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1 Johdanto

Tutkielmassa perehdytddn hermopiikkien ajasta riippuvan plastisiteetin (engl. Spike-Timing
Dependent Plasticity, STDP) erilaisiin toteutuksiin piikittavissd neuroverkoissa (engl. Spi-
king Neural Network, SNN). Tutkielma alkaa biologisella osuudella hermosoluista, synap-
seista ja STDP:sta, josta siirrytddn kohti laskennallisia toteutuksia STDP-oppimissddnnosti
piikittavissid neuroverkoissa. Lopussa esitetdin STDP-oppimissdinnolld saavutettuja tulok-
sia kuvantunnistustehtdvissi. Tutkielman tarkoitus on muodostaa yhteys biologisen taustan
ja laskennallisten toteutusten vélille. Tutkielmassa kiytetdédn selkeyssyistd termid hermosolu,
kun tarkoitetaan biologisessa systeemissd toimivaa biologista hermosolua ja termid neuroni,

kun kyseessd on informaatiotieteissa kdytetty keinotekoinen neuroni.

Hermopiikkien ajasta riippuvaa plastisiteettia kidytetddn oppimissddntonid piikittivissd neu-
roverkoissa ja se mallintaa synapsien muokkautumista. STDP on vakiintunut fysiologinen
mekanismi synapsien toiminnan sdédnndstelyyn (Caporale ja Dan 2008). STDP on yksi suosi-
tuimmista ohjaamattomista oppimissddnngistd biologiaan pohjaavissa neuroverkoissa (Ferré,

Mamalet ja Thorpe 2018).

Keinotekoisissa neuroverkoissa (engl. Artificial Neural Network, ANN) neuronit kuvataan
yksittdisind liukulukuarvoina huolimatta siitd, ettd biologiset hermosolut kiyttivit hermo-
piikkejd laskentaan ja informaation siirtimiseen. Pyrittdessd biologisesti uskottavampiin kom-
ponentteihin ja toiminnallisuuksiin, on piikittdvd neuroverkko parempi valinta kuin keinote-
koinen neuroverkko. Piikittdvit neuroverkot ovat laajassa kdytossd neurotieteissi, kun raken-
netaan biologisesti mahdollisia malleja. Piikkeihin perustuvat toteutukset olisivat erityisen
hyvii sellaisissa laitteissa, joissa tarvitaan vdhiistd sdhkonkulutusta ja systeemin mahdolli-

suutta mukautua ympiristoon (Diehl ja Cook 2015).

Tutkielman luvussa 2 késitellddn biologisia hermosoluja ja synapseja sekid hermopiikkien
ajasta riippuvaa plastisiteettia biologisena prosessina. Seuraavaksi luvussa 3 perehdytéén pii-
kittdvien neuroverkkojen perusteisiin. Luvussa 4 késitelldén erilaisten STDP-oppimissdédntdjen
mallinnusta, toteutusta ja tuloksia. Lopuksi luvussa 5 tehddin yhteenveto tutkielman oleelli-

sista paatelmisti.



2 STDP biologisena prosessina

Téssd luvussa tutkitaan biologisella ndkokulmalla hermosoluja, synaptisia yhteyksid, synap-
sin kestoherkistymistd ja -ehkdistymistd ja hermopiikkien ajasta riippuvaa plastisiteettia.
Niiden biologisten prosessien ymmaértdminen on oleellista myohemmin késiteltdvdan mal-
linnuksen ndkdkulmasta. Luvussa my0s késitelldén sitd, kuinka nisdkkdiden hermoverkoissa

tapahtuvaa toimintaa voidaan ajatella piikkien kautta mééritettivind tapahtumina.

2.1 Hermosolut ja synapsit

Hermosolu on solu, joka kommunikoi muiden hermosolujen kanssa synapsien kautta. Sy-
napsi on hermosolujen vili, jossa timéd informaation vaihdos tapahtuu (Kalat 2015). Hermo-
solu kuljettaa tietoa sdhkoisesti ja kemiallisesti. Yksinkertaisimmat hermosolujen synapsit
ovat sdhkoisid, muodostuen proteiineista, jotka muodostavat jonon kanavia, jotka yhdisti-
vit kaksi hermosolua toimien yksinkertaisena vastuksena (Sterling ja Laughlin 2015). Nama
ovat sellaisia hermosoluja ja synapseja, joita neuronit ja keinotekoiset neuroverkot yleensi

mallintavat.

Hermosolulla on viejihaarakkeita eli aksoneja, ja tuojahaarakkeita eli dendriittejd (Kalat
2015). Allosteerisen sditelyn kautta hermosolussa avautuu ionikanava, joka muodostaa séh-
koimpulssin, jolla informaatio voidaan kuljettaa eteenpiin (Sterling ja Laughlin 2015). Al-
losteerinen séddtely voidaan ajatella yksinkertaistettuna tdsséd takaisinkytkentdnd. Vieja- ja
tuojahaarakkeissa kulkee sdhkoisid impulsseja. Hermosolu, joka ldhettdd informaatiota, on
presynaptinen hermosolu ja synapsin toisella puolella vastaanottava hermosolu on postsy-
naptinen hermosolu (Kalat 2015). Aksoni siis vie informaatiota presynaptisesta hermoso-
lusta toisen postsynaptisen hermosolun dendriitin kautta. Synapseihin kulkeutuvat impulssit
voivat olla herkistidvii eli eksitoivia tai toimintaa ehkéisevii eli inhiboivia (Feldman 2012).
Eksitoiva impulssi nostaa ja inhiboiva impulssi laskee jdnnitettd. Kun hermosolu on normaa-
litilassa lepotilassa, siihen tulevat impulssit voivat eksitoida tai inhiboida jénnitettd, mutta
vasta kun aktivaatiopotentiaali ylittyy niin hermosolu aktivoituu, eli neuroni aktivoituu kaik-

ki tai ei mitddn periaatteella (Kalat 2015). Aktivaatiopotentiaalia kutsutaan myos piikiksi.



Yhteistd hermosoluille ja neuroneille ja titen tutkielmalle oleellista on se, ettd neuronit saa-

vat informaatiota ja siirtdvit sitd muihin neuroneihin (Kalat 2015).

2.2 Hermopiikkien ajasta riippuva plastisiteetti

Synapsien plastisiteetti on ollut puheenaihe jo 1950-luvulta asti, jolloin neuropsykologi Do-
nald Hebb esitti kuuluisan lauseensa ’ne neuronit, jotka kytkeytyvét yhteen, ldhettidvit im-
pulssin yhdessd”. Hebbin (1949) esittimé hermosolujen aktivoitumissddntd on yksinkertais-
tettuna se, ettd mitd useammin tietyt hermosolut aktivoituvat ja niiden viliset synapsit yh-
teyksineen vahvistuvat, sitd todennikoéisemmin ne aktivoituvat myos seuraavalla kerralla ak-

tivoiden samat yhteydet (Hebb 1949).

Hermopiikkien ajasta riippuva plastisiteetti (engl. Spike-Timing Dependent Plasticity, STDP),
on biologinen prosessi, jota tapahtuu hermosolupiireissd. STDP:hen liittyvid solumekanis-
meja on alettu ymmartdd paremmin (Dan ja M.-m. Poo 2004). STDP-sddnnon mukaista toi-
mintaa on ldydetty yli kahdestakymmenesti erityyppisistd synapseista hyonteisistd nisik-
kéihin, aivojuoviosta aivokuoreen (Feldman 2012; Caporale ja Dan 2008). STDP on yksi
monista tekijoistd, jotka sdétidviat hermosoluverkkojen plastisiteettia (Feldman 2012). Plasti-
siteetti tarkoittaa hermoverkkojen kykyad muuttua kasvun tai uudelleenjirjestymisen kautta.
Synapsien vahvuus muovautuu riippuen piikkien ajallisesta jirjestyksestd. Kun presynapti-
nen piikki tapahtuu ennen postsynaptista piikkid, synapsiin muodostuu pitkdaikaisempaa po-
tentiaatiota (engl. Long Term Potentiation, LTP) eli kestoherkistymistd tai pitkdaikaisempaa
toiminnan ehkdistymisti eli kestoehkiistymistid (engl. Long Term Depression, LTD) (Dan ja
M.-M. Poo 2006; Bi ja Poo 1998). Useat tutkimukset ovat vahvasti vakiinnuttaneet sen, et-
td korreloiva piikkien aktiviteetti aiheuttaa kestoherkistymistd tai kestoehkdistymisti ja tatd

tapahtumaa kutsutaan STDP:ksi (Bi ja Wang 2002).

Kestoherkistyminen eksitoi seuraavia synapsiin tulevia piikkejd muodostaen uutta potentiaa-
tiota. Téllaisesta postsynaptisesta potentiaalista kdytetdin usein lyhennettd EPSP eli herkis-
tdvid postsynaptinen potentiaali (engl. excitatory postsynaptic potential). Vastaavasti kestoeh-
kédistyminen inhiboi seuraavia synapsiin tulevia piikkejd muodostaen uutta toiminnan ehkis-

tymistd. Vastaava lyhenne télle on IPSP eli ehkéisevi postsynaptinen potentiaali (engl. inhi-



bitory postsynaptic potential). Mainittu pitkdaikaisuus on suhteessa piikkien ja synapsien
informaationvaihtoon, joka litkkuu kymmenien millisekuntien luokassa. Yleisesti STDP:n
aikaikkuna on rajattu 10-100 millisekunnin luokkaan (Feldman 2012), jonka sisélld vaih-
televia arvoja on todettu eri tutkimuksien vililld. Esimerkiksi Bi ja Poo (1998) selvittivit
STDP:l114 olevan myos tarkat ajalliset ikkunat kestoherkistymiselle (20 millisekuntia), kes-
toehkiistymiselle (20 millisekuntia) ja vaihtumisajan kestoherkistymis- ja kestoehkdistymi-

sikkunoiden vililld olevan noin 5 millisekuntia.

Aiemmin ajateltiin timinkaltaisen STDP-oppimissddnnon olevan universaali ydinsdanto as-
sosisaatioihin perustuvalle plastisiteetille. Nykyisin tiedetdin piikkien ajanhetken lisdksi se,
ettd plastisiteettiin vaikuttavat monet muutkin tekijit, kuten piikkien impulssitiheys ja dendriit-
tien depolarisaatio (Feldman 2012). Depolarisaatio on lepotilassa olevan hermosolun tapah-
tuma, jossa hermosolun lepojidnnite pienenee aina yhdessid kohdassa kerrallaan. Plastisiteet-
tiin ja synapsien muutoksiin vaikuttavat myos eri neuromodulaattorit, kuten dopamiini ja
serotoniini, jotka voivat muuttaa sekéd synapsien muutosten voimakkuutta etti niiden suuntaa
eli sitd, tapahtuuko eksitoiva vai inhiboiva muutos (Caporale ja Dan 2008). Muun muassa
tamai kaikki vaikuttaa STDP-sdédnnon erilaisiin muotoihin ja eri yhteyksissd on painotettu eri

asioiden tirkeytta.

STDP:n muodostuminen kestoherkistymisen ja -ehkdistymisen kautta on epilineearista ja
ajallisesti epdsymmetristd (Bi ja Wang 2002). Tamd epdsymmetrisyys muodostuu, koska
kestoherkistyminen on voimakkampaa kuin kestoehk&istyminen ja kestoherkistyminen ku-
moaa kestoehkdistymisen vaikutuksen synapsissa, kun kestoherkistyminen tapahtuu ennen
kestoehkéistymistid (Bi ja Wang 2002). Ndin muodostuu epdsymmetrinen tilanne, eli jokai-
sella ajanhetkella on keskimiirin enemmin kestoherkistyneitd synapseja kuin kestoehkdis-
tyneitd synapseja. Tami epdsymmetrisyys STDP:n suhteen on havaittu nisdkkéiden ja si-
ten my0Os ihmisten hermostoissa (Caporale ja Dan 2008). Todisteet STDP:std ovat ihmisen
korteksissa tosin epdsuoria (Feldman 2012). Kuitenkin esimerkiksi ihmisen motoriikasta on
16ydetty STDP:n mukaista toimintaa (Wolters ym. 2003). Joillain aivoalueilla tilanne saat-
taa olla toisinpdin. Lu ym. (2007) 16ysivét ajan suhteen epasymmetristd STDP:t4, eksitoivista
synapseista neokorteksissa, jossa kestoehkiistyneitd synapseja oli enemmin tietyilli GABA-

energisilld hermosoluilla. GABA on inhiboiva neuromodulaattori. Kuitenkin nykyisen tiedon



mukaan ensiksi mainitun mukainen epdsymmetrisyys on yleisempédd. Monissa tietoteknisis-
sd toteutuksissa kisitellddn tdlld tavoin epdsymmetrisid neuroverkkoja tai pelkéstididn kesto-

herkistymisen ja potentiaation kautta muodostettuja neuroverkkoja.



3 Piikittava neuroverkko

Téssd luvussa perehdytdin piikittdviin neuroverkkoihin. Ensimmaéisessi aliluvussa selvite-
tddn, mikd on piikittdva neuroverkko ja sen toimintaperiaate. Seuraavassa aliluvussa esite-

tddn piikittdvien neuroverkkojen yleinen rakenne ja sille ominaiset funktiot.

3.1 Toimintaperiaate

Piikittavd neuroverkko (engl. Spiking Neural Network, SNN), jota on kutsuttu kolmannen su-
kupolven aivoinspiroiduksi neuroverkoksi, on biologisesti mahdollinen neuroverkko (Maass
1997). SNN:t ottavat neuronien ja synapsien tilan lisdksi huomioon ajan. Oleellista on se,
ettd neuronit kuljettavat informaatiota vain silloin kun aktivaatiopotentiaali ylittyy, jolloin
piikki muodostuu. Neuronipiikin jidnnitettd kuvataan usein differentiaaliyhtiloilld (Hazan
ym. 2018). Piikeistd muodostuva tapahtumakeskeinen laskenta on perustavanlaatuinen tekiji
piikittavissd neuroverkoissa, mikd mahdollistaa harvan ja epitasaisen syotteen, josta seuraa

pieni viive ja vdhdinen sdahkonkulutus (Lee, Panda ym. 2018).

SNN rakentuu kerroksista piikittdvid neuroneita, joihin syotetddn piikkijonoja ja ndmi kul-
jettavat informaatiota piikkien muodossa synapsien lidpi (Lee, Panda ym. 2018). Piikkijono
on jono tallennettuja aikoja, joina neuroni ylittdd aktivaatiopotentiaalin. Piikkijonoja voi-
daan muodostaa elektrofysiologisen datan pohjalta ja erilaisin matemaattisin menetelmin jo-
ko biologiseen dataan tai opetettavaan tehtivaan liittyen. Tédllainen tehtdva voisi olla esimer-
kiksi kuvantunnistus, jolloin kuvan pikselien arvoista muodostetaan piikkijono, kuten muun
muassa (Nessler ym. 2013; Lee, Srinivasan ym. 2018). Piikkijonoja esitetddn formaalisti Di-
racin deltafunktioiden summina (Tavanaei ym. 2019; Lee, Srinivasan ym. 2018). Erilaisia
koodikirjastoja on tehty elektrofysiologisesta datasta piikkijonojen muodostamista varten,
muun muassa Rossant ym. (2011) esittivit yleisen koodikirjaston, joka mahdollistaa kaytti-

jien madrittidd ja sovittaa mielivaltainen miird neuroneita elektrofysiologisiin mittauksiin.

Huomattavaa on se, ettd nimid mallit ovat yksinkertaistettuja, keskittyen vain muutamaan
yksittdisseikkaan biologisissa neuroneissa. Kuitenkin ne kuvaavat paljon paremmin hermo-

solujen biologisesti uskottavia tulosteita kuin keinotekoiset neuroverkot (Maass 1997).



3.2 Rakenne

Maass (1995, 1997) esitti yksinkertaisen matemaattisen mallin piikittdvélle neuroverkolle.
SNN koostuu ddrellisestd suunnatusta verkosta (V, E), jossa V:n alkiot ovat piikittdvit neu-
ronit v ja E:n alkiot ovat synapsit e. Olkoon osajoukko sydteneuroneille V; C V ja ulostulo
neuroneille V,, C V. Tilloin jokaiselle ulostuloneuronille v, € V — V; on olemassa kynnys-
funktio. Jokaisella synapsilla e € E on vastefunktio ja painofunktio. Kynnys- ja vastefunk-
tioista kerrotaan edelld tarkemmin ja painofunktio on jokin funktio, joka muuttaa synapsien

painoja, niin ollen voidaan STDP-oppimissddntdd kiyttdd painofunktiona.

WTA network
(lateral inhibition)

Kuvio 1. Piikittdvin neuroverkon arkkitehtuuri. Neuroverkko koostuu syotetasosta ja pro-
sessointitasosta, joka perustuu WTA-kynnysfunktioon missi herkistivit (Exc) neuronit ovat
yhdistetty ehkéiseviin (Inh) neuroneihin. Tastd prosessoinnista muodostuu lateraalista inhi-

bitiota (Guo ym. 2020).

Kynnysfunktioita on useita erilaisia, tdssd tutkielmassa késitellddn lyhyesti voittaja-vie-kaiken
(engl. winner-take-all, WTA)-kynnysfunktiota. WTA:ssa nimensid mukaisesti se neuroni, jo-
ka aktivoituu ensimmaiisend, piivittdd synaptisia painoja ja inhiboi muita ldhellddn olevia
neuroneita (Kheradpisheh ym. 2018). Ndin tirkeit ja toistuvat ominaisuudet tulevat opituik-
si (Kheradpisheh ym. 2018; Gupta ja Long 2009). WTA on tutkituin kynnysfunktio piikitta-
vien neuroverkkojen kanssa (Nessler ym. 2013) ja WTA on todettu biologisesti uskottavak-

si lokaaliksi sddnnoksi neuronien aktivaatiolle (Gupta ja Long 2009). WTA:ta on kiytetty
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kynnysfunktiona monissa eri tutkimuksissa muun muassa (Nessler ym. 2013; Masquelier ja
Thorpe 2007; Diehl ja Cook 2015; Kheradpisheh ym. 2018; Pfeiffer ym. 2010; Gupta ja
Long 2009, 2007; Ferré, Mamalet ja Thorpe 2018). WTA aiheuttaa lateraalista inhibitiota.
Lateraalinen inhibitio tarkoittaa sitd, ettd herkistyva neuroni inhiboi ldhelld olevia neuroneita
vihentéden niiden aktivaatiota. Kuviossa 1 on esitetty yksinkertainen piikittdvdn neuroverkon

arkkitehtuuri MNIST-kuvantunnistustehtdvin ratkaisemiseen (Guo ym. 2020).

Yleisimmit vastefunktiot ovat erilaisia integroi-ja-syty (engl. Integrate-and-Fire, IF)-muotoisia
vastefunktioita. Useissa piikittavien neuroverkkojen toteutuksissa kédytetddn [F-vastefunktion
tapaista LIF-mallia (Diehl ja Cook 2015; Lee, Panda ym. 2018; Bellec ym. 2019; Hazan
ym. 2018; Lee, Srinivasan ym. 2018; Gupta ja Long 2009, 2007; Ferré, Mamalet ja Thorpe
2018). Vuotava integroi-ja-syty-malli (engl. Leaky Integrate-and-Fire, LIF) on biologisesti
uskottava vastefunktio SNN:lle. LIF simuloi piikittavin postsynaptisen neuronin dynamiik-
kaa, johon syo6teneuronit ldhettidvit piikkejd. LIF-neuroni integroi syotteen virran aiheuttaen
aktivaatiopotentiaalin kasvun, joka vuotaa pois eksponentiaalisesti ajan kuluessa. Ulostulo-
piikki (engl. output spike) muodostuu, jos potentiaali ylittdd muuttuvan kynnyksen. Télloin
neuronin tila palautetaan ennalleen ja kynnystéd kasvatetaan (Lee, Srinivasan ym. 2018; Ta-

vanaei ym. 2019; Hazan ym. 2018).



4 STDP-oppimissddannon mallinnus SNN:ssa

Téssd luvussa kidydaddn aluksi ldpi kuinka STDP-oppimissdintdd mallinnetaan piikittivis-
sd neuroverkoissa. Piikittdvdn neuroverkon tarkka arkkitehtuuri ei ole oleellinen timén lu-
vun kannalta. STDP on ohjaamatonta oppimista, joka on sellaista oppimista, jossa €i anne-
ta luokittelutietoja mallille. Jaetaan ohjaamattomat STDP-oppimissdidnnot tdssd yksinkertai-
seen STDP-sdidntoon ja monimutkaisempiin STDP-sédédntoihin. Lopuksi vertaillaan erilaisia

STDP-oppimissddnnon toteutuksien tuloksia MNIST-kuvantunnistustehtévissa.

4.1 STDP-oppimissdinnon mallinnus

Yleisesti tunnustettu STDP on synapsien muokkaamisen suhteen kaksisuuntaista ja jérjes-
tysriippuvaista, mikd mahdollistaa synaptisen herkistymisen tasaisesti (Feldman 2012; Dan
ja M.-m. Poo 2004). Usein synapsipainot normalisoidaan, jotta viltyttdisiin synaptisen her-
kistymisen loputtomalta kasvamiselta (Ferré, Mamalet ja Thorpe 2018). Jarjestysriippuvai-
suus piikkien suhteen mahdollistaa erilaisien piikkijonojen oppimisen ja ndin ollen erilai-
sien kausaliteettien ohjelmoinnin liittyen systeemin ulkoisiin tapahtumiin (Dan ja M.-m. Poo
2004). Lisdksi STDP:lle on ominaista kapea ajallinen ikkuna oppimiseen, joka mahdollistaa
systeemille mahdollisuuden valita sydtteet (Dan ja M.-m. Poo 2004). Nédin STDP:114 opete-

tulla neuroverkolla on ajallista dynamiikkaa.

Synapsit vaihtavat synaptisia painoja w riippuen aikojen erotuksesta o5 — Zpre, JOSSA tpost
riippuu postsynaptisesta neuronista ja f,,. riippuu presynaptisesta neuronista (Nessler, Pfeif-
fer ja Maass 2009). Tdma on keskeinen ydin STDP-oppimissddnndgille, joista on monia eri
variaatioita. Biologisesti on todettu 4:1 suhde herkistivien ja ehkiisevien synapsien viilil-
le (Diehl ja Cook 2015). Téstd johtuen monissa yksinkertaisemmissa malleissa kdytetiin
eri médrid herkistdvid ja ehkéisevid synapseja. Epdsymmetrisyys eksitoivien ja inhiboivien
yhteyksien vililld on my0s vaikuttanut siihen, ettd huomioidaan vain erotuksesta ,05 — Zpre
jaavit positiiviset arvot neuroverkkojen neuroneille (Maass 2000). Yleisesti STDP:n on to-
dettu keskittivit suuria synaptisia painotuksia neuroneille, jotka systemaattisesti aktivoituvat

ajoissa, kun neuronille on toistuvasti annettu samankaltaisia syotteitd (Masquelier ja Thor-



pe 2007). Joissain toteutuksissa kdytetddn opetussignaalia (engl. teaching signal), joka on
vakioarvo, auttamaan neuroverkkoa oppimaan nopeammin. Opetussignaalin kdyttd ei ole
biologisesti kovin realistista, joskin tietyisséd tapauksissa se on tehokas keino nopeuttaa op-

pimista (Diehl ja Cook 2015).

4.1.1 Yksinkertainen STDP-oppimissainto

Yksinkertaisessa STDP-oppimissdédnnossd, otetaan huomioon vain piikkien jérjestys eli ero-
tuksen 7,5 — e €tumerkki. Yksinkertaisuudesta huolimatta kaavaa on kiytetty tuloksek-
kaasti visuaalisissa tunnistustehtdvissd (Masquelier ja Thorpe 2007; Kheradpisheh ym. 2018;
Ferré, Mamalet ja Thorpe 2018). Yksinkertaisia STDP-oppimissdédntdjd kutsutaan usein Heb-
bin oppimissddnndiksi, etenkin silloin kun oppimissdinndssi otetaan huomioon vain kesto-
herkistyminen ja heikennetiin ei-korreloivia syétteitd (Gupta ja Long 2009; Feldman 2012).

Yksinkertainen STDP-oppimissédinto vaatii useita hermopiikkejd saavuttaakseen tuloksia.

Mainittu yksinkertainen STDP-oppimissddntd on muotoa

Awij=a+wij(l—w,~j) jos lj—ligo
’ (4.1)

AW,‘j = a_w,-j(l —W,'j), jos i—ti > 0,
jossa i, j ovat post- ja presynaptiset neuronit ja #;,f; ovat vastaavien piikkien ajat, Aw;; on
synaptisen painon muuttujan muutos ja a™ ja a~ ovat kaksi parametria médrittiméin muu-
toksen médrdd (Masquelier ja Thorpe 2007). Huomattavaa télle yksinkertaiselle sddnnolle on

se, ettei painon muutos riipu tarkasta #; — ; arvosta, vaan pelkéstdin timén vihennyslaskun

etumerkistd. Télloin vain piikkien jdrjestys merkitsee, ei niiden tarkat ajat.

Nessler ym. (2013) muodostivat STDP-oppimissdinnén Hebbin oppimissiddntond, jossa piik-
kijonot muodostettiin todennédkdisyyksiin perustuen. Heiddn mallissaan jokainen piikki ku-
vattiin itsendisend otoksena diskreetistd todennikoisyysjakaumasta. Kuviossa 2 esitetyssi
yksinkertaisessa STDP-mallissa (punainen kiyrd) pitkdaikainen potentiaatio tapahtuu vain,
jos postsynaptinen piikki on tietyn aikaikkunan sisélld presynaptisen piikin jidlkeen (Nessler
ym. 2013). Eli malli antaa yhtd ison painoarvon, tapahtui postsynaptinen piikki aivan heti

presynaptisen piikin jdlkeen, juuri ennen aikaikkunan loppumista tai silld vililla.
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Kuvio 2. Yksinkertaisessa STDP-mallissa (punainen), kestoherkistyminen tapahtuu vain jos
postsynaptinen piikki on tietyn aikaikkunan sisélld jdlkeen presynaptisen piikin. Monimut-

kaisempaan STDP-malliin (sininen) on yhdistetty EPSP:t (Nessler ym. 2013).

4.1.2 Monimutkaisemmat STDP-oppimissiinnot

Monimutkaisemmissa STDP-oppimissdinndissd otetaan huomioon tarkat aikojen erotukset
ja ne vaikuttavat siihen, kuinka voimakkaasti kestoherkistetdin tai -ehkdistdian. Tdmén lisak-
si eri toteutuksissa on otettu huomioon muun muassa lateraalinen inhibitio, homeostaattinen
plastisiteetti tai kolmikkosdinto (engl. triplet rule) (Diehl ja Cook 2015; Morrison, Diesmann
ja Gerstner 2008). Homeostaasi tarkoittaa systeemin sisélla vallitsevaa tasapainotilaa, jossa
neuroverkko pyrkii takaisin alkuperdiseen tilaan, joko vuotamalla painoarvoja tai nostamal-
la niitd. Habenschuss, Bill ja Nessler (2012) kdyttivit homeostaattista plastisiteettia WTA:n
kanssa piikittdvissid neuroverkossa. Kolmikkosddnnosséd synapsin painoarvoon vaikuttaa kol-
me eri piikkid, joko kaksi kestoherkistivid ja yksi kestoehkdisevi tai yksi kestoherkistidvi ja

kaksi kestoehkiiseviid synapsia (Morrison, Diesmann ja Gerstner 2008).

Tarkkojen aikojen erotuksen huomioon ottavan STDP-oppimissidinnon kaava on seuraavan-

lainen
—(ltpre—tpost|)

Ae T s ELpre — Tpost <0, A>0
Aw = “4.2)

—(|tpre=tpost|)

Be T 9 tpre _tpos[ > 07 B < 07
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jossa Aw on synaptisen painon muutos, A ja B ovat vakioparametrejd oppimisasteelle, 2., post
ovat pre- ja postsynaptiset neuronit ja T on aikaikkunavakio, esimerkiksi 15 millisekun-
tia (Tavanaei ym. 2019). Yhtdloparin ensimmaéinen yhtilo kuvaa kestoherkistymisti ja toinen
yhtilo kestoehkiistymistd (Tavanaei ym. 2019). Data, josta oppimissdinto (4.2) on alunperin

muodostettu, on perdisin (Dan ja M.-M. Poo 2006) tutkimuksesta.

Monet biologisesti mahdolliset mallit eivit usein skaalaudu isoille toimiville systeemeil-
le (Diehl ja Cook 2015). Laskemisen nopeuttamiseksi voidaan laskea painoarvojen dyna-
miikka kédyttamalld synaptisia jdlkid (engl. traces) (Morrison, Diesmann ja Gerstner 2008).
Synaptinen jélki tarkoittaa sitid, ettd synaptisen painoarvon lisdksi jokainen synapsi pitéi tal-
lessa presynaptisen jéljen arvoa, joka mallintaa viimeaikaista presynaptista piikkihistoriaa.
Synaptista jilked kasvatetaan yhdelld joka kerta, kun presynaptinen piikki tulee synapsiin,

muulloin jilki heikkenee eksponentiaalisesti (Diehl ja Cook 2015).

X(t) \\ \\
|
\\\[\\\

Kuvio 3. Plastisiteetti lokaalien muuttujien kautta: jokainen piikki osallistuu synapsijilkeen

x{t) |

x(t). Jéljen pdivitys tapahtuu joko kiintedlld arvolla (ylld) tai kiintedén arvoon (alla) (Morri-

son, Diesmann ja Gerstner 2008).

Kuviossa 3 on néytetty kaksi erilaista tapaa synaptisten jilkien kdytt6on. Kummassakin on
olemassa jokin kiintei arvo, jolla tai jota kohti synapsin jilkei piivitetdin. Kuviossa ¢/ esit-
tad piikkid tietylld hetkelld ja x(z) mallintaa painofunktiota ajan hetkelld 7. Ylemméssi kiy-
ridssd kiinted arvo lisdtddn jilkeen, alemmassa kiyrdssd lisdys loppuu kun kiinted arvo on
saavutettu. Néin alemmassa kdyrdssi jdljen x arvo riippuu ainoastaan viimeisimmén piikin

ajasta (Morrison, Diesmann ja Gerstner 2008).

12



Diehl ja Cook (2015) toteuttivat synaptisen jdljen vastaavalla tavalla kuin kuvion 3 alempi
kdyra. Kun postsynaptinen piikki saapuu synapsiin, synaptisen painoarvon muutos Aw las-

ketaan presynaptisen jéljen perusteella

Aw = n (Xpre —Xtar) (Wmax — M,v).u7 (43)

jossa 1 on oppimistahti, w synapsin on painoarvo, wy,,, synapsin on maksimipainoarvo, y
péittdd uuden arvon riippuvuuden vanhasta painoarvosta, x,,. on presynaptinen painoarvo ja
X:qr ON presynaptisen jiljen kohdearvo tilld postsynaptisen piikin hetkelld. Mitd korkeampi
on kohdearvo, sitd alemman arvon saa synaptinen paino. Tdmi varmistaa, ettd presynaptiset
neuronit, jotka harvoin aktivoivat postsynaptisen neuronin eristiaytyvét (Diehl ja Cook 2015).
Téssi laskettiin painon muutos Aw presynaptisen jiljen perusteella. Presynaptista jilked voi-

daan kdyttdd myos yhdessi postsynaptisen jdljen kanssa (Diehl ja Cook 2015).

Eksponentiaalinen STDP-oppimissdinto kdyttdd eksponentiaalista painoarvojen riippuvuut-

ta laskemaan painoarvojen muutosta (Diehl ja Cook 2015; Nessler ym. 2013; Querlioz ym. 2013)
Aw = nposl(xpree(ﬁw) —Xtare_ﬁ(Wmax_W))), (44)

jossa 1,5 ON postsynaptisen synapsin oppimistahti ja § madrittdd, kuinka vahvasti oppimis-
sdinto on painoriippuvainen. Eksponentiaalisella STDP-oppimissdidnnolld pyritddn ottamaan
huomioon kestoherkistymisen ja kestoehkiistymisen eksponentiaalinen painoriippuvuus tai
jompi kumpi niistd (Nessler ym. 2013). Tarkoituksena on huomioida eksponentiaalinen etii-
syyssaantd synapsien yhteyksien vahvuudelle, joka loydettiin makakiapinoiden aivokuoren

alueilta (Markov ym. 2011).

STDP-oppimissddnnon voi myds toteuttaa biologisesta datasta muodostettuja malleja simu-
loimalla, kuten kuvion 2 monimutkainen STDP-kéyri, joka muistuttaa kokeellisesti 10ydet-
tyjd STDP-kéyrid (Nessler ym. 2013). Téssd tutkimuksessa kdytettiin osana toteutusta ylla
olevan tapaista eksponentiaalista STDP-oppimissidintdd. Nessler ym. (2013) tutkimuksessa
LTP-ikkuna heikkenee ajan kuluessa. Tulos saatiin kdyttimélld biologisesti todellisten alfa-
motohermosolujen muotoisia EPSP:td (Nessler ym. 2013). Alfamotohermosolut ovat tiettyji
lihassoluihin yhdistyneité liikehermosoluja. Vastaavaa toteutustapaa on kéytetty myos muis-

sa tutkimuksissa (Nessler, Pfeiffer ja Maass 2009; Pecevski ja Maass 2016).
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4.2 Tuloksia MNIST-testissa

MNIST (LeCun ym. 1998) on suorituskykytesti kuvantunnistuksessa neuroverkoille, jota on
laajasti kéytetty erilaisissa tutkimuksissa. MNIST on tietoaineisto, joka siséltdd 60 000 kuvan
opetusjoukon ja 10 000 kuvan testausjoukon késinkirjoitettuja kuvia numeroista 0-9 (LeCun
ym. 1998). Huomattavaa on, etti MNIST:114 on helppo saada hyvi luokittelutarkkuus, jos

kiytetddn suuria méirid opetettavia neuroneita (Ferré, Mamalet ja Thorpe 2018).

Taulukossa 1 esiteltivissd tutkimuksissa (Kheradpisheh ym. 2018; Diehl ja Cook 2015; Lee,
Srinivasan ym. 2018) STDP on oppimissdantond. Tarkempi kdytetty piikittdvien neuroverk-
kojen arkkitehtuuri ei ole tdssi tarpeen, tosin on huomattava, ettd neuroverkon arkkitehtuuri
vaikuttaa merkittdvisti silld saataviin tuloksiin. Neuroverkon on tarkoitus oppia tunnista-
maan kuvista numerot 0-9 ja taulukon 1 tarkkuus kuvaa téitd. Parhaimmillaan keinoneurover-
koilla on saavutettu 99.84 %:n tarkkuus MNIST-testissd reilulla 1,5 miljoonalla opetettavalla
parametrilld (Byerly, Kalganova ja Dear 2020).

Arkkitehtuuri Oppimissddnto Tarkkuus (%) Opetettavat parametrit
SDNN! Yksinkertainen STDP 98,4 76500
Kaksikerroksinen SNN2 Eksponentiaalinen STDP 95,0 5017600
SpiCNN3 Eksponentiaalinen STDP 91,1 25488

Taulukko 1. Tuloksia MNIST-kuvantunnistustehtavassa

Kheradpisheh ym. (2018) toteutuksessa oli kdytossd syvé piikittavd neuroverkko (engl. Spi-
king Deep Neural Network, SDNN). SDNN:1l4 oli useampi kerros, joista jokainen opetet-
tiin kdyttden yksinkertaista 4.1 STDP-oppimissddntdd. Huomattavaa on, ettd piikkijonot on
muodostettu biologisesti epduskottavasti. Kerroksittainen arkkitehtuuri mahdollisti vihéisten
opetettavien piikkien kdyton, jolloin piikkejd noin 600 kuvaa kohti kaikilla kerroksilla (Khe-
radpisheh ym. 2018). Tdmé mahdollisti vastaavasti vidhdisemmin opetettavien parametrien
madrin. Kuitenkin syvi, kerroksittainen rakenne piikittavilld neuroverkolla auttoi saavutta-

maan korkean 98,4 %:n tarkkuuden MNIST-testissa.

1. (Kheradpisheh ym. 2018)
2. (Diehl ja Cook 2015)
3. (Lee, Srinivasan ym. 2018)
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Diehl ja Cook (2015) tuloksissa mielenkiintoista on biologisesti uskottava toteutus, jolla saa-
vutettiin 95 %:n tarkkuus MNIST-testissd. Kaksikerroksisessa piikittdvidssid neuroverkossa
oli syote- ja prosessointikerros ja oppimiseen kéytettiin eksponentiaalista STDP-oppimissaantoa.
Kynnys- ja vastefunktioina kiytettiin WTA:ta ja LIF:a. Arkkitehtuuri muistuttaa kuvion 1
esimerkkiarkkitehtuuria, mutta tdssi kaksikerroksisessa SNN:ssé jokainen syote oli Poisson-
jakauman mukainen piikkijono. Toteutuksessa oli kdytossd paljon opetettavia parametrejd,
minkd on néytetty helpottavan MNIST-testid. Toisaalta, kuten Diehl ja Cook (2015) mainit-
sevat, heidén toteutuksellaan on mahdollista kdyttdd isoja méérid neuroneita ja parametreja,

mikd on yleenséd ongelma piikittavin neuroverkon STDP-toteutuksissa.

Lee, Srinivasan ym. (2018) kéyttivit syviid piikittaviad konvoluutioneuroverkkoa (engl. Spi-
king Convolutional Neural Network, SpiCNN), jolla saavutettiin 91.1 % tarkkuus MNIST-
testissd. Toteutuksen tuloksen arvoa nosti opetettavien parametrien pieni miira ja biologises-
ti uskottavat ratkaisut neuroverkon arkkitehtuurissa. Oppimissiddntoni oli eksponentiaalinen
STDP-sdént6 ja neuronien vastefunktiona LIF. Syoétteet olivat Poisson-jakauman mukaisia

piikkijonoja.

STDP-oppimissddnnon hyodyllisyydestd MNIST:in kaltaisissa luokittelu- ja tunnistustehta-
vissd on selkedd ndyttod. Tuloksia vertaillessa on tidrkedd pitdd mielessd erilaisten neuro-
verkkojen arkkitehtuurien erilaisuuden seké erilaisten kynnys-, vaste- ja oppimisfunktioiden
vaikutus ja piikkijonojen muodostamismalli. Vahvuutena STDP-oppimissidinnélle voidaan
nidhdi tehokas toiminta erilaisissa piikittdvissd neuroverkoissa, tapahtumakeskeisyys, riippu-
mattomuus yhdesti tietysti versiosta ja tietyistd muista funktioista ja biologinen uskottavuus.
Heikkoutena STDP-oppimissidinnolle voidaan nihdd mahdolliset skaalautuvuusongelmat ja

tdstd aitheutuva hidas opetus.
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5 Yhteenveto

Tutkielman alussa kisiteltiin biologisesta nikokulmasta hermosoluja, synapseja ja STDP-
oppimissdidntdd. Sen jilkeen perehdyttiin kuinka STDP-oppimissdédnto on toteutettu piikit-
tavissd neuroverkoissa. Tutkielmassa todettiin, ettd STDP-oppimissddnnolld on vahva bio-
loginen perusta. Tutkielmassa pyrittiin muodostamaan selked yhteys biologisen taustan ja
laskennallisen toteutuksen vilille. Niilld laskennallisilla toteutuksilla on yksinkertaistuksis-

ta huolimatta saavutettu biologisesti uskottavia toteutuksia.

Neuronien laskentaa voidaan yksinkertaisesti mallintaa piikkien ja piikkijonojen kautta. Tal-
laisessa tapahtumakeskeisessi laskennassa voidaan kéyttdd erimuotoisia STDP-oppimissiin-
t0jd. Yksinkertaisessa STDP-sddnn0ssa otettiin huomioon biologisesti uskottava epasymmet-
risyys kestoherkistymisen ja -ehkidistymisen vilille. Monimutkaisemmilla STDP-sdannéilla
pédstiin biologisesti entistd uskottavampiin toteutuksiin, ottaen huomioon muun muassa tar-
kat piikkien viliset ajat, useammat piikit, tiettyjen hermosolujen muotoiset EPSP:t ja eks-
ponentiaalinen etdisyyssddnto. Ratkaisuna STDP:n yleisesti heikkoon skaalautuvuuskykyyn
esitettiin synapsijilkien kdyttod, mikd nopeuttaa laskentaa. STDP:n vahvuuksia ovat tehokas
toiminta erilaisissa piikittidvissda neuroverkoissa, tapahtumakeskeisyys ja biologinen uskotta-

vuus.

Piikkeihin perustuvilla toteutuksilla etuja ovat vdhdinen sdhkonkulutus, tapahtumakeskei-
syys ja hyvd oppimiskyky pienelld médrilld neuroneita. Viimeaikoina tutkimus erilaisista
STDP-oppimissidinnon toteutuksista piikittdvissd neuroverkoissa on kiihtynyt, kuten tutki-
mus keinoneuroverkoilla. Monia alunperin keinoneuroverkoille tehtyjd neuroverkkojen suo-
rituskykytestejd, kuten MNIST, on rakennettu erilaisilla piikkeihin perustuvilla toteutuksil-
la hyvilla tuloksilla. Kuten tutkielmassa todettiin, STDP-oppimissdidnnolld toteutulla piikit-
tavilld neuroverkolla on pddsty ldhes samaan tarkkuuteen kuin parhaimmassa keinoneuro-
verkkototeutuksessa MNIST:ssd, mutta piikittdvilld neuroverkoilla on MNIST-testissé vield

parannettavaa.
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