a szamlaldsban tabldzat megfelel§ sora szerint jarunk
el. Jelolés: cors: a korrelacios eseteket szdmlalo valtozo, acors: az anti-korrelacios eseteket
szamlalo valtozo6, ++: a valtoz6 novelése eggyel.
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A Kiiszobdz és Szamlal” modszer legnagyobb problémaja félig off-line volta: ugyan
egy tanulasi folyamat zajlik le, amelynek végeredményére minden idépontjaban tapasztalt
szituacié hatassal van, a kapcsolat-erdsségek modosulasai gyakorlatilag nem valés idében
mennek végbe. Ezaltal a szabaly a neuralis halézatok tanulasat formalizald jelenlegi eszko-
zeinkhez képest sem mondhato realisztikusnak; azonban egy jo kiindulasi alapot nydjtott
a folytonos, teljes mértékben on-line tanulési szabalyok vizsgalatahoz.

Hérom folytonos tanuldsi szabélyt vizsgaltam meg, melyeket a 3.3 tablazatban foglal-
tam 6ssze. A szabélyok alapvetSen a tanulési szakasz egyes idgpontjaiban a pre- és poszt-
szinaptikus sejt ratainak fliggvényében hivatottak megadni a sejtpar kozotti kapcsolat-
erdsség valtozasat, igy on-line tanulast valésitanak meg. A tanulas  sebességét” mind-
harom szabélynal a konstans vy € (0,1] tanuldsi dllandé hatarozza meg; minél nagyobb
értékkel rendelkezik, anndl nagyobb valtozast eredményeznek az egyes idépontokban ta-
pasztalt sejt-aktivitdsok a kapcsolat-er@sségeken. Mindegyik szabély gerincét a pre- és
poszt-szinaptikus neuronok ratainak szorzata, HC; * Grid; alkotja, igy alapvetden a Hebb
szabalyra épiilnek. A szabalyok kivilasztasanal a 3.1 tablazatban bemutatott négy eset
elvart kapcsolat-valtozasait vettem figyelembe, a paramétereket pedig a modell tulajdonsa-
gai alapjan hataroztam meg. Kiilon vizsgalatot igényelt annak eldéntése, hogy a szabalyok
kielégitik-e a 2.4 pontban megismert versengési és stabilitasi kvetelményeket. Ezen, és mas

tanulasi szabalyokrol is egy részletesebb 6sszefoglalot ad Dayan és Abbott [2].

Stabilitas
Szabaly Képlet és
kompeticid
Stabilizalt Hebb AW G0 — oy (ch « Grid; — WHO Gﬁd)) implicit
stabilités:
Kovariancia, AWEEC’ Grid) _ v+ HCj * (Grid; — thgriq) linearis
normalizicid
Pre-szinaptikus kapuzas AWZ(.EC’ Grid) _ v*x HC; * (Gridi — WES-C’ Grid)) implicit

3.3. tablazat. A meguizsgdlt folytonos tanuldsi szabdlyok A stabilizalt Hebb és a pre-
szinaptikus kapuzas szabalyok a szinaptikus kapcsolat-erésségek stabilitdsanak és kompe-
ticiojanak megérzéséhez nem kovetelik meg kiegészité mechanizmusok alkalmazasét, ezen
tulajdonsagokat a szabalyok belsé miikddése garantalja.

A stabilizalt Hebb szabaly (stabilized Hebb rule) all legkozelebbi rokonsagban az alap-

vet6 Hebb szaballyal. Annak korlatlan névekedését a kapcsolat-erésség aktuéalis értékének
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a ratak szorzatabol valo kivonasaval keriili el. Ezen kiegészités azzal eredménnyel jar, hogy
egy adott idépontban a kapcsolat er6sédni fog, ha pre- és poszt-szinaptikus sejtek ratai-
nak szorzata nagyobb, mint a kapcsolat értéke, és cstkkenni, ha kisebb; igy a kapcsolatok
erGsségei aszimptotikusan a ratédk szorzatainak atlagdhoz, tehat a teljes tanulédsi folyamat-
bél vett ratavektorok kereszt-korrelacidihoz fognak tartani, a v tanulasi allando6tol fiiggs
sebességgel. Mivel a ratak 0 és 1 kozottiek, a szorzataik atlaga sem lehet 1-nél nagyobb,
ez tehat garantalja a stabilitdst. A kompeticiorél ugyanezen tulajdonsag gondoskodik:
a tObbszor egyiitt-tiizels sejtek (a 3.1 téblazat els§ sordnak esete) magasabb kapcsolat-
ergsségekkel fognak rendelkezni (ahogy a 3.1 tablazat alapjan el is varjuk), ami megérzi a
poszt-szinaptikus sejt kiilonb6z6 bemeneti mintakra mutatott szelektalé képességét.

A miésodik szabédlynak, a kovariancia szabaly (covariance rule) altalam hasznalt valto-
zatanak miik6dése képezhets le legegyszeriibben a 3.1 tdblazat tanulési folyamat sémaéjéara.
Az osszehasonlitas alapjan (binaris sejt-aktivitasi terminologiaval élve) megallapithatjuk,
hogy a szabaly a helysejtekre a pozitiv, gridsejtekre pedig a thgrig-nél nagyobb ratakkal
rendelkezé sejteket tekinti aktiv sejteknek. Ezek utdn a szabdly képletét megvizsgalva
latszik, hogy kapcsolat-valtozésok elGjelei egyeznek a 3.1 tablazat egyes eseteiben megje-
161tekkel: ha a helysejt nem tiizel, akkor nem térténik véaltoztatas, pozitiv helysejt ratara
pedig a gridsejt aktivitasa fogja meg hatdrozni a kapcsolat-erGsség megvaltozasanak els-
jelét. A thgriq paraméter tehat az Osszekdttetés erdsitéséhez elvart minimalis gridsejt
tiizelési ratat adja meg. A kompeticido helyesen megvélasztott thgrq paraméter mellett
a stabilizalt Hebb szabalynal bemutatott tulajdonsag miatt itt is fennall, az egyes silyok
stabilitdsat azonban nem garantélja konstans negativ tag: ha egy sejtpar mindig ,tiizel”,
akkor a kapcsolat-erdsség novekedésének a szabaly maga nem szab hatért. Ennél az esetnél
tehat sziikséges volt egy normalizaciés mechanizmus bevezetése (lasd 4.3.3 pont).

A harmadik tesztelt folytonos tanulasi szabély a pre-szinaptikus kapuzas (pre-synaptic
gating), amely ez els6 két szabély egyesitésének tekinthets. Nevét onnan kapta, hogy képle-
tében a pre-szinaptikus neuron aktivitasaval ,kapuzza” a kapcsolat-erésség valtoztatdsanak
folyamatat (passziv: nincs valtozés, aktiv: torténik valtozas). Alakja nagyon hasonlit a ko-
variancia szabalyéra, azzal a kiilonbséggel, hogy a grid-aktivitast meghatarozo6 kiisz6b nem
egy konstans, hanem a stabilizalt Hebb szabalynal hasznalt médon a sejtek kapcsolatanak
erGssége az adott pillanatban. Ezen jellemz6i miatt egyesiti a két szabaly szempontunkbél
pozitiv tulajdonsigait: a kovariancia szabdlyhoz hasonléan koézel all a 3.1 tablazat tanulasi
folyamat séméjahoz, ezzel a fentiekben bevezetett teriilet-arany kozelitését valdsitja meg,
mig a kapcsolatok stabilitasat és kompeticiéjat a stabilizalt Hebb szabalynal leirt egyszerd

modon éri el.

3.3.4. A megvalo6sitott visszacsatolasi modszerek bemutatasa és elemzése

A 2.4 pontban bemutatott modszerek koziil a tanulési folyamat tipusat a visszacsatolas

aktivizaldsanak id6pontja hatarozza meg. Az altalam vizsgalt elsG esetben a hippokampusz
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kiilénbo6z8 aktivitdsi modjaihoz hasonldan a rendszer mitkodését a 3.10 dbran lathatod két
szakaszra bontottam. A tanulasi szakasz alatt csak az el6re mutaté kapcsolatok kozvetite-
CNS csoport altal mar megvaldsitott moédon. A hippokampuszbdl a gridsejt-rendszerbe
mutaté visszacsatolds még nem aktiv, azonban az egyes pozicidkban egyidejiileg fellé-
p6 hippokampélis és gridsejt-rendszer reprezentacidk alapjan egy szinaptikus plaszticitasi
mechanizmus (az alkalmazott tanulasi szabaly) dsszekapcsolja benne a két sejtpopulacio
hely-reprezentécioit. Ebben az esetben az elremutatd kapcsolaton egy feliigyelet nélkiili
tanulas (unsupervised learning) jatszodik le, hiszen a két sejtpopuléciobol (EC és HC) allo
részhaldzat ezen iranyn Osszekottetése allitja el a hippokampélis sejtaktivitast, a bemene-
tek sorozatara belsd dinamikaja alapjan véilaszol, tehat egy dnszervez6dd folyamatot hajt
végre. A hippokampusz és a gridsejt-rendszer dllapota a visszacsatold kapcesolat szaméara
kiilséleg allitodik be, igy benne egy feliigyelt tanulasi (supervised learning) folyamat zajlik
le, melyben a tanar szerepét az el6remutatd kapcsolat jatssza. Az aktiv visszacsatolasi
szakaszban nem torténik tanulds és az Osszes kapcsolat kdzvetit aktivitdst. Ebben a sza-
kaszban jelenik meg a hiba a mért sebességeken, ami az elmozdulds inputon keresztiil a
gridsejt-rendszerbe jut. Az itt térténd hiba-akkumulaciét és annak a hippokampuszba vald

tovabbterjedését az aktivizalt visszacsatolds hivatott kikiiszobolni.

1. Tanulasi szakasz 2. Aktiv visszacsatolasi szakasz
A (szimuldcios) A neuron-haldzat (modellje) | A (szimuldcias) A neuron-haldzat (modellje)
kérnyezet [ Visssaceatords | e y Viszacsatolas |
Elmozdulas i d Etmoedulas .
G ——— G- SN 5
Sebesség i Grid-rendszer Sehessig R - Grid-rendszer
Entorhindlis Hippo- Entorhindlis Hippa-
kortex kampusz kortex kampusz
Vizualis {5, T
Latvany ————3= | okalis latkép Latvany ——i g | skdlis I4tkép
irput input

3.10. abra. A két mikddési szakaszra bontolt rendszer blokkvdzlata. 1. A tanulasi szakasz-
ban a hippokampuszb6l a gridsejt-rendszerbe mutaté, szaggatott éllel jeldlt visszacsatolas
nem aktiv. Piros él jeloli a médositas alatt 1évé kapcesolatokat: az entorhindlis kortexbél
a hippokampuszba eléremutato (feedforward) kapcsolat és a visszacsatolas ebben a sza-
kaszban tanul. 2. Az aktiv visszacsatolasi szakasz elején az elsG szakaszban megtanitott
visszacsatolas aktivizalodik, ezéltal lehet6vé valik a pontozott éleken terjedd zaj kikiiszo-
bolése.

Mivel a hippokampuszban az adott poziciéra jellemz6 helykdd elég gyorsan, 1-2 szi-
mulécios 1épés alatt kialakul, felmeriil a el6z6 modszer két szakaszanak Osszevonésa, a
visszacsatolas tanitasanak és hiba-javitdsanak egy lépében torténs megvalositasaval (3.11
abra). A hippokampuszbol a gridsejt-rendszerbe mutaté visszacsatolas (a tobbi kapcso-

lattal egyiitt) a rendszer elindulasaval aktivizalodik, azonban az elmozdulas input zaja is
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megjelenik mar a szimulacio kezdetén. Az EC-bél a hippokampuszba mutaté szinapti-
kus 6sszekottetés ebben az esetben is belsé kapcsolatai alapjan hatarozza meg a kimeneti
sejtpopulicio, a hippokampusz aktivitasat, tehat itt tovabbra is feliigyelet nélkiili tanulas
megy végbe. A visszacsatolason azonban egy félig feliigyelt — félig feliigyelet nélkiili tanula-
si folyamat (semi-supervised learning) jatszodik le. Ennek oka, hogy a kapcsolat kimeneti
hélézata tobbfelsl kap bemenetet: az elmozdulas input mozgatja a gridsejt-rendszert annak
belsé dinamikaja alapjan, mig a visszacsatolas hivatott a zaj-eliminalaciot elvégezni. Igy
a grid-rendszer aktivitasat nem kizardlag a visszacsatold kapcsolat hatarozza meg, tehat
nem lehet feliigyelet nélkiili a tanulas; de szerepet jatszik benne, tehdt a hippokampusz—
gridsejt-rendszer haloézati aktivitds-parok asszociicids folyamata nem is mondhatd teljes
mértékben feliigyeltnek sem. A [ Kiiszobo6z és Szamol” szabaly ebben a médban nem hasz-
nalhato, ugyanis ez a modszer tanulas kézben is megkoveteli a (még csak részlegesen kiala-
kitott) kapcsolat-matrix hasznalatat, ezért a kapcsolat-erésségeket meghatarozd tanulési
folyamatnak on-line-nak kell lennie. Habar az abran nem szerepel kiilon moédként, ter-
mészetesen egy megfelelSen hosszi tanulési szakasz utan (a kornyezet elégséges felderitése

esetén) mar nem sziikséges folytatni a kapcsolat-matrixok tanitasat.

A (szimulécids) A neuron-halézat (modellje)
kornyezet *

Visszacsatolas |

Elmozdulas .
Sebesség === : ﬁ'ﬁh't'm} Grid-rendszer

Entorhindlis

kortex «= 3 Hippokampusz

; Vizuali
Latvany %}Lokmfs |atkép

3.11. abra. Az egy mikddési szakasszal rendelkezd rendszer blokkvdzlata. Ebben az esetben
méar a szimulacid elejétdl aktiv a visszacsatolas, valamint a pontozott éleken haladé infro-
maci6 zajjal terhelt. Szinaptikus plaszticitas (kapcsolat-erdsség véltozas) a piros élekkel
jelolt kapcsolatokon megy végbe.

Elméleti szempontbdl a méasodik médszer realisztikusabbnak tdnik, ugyanis a valds
rendszerek nyilvan nem tudjak a zaj jelenlétét ki és be kapcsolni, valamint nem kévetel meg
két miikodési modot a visszacsatolastol. Azonban ezen modszer valdsziniileg csak rosszabb
teljesitményt képes elérni, mint az els§ eset, éppen a zaj folyamatos jelenléte miatt. Fz
ugyanis a hippokampalis hely-reprezentiacidkhoz, ha kis mértékben is, de zajos gridsejt-
rendszer allapotok asszociilasat eredményezi a visszacsatolas kapcsolat-matrixaban, igy
varhatdan a kapcsolat-erdsségek is zajjal terheltek lesznek az els6 moédszerhez képest.

Valbojaban a visszacsatolas is egy pontatlan aktivitds-komponenst jelent a gridsejt-
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rendszer szdmara mindkét esetben, igy tanulasi szakasz alatti aktivitasa szintén zajjal ter-
heli kapcsolat-matrixat. Nem varhatjuk el ugyanis, hogy ezen létrehozandé Osszekdttetés
minden helyen tokéletesen képezze le a hippokampalis helysejt-aktivitdsokat a poziciénak
megfelel§ gridsejt-rendszer reprezentécidkba. Azonban a hippokampuszbol érkezé bemenet
ezen pontatlansidga nem fog halmoz6dé hibat generalni a gridsejt-rendszerben, ugyanis nem
az utintegricids folyamat bemenetét terheli, hanem a grid-aktivitasban egyszerii additiv
komponensként megjelens inputon taldlhaté. A tanulds soréan ez utébbi zaj-komponens
ellen természetesen nem lehet a visszacsatolas aktivizaldsanak elhalasztasaval védekezni, a
hippokampuszbdl érkezé hibajavitas nélkiil ugyanis a gridsejt-rendszerben akkumulélédé
hiba révid idé alatt ,elsodorja” az egyes grid-rétegek allapotét, a tanulasi folyamat teljes
tonkretételét eredményezve.

Megéllapithatjuk tehat, hogy a hiba-javito visszacsatolastdl a zaj-tényezdk, a felderitési
modszer részleges volta, valamint a tanulasaval és miikédésével kapcsolatos megszoritasok
miatt nem varhatjuk el a gridsejt-rendszerben akkumulal6dé hiba teljes eliminélasat. Ezek
a realisztikussagot novels tényezk nehezitik a kovetkeztet§ funkcié megvaldsitasat, igy
végs6 célunk csak a gridsejt-rendszerben halmozédé hiba minél alacsonyabb szinten tartésa
lehet.



4. fejezet

Megvalositasi részletek

4.1. A szimulaciés és tesztkornyezet bemutatasa

Mivel a diplomamunkaban a gridsejt-rendszer és visszacsatoldsi modelleknek a CNS csoport
altal megvaloésitott rendszerbe integraldsa volt a feladat, a munkat az altaluk haszndlt
szimulacios és tesztkornyezetben végeztem.

A csoport az ICEA projekt rendszer-modelljeinek miikédését a Webots platformon szi-
mulalja [17]. Ez egy haromdimenziés mobil-robot szimulacios kornyezet a Cyberbotics
Ltd. fejlesztésében és forgalmazasiban. Kifejlesztésének célja egy, a kiilonb6z6 mobil ro-
botikai irdnyftasi algoritmusok vizsgélatara hasznalhaté kutatasi eszkoz 1étrehozasa volt.
A felhasznald Gsszetett virtualis vildgokat hozhat létre, majd ezekben a kérnyezetekben
szimulalhatja a kerekekkel, labakkal rendelkezs, de akar tszé vagy repiils robotjainak vi-
selkedését is. A kornyezetek létrehozasara VRML (Virtual Reality Modelling Language)
nyelven van lehetség, a szimulalt robotokat iranyité kontrollerek pedig C, C++ vagy
Java nyelven implementalhatoak. A kontrollerek megvaldsitasat kiterjedt programozasi
kényvtarak segitik, amelyek hasznalatéval egyszertien beolvashatok a robot szenzorainak
(tavolsag-érzékels, kamera, szervo, nyomads-érzékels, stb.) értékei, vagy motoros utasitasok
adhatoak ki. A munka soran a modellek szimuldcidira hasznalhattam a CNS csoport altal
a Webots platformon megvaldsitott modell-kornyezetet, valamint az egyes részfeladatok
implementacidinak ezen modell-kérnyezetbe integrdldsa is feladatom volt.

A megvalositott modellek teszteléséhez, az eredmények kiértékeléséhez szimulalt neuro-
nok szazainak akar tobb ezer id6lépésen keresztiil mutatott tiizelési jellemz6it kellett 6ssze-
siteni, kdvetni. A Webots-ot természetesen nem az ilyesfajta feladatok elvégzéséhez tervez-
tek, ez egy statisztikai elemzé program hasznalatat kovetelte meg. A CNS csoport erre a
célra az R rendszert hasznélja ([18]), amely egy statisztikai szamitasokra és azok grafikus
megjelenitésére alkalmas platform. A rendszer egy szamitogép-nyelvbdl és egy futéis-ideji
kérnyezetbdl all, szkript fajlokban tarolt programok futtatasara, grafikus és egyéb funkciok

végrehajtasara. Az R rendszer alapja az R értelmezett szamitogép-nyelv, ami tamogatja az

63
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elagazadsok és hurkok haszndalatat, valamint a modularis programozast is fiiggvények létre-
hozasan keresztiil. Az R disztribucié kiterjedt statisztikai muveletek elvégzésére alkalmas
fliggvény-konyvtarakat tartalmaz, mint példaul linearis modellek, nemlinearis regresszios
modellek, id&sor-analizis, klasszikus parametrikus és nem-parametrikus tesztek, klaszte-
rezés és simitas. A disztribicid részét képezi az a nagy szamu fiiggvény is, amelyek egy
flexibilis grafikus kérnyezetet biztositanak a kiilénb6z6 tipust adat-megjelenitések létreho-
zdsdhoz. Az R egy GNU licensz alatt szabadon terjeszthetd szoftver.

A diplomatémat tehéat a fenti két szoftver hasznalatéval valésitottam meg: a neuron-
héalézati modellek miikodését a Webots implementaciéjuk virtualis kornyezetben térténd
futtatasaval szimuldltam, majd a szimuldciok soran elmentett adatokat (id6lépés, pozicio,
neuron-halézatok allapotai, stb) R szkriptek segitségével értékeltem ki (adott idépontbeli
halozati aktivitésok, helyfiiggs tiizelések, stb).

4.2. Az modell-kornyezet bemutatasa

A diplomamunka sordn a megvalésitds modell-kérnyezetét a CNS csoport hippokampé-
lis modelljének Webots implementécioja adta. A szimuléciés kérnyezetet jelentd virtudlis
vilag egy 1m x Im-es négyzet alaki arénabdl allt, melyben a vizualis informaciot a falak
fekete-fehér, vonalkod-szert csikozottsdaga adta (4.1 abra). A robot szenzoros jeleinek beol-
vasasat, annak mozgatdsat, valamint a neuron-hélézatok allapotanak frissitését a Webots-
ban a C nyelven megirt kontroller végzi. A szimuléciok sordn az animat (mesterséges éllat)
mozgasa és a hippokampalis rendszer allapota szét volt kapcsolva; a rendszer-modellben
a hippokampalis kodot felhasznals, a vezérlést végrehajtd modul megvaldsitasa ugyanis
nem a CNS csoport feladata az ICEA projekten beliill. Az animat mozgasa két kompo-
nensbél tev6dott Ossze: az aréna bels§ teriiletein egy kvazi-véletlen bolyongést, a falak
kozelében pedig akadalykeriilést végzett. Az eredmények pontosabb Gsszehasonlithatosa-
génak érdekében a robot minden szimulacié soran ugyanazt az utat jarta be (lasd abrak
a szimulacios futasokrol), amely egyébként a kornyezet egy megfelelGen részletes bejara-
sat eredményezte. Az animat sebessége hozzéavetSleg 25cm /s volt, ami nagyjabol egyezik
a rohané patkidny gyorsasagaval, a neuron-hélézati kéd pedig hozzavetleg 125ms-onként
futott le, ami nagyjabdl a hippokampusz theta ciklusdnak felel meg. Az egyes idélépések-
ben a neuralis kodrész frissitette a halézatok allapotat, a tanulasi folyamat sorédn pedig
a kapcsolat-erésségek modositasa is ekkor tortént meg. A tanulési szakaszok altalaban
300 méasodpercig tartottak, ami az animat szamara a kérnyezetbdl 2400 ,pillanatkép” fel-
dolgozasat tette lehetévé. A sejt-aktivitdsok minden szimulacids 1épésben elmentettem,
majd azokat a szimuldcié futdsanak végeztével az R statisztikai elemzd-szoftverrel off-line

értékeltem ki.
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4.1. dbra. A CNS csoport Webots szimu-
lacios kérnyezete és modell-robotja. A
kép a Webots grafikus feliiletérdl szarma-
zik. A platform kézepén fehér élekkel ki-
emelve lathaté a szimuldlt mobil-robot,
6 darab 60°-os kamerdjanak latoszogeit
lila élek jelzik, a robot elejének két olda-
lara pedig 10-10 tavolsag-érzékels szen-
zor van felhelyezve (piros palcikak) a pat-
kény bajszainak mintdjara. A navigécios
teriiletet a belsé sziirke négyszog hatarol-
ja, melynek oldalhossza 1m; a platform
falain talalhato fekete-fehér csikozottsag
pedig vizualis informéciét ad a robot na-
vigacidja kozben.

4.3. A feladatok megval6sitasi részletei

4.3.1. A GPS bemenet helyettesitése a kerék-elfordulas jeleivel

A realisztikusabb gridsejt-modell rendszerbe integralasa elétt feladatom volt a GPS be-
menet kerék-elfordulasi jelekkel val6 kivaltasa a 3.1.2 pontban ismertetett okok miatt. A
Webots-ban szimulalt animat két differencidlt hajtasa kerékkel rendelkezik, melyek sebes-
ségét minden szimulaciés kor elején bedllitva lehet a robot adott idGablakbeli mozgasat
meghatarozni. A Guanella-Verschure-féle gridsejt-rendszer modell bemeneteit viszont Des-
cartes koordinatakban kifejezett elmozdulas-vektorok jelentik. Mivel a szimulécidk kiérté-
keléséhez egyébként is sziikség van az robot egyes idé§pontokban felvett egzakt pozicidjanak
ismeretére, ezen vektor-konverziét az ttintegracié klasszikus végrehajtasaval végeztem el: a
kiadott kerék-sebességek segitségével folyamatosan frissitettem egy Descartes koordindtaju
pozicié-valtozot, majd a pozici6 el6zd értéke alapjan meghatédroztam az adott idGablakbeli
elmozdulést, és ezzel az id§ ismeretében a sebességet is. A CNS csoport megvaldsitasi-
ban a robot egy idGablakban vagy egyenes irdnyu mozgast végez (ekkor a kerék-sebességek
azonosak), vagy elmozdulas nélkiili fordulast hajt végre (a kerék-sebességek ekkor egymas
ellentettjei). Ezt kihaszndlva a pozicio frissitéséhez elegendd a robot irdnyanak nyomon ko-
vetése, valamint a megtett Gtjanak kiszdmitdsa minden szimulacios 1épés utan a kovetkezd

képletekkel:

Agli] = ]j%ihdyl AT (””'thm;”left[i]) o
sli] = Ruyheet AT (Uright 1] + vies[]) 43

2
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ahol Rypeer a robot kerekének sugara, Rp.qy a robot testének sugara, valamint AT az
id6ablak nagysaga konstansok; wvrignt[i] és viep[i] pedig a jobb és a bal kerék sebessége
az 1. id6ablakban. Mivel a kerék-sebességek vagy ellentett értékiiek, vagy azonosak, (4.1)
az elfordulés esetében, mig (4.2) egyenes irdnyt mozgas esetében nem nulla. A fenti két
képlet kompaktnak nevezhet6 abban az értelemben, hogy mindkét esetben a megfelels
értékeket adja, igy nem sziikséges elagazassal vizsgalni az aktudlis mozgés-tipust. FEzek

utan a pozicié és az irany frissitését a

ofil] _ o [eos(ol)
[ym] = | gin(aol) (43)
6li] = (6li — 1] + Ad[i]) mod 27 (4.4)

képletekkel végeztem el. Ezzel a szimulacidk kiértékeléséhez sziikséges pozicio-adatot és
a Guanella-Verschure-féle gridsejt-rendszer modell sebesség bemenetét is elgallitottam a
GPS szenzor hasznalata nélkiil, igy a modell mikodéséhez annak tovabbi hasznalatara

nincs sziikség.

4.3.2. A Guanella-Verschure-féle modell implementacibja

Masodik implementacios feladatom a 3.2.2 pontban ismertetett Guanella-Verschure-féle
gridsejt-rendszer modell C nyelvli megvalésitasa és annak a CNS csoport Webots kontrol-
lerébe integralasa volt (lasd 3.1.2 pont). Guanella-ék célja egy grid-réteg modellezése és
vizsgalata volt, mig a CNS-modellben egy tobb réteghdl 4llé mesterséges gridsejt-rendszer
megvalodsitasa volt sziikséges a rétegek 2.12 dbran bemutatott egyiittes hely-reprezentacios
mechanizmusanak eléréséhez. Ebbsl adédéan Guanella-ék modelljéhez képest tovabbi pa-
raméterként jelent meg a grid-rétegek szdma, Njgyer, valamint minden egyes grid-réteg
kiilénboz6 gain és bias értékekkel rendelkezik. A 4.1 tablazat dsszefoglalja a megvalésitott
modell paramétereit.

A tablazatban szerepld paraméterek egy szimulacio lefutdsa soran konstans értékeket
jelentenek. Ezen értékeket, valamint a sejtek véletlen kezdeti aktivitdsat a modell fu-
tasanak elején egy inicializalo fiiggvény allit be. A megvalositott gridsejt-rendszer tébb
sejt-réteghdl 4ll, ezek azonban a szimulacié futdsa sordan azonos bemeneteket kapnak és
teljesen azonos belsé mikddésiik is. Az egyetlen eltérést egyedi Gain; és Bias; paramé-
tereik jelentik, amelyek a 3.2.2 pontban bemutatott mdédon, az adott rétegre jellemz&en
hatérozzak meg a benne talalhaté sejtek spacing és orientacié tulajdonsagait. Ezaltal a
szimulacios lépések sordn az egyes grid-rétegek allapotanak frissitésére azonos kodrészlet
hasznalhat6, annak csak a réteg sorszamanak ismeretére van sziiksége a megfelel§ gain és

bias paraméter kivalasztasahoz.
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Paraméter Erték Egység Leiras
Niayer € {2,345} |nincs| grid-rétegek szama
N, = 8vagy 10  [sejt|]  a ,neuronlapok” szélessége sejtekben mérve
Ny = Tvagy9 [sejt] a ,neuronlapok” magassiaga sejtekben mérve
Gain,; € [1,2] [nincs] . réteg gain paramétere
Bias; € [0,%) [radidn| . réteg bias paramétere
T = 0.8 [nincs|  stabilitasi erdsség (lasd (3.7) egyenlet)
I = 0.3 [nincs|  a tavolsag-fiiggvény magassaga (lasd (3.6) abra)
o = 0.24 [meéter| a tavolsag-fiiggvény szorasa (lasd (3.6) abra)
T = 0.05 [nincs|  a tavolsag-fiiggvény minimuma (lasd (3.6) abra)

4.1. tablazat. A meguvaldsitott gridsejt-rendszer paraméterei. Az elsé 6t paraméter értékeit
valtoztattam a szimuldcidk sordn, az utolsé négy paraméternél a Guanella és Verschure
cikkében bemutatottakat hasznaltam.

A Guanella-Verschure modellben az egyes gridsejtek ratainak értéke nincs a [0, 1] tar-
tomanyra korlatozva, ami viszont a CNS csoport modelljében elvaras a neuronokra nézve.
Emiatt a frissitési folyamat végén az egyes rétegek aktivitas-vektorait a

Grid: D min(Grid®)

Crifie ) ™ nax(Grid’) — min(Grid)

(4.5)
linearis normalizacioval a [0, 1] tartomanyra sztkitettem le, ahol Gm’d’@y) az i. grid-réteg
(x,y) sorszamu sejtje, max(Grid") az i. rétegben taldlhaté maximalis, min(Grid') pedig
az abban levé minimalis tiizelési rata a normalizaci6 el6tt.

Osszefoglalva, a tobb rétegbsl 4llo gridsejt-rendszer az utintegracios funkcié megvalo-
sitdsdhoz minden id6lépében bemenetként megkapja a 4.3.1 pontban bemutatott moédon
meghatarozott elmozdulést, allapotat rétegenként kiilon-kiilon frissiti a 3.2.2 pontban is-
mertetett algoritmus szerint, majd a [0, 1] tartoméanyra torténd normalas utan alakul ki
belGle az entorhinalis kortex utintegraciés alapu infromacio-komponense, ami a hippokam-
puszba tovabbterjedve részt vesz a helysejtek tiizelési jellemz&inek kialakulasaban.

Az egyes rétegekben az aktivitds-domb kialakuldsat a 4.2 abra mutatja be. Jol lathato,
ahogy a véletlen eloszlasbol, az alkalmazott attraktor-dinamika és az eloszlasban talalhato
egyenetlenségek miatt, a lap kozepének fels§ részén rovid idg alatt egy aktivitds-domb”
alakul ki, a tavolabbi teriileteken talalhaté sejtek aktivitasainak elttinésével egyid&ben.
Az aktivitds-domb kialakulasa utan megfigyelhetéek az ellentétes oldal sarkaiban talalhaté
kisebb aktivitas-komponensek, ezek a csavart térusz szomszédsigi viszony kovetkeztében
kapnak serkentést a legaktivabb teriiletektdl (lasd 3.5 dbra b, része). Az abrakon a domb

mozgasa nem szignifikins, a vizsgélt idG-intervallum révidsége mellett részben a grid-réteg
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4.2. abra. Az aktivitds-domb kialakuldsa a gridsejt-rendszer egy rétegében. Miutan egy
megvaldsitott Guanella-Verschure-féle grid-réteg 9*10 db neuronjat a képzeletbeli lapon
talalhat6 pozicidjuk szerint tomb alakzatba rendeztiik, az dbra egy szimulacié elsé kilenc
id6lépése sordn el6allt aktivitdas-mintazatokat mutatja. Kék szin: alacsony tiizelési rata,
piros szin: magas tiizelési rata.

kicsi, 1 értékd gain paraméter miatt (lasd lentebb), részben azért, mert az animat tobb
forgéast is végzett ezen id6lépések alatt, amikor is pozici6jat nem valtoztatta.

A 4.3 abran két réteghen a mar kialakult ,aktivitds-domb” mozgasa kivethets nyomon.
A rétegek kiilonb6z6 gain paraméter értékekkel rendelkeznek (Gaing = 1,Gaing = 2);
azonban bias parameéteriik azonos (Bias; = Biasy = 0), az azonos sebesség-bemenetekre
mutatott mozgésok irdnyainak OsszevethetGsége érdekében. Mindkét aktivitds-dombon”
azonos, délnyugati irdnyt mozgast figyelhetiink meg, ahogyan azt az azonos bias-ok mi-
att varhatjuk. A bal oldali réteghen lassabb aktivitas-vandorlast latunk, mint a nagyobb
gain-nel rendelkezd jobb oldalinal, ugyanis kisebb gain esetén a (3.10) egyenlet alapjan a
valés, navigacios térben tobb mozgésra van sziikség a neuronlap virtuélis sikjan talédlhaté

Laktivitds-domb” azonos mértékid elmozdulasahoz. Az abrakon az egy idépontban aktiv te-
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4.3. abra. Az ,aktivitdis-domb” mozgdsa a gridsejt-rendszer két rétegében. Az egyes grid-
rétegek 9*10 db neuronjat a képzeletbeli lapon talalhato poziciojuk alapjan tomb alakzatba
rendeztem. Az abra egy szimulacié 50. és 90. idglépése kozott 5 szimulacios 1épésenként
mintavételezett aktivitas-eloszlasokat mutatja két kiilonb6zs gain, de azonos bias paramé-
terrel rendelkezd rétegben. Az elsS rétegben Gaing = 1, Bias; = 0 (bal oldal), a masodik
rétegben Gaing = 2, Biass = 0 (jobb oldal). Kék szin: alacsony tiizelési rata, piros szin:
magas tiizelési rata.

riileteknek a lapon taldlhaté elhelyezkedésébdl jol lathatéak a neuronlap egymaést serkentd
szomszédsagi viszonyai. A széls§ teriiletek specialis topologidjat mutatja az ,aktivitas-
dombnak” a szimulacié soran tapasztalhaté mozgasa is: ahogy a domb eléri a neuronlap
egyik szélét, az a 3.5 abran lathat6 szomszédos teriileten visszatérve folytatja adott irdnyd
mozgasat. Vegyiik észre, hogy (1) ezt a jellemzs aktivitast a szimulacios soran az alkal-
mazott attraktor-dinamika végig fenntartja: az egyes dombok a szimuléciék soran allando
nagysaguak; valamint hogy (2) a rétegek gain (és bias) paramétere nincs hatassal a benniik
kialakulé aktivitas-eloszlasra: egy id6pontban az abra két rétegében talalhato ,dombok”
azonos méretiiek. Ezekbdl kovetkezGen, a megvalositott modellben egy adott pillanatban
tapasztalhatd réteg-aktivitasboél nem tudunk kovetkeztetni a benne taldlhatd sejtek hely-
fiiggs tiizelési jellemzbire (spacing és orientécio), ahhoz az egyes sejtek teljes szimulacio
alatt mutatott aktivitasainak kiértékelésére van sziikség (lasd 5.1 pont).

Elmondhaté, hogy a megvalésitott gridsejt-rendszer rétegeiben a kezdeti véletlen aktivitas-
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eloszlasbol nagyon gyorsan (6-8 szimulacios lépés alatt) az 3.2.2 pontban bemutatott ak-
tivitasi domb alakul ki. A domb alakjat a modell teljes miikddési ideje alatt megtart-
jak, mozgasanak sebességét és iranyat pedig a bemenetként kapott elmozdulés-vektor ha-
tarozza meg az adott grid-rétegek gain és bias paraméterén keresztiil. Osszefoglalva, a
gridsejt-rendszer implementicidja megvaldsitja a Guanella-Verschure modellben bemuta-
tott attraktor-dinamikat, az egyes sejtek helyfiiggs tiizelési jellemzdi, valamint a rétegek
spacing és orientéicié tulajdonsagainak meghatarozasa azonban tovabbi vizsgalatokat igé-

nyel (lasd 5.1 rész).

4.3.3. A zaj-szimulacid és a tanulasi szabalyok megvaldsitasa

A gridsejt-rendszerben akkumulal6dé zajjal szemben mutatott hippokampélis hibajavi-
t6 képesség elemzéséhez a megvaldsitasban sziikség volt a grid-rendszerbe az elmozdulas-
inputon keresztiil érkez6 zaj szimulalasara. A Webots szimulécios kérnyezeten beliil van
lehetdség a kiadott kerék-sebességeket meghatarozott paraméterd fehér zajjal terhelni. Ez-
zel a modszerrel azonban a Webots kontrollernek nincs informéciéja a zaj pontos értékeirsl,
ami a 4.3.1 pontban bemutatott mechanikus ttintegraciés modszer hasznélataval lehetet-
hatarozasat. Erre a problémara megoldast jelentene a GPS eszkdznek a jelenlegi megvald-
sitasba vald id6leges visszahelyezése, azonban a zaj pontos értékeit ezutan sem ismernénk,
pedig azokra az alkalmazott hiba-fliggvény ellenérzéséhez és elemzéséhez, valamint szimu-
lacidk dsszehasonlitdsdhoz és kiértékeléséhez is sziikség van. Tovabbi nehézségként meriil
fel ezzel a megoldéssal szemben, hogy a GPS szenzor kikiiszobolésének megvaldsitasaban
kihasznaltam, hogy az egy id6lépésre kiadott kerék-sebességek abszolutértékei azonosak,
ami az eltérd zajokkal terheltség utdn mar nem lenne igaz, igy a modell-kornyezeten beliil
is akkumulal6dé hibaval taldlndk szembe magunkat.

Ezen okok miatt a hiba szimulélasat a Webots kontrolleren beliil végeztem el: a kerekek
sebességeinek tovibbra is az egyszerii bolyongast végzé algoritmusbol érkezs értékeket ad-
tam ki, mig a grid-rendszer ezen értékek zajjal terhelt moédositasait kapta meg bemenetként.
A 7zaj generalaséhoz a GNU Scientific Library (GSL) [19] fiiggvény-konyvtart hasznéltam
fel. Ez egy C nyelven megirt, numerikus szamitasok elvégzésére alkalmas rutingytjtemény,
tobbek ko6zott kiterjedt véletlenszam generdlasi funkcioval. A normal eloszlasu véletlen
szamsorozatok létrehozasdhoz a Tausworthe véletlenszdm-generator GSL implementacio-
jat hasznéaltam, amely minden futas soran azonos paraméterekkel inicializalodott (seed-elt),
ezzel lehetévé téve a visszacsatolasok teljesitményének egyszerii 6sszehasonlithatosdgat. A
tanulési szabalyok tesztelése soran a létrehozott generatorral egy 0 varhaté értékd, 0.05
szorasa Gauss-fliggvényt mintavételeztem, amely a 4.4 dbran lathaté hiba-akkumuléciét
eredményezte a zajos elmozdulasokkal végzett ,klasszikus” atintegraciés algoritmus kime-
netén. Fzzel a modszerrel tehat lehetGségem volt a pontos hibaértékek nyomonkévetésére

a késébbi kiértékelések végrehajtdsahoz.
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4.4. dbra. Az alkalmazott hiba-figguény zaj-akkumuldcidja. A 2400 lépéses szimulacids
szakasz soran klasszikus tutintegracidés modszerrel minden idélépésben meghatiroztam a
pozicié-koordinatakat a pontos kerék-sebességek, valamint azok zajos valtozata alapjan is.
A fiiggvény a kétfajta bementettel elgallitott poziciok x (kek) és y (piros) koordinatainak
kiilénbségét mutatja a szimuldcids id6 fiiggvényében.

A hippokampuszb6l a gridsejt-rendszerbe mutatd visszacsatolas létrehozéasa egy
|Grid| x |HC| méretti tomb inicializalasat, tanitasat és aktivizalasat jelentette. A kiilon-
boz6 tanulasi szabdlyok hasznélata sordn a matrix inicializdlasa és tanitasa eltéré médon
ment végbe; az aktivizélas azonban mind a négy esetben ugyanigy zajlott. Eldszor a vissza-
csatolasi modszertdl fliggd id6ponttol kezdve (vagy a tanulasi szakasz befejez6désével, vagy
mar a szimulacio kezdetétdl, a tanulassal egyidében) minden id6lépés utén a (3.11) egyenlet
alapjan meghataroztam a hippokampuszbél érkezé aktivitas-komponenst, majd a kapott

vektorral médositottam grid-rendszer bels§ dinamikéja altal elgallitott allapotat:
Grid[t] — Grid'[t] + WWHC G1id) o] (4.6)

A kapcsolat-matrix inicializaldsa a ,Kiisz6boz és Szamol”, a stabilizalt Hebb és a pre-
szinaptikus kapuzas szabalyoknél minden egyes kapcsolat-érték 0-ba &llitdsat jelentette,
a sulyok a tanuléasi folyamat soran szabadon néhettek a szabalyok beépitett stabilita-
sa miatt. A kovariancia szabily mellett azonban sziikséges volt egy stabilitast garan-
talé mechanizmus alkalmazasara is, ezért ott el@szdr minden kapcsolat értékét egy &t-
lagos Wgc’ Grid) [0] = W&%Sgﬁfd) = 0.1 értékre allitottam be. Erre azért volt sziik-
ség, mert a tanuldsi szakasz minden id6lépésében a kovariancia szabdly lefutdsa utidn az
egyes helysejtek kimeneti kapcsolat-er6sségeit tigy skaldztam linearisan, hogy azok 0sszege,
Zj WE?C Grid) _ |Grid| *ngg’aggid) konstans maradjon, ezzel biztositva a stulyok és ezzel
az altaluk kozvetitett aktivitas stabilitdsat.

Mivel a rendszer-modell csak serkentd kapcsolatokat tartalmaz, ha a barmelyik tanulasi
szabaly alkalmazasa utan egy Osszekottetés erdssége negativ értékre médosult volna, akkor
azt nullaval helyettesitettem. Ezaltal csak a magas értékd kapcsolatok hataroztak meg

a visszacsatolasbol érkezd aktivitds-komponenst, amit mar a modell megalkotasandl is
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figyelembe vettem (lasd 3.1 tablazat).

A kétfajta visszacsatolasi méd megvaldsitasa a hippokampalis rendszer két szakaszra
bontott miikédésén alapult. Az eredeti modellben a hippokampuszba mutato kapcsolatok
tanulasa az els6 szakaszban tortént (tdrolds a 2.5 dbran), majd a kialakult kapcsolatok
altal mutatott tiizelési jellemzdk tesztelés a masodik szakasz soran zajlott (visszahivds a
2.5 abran). A hippokampusz ezen miikodésén nem véltoztattam, azonban a visszacsato-

HC, Grid) kapcsolat-matrix tanulasat,

l4si modok teszteléséhez az egyes szakaszokban a wil
annak aktivitasat, valamint a zaj jelenlétét paramétereznem kellett. Az elss, szintén két
szakaszos mod els6 periddusdban a zaj és a visszacsatolds nem voltak aktivak, csak az
elére és a visszafele mutaté kapcsolatokon tortént tanulds, igy ezt tovabbra is egy tanu-
lasi szakasznak neveztem. A mod masodik peridodusban a zaj jelenlétében aktivizaltam a
visszacsatolast, igy ennek az ,aktiv visszacsatolasi szakasz’ nevet adtam (3.10 abra). A
visszacsatolas tesztelésének mésodik médjaban egy szakaszon beliil zajlott le a kapcsolatok
tanulasa, a zaj terjedése és a visszacsatolas aktivizalasa (3.11 4bra), igy ebben az egysza-
kaszos médban a hiba-eliminacié rosszabb teljesitménye volt varhat6. Paraméterezhetévé
tettem tovabba az egyes szakaszok szimulicids idejét, a tesztek soran 2400 lépésbél allo
periédusokkal dolgoztam. A tanuldsi szabalyokkal és visszacsatolasi modszerekkel elért

eredményeket a 5.2 pontban mutatom be.



5. fejezet

Szimulacidos eredmények

5.1. A zajmentes grid-rendszer

Annak ellendrzéséhez, hogy a megvaldsitott grid-rendszer modell sejtjei valéban a 2.9 dbran
bemutatott specidlis helyfliggs tiizelési jellemz&kkel rendelkeznek, egy R szkript segitségeé-
vel kirajzoltam azok szimulacio soran mutatott tiizelési helyeit. A 5.1 dbran 9 sejt tiizelési
poziciot lathatjuk egy 2400 lépéses szimulacid lefutdsa utan. A szimulécié soran az animat
utvonalat a fekete vonal mutatja; pirossal jeldltem meg azokat a helyeket, ahol az adott
sejtet egy thgriq = 0.6 paraméterd kiiszobozés aktivnak talalta. Minden oszlopban egy-
egy réteg harom, virtuélis neuronlapjan szomszédos sejtjének ilyen kiértékelését lathatjuk
(mindegyik rétegbdl a legalsd sorban és az utolsé harom oszlopban talalhato sejteket emel-
tem ki). A rétegek gain és bias paraméterei az abra cimsordban olvashatéak. Lathato,
hogy mindegyik sejt tiizelési helyei jo6l koriilhatarolt kompakt mezSkbe szervezGdnek, és
ezen tiizelési mezGkbdl kialakulo alakzatok megfelelnek egy végtelen haromszogracs néhany
szomszédos racspontjabol 4ll6 részének. A megvalositott grid-rendszer sejtjei tehat valoban
a vart gridracs alakzat, periodikus tiizelési helymezGkkel rendelkeznek.

Els6 ranézésre szembettls a rétegek gridracsai kozotti periédushossz kiilonbség: mi-
nél nagyobb gain paraméterrel rendelkezik egy gridréteg, annal kisebb lesz az 6t alkotd
sejtek spacing-je; ahogyan azt a (3.10) egyenlet alapjan vartuk. Az altalam tesztelt gain
paraméterekre kapott spacing jellemzdéket a 5.2 abra foglalja 6ssze. Az illesztett gorbérsl
leolvashaté a fiiggés exponencidlisan csokkend jellege. Guanella és Verschure regresszids

analizis hasznalataval cikkiikben a
spacing = —0.90 + (—0.39)log2(gain) (5.1)

Osszefliggést adtak meg, 0.00016 atlagos legkisebb négyzetes maradékkal. Az altalam ka-
pott gain-spacing fliggés szerint 1-es gain értékre kb. 37cm a modell gridsejtjeinek spacing-
je, ami azonos a Hafting-ék kisérletében talalt legkisebb értékkel; 2-es értéki gain paramé-

terrel pedig kb. 80cm-es spacing jellemz§ji gridsejteket kaptam, amely nagyjabol megfelel

73
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Layer 1 Layer 2 Layer 3

Row: 9, Column: 8

Row: 9, Column: 10

V.

5.1. dbra. A zajmentes grid-rendszer 9 sejtjének helyfiiggd tizelése. Az abra mindhérom
oszlopa egy-egy grid-réteg harom gridsejtjének tiizelési helyeit mutatja. Az animat vélet-
len bolyongasa soran a négyzet alaku navigiciés teriiletet a fekete gorbével jelzett ut-
vonalon jarta be. Piros ponttal jeloltem meg azokat a pozicidékat, ahol az adott sejt
az utvonal azon pontjaban tiizelt (thgrq = 0.6). A sejteket a képzeletbeli neuron-
lapon elfoglalt poziciojuk (sor- és oszlopszam) alapjan azonositottam. A paraméterek:

Gainy = 1,Gaing = 1.5, Gaing = 2; Bias; = 0, Biasy = %%,Bias;g = %g

a Hafting-ék 4ltal mért legnagyobb, 73cm-es spacing-nek. A tovabbiakban szélsGértékeknek
ezt a két gain értéket valasztottam.

A rétegek kozotti masodik feltiing eltérés a sejtek tiizelési racsainak dlldsdban vehetd
észre, amely jellemz6t orientacionak neveztiink el. Ez a kiilonbség is a sebesség-vektor
bemenet eltér6 modulaciéja miatt keletkezik: a bias paraméter altal meghatarozott Rg
elforgatas-matrixok (lasd (3.9) egyenlet) kiilonboz6 iranya aktivitas-eltolasokat eredmé-

nyeznek. Az abrarol is leolvashato, hogy az egymashoz viszonyitott orienticid a bias-ok
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5.2. abra. A megualdsitott gridsejt-modell gain-spacing fiiggése.

kiilénbségével azonos, vagyis a rétegek bias paraméterei a kizos referencia-iranyhoz értel-
mezett orientaciot is megadjak. A 5.1 abran bemutatott rétegek bias paraméter-értékeit
gy osztottam el a (0, %} értelmezési tartoméanyon (Bias; = 0 = 0°, Biasy = %% =20°
és Biasz = %% = 40°), hogy a kapott orientaciok paronként egyenld tavolsdgban legyenek
egymastol (bias = 0 és bias = § mar azonos orientaciot eredményez).

A 5.1 abran vegyiik észre azt is, hogy az egyes rétegeken beliil a sejtek tiizelési racsai el
vannak tolva egymashoz képest, mas a fdzisuk. Fzen eltolds biztositja, hogy a réteg sejtjei
egyiittesen lefedik a navigacios sikot, igy a réteg allapota minden pozicié kédolaséra képes,
igaz a periodikussidg miatt nem egyértelmtien. Az eltolas irdnydt a réteg bias paramétere,
nagysdgdt pedig annak gain értéke hatarozza meg. Ennek magyarazatahoz példaul képzel-
jiik el azt, hogy végighaladunk a neuronlap egy soraban taldlhaté gridsejteken és figyeljiik,
ahogy a szomszédos sejtek navigaciés térben egymashoz legkozelebbi tiizelési mezdi is ezzel
egyitt haladnak. Ekkor egyrészt, a tiizelési mezSknek a fentiek miatt a réteg orientéci-
6janak iranyaba kell mozogniuk, amelyet a bias ad meg. Mésrészt, mire a neuronlapon
speciélis topologiank miatt visszajutunk a kezdeti gridsejthez, a tiizelési mezdék sorozatanak
pontosan egy periédusnyi utat kell megtenniiik, ami egyenlé a sejtek spacing jellemz§jével.
Mivel modelliinkben minden grid-réteg sejtszama azonos, igy az el6bb értelmezett eltoltsig

szomszédos sejtek kozotti nagysaga

spacing

dy =
: N,

(5.2)
lesz.

Ha a neuronlapnak nem egy sora, hanem egy oszlopa mentén haladunk végig, akkor
a tlizelési mezdk is az el6z§ mozgasra merdlegesen, az alaphelyzetbe” forgatott gridracs

észak-déli tengelyén mozognak. Ebben az esetben a csavart-térusz topologia miatt a lapun-
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kon két oszlopnyi tavolsagot kell megtenniink (vizsgéljuk meg a 3.5,b abran a fiiggsleges
iranyt mozgéast annak barmely pontjabol kiindulva), igy 2N, darab neuront fogunk érin-
teni a kiindulasi sejthez vald visszaérkezésig. Ezzel egyidében a navigaciés térben a grid
tiizelési racsok nem egy spacing-nyit, hanem annak 2@ = /3-szorosét fogjak megtenni a
szabélyos haromszogracs tulajdonsidg miatt (ha a spacing a haromszog oldala, akkor két

magassagnyi utat). Azt kaptuk tehat, hogy

_ V/3spacing

d
Y 2N,

(5.3)

Egy gridréteget alkoté sejtek tiizelési mezSinek egymasra helyezésével akkor érjiik el
a navigacios tér egyenletes fedését, ha a neuronlapon két, egymassal meréleges irdnyban
szomszédos sejtpar legkozelebbi tiizelési mezdinek tavolsdga azonos, tehat dy = d,. A ka-
pott egyenleteket Osszevetve ez N, = @N;C esetben teljesiil, amivel eljutottunk Guanella-
nak és Verschure-nek a neuronlap oldal-aranyaival kapcsolatos valasztasahoz. A hasznalt
arany az elméleti idealistél nem sokkal tér el, 19—0 / @ ~ 1.039, igy a 9 x 10-es gridrétegekkel
nagyjabol egyenletes ,felbontassal” tudjuk kédolni a navigaciés sikot. Az el6z6 gondolat-
menetbdl az is latszik, hogy a sejtek fazis jellemz6it azok neuronlapon elfoglalt poziciéja,
valamint a réteg gain és bias paramétere egyiittesen hatarozzak meg.

A gridsejtek negyedik jellemz@je, a tiizelési-mez$ mérete a megvaldsitott modell 7
stabilitasi-erGsseég paraméterével egyenesen aranyos (lasd (3.7) egyenlet), az alkalmazott
thariq kiiszob-ratéaval és a rétegre jellemzé gain paraméterrel pedig forditottan aranyos
(minél nagyobb a gain, annal gyorsabban halad az ,aktivitas-domb” a képzeletbeli neu-
ronlapon, igy egyhuzamban annal kevesebb ideig tiizelnek a réteg sejtjei). A modellen
beliil a 7 paraméter rogzitése mellett tehat a gain az adott réteg sejtjeinek spacing-jét és
mez6-méretét is meghatarozza.

Osszefoglalva elmondhatjuk, hogy a megvalésitott Guanella-Verschure modellben egy
réteg gridsejtjei azonos spacing, orientacid és tiizelési-mezd méret jellemzékkel rendelkez-
nek, melyek a modell gain, a bias és a T paraméterein keresztiil allithatdak; az egyes
gridsejtek fazis jellemzdit pedig a rétegiik gain és bias paramétere, valamint a sejtek neu-
ronlapon elfoglalt helyzete hatarozza meg (5.1 tablazat).

Megjegyzés: A 5.1 abra néhany sejtjénél (az els réteg (9,8) és (9,10), valamint a har-
madik réteg (9,8) és (9,9) sejtjeinél) megfigyelhets a navigacios teriilet jobb fels§ sarkanak
kozelében 1-2 ,magényos” tiizelési hely. Amikor az animat a szimulacié elején a kezdd-
poziciéjabol elindult, az grid-rendszer attraktor-dinamikaja még nem alakitott ki teljesen
az ,aktivitds-dombokat” az egyes rétegek hipotetikus neuronlapjain, azok még a kezdeti
véletlen eloszlasukhoz kozeli dllapotban vannak (lasd 4.2 &dbra). Emiatt a szimuléacio kez-
detén ezen indulé pozicidkban révid ideig olyan sejtek is tiizelnek, amelyeknek a rétegek

stabilizalodott allapotaban nincs ezeket a pontokat fedd tiizelési mezdjiik.
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’ Jellemzd ‘ Paramétere(i) ‘ Egyedisége
Spacing gain rétegre jellemz6
Orientacioé bias rétegre jellemz6
Mez6-méret T + gain + thgrqg rétegre jellemzé
Fézis gain + bias+sejtpozicié | sejtre jellemzd

5.1. tablazat. A gridsejt-jellemdk meguvaldsulisa a Guanella-Verschure modellben. A gain,
a bias és a 7 stabilitasi er6sség a modell réteg-szinti paraméterei, igy egy rétegen a beliil
a sejtek spacing, orientaci6 és mezé-méret jellemz6i azonosak, azok csak fazisukban térnek
el.

5.2. A zajjal terhelt grid-rendszer

Ha a szimuldci6é soran a gridsejt-rendszer bemenetét a 4.4 abran lathato hiba-fiiggvény
terheli, akkor az egyes sejteknek a zajmentes esetben szabdilyos haromszdgracs alakzatban
elhelyezked6 tiizelési mezGihez képest a 5.3 abran lathatd, szabalytalan tiizelési helyeket

kapjuk.
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5.3. abra. Hdrom gridsejt tiizelési helyei zagjal terhelt bemenetek esetén. Az abran a 5.1 abra
els6 soraban talalhaté sejtek tiizelési helyeit rajzoltam ki, a hiba jelenlétének kivételével
azonos szimulaciés paraméterek mellett.

Az egyes rétegek hely-reprezentacidja tehat a vart moédon elcstszik, emiatt a navigacios
teriileten mutatott szabalyos racsmintazat elmosddik, ezzel a helytelen pozicié-informaciot
tovabbitva a hippokampuszba. A gridsejt-rendszerben ily médon halmoz6do hiba, kikii-
szObolése érdekében végzett szimulacids eredményeimet a kévetkezd két részben foglalom
ossze. A szimuléciok sordn a visszacsatolas hiba-eliminéld képességét a rétegek gain para-
méterének fiiggvényében vizsgaltam; orientacié jellemz6t nem valtoztattam: a bias para-
méter minden rétegben nulla értékd volt. Ennek oka, hogy a 3.3.2 pontban leirtak szerint
a helysejt-gridsejt sejtparok kozott kialakuld kapcsolatok erdsségét azok egyilittes tiizelési

helyeinek szdma hatarozza meg, amely elég nagy teriileten és sok gridsejt atlagaban csak
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a sejtek spacing és tiizelési mezd-méret jellemzGitsl fiigg; a sejtparok Osszekottetéseiben a
gridsejt orientacidjanak valtoztatdsaval bekdvetkezs eltérések ugyanis populaciés szinten
kiegyenlitik egymaést, igy ott nem okoznak teljesitmény-valtozast. A fentiek miatt tehat a
szimulaciok sorén elegendd volt az emlitett lényeges spacing és mezd-méret jellemzdk gain

paraméteren keresztiil torténd allitasa (lasd 5.1 tablazat).

5.2.1. A tanulasi szabalyok hiba-eliminaciés képességének Osszehasonli-
tasa

A 3.3.3 pontban bemutatott tanulasi szabélyok hiba-eliminécios képességének Gsszevetésé-
hez el6szor mind a négy szabalyt lefuttattam azonos szimuldcidés paraméterek mellett. A
CNS csoport hippokampélis modelljében a lokélis latvany bemenetet 120 darab neuron rep-
rezentalja, amelyek hédrom gridréteg 270 gridsejtjének zajos bementét mar nehezen tudtak
kompenzalni. Ez figyelembe véve a rétegek szamat a teljesitmények 6sszehasonlitdsahoz
kettére csokkentettem, 180 gridsejtet hasznalva. A rétegek gain paramétereit a szélsd
értekeknek valasztottam: Gaing = 1 (spacing ~ 37cm), Gaing = 2 (spacing ~ 80cm),
bias értékeit pedig nullaba allitottam (lasd fent). A visszacsatolasi modszerek koziil ezen
szimulaciok sordn a két szakasszal rendelkez6t valasztottam, egyenként 2400 lépéses szaka-
szokkal. A tanulasi szakasz utdn a masodik részben engedtem, hogy a robot a zaj jelenlé-
tében folytassa véletlen bolyongésat a navigacios teriileten. Ekézben minden id6lépésben
elmentettem a felléps relevans aktivitasokat: a hippokampuszboél a (3.11) egyenlet alapjan
érkezd aktivitast (fhe, from HC') és a gridsejt-rendszerben az aktivitas-komponensek (4.6)
egyenlet szerinti osszeadasa utan kialakult ratakat (ahce, after HC'). Ezek mellett az elvart
allapottal valé dsszehasonlithat6sag miatt egy, a hippokampaélis rendszertél fiiggetlenil futo
zajmentes gridsejt-rendszer allapotat is frissitettem és elmentettem (nl, noisyless).

A 5.4 abran a szimulélt szabéalyok hasznalatéaval kapott helyfiiggs tiizeléseket figyel-
hetjiik meg nyolc, a neuronlap azonos poziciéjaban elhelyezkeds gridsejtnél. Az dbra
készitésénél zold pontot tettem az dtvonal azon poziciéiba, ahol a fiiggetlen, zajmentes
gridsejt-rendszerben az adott sejt tlizelt: nl > thgrq; kék pontokkal lattam el azokat a
helyeket, ahol a zajos rendszerben a hippokampalis visszacsatolas aktivizdlta volna a grid-
sejtet: fhc > thgrg; végiil piros pontokat tettem az aktivitas-komponensek 6sszeadodasa
utan kialakult, zajjal terhelt tiizelési pozicidkba: ahc > thgrq. Az dbrakon megfigyelhetd,
hogy a nagyobb spacing-gel rendelkezs sejtek tiizelési helyeit mindegyik szabaly (helye-
sebben az altaluk tanitott visszacsatolas) pontosabban becsiilte, mint a kisebb spacing-gel
rendelkezGekét; a kis tiizelési mezék mindegyikét csak részlegesen fedik a kék és a piros
pontok, néhanyat pedig egyaltaldn nem sikeriilt jeleznie a hippokampuszboél érkezé aktivi-
tasnak. Gyakoriak voltak a helytelen poziciéban valé tiizelések is, azonban Gsszességében,
a 5.3 dbra szabalytalan aktivitasi helyeihez viszony{tva, a gridsejtek a zaj mellett is meg-

tartottak haromszogracs jellegd tiizelési helyeiket.
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5.4. dbra. A tanuldsi szabdlyok haszndlatdval kapott tiizelési helyek zaj jelenlétében. Az
abra a neuronlap (1,1)-es pozicidju gridsejtjének haromféle aktivitasi helyeit mutatja a
rétegben hasznélt gain paraméter és az alkalmazott tanulasi szabaly szerint. Gaing =
1, Gaine = 2. Az aktivitéasi helyeket egyszerd kiiszobozéssel hataroztam meg, thaq = 0.6.
Az aktivitasi poziciokban talalhato pontok szin-kodja: zdld: zajmentes tiizelési hely; kék:
a hippokampuszbdl érkezd aktivitas-komponens altali gerjesztési hely; piros: az Gsszegzett
grid-aktivitas tiizelési helyei.
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A kapott tiizelési adatok teljes id6tartomanybeli kvantitativ kiértékeléséhez minden
szimulacios lépésre meghataroztam a zajos szimulaciobol szarmazé rata-vektorok és a zaj-
mentes, idedlis rata-vektor korrelaciojat; ezzel megkaptam az egyes pozicidkban vissza-
csatolashol érkezd, illetve a gridsejt-rendszerben &sszegként el6alld ratdk idedlishoz va-
16 hasonlosagat (cor(nl, fhe) és cor(nl,ahc)). Veégil ezen szimulacits lépésnyi szamu
korrelacio-érték atlagat vettem, ezzel egy [0, 1] intervallumba tartozo, a tanulasi szabéllyal
elérhetd, rétegre jellemz6 atlagos hasonlésag-mérészamhoz jutottam (mean(cor(nl, fhe) és

mean(cor(nl,ahc)). A kapott eredményeket a 5.2 tablazat foglalja Gssze.

Tanulasi Gaini =1 Gaing = 2
szabaly cor(nly, fher)  cor(nly,ahey) | cor(nle, fhea)  cor(nle, ahes)
Kiisz6boz és Szamlal .898 .899 764 673
Stabilizalt Hebb 940 911 762 674
Kovariancia .839 873 .696 .614
Pre-szinaptikus kapuzas 942 912 72 .682

5.2. tablazat. A tanuldsi szabdlyok hiba-elimindcids teljesitményének dsszehasonlitdsa. A
tablazat két réteg zajjal terhelt tiizelési jellemzdinek kiértékelését tartalmazza, Gaing =
1, Gaing = 2, Biasy = Biases = 0. Operatorok: feliilvonds: atlag-képzés, cor: korrelacio-
képzés. Réteg-aktivitas vektorok: nl: noisyless, zajmentes tiizelések; fhe: from HC, a
hippokampuszbol érkezs aktivitas; ahc: after HC a grid-rendszer 6sszegzddott aktivitdsa.

Az eredményeket Gsszegezve, az egyes tanulési szabalyok kévetkeztets képessége kdzott
kis gain értékeknél (nagy spacing jellemzékneél) nagyobb eltéréseket figyelhetiink meg (1.
oszlop). A szabélyok teljesitménye a gain novekedésével (a spacing cstkkenésével) jelentds
romlason megy keresztiil (1. és 3., valamint 2. és 4. oszlopok kiilonbségei), a nagy gain
értekeknél tapasztalt teljesitmeény-kiilonbség relativ csokkenésével (3. oszlop). A nagy
spacing-nél tapasztalt jobb kivetkeztets képesség oka a nagyobb tiizelési mez6k kdnnyebb
megtanulhatésagaban rejlik; ekkor ugyanis sok hippokampalis sejt helymez&je teljes vagy
nagy mértékben benne lesz a gridsejt egyik tiizelési mez6jében, biztosabb kovetkeztetést
hozva létre (lasd 5.4 abra). Vegyiik észre azt is, hogy az els6 rétegnél a hippokampuszbol
érkezd és az 6sszegz6dott aktivitasok (1. és 2. oszlop) kiilonbsége nem volt olyan nagy, mint
a masodik réteg esetében. Ez azt jelenti, hogy nagyobb spacing jellemz§ esetén lassabban
wcsuszik” el réteg hely-reprezentacioja, ahogy azt a (3.10) képlet alapjan el is varjuk, hiszen
a halozat allapotat kisebb gain esetén kevésbé befolyasolja annak (zajos) bemenete.

A szabéalyok egyméashoz viszonyitott teljesitményét vizsgalva elGszér is megemlitendd,
hogy a Kiiszoboz és Szamlal szabaly félig off-line volta ellenére minden 6sszehasonlitdsban
alul maradt az on-line szabalyokkal szemben. A szabalyok koziil a kovariancia szabély rossz

teljesitmeénye kiugro, azonban az ebben az esetben felléps két tovabbi paraméter (thgyiq és
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Wé%%ggrid)) optimalizal4saval ezen a kiilonbségen lehetne csokkenteni. A visszacsatolas a

pre-szinaptikus kapuzés szabaly hasznalatéaval érte el a legjobb kdvetkeztetési képességet,
azonban a maéasodik, a stabilizalt Hebb szaballyal szembeni kiilonbségek nem voltak sza-
mottevéek. Ezen okok miatt egyik szabalyt sem lehet egyértelmi legjobbnak kijelenteni,
a elvart funkci6 végrehajtasira a valasztott tanuldsi szabalyok mindegyike nagyjabol azo-
nos képességekkel rendelkezik. Teljesitménye és a 3.3.3 pontban ismertetett tulajdonsagai
miatt a hibattirési tesztek elvégzésére a pre-szinaptikus kapuzas szabdlyt valasztottam.

A mésodik visszacsatolasi mod zajmentes szimulécios vizsgalatanal a grid-rétegek spacing
jellemz&jének novekedését tapasztaltam. Ebben a médszerben tehat a tanulas és a vissza-
csatolas egyidejiisége miatt a hippokampuszbdl érkezs aktivitas-komponens lassitja a grid-
réteg ,aktivitds-dombjinak” mozgasat. Ennek oka a hippokampalis aktivitds-komponens
és a kapcsolat-erdsségek kialakuldsdnak kolcsonds egymésra hatdsa: ha egy pozicidban
a helysejtek ,megtanuljak, a grid-réteg aktivitds-dombjanak helyzetét, akkor a kovetkezd
szimulacios 1épés ehhez kozeli pozicidjaban a hasonlé helysejt-aktivitds a megerdsodott kap-
csolaton keresztiil az el6z6 ,domb-poziciéra” fog kovetkeztetni. Ez a pozitiv visszacsatolasi
folyamat lelassitja a grid-rétegek aktivitdsanak elmozdulds-input altali mozgasat, nagyobb
spacing jellemzdt eredményezve. Valdszintitlen, hogy az allatok hippokampusza befolyasol-
ja a gridsejtek tiizelési periddusanak nagysagat, ezzel ugyanis informécié-kozvetités esetén
teljesen megvaltoztatna a gridsejt-rendszerben talidlhaté hely-reprezentaciot. Ezen vissza-
csatoldsi méd hasznalata a gridsejtek gain-spacing fiiggésének megtartdsdhoz tehat egy
kiegészit6 mechanizmus létrehozasat kéveteli meg, igy a mddszer vizsgalatat nem folytat-

tam.

5.2.2. A pre-szinaptikus kapuzas szabaly hibattirése

A pre-szinaptikus kapuzas tanuldsi szabalynak az alkalmazott zaj, valamint a szimuléci-
0s és visszacsatolasi paraméterek kiilonboz6 értékei mellett mutatott viselkedését harom
tényez$ valtoztatdsaval vizsgaltam meg. Ezen paraméterek: a zaj szérdsa, a hibattrés
ellenérzéséhez; a tanulasi alland6 nagysiga valamint a tanulasi szakasz hossza, a tanulési
gyorsasag és a megtanult bemenetekbdl valé altaldnositias képességének vizsgilatdhoz.

A 5.3 tablazat az egy szimulacioé soran elért atlagos kovetkeztetési teljesitményeket
mutatja az alkalmazott fehér-zaj szorasanak fiiggvényében. Az 1. és 3. oszlop alapjan
kijelenthetjiik, hogy a visszacsatolas becslési képessége nagy szérasi hiba esetén sem rom-
lik jelent6sen; tehéat a hippokampusz allapota szamottevéen zajos bemenet esetén is stabil
marad, ahogyan azt el6zetesen vartuk. Az Osszegzett grid-aktivitas (2. és 4. oszlop) pon-
tossagaban a jelent&sebb romlis miatt jobban észrevehetd a pontatlanabb bemenetre vald
érzékenység: a grid-rendszer egyre nagyobb hibaval terhelt elmozdulas-bemenetébdl szér-
maz6 aktivitas-komponensét egyre kevésbé tudja a hippokampélis kovetkeztetés a megfelels

irdnyba ,terelni”.
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A fehér-zaj Gaing =1 Gaing = 2

szorasa, o || cor(nly, fher)  cor(nly,ahcy) | cor(nly, fhee)  cor(nla, ahcs)
0.05 942 912 172 682
0.10 .937 871 769 676
0.25 940 877 .768 .609
0.50 .934 852 754 565
0.75 935 .854 .756 568
1.00 932 .849 .743 .546

5.3. tablazat. A pre-szinaptikus kapuzds teljesitménye az alkalmazott fehér-zaj szordsdnak
fiigguényében. A szimuldcidk soran hasznalt egyéb paraméterek: tanuldsi szakasz hossza:
2400 lépés, tanulasi allandé: v = 0.1.

A tanulési folyamatok két fontos jellemzdje a gyorsasig és a megtanult mintdkbol tor-
ténd kovetkeztetési képesség. A megvaldsitott modell ezen tulajdonsagairdl az elGéllitott
atlagos korrelacios értékek egy vegyes mérdszamot adnak, a zajos szakaszban torténd veé-
letlen navigacié soran ugyanis a megtanitott és azoktol jelentSsen eltérd inputokat is fel
kell dolgoznia a visszacsatolasnak hippokampalis bemenetén keresztiil, a tanuldsi és min-
tafelismerési szakaszok hosszasagaitol fiiggd aranyban. Az 6sszehasonlithatésdg érdekében
most harom szakaszra osztottam a szimuliciét: az elsé szakaszban a valtozé hosszisiagi
tanulasi folyamat zajlik; a masodikban a robot tanulés, zaj és visszacsatolds nélkiili navi-
gaciot végez annyi szimuldcids lépésen keresztil, hogy a harmadik szakaszban a zaj és az
aktiv visszacsatolds mellett mindig ugyanazt az ttvonalat tegye meg, ezzel ugyanazokat
az inputokat kapva minden egyes tanulasi id6tartam mellett. Az eredmények numerikus
értékei a 5.4 tablazatban, grafikus kiértékelései pedig a 5.5 dbran lathatok.

A tablazat soraibol minden tanulési szakasz-hossz és v paraméter értékpéarnal azt latjuk,
hogy a kis gain paraméterti réteg nagyobb tiizelési mezdire jobban tud kévetkeztetni a ta-
nitott kapcsolat-matrix, ahogy azt az el6z6 kiértékeléseknél is tapasztaluk. A grafikonok a
tanulasi szakasz hosszanak novekedésével a kovetkeztetési (1. oszlop) és a hiba-eliminacios
képesség (2. oszlop) javuldsat mutatjak, a tanuldsi szabély tehéat a tanulasi id6 noveke-
désével aszimptotikusan noveli a kapcsolat-matrix hatékonysagat. Néhany szakaszokon a
tanulasi id6 novekedésével a visszacsatolas hatékonysaga nem valtozik vagy csokken (650
és 800, valamint 1000 és 1200 kozott). Az animat véletlen navigacidja kozben ezen te-
riilleteken tapasztalt aktivitds-mintdk atlaga jelentGsen eltérhetnek a sejtparok kozott a
teljes navigacios teriileten tapasztalhatoé tiizelési aranyoktol, ezzel id6legesen cstkkentve a
kapcsolat-matrix kovetkeztetési képességét. Kzeken a szakaszokon a magas v érték miatt
nagy kapcsolat-erGsség valtozasokat jelz6 zdld gorbe jelentésebb teljesitmény-csdkkenést
eredményezett, mint a lassabb szinaptikus sily-moédositdsokat mutatéd kék és piros gor-

bék. A kiilénb6z8 ~ paraméter-értékekre mutatott teljesitményeket osszehasonlitva azt
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A tanulas y Gainy =1 Gaing = 2
hossza cor(nly, fher)  cor(nly,ahey) | cor(nle, fhea)  cor(nle, ahes)
10 942 912 172 .682
2400 .25 937 908 753 670
.50 916 .892 .689 .624
10 937 907 760 .669
1800 .25 934 905 749 .663
.50 917 .893 .692 .624
10 932 903 741 .656
1200 .25 929 .900 728 .643
.50 909 .883 .663 .589
10 926 901 731 .652
1000 .25 926 .900 728 .652
.50 909 887 681 .618
10 .893 872 667 .596
800 .25 889 867 653 .585
.50 872 .854 594 535
10 878 .859 .639 578
650 .25 879 861 628 .566
.50 .862 847 574 523
10 782 .766 517 462
500 .25 776 760 514 458
.50 759 746 A76 426
10 693 .689 433 .396
350 .25 687 679 420 384
.50 672 672 388 .363
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5.4. tablazat. A pre-szinaptikus kapuzds teljesitménye a tanuldsi dllandd és a tanuldsi sza-
kasz hosszdanak figgvényében. Az alkalmazott fehér-zaj szorasa: o = 0.05.

latjuk, hogy a [0.1,0.5]-6s tartomanyon a tanuléasi allandok csokkenésével a visszacsatolas

kovetkeztetési képesség kis mértékben né.

Osszefoglalva a spacing jellemz6 novelése javitja a tanulasi gyorsasagot és a tanult min-

takbol valo kovetkeztetés képességet; a vizsgalt visszacsatolas pedig az alkalmazott szimu-

lacios kornyezet és modell-paraméterek mellett igen gyorsan, hozzavetsleg 1000 szimulacios

lépés (kb. 2 perc) utdn mar megkozeliti kovetkeztetési képességének maximumat.
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5.5. abra. A pre-szinaptikus kapuzds teljesitménye a tanuldsi dllanddk és a tanuldsi szakasz
hosszdnak fligguényében. Az abra a 5.4 tablazat numerikus értékeinek grafikus kiértéke-
lését mutatja: az atlagos korrelacios értékeket a tanulési szakasz hosszéanak fiiggvényében
abrazolja a harom v tanuldsi 4llandd érték mellett. Jeldlés: kék: v = 0.1, piros: v = 0.25,

zold: v = 0.5.
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Osszefoglalas

A kovetkezdkben attekintem a diplomamunka kiirdsdban szerepld 6t részfeladatra adott
megoldasaimat, O0sszegzem a megvalositott modell szimulacidja sordn tapasztalt eredmé-
nyeket, végiil felvazolom a rendszer néhany tovabbfejlesztési lehetGségét.

A valasztott gridsejt-rendszer modell 1étrehozasdhoz és miikddésének ellendrzéséhez
sziitkséges volt a modell miikddési részleteinek megértése (2.6.1 és 3.2.2 pontok). A rendszer
halozati-dinamikéjanak (4.3.2 pont) és sejt-szint( viselkedésének (5.1 pont) ellenérzésekor
a vart eredményeket kaptam, a megvalositott halozat neuronjai valéban a gridsejteknél
tapasztalt helyfiiggs tiizelési tulajdonsagokkal rendelkeznek. A négy gridracs-jellemzé ko-
ziill a rendszer hely-reprezentécids képességét leginkabb meghataroz6 spacing és tiizelési
mez6-méret jellemzék a modell gain paraméterén keresztiil kozvetleniil 4llithatok.

A megvaldsitott grid-rendszernek a munka soran rendelkezésemre allt hippokampé-
lis rendszerbe integréilasa sordn egyrészt kikiiszoboltem a teszteléshez és a kordbbi grid-
rendszerhez alkalmazott GPS eszkozt a keréksebesség informacio felhasznalasaval (4.3.1
pont), mésrészt kibGvitettem a rendszert a grid-rendszer és a visszacsatolas teszteléshez
sziikséges paraméterezhetséggel és miikddési modokkal.

A modell-tervezési fazisban elgszor funkcionalis oldalrol megkézelitve jutottam el a
visszacsatolds optimalis szinaptikus kapcsolat-métrixanak tulajdonsagaihoz; majd meg-
valésitasi szempontokat elemezve bevezettem egy on-line, Hebb-i folyamatokra alapuld
tanulasi-szabaly sémat, amely sejtpopulaciok kdzotti kdvetkeztetési funkcié megvaldsitasa-
val alapul szolgalhat a grid-rendszerben halmozodé hiba eliminéciéjahoz (3.3 pont).

A bevezetett szabaly-séma figyelembevételével harom, az irodalomban fellelt folytonos
és egy sajat, félig off-line, binaris tanulasi szabélyt valésitottam meg. A szabalyoknak a
hippokampalis aktivitasbol a gridrétegek aktivitasara vonatkozo kévetkeztetési képességiik
tesztelése soran kozel azonos eredmeényeket értek el (5.2.1 pont). A szimuldciok megmutat-
tak, hogy mindegyik szabaly rosszabb teljesitménnyel képes a kisebb spacing jellemzével
rendelkezs gridrétegekben taldlhaté hiba eliminaciéjira, azonban még a legkisebb redlis

spacing-nagysag esetén is sikeriilt megakadalyozni a réteg hely-reprezentéicidjanak elcsi-
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szasat.

A pre-szinaptikus kapuzas tanuldsi szabaly segitségével létrehozott visszacsatolas hi-
battrésének vizsgilata sordn egyrészt kideriilt, hogy a rendszert terhels fehér-zaj szora-
sanak novekedésével a visszacsatolas kdvetkezetési teljesitménye csak kis mértékben csok-
ken, azonban ez a kis mértéki cstkkenés jelent&sebb allapot-eltolédéast eredinényez a grid-
rendszer eredd aktivitdsiban. Masrészt, a tanulasi gyorsasag és a megtanult mintakbol valéd
kovetkeztési képesség tesztelésénél azt taldltam, hogy a hiba-eliminéciés képesség a navi-
gacios kdrnyezetben torténd révid bolyongés utan is megkozeliti maximélis teljesitményét
(5.2.2 pont).

A megvalositott gridsejt-rendszer ezek utdn mar eléggé robusztusnak mondhato; a be-
menetét terhel§ zaj halmozdédéséast a hippokampalis allapot visszacsatolasaval sikeriilt meg-
akadalyozni, és egy, f6leg az egyes grid-rétegek gain paraméterétdl fiiggd atlagos reprezenté-
ci6és pontossagot elérni. Ezaltal szimulaciés eszk6zok hasznalataval aldtamasztottam, hogy
tolasaval torténd elimindlasa miikodsképes.

Jovébeli tovabbfejlesztési lehetdségként meriil fel (1) a szimulaciés modell mechanikus
Gtintegraci6janak megvalésitasa az altalanos kerék-sebességekkel torténd navigaciéban az
eredmények teszteléséhez; (2) a megvalositott gridsejt-rendszer modell mikodésének gyor-
sitdsa az egyes neuronok kozott kapcsolaterdsség-szamitis egy részének off-line elvégrésé-
vel; valamint (3) a bemutatott egyszakaszos visszacsatolasi modszer esetén azon kiegészits
mechanizmus megalkotésa, amellyel a hippokampélis visszacsatolas, egyideji tanulésa és

aktiv allapota mellett, nem néveli az egyes grid-rétegek spacing jellemz§jét.
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Roviditések

CA1l
CA3
CNS
DG
EC
HC
MEC
LTD
LTP
PI

a hippokampusz egyik részteriilete

a hippokampusz egyik részteriilete

Budapest Computational Neuroscience Csoport
dentate gyrus, girusz dentatusz

entorhinal cortex, entorhindlis kortex

hippocampus, hippokampusz

medial entorhinal cortex, medidlis entorhindlis kortex
long term depression, hossi tavi gyengiilés

long term potentiation, hossi tavi erésodés

path integration, utintegréacié
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