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Informacja (w sensie Shannona)

Wyprowadzona w oparciu o rozsadne/zapostulwane aksjomaty

Miara ilosci informacji przenoszonej przez dane zdarzenie jest wiclkos¢
niepewnosci (co do wynikdw eksperymentu lub na przykiad
zrealizowanego sygnalu wejSciowego) usuni¢tej po zajsciu tego
zdarzenia.

Definicja (MIARA NIEPEWNOSCI)

[los¢ informacji | otrzymanej przy zajsciu zdarzenia X oblicza si¢
jako:

| (x) = —log p(x),

gdzie p(x) jest prawdopodobienstwem zajscia zdarzenia X.
W takiej definicji znaczenie komunikatu (semantyka) jest pomijane.



Schemat przesytania/przetwarzania
Informac]i (kanat transmisyjny)

Krok 1: Zrédto

ex.: Wiadomos¢, bodziec, ciag znakow, obraz, Kodowanie
Krok 2: Kanat (zaszumiony)

ex.. Przewod, komorka nerwowa, siec neuronow

Krok 3: Odpowiedz - Dekodowanie

ex.: Otrzymana wiadomos¢, ustyszane stowo

Proces stochastyczny Proces stochastyczny

Kanat
Komunikacyjny

Odpowiedz

Zrodto

Szum

Matematyczny opis kanalu: Prawdopodobienstwa warunkowe:
wejscia-wyjscia (zalezq od struktury kanatu)



Miara efektywnosci Informacja Wzajemna

Entropia jest przecictna (najbardziej prawdopodobna —
oczekiwana) wartoscig iInformacji wzajemnie wykluczajacych
sie zdarzen z pewnego zbioru.

Definicja

Entropia H(X) zbioru X wykluczajacych sie zdarzen nazywamy
Wielkos¢ (wprowadzana aksjomatycznie):

H(X) =E(I(X))=-_ p(x)log p(x)

xe X

gdzie E(I (X)) jest wartoscig oczekiwana informacji pochodzacych
ze zdarzen xe X, a p(x) jest prawdopodobienstwem zaj$cia zdarzenia X.

| 0<H(X)<log|X|



Entropia warunkowa

» Entropia warunkowa mierzy entropie (niepewnosc¢) zbioru
zdarzen X pozostata po zajsciu zdarzenia ze zbioru Y.

Definicja
Entropia H(X|Y') zbioru X pod warunkiem (zajscia zdarzenia ze
zbioru) Y, jest wielkos¢:

HXIY) =D p(y)H(Xly) = = > p(y) > p(x]y)log p(x|y)

yeyY veY xeX

gdzie p(x|y) jest prawdopodobienstwem zajscia zdarzenia x ze
zbioru X, pod warunkiem zajscia zdarzenia y ze zbioru Y.

» H(X|Y)=H(X,Y)— H(Y), gdzie H(X,Y) jest entropia
taczna zbioréw X 1 Y.



Redukcja niepewnosci co do syenatu na wejsciu po informacji co byto na wyjsciu

Informacja wzajemna

» Informacja wzajeming dwoéch zbiorow zdarzen nazywamy
ilos¢ informacji o zdarzeniach z jednego zbioru zawarta
w zdarzeniach z drugiego zbioru.

Definicja
Informacja wzajemna /(X; Z) zbioru zdarzen Z o zbiorze zdarzen
X, jest wielkos¢:

I(X:Z) = H(X) — H(X|Z) = H(X) + H(Z) — H(X, Z).

gdzie H(X) jest entropia X, H(X|Z) entropia warunkowa X pod
warunkiem Z, a H(X, Z) entropia taczna X i Z.

Do estymowania entropii wybrany zostal Estymator Stronga (PRL, 1998)



Levy, Baxter : Journal of Neuroscience 2002
Model komdrki nerwowej
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g-threshold,  Qi-Amplitude fluctuations



PROSTE SIECI

W oparciu o ten model rozpatrywano réwniez sieci takich komoarek.

Sieci jednowarstwowe

» X staje sie wejsciem dla wiekszej ilosci neuronow.
» Kazdy neuron oblicza swoje pobudzenie niezaleznie od innych.

» W efekcie na wyjsciu otrzymuje sie nie pojedyncze Z, ale
Z=1[zZW, . .., zZ(M] gdzie m jest liczba komérek w sieci.




Dwa modele zrodet

» /decydowano sie skorzysta¢ z dwdéch modeli zrédet: zalezne
| niezalezne.

» W obu przypadkach ograniczono alfabety do dwdch znakow:
1: aktywacja progowa (ang. spike)
0: brak aktywacji (no-spike)

[1{ofo]o]o]o[o0]o[1]0[1]0]0[1]0[1]1]0[1]1]0]0]0|O]

100 mV
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Cel badan

Celem badan jest wyznaczenie optymalnych parametréw komorek

| sieci neuronowych, analizujac wartosci informacji wzajemnej
pomiedzy wejsciem (bodZcami) a odpowiedzig struktury na wyjsciu
(pobudzeniem).

Estymowana informacja wzajemna

» Entropia warunkowa ze wzoru: [(X; Z) = H(X) — H(X|Z)
jest trudna do wyznaczenia.

» Z wtasnosci entropii: H(X|Z) = H(X,Z) — H(Z), gdzie
H(X,Z) jest entropig taczng zmiennych X i Z.

» Wyznaczanie entropii tacznej jest zadaniem prostszym.
Istniejg efektywniejsze metody (estymatory).

» Otrzymujemy: [(X;Z) = H(X) + H(Z) — H(X, Z).
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Tempo entropii

Niech X bedzie pewnym procesem stochastycznym. Wtedy:

HOX) = lim SHX0 X X0).

n—oo N

Rownowaznie:

H(X) = lim H(Xp|Xo_1, Xn_2. ..., X1).

N—oC

» Jedli proces jest stacjonarny, wtedy: H(X) = H'(X).
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Problemy obliczeniowe — ogdlnie

» Obliczenia sa bardzo czasochtonne i wymagaja sporej pamieci
operacyjnej.

» Symulacje odbywaty sie na serwerze: 16 procesorow o mocy

2,67 GHz, 64 GB RAM.

» Wygenerowanie danych do jednego wykresu /(f,, s, g) wymaga
od kilku do kilkudziesieciu godzin.

Duza dokladno$¢ modeli numerycznych dla eksperymentéw raczej trudno osiagalna
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SYNAPTIC FAILURE EFFECTS (SZUM)

Niemontonicznos¢ wzgledem bledu w synapsach
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Fig. 4. Mutual Information dependencies on synaptic success, s, in neural network 5 x 5 architectures with threshold set to 5%, All plots (left column) are sliced at f; -=0.6 and
in all three cases Mutual Information values are maximized for synaptic successes less than 0.4, where they reach values about twice as large as for s- 1. Bernoulli source
{(top), Markov source with por=0.05 (middle) and Markov source with po1=0.10 (hottom ).



Ciggta linia — M1 bez synaptic failure (s=1), Kropki —MI z synaptic failure
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Fig. 5. Mutual Information dependencies on synaptic success, s, in neural network 5 x 5 architectures with threshold set to 5%. Comparison of maximal Mutual Information
values (dotted line) with these achieved at s- 1 (solid). Size of a dot is proportional to 1—s, indicating the bigger the dot, the corresponding Mutual Information value is
achieved at lower s. Bernoulli source (top), Markov source with pgy =0.05 (middle) and Markov source with pgy =0.10 (bottom).
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THRESHOD ACTIVATION EFFECTS
Niemonotonicznos¢ MI (max) wzgledem progu aktywacji neuronu
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Fig. 7. Mutual Information’s non-monotonic dependencies on threshold g, inall four discussed neural network architectures, indicating presence of local extrema. Position
of these extrema seems to be independent of input stimuli. This is observed for all explored structures but the most complex one, the 5= 5 network, where some of this
regularity is lost. Bernoulli source (solid line), Markow with parameter poy = 0005 (dotred), Markov with poy = 0,10 (dashed).



AMPLITUDE FLUCTUATIONS EFFECTS Qi

Funkcja gestosci Qi ttumienie wzmacnianie
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Fig. 3. % and its characteristics, parameterised by the angle .
AL o e [—907;907] determuines distribution of ;. For o = 079, O
1s distributed umiformly on interval [0:1]. this situation 1s coverd in
our previons paper [13]. Other interesting cases wmclude especially:
o = 207 and o = arctan(==2). B, basic probabilistic characteristics
of (o). expected value (solid line) £+ standard deviation (dashed
lines).
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BRAIN LIKE MODELS
Schemat modelu (przyktad)

MNode
"'. /
|f 'I
O'. Po+qczenie )
/ long-range | «— Zrodio /
\ -~ / |
Excitatory ﬁ"x \f / ).’ /
neuron / / |' /
«— Polaczenia ,u'f
|

PARAMETRY ARCHITEKTURY: size/delay r, Excitatory-Inhibitory b=I/E
Przyjeto: ,
OPOZNIENIE PROPORCJONALNE DO ODLEGLEOSCI GEOMETRYCZNEJ]



EXCITATORY-INHIBITORY Energy ,, COMMUNICATION”
Funkcja sumy (o) przed progiem aktywacji neuronu ulega
modyfikacji:

o= > XD6Qi + Y EMeQ, — b-16Q.
i=1 v=1

» Pierwszy sktadnik zwigzany jest ze zrodtem. Dotyczy tylko
neurondéw E. Jest on identyczny jak w Levy & Baxter (2002)

» Drugi sktadnik jest zwigzany z bodzcami pochodzacymi od
neurondéw E, od ktorych dana komérka odbiera sygnaty (jest

ich w)

» Trzeci sktadnik pochodzi od neuronu / (dot. wszystkich
neuronow E)
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Ciekawe problemy i pytania

» /naczenie neuronéw typu inhibitory.

» Wptyw opdznien na efektywnosc transmisji. W szczegolnosci
rola wielkosci skali. Znaczenie potaczen krotko- i
dtugozasiegowych.

» Problem Excitation-Inhibition balance.

» Rozwazania energetyczne. Zestawienie wydajnosci transmisji
komorek /sieci z kosztami energetycznymi wytwarzania
impulsow nerwowych by te wydajnos¢ osiagnac i utrzymac.

» Analiza optymalnych wartosci parametréw opisujacych: btedy
w synapsach, prog aktywacji, komunikacje wewnatrz weztow.

» Zaleznos¢ od ilosci weztow.
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Figure 4: Zaleznosc maksymalnej informacji wzajemnej od wartosci tlumienia neu-
ronu excitatory przez odpowiadajacy mu neuron inhibitory, wyrazonej przez stosunek
sil oddzialywania neuronu / do E. Osie nie sa opisane: na osi odcietych (poziomej)
mamy b =71 /E, na osi rzednych (pion) mamy max MJ. Wykresy sa dla neuronu E nr
1 (na godz. 12).



INFORMACYJNO-ENERGETYCZNA OPTYMALIZACJA

Following energy formulae were used for the simulations:

e For neurons E (excitatory) without access to the source X:

MI o M1 (1
i) s-(bfi+Xwfw)’
o Neurons F with access to the source X:
M1 M1 2)
252 s-(nfr+bfi+%Y.fuw)
e Neurons [ (inhibitory):
MI M1
= . (3)
ﬁ 5 - Eu‘ fw

where:
e s denotes synaptic success,
e f;— firing-rate of inhibitory neuron (from the same node as a given neuron E'),
e [, — firing-rate of wth excitatory neuron, predecessing a given neuron,
e f, — firing-rate of the source X,

e n — size of the source.
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INHIBITORY EFFECTS IN INFORMATION/ENERGY EFFICIENCY
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Figure 4: Examples of non-monotonicity of %‘”"(b,g} for 4 different architectures
(clockwise, starting at top-left: B. E., F, D). each for one of structures’ five nodes.

Excitatory neurons are drawn with solid lines, inhibitory with dotted lines.
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OBSERWACJE/WNIOSKI

Szum w synapsach moze poprawiac¢ efektywnos¢ transmisji nawet dos¢ znacznie

Efektywnos$¢ jest funkcja niemonotoniczna w funkcji progu — potwierdza, ze
Informacja jest zawarta nie tylko w czg¢stosciach aktywacji

Inhibitory poprawiaja istotnie efektywno$¢ transmisji (przy odpowiednich
parametrach)

Istotne znaczenie skali — efekty opéznien — w malych skalach znaczna poprawa
efektywnosci, potem stabilizacja!

Wzmacnianie sygnalow (Qi) niekoniecznie prowadzi do zwi¢kszenia efektywnosci
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KIERUNKI BADAN

» Przeprowadzenie badan dla bardziej ztozonych architektur,
modelujacych strukture mozgu. Sieci wieloneuronowe,
wielowarstwowe. Skorelowane neurony, potaczenia
wewngtrzwarstwowe.

» Badania nad redundancja transmisji w komorkach i sieciach

neuronowych.

» Analiza efektu gtebokosci korelacji zrodfa.
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