Phase-Locking mit feuernden neuronalen Netzen

Projektpraktikum von Juni bis September 2012

Praktikumsbericht von Anne-Christine Scherzer
Arbeitsgruppe Electronic Vision(s)
Kirchhoff-Institut fiir Physik
Ruprecht-Karls-Universitit Heidelberg



1 Motivation

Ziel dieses Praktikums ist es, ein neuronales Netzwerk aus einer Verotffentlichung von Gerstner et. al,
1996 [1] mittels pyNN zu implementieren und mit NEST zu simulieren, um es in einer anschlieBendenen
Bachelorarbeit auf den Spikey Chip zu {ibertragen.

In [I] wurde am Beispiel der Schleiereule untersucht, welche Prozesse es ermdoglichen, akustis-
che Signale im Bereich einiger Mikrosekunden mit Neuronen weiterzuverarbeiten, die mindestens
eine Groenordnung langsamer reagieren. Der wichtigste Prozess hierfiir ist eine Synchronisation des
Feuerverhaltens der beteiligten Neuronen mit einer bestimmten Phase des Eingangssignals (Phase-
Locking).

2 Modellbeschreibung

Im Folgenden wird eine Population von prasynaptischen Neuronen betrachtet, die von einem Ein-
gangssignal stimuliert wird und wiederum ein postsynaptisches Neuron anregt. Das Eingangssignal ist
dabei mit einer Frequenz f moduliert, die aus dem Frequenzspektrum eines akustischen Signals heraus-
gegriffen wurde. Es wird davon ausgegangen, dass schon eine gewisse Signalverarbeitung stattgefunden
hat und die prasynaptischen Neuronen jeweils bevorzugt zu einer bestimmten Phase des Eingangssig-
nals feuern. Das heift, sie weisen ein periodisches Feuerverhalten auf.

Um das postsynaptische Neuron auf diese bevorzugte Phase zu trainieren, wird eine Hebb’sche
Lernregel angewandt. Die Qualitdt der Synchronisation der Feuerzeiten des postsynaptischen Neurons
mit einer bevorzugten Phase wird dabei durch die Vector Strength bestimmt.

Die fiir das Lernen verwendeten Parameter werden anschlieend auf die Eigenschaften der Hard-
ware angepasst, auf die das Modell iibertragen werden soll. Fiir alle Neuronen wird dabei ein konduk-
tanzbasiertes Integrate-and-Fire-Neuronenmodell verwendet.

Prasynaptische Neuronen

Prasynaptische Neuronen feuern periodisch mit der Frequenz des Eingangssignals, jeweils bevorzugt
zu einer bestimmten Phase ¢,, wobei n die jeweilige Neuronennummer ist. Die Feuerzeiten jedes
einzelnen Neurons sind dabei gauliférmig verteilt um seine Vorzugsphase mit Mittelwert ¢, und Stan-
dardabweichung o,. Die Gaufiverteilung ist auf den 1-o-Bereich beschrénkt, so dass die maximale
Abweichung der Feuerzeit eines Neurons von ¢,, gerade o, betrégt. An [I] angelehnt wird o, = %T
mit einer Periodendauer T des Eingangssignals festgelegt.

In Abb. [I|sind 10 solcher Neuronen abgebildet, die in diesem Fall alle zur gleichen Phase g, dem
Maximum des sinusférmigen Eingangssignals bei 7T, %’TT usw., feuern sollen. Da die mittlere Feuer-
rate der priasynaptischen Neuronen deutlich geringer sein soll als die Frequenz 1/T des Eingangssignals,
wird jedem Neuron eine gewisse Feuerwahrscheinlichkeit Py, zugeordnet, in diesem Fall als Beispiel
Pypike = % Im Schnitt feuert also jedes Neuron nur zu jeder zweiten Periode des Eingangssignals. In
Abb. [1] ist dementsprechend zu sehen dass nicht jedes Neuron zu jeder Periode feuert und dass die
Feuerzeit der Neuronen um ges schwankt.

Fiir den Lernprozess wird eine Population von 256 préasynaptischen Neuronen wie oben beschrieben
verwendet. Allerdings werden nicht alle Neuronen zur gleichen Zeit vom Eingangssignal erreicht. Es
werden vielmehr gauflverteilte Latenzen fiir die Transmission des akustischen Eingangssignals vom Ohr
bis zu den prisynaptischen Neuronen zugrunde gelegt (Beispiel siehe Abb. [2). Aus der gauBférmigen
Latenzverteilung resultiert damit eine gauf3férmige Verteilung der Feuerzeiten der Population in jeder
Periode. Diese wird hier durch eine Gaufiverteilung der bevorzugten Phasen ¢,, modelliert, die gleich
der Verteilung der Latenzen ist.

Abb. |3| zeigt einen Rasterplot der Feuerzeiten solch einer Population, die auf einen Stimulus mit
einer Frequenz von f = 2000 Hz trainiert ist. Die zugehorige Latenzverteilung ist in Abb. [2] zu sehen.
Diese Verteilung entspricht der Distribution der Vorzugsphasen ¢,, der einzelnen Neuronen.
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Abbildung 1: Oben: Eingangssignal mit f = 2 kHz bzw. T" = 0.5 ms, Unten: 10 Neuronen, die mit
einer Abweichung von maximal o, = 0.1 ms um das Maximum des Eingangssignals
herum feuern.
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Abbildung 2: Latenzverteilung von 256 Neuronen vor dem Lernprozess mit Mittelwert 1 = 2.5 ms und
einer Standardabweichung o, = 0.3 ms.
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Abbildung 3: Population von 256 Neuronen die auf ein 2 kHz-Signal trainiert sind. IThre Feuerzeiten
sind gaufiformig verteilt und periodisch. In jeder Periode sind im Mittel 80 Synapsen
aktiv.

Lernprozess

Beim Lernprozess soll erreicht werden, dass das postsynaptische Neuron ebenfalls periodisch zu einer
bevorzugten Phase des Eingangssignals feuert (Phase-Locking). Alle 256 prisynaptischen Neuronen
werden dazu mit dem postsynaptischen Neuron verbunden und eine Hebb‘sche Lernregel angewandt.
Die hier verwendete additive Lernregel aus [3] unterscheidet sich dabei von der in [1] verwendeten. Mit
$ = tpre — tpost als Zeit zwischen dem prasynaptischen (tp..) und dem postsynaptischen Spike (post)
gilt fiir das Lernfenster in [I]:

W(s) = 0.3 exp|(s + 0.05 ms)/0.5 ms] fiir s < —0.05 ms
] 0.5exp[—(s + 0.05 ms)/0.5 ms] — 0.2 exp[—(s + 0.05 ms)/5 ms] fiir s > —0.05 ms

Da auf der Hardware nur Lernfenster der Form

W(s) = A expls/T4] fir s <0
—A_exp[—s/T—] fiirs>0

mit 71 = 7_ moglich sind, wird fiir die Lernregel die Zeitkonstante aus der Lernkurve aus [1] fiir
s < —0.05 ms iibernommen, 7y = 0.5 ms, und 7 = 7 = 0.5 ms gesetzt. Damit ist das verwendete
Lernfenster gegeniiber dem in [I] um 0.05 ms nach rechts verschoben und unterscheidet sich im Fall
von s > 0 von dem in [I]. Ein Vergleich der beiden Lernfenster ist in Abb. 4| zu sehen. Wéhrend beim
Lernfenster aus [I] auch Synapsen verstérkt werden, deren zugehorige priasynaptische Neuronen kurz
nach dem postsynaptischen Neuron feuern (positiver Anteil der Kurve fiir s > 0, siehe gelbe Fléiche in
Abb. 4| wird das Gewicht solcher Synapsen mit dem hier verwendeten Lernfenster maximal verringert.

Da die Vorzugsphasen der présynaptischen Neuronen gaufverteilt sind, werden besonders viele um
den Mittelwert p herum feuern. Damit ist die Wahrscheinlichkeit hoch, dass auch das postsynaptische
Neuron um diese Phase p herum genug Stimulus bekommt, um einen Spike auszulésen. Dabei werden
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Abbildung 4: Vergleich des hier verwendeten Lernfensters aus [3] mit dem aus [1]]. s ist hierbei die Zeit-
differenz zwischen pra- und postsynaptischem Spike, W (s) die jeweilige Lernkurve. Im
Lernfenster aus [I] werden auch Synapsen verstérkt, die kurz nach dem postsynaptischen
Spike aktiv waren (gelb markierter Bereich).

die Synapsen verstérkt, die kurz vor dem postsynaptischen Spike aktiv waren und diejenigen, deren
Latenzen ein Vielfaches einer Periodendauer 1" Abstand von p haben, da sie zur gleichen Zeit gefeuert
haben. Durch die Verstirkung haben diese Synapsen relativ zu den anderen groflieren Einfluss auf
das postsynaptische Neuron und es ist wahrscheinlich, dass das postsynaptische Neuron wieder um pu
herum feuert, wodurch diese Synapsen weiter verstéarkt werden.

Nach dem Lernen sind also die Synapsen mit Latenz p bzw. p + nT mit n € N maximal verstirkt,
wihrend das Gewicht der iibrigen Synapsen minimal ist. Ein Histogramm der Latenzverteilung der
iiberlebenden Synapsen nach dem Lernen zeigt dann einzelne Spitzen im Abstand von jeweils einer Pe-
riodendauer des Eingangssignals. Das postsynaptische Neuron feuert periodisch zu der Phase, die den
Latenzen der iibriggebliebenen Synapsen entspricht (Phase-Locking). Als iiberlebende Synapsen wer-
den dabei die Synapsen betrachtet, die nach dem Lernen ein héheres Gewicht als das Anfangsgewicht
haben.

Vector Strength

Als Ma$ fiir die Qualitét des Phase-Lockings wird im Folgenden die Vector Strength (VS) herangezo-
gen. Diese Metrik gibt an, wie stark bei gemessenen Feuerzeiten eine gemeinsame Phase festgestellt
werden kann. Sie kann Werte im Intervall [0, 1] annehmen, wobei eine VS von 1 perfektes phaselocking
bedeutet, das heifit alle Feuerzeiten sind modulo einer gewissen Zeitspanne gleich.

Definiert ist die VS v als
v=vX2+Y2
mit

N N
X = cos(2nft;) und Y = sin(27 ft;)

i=1 i=1



wobei NV der Anzahl der Spikes, t; die Zeit des i-ten gemessenen Spikes des postsynaptischen Neurons
und f die Frequenz des Eingangssignals ist.

3 Anpassung des Modells an die Hardware

Um die Ergebnisse auf die Hardware iibertragen zu kénnen, miissen fiir die Simulation gegeniiber [I]
einige Parameter verdndert werden. Wie oben erwahnt muss das Lernfenster so veréindert werden, dass
die Zeitkonstanten 7 und 7_ gleich sind. Auflerdem muss die Anzahl der Synapsen des Netzwerkes
eingeschrinkt werden. Aufgrund dessen kénnen die synaptischen Gewichte am Anfang der Simulation
nicht aus [I] iibernommen werden und miissen ebenfalls angepasst werden; in diesem Zuge werden
auch die Auswirkungen von zu hohen oder zu niedrigen synaptischen Anfangsgewichten untersucht.

Anzahl der Synapsen

Durch die Eigenschaften der Hardware, auf die die Ergebnisse spéter iibertragen werden sollen, ist die
Synapsenzahl beschrénkt. Daher werden hier statt 600 in [I] 256 présynaptische Neuronen verwendet,
die ein postsynaptisches Neuron stimulieren.

In [I] wird beschrieben, dass bei 5000 Hz Eingangsfrequenz die présynaptischen Neuronen nur eine
mittlere Feuerrate von etwa 667 Hz aufweisen, also von 600 Synapsen nur etwa jede 8. Synapse in
einer Periode des Eingangssignals aktiv ist. Das entspricht grob 80 aktiven Synapsen pro Periode.

Um eine vergleichbare Eingangsfeuerrate am postsynaptischen Neuron zu erreichen, wird die Feuer-
wahrscheinlichkeit Pp;1. der prasynaptischen Neuronen daher so gewihlt, dass im Schnitt auch bei 256
Synapsen pro Periode des Eingangssignals etwa 80 Synapsen aktiv sind, also Pjp;ze = 80/256 ~ 0.31.

Anpassung der Anfangsgewichte

Alle Synapsen besitzen im Ausgangszustand das gleiche Gewicht wgq-t, welches auf die verringerte
Synapsenzahl angepasst werden muss. Zu diesem Zweck sollen fiir die untersuchten Frequenzen des
Eingangssignals 800 Hz, 1 kHz und 2 kHz passende Werte fiir die wgq+ mit Hilfe einer Inter-
vallschachtelung bestimmt werden.

Kriterien sind dabei zum einen, dass eine gewisse Mindestfeuerrate R,,;; nicht unterschritten werden
darf. Zu wenige Spikes kénnen zwar in eine hohe VS resultieren, die aber nicht aussagekriftig ist, da
zu wenig Statistik vorliegt und einzelne Spikes starken Einfluss auf den Betrag der VS haben koénnen.

Zum anderen wird die maximale Feuerrate R, vorgegeben, um zu vermeiden, dass die Start-
gewichte in einem Wertebereich gesucht werden, in dem das postsynaptische Neuron mehrmals pro
Phase feuert und so das Lernen erschwert wird.

In dem Bereich erlaubter Feuerraten soll dann der Wert wgtq,+ gefunden werden, fiir den die maxi-
male VS und damit das beste Phase-Locking erreicht werden kann.

Bei der Intervallschachtelung wird zunéchst der Bereich fiir wgqr+ bestimmt, in dem die mittlere
Feuerrate R zwischen der gewiinschten Mindestfeuerrate R,,;, und Maximalfeuerrate R, liegt. Dabei
wird ausgehend von einem Startintervall Iy = [Wming, Wmaz,] der mogliche Wertebereich fiir das Start-
gewicht durch Auswahl immer kleinerer Teilintervalle I; = [Wmin;, Wmaz;] C lo, ¢ € N immer weiter
eingeschrankt.

Um die Grenzen fiir das nédchste Intervall 1,11 zu bestimmen, wird das Intervall I; in 5 Schritte
wy, (n =1,...,5) geteilt. Fiir jedes w,, werden 3 Simulationen durchgefiihrt, deren Ergebnisse fiir die
mittlere Feuerrate R und die Vector Strength v gemittelt werden zu R(w,) und o(w,). Das neue
Startintervall I;11 = [Wimin, +1> Winaz; +1] wird dann bestimmt, indem {iber die w,, iteriert wird und die
neuen Intervallgrenzen festgelegt werden als

{wn_l, wenn R(wy) > Rpin und R(wn—1) < Rumin
Wmin; 1 =

Wmin;, W€ R(wmzm) > Rpin
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Abbildung 5: VS in Abhéngigkeit von wge, fiir 800 Hz (rot), 1000 Hz (schwarz) und 2000 Hz (blau)
bei 256 Synapsen, 800 Hz bei 600 Synapsen (griin). Die Simulationszeit betrigt jeweils
10 s.

{wnﬂ, wenn R(wy) > Ryae und R(wp—1) < Rpmax
Wmaziy1 —

Wmaz;, WeNIl R(wma:ci) < Rmaa}

Zusétzliche Bedingung ist, dass bei erlaubten Werten mindestens eine VS von 0.10 erreicht worden
sein muss.

Gilt fiir ein bestimmtes Intervall I;» dass I;x41 = I;x, so liegen alle gemessenen Feuerraten im
erlaubten Bereich, da anhand der Feuerrate keine weitere Selektion mehr stattgefunden hat.

Fiir die folgenden Intervalle wird die VS als Auswahlkriterium fiir die neuen Intervallgrenzen
hinzugezogen. Mit I; (j = *,7* + 1,7* 4+ 2...) als Startintervall gilt fiir das néchste Intervall I;41 =
[Winin, 41> Wmaz 4], wenn bei einem Wert w;, das hochste v(wy,) in I; erreicht wurde:

) Wp-1, WEII Wn, 7é wminj
wmin]-_H

Wy, sonst

_ Jwny1,  wenn wy #* Wmaz;
tWmazj41 w sonst
n

Auf diese Weise wird der Bereich um den Wert wgtqrt, bei dem der héchste VS-Wert erreicht wird
immer genauer abgefahren. Die Intervallschachtelung wird beendet, wenn die Differenz zwischen den
Intervallgrenzen weniger als 0.0001 betrigt.

In Abb. [5| sind die Ergebnisse fiir die besten wgiqrt-Werte bei 800, 1000 und 2000 Hz und 256
Synapsen zu sehen. Aufgetragen ist dabei die VS iiber dem jeweiligen Gewicht fiir jeden betrachteten
Wert w, in der Intervallschachtelung, dem Maximum der Kurve ist dann jeweils das gewiinschte
Gewicht wgtert zugeordnet. Aus den Ergebnissen werden die in Tab. [I] aufgelisteten Werte bestimmt
und im Folgenden verwendet. Zum Vergleich ist aulerdem eine Kurve fiir 800 Hz und 600 Synapsen
eingetragen. Da bei beiden Synapsenzahlen jeweils 80 aktive Synapsen pro Periode vorausgesetzt sind,
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Abbildung 6: Auswirkungen zu hoher Anfangsgewichte bei einer Eingangsfrequenz von 800 Hz

Frequenz [Hz] 800 1000 2000
Wstart 0.0085 0.0068 0.0040

Tabelle 1: Passendste Parameter fiir wgqr+ bei verschiedenen Frequenzen

ergeben sich die gleichen Optimalgewichte. Die Verwendung einer geringeren Synapsenzahl ist hier
also ohne Einschrinkung der Vergleichbarkeit moglich.

Auswirkungen veranderter Anfangsgewichte

Der Wertebereich fiir verwendbare wsgtq+ ist relativ klein: Bei zu klein gewéhlten wgiq+ ist die Feuer-
rate R zu klein, es wird nur sehr langsam gelernt. Die Auswirkungen von zu grof§ gewdhlten Anfangs-
gewichten bei einer Frequenz von 800 Hz sind in Abb. [f] dargestellt.

Das postsynaptische Neuron feuert dabei zun#chst mit sehr hohen Raten, weshalb zunéchst alle
synaptischen Gewichte abgeschwécht werden. Dadurch wird wiederum der Stimulus auf das postsy-
naptische Neuron geringer und es stellen sich kleinere Feuerraten ein. Vergleicht man diesen Bereich
in Abb. |§| mit dem in Tab. bestimmten Wetart fr 800 Hz, so zeigt sich, dass sich das System auch bei
zu hoch gewéhlten Startgewichten wieder auf die als am passendsten befundenen Werte einpendelt,
welche das Lernen begiinstigen.

4 Exemplarische Simulationen mit dem hardwarenahen Modell

Es wird das Lernverhalten des postsynaptischen Neurons bei Eingangsfrequenzen von 800, 1000 und
2000 Hz simuliert. Fiir jede Simulation werden dabei andere, zufillige Werte fiir die bevorzugten
Phasen ¢, aus der Gaufiverteilung der Latenzen mit Mittelwert 4 und Standardabweichung o, gezo-
gen. Ebenfalls werden um die jeweilige Vorzugsphase ¢, jedes prasynaptischen Neurons herum andere
Feuerzeiten generiert, die aus der Gaufiverteilung mit Mittelwert ¢, und Standardabweichung o,



Frequenz f [Hz| 800 1000 2000

Anzahl Synapsen N 256 256 256
Mittlere Latenz p [ms] 2.5 2.5 2.5
Standardabweichung der Latenz o, [ms] 0.3 0.3 0.3
Membranzeitkonstante 7, [ms] 0.1 0.1 0.1
Zeitkonstante Potenzierung 7, [ms] 0.5 0.5 0.5
Zeitkonstante Depression 7_ [ms] 0.5 0.5 0.5
Startgewicht wgtqrt 0.0085 0.0068  0.0040
Minimalgewicht wp, 0.0 0.0 0.0
Maximalgewicht w;qz 0.0255  0.0204 0.012
Maximum Lernkurve A 0.00255 0.00204 0.0012
Minimum Lernkurve A_ 0.0042  0.00340 0.0020
Anzahl aktiver Synapsen pro Periode 80 80 80
Refraktarzeit T, frqe [m3] 0.05 0.05 0.05
Zeitliche Auflésung der Simulation ¢,es [ms] 0.01 0.01 0.01

Tabelle 2: Fiir die Simulationen verwendete Parameter. Blaue Werte sind der verédnderten Synapsen-
zahl angepasst.

stammen.

Zuniéchst werden Parameter wie in [I] verwendet und lediglich die im vorangegangenen Absatz
geschilderten Anpassungen auf die Hardwareeigenschaften vorgenommen. Um die Ergebnisse zu verbessern,
werden anschlieflend auflerdem Simulationen mit verdndertem Lernfenster durchgefiihrt. Anschlieflend
werden die Simulationen mit den Parametern wie in [I] fiir 40fach erhohte Zeitkonstanten durchgefiihrt,
um zu demonstrieren, dass eine Verinderung der Zeitkonstanten keinen Einfluss auf das Ergebnis hat,
weshalb die Zeitkonstanten in einem fiir die Hardware passenden Bereich gewihlt werden kénnen.

Parameterwahl wie in [1]

Die fiir die Simulationen verwendeten Parameter sind in Tabelle Tab. [2] gelistet.

Schwarze Parameter sind hierbei aus [I] iibernommen, Blaue sind der verédnderten Synapsenzahl
angepasst. Die Simulationszeit betrigt jeweils 10 s. Die Relationen zwischen den Gewichtsparametern
sind die gleichen wie in [I]. Bei einem Startgewicht wgsqr¢ ist

Wmax = 3 Wstart
A+ = 0.3 wstart
A_ = 0.5 Wstart

Es wird hier aulerdem eine absolute Refraktirzeit des postsynaptischen Neurons eingefiihrt, um bei
starkem Stimulus mehrere Spikes hintereinander (Bursting) zu vermeiden, da hierdurch das Lernen
erschwert werden kann. In der Originalpublikation [1] wird beim postsynaptischen Neuron keine Re-
fraktirzeit erwéhnt.

In Abb. [7] und Abb. [9] sind die Latenzverteilungen zu denjenigen Synapsen aufgefiihrt, die den
Lernprozess iiberlebt haben. Kriterium hierfiir ist, dass sie nach dem Lernen ein héheres Gewicht als
das Anfangsgewicht wgtq+ haben.

Aus der urspriinglichen breiten Gaufiverteilung (Beispiel in Abb. haben diejenigen Synapsen
iiberlebt, deren zugehorige Latenzen - und damit deren bevorzugte Phase - einen Abstand von einer
oder mehr Periodendauern des Eingangssignals haben. Bei 800 Hz ist dabei nur eine Spitze zu sehen,
da die urspriingliche Verteilung nicht breit genug war, um auch Latenzen mit einer Periodendauer
(£T = £1,25 ms) Abstand vom Maximum der Verteilung abzudecken. Bei 1000 Hz sind mehrere
Spitzen im Abstand von etwa einer Periodendauer T' = 1 ms zu erkennen.
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Abbildung 7: Latenzverteilung nach 10 s Lernen bei 800 Hz

Auch in der Verteilung der postsynaptischen Spikes bilden sich in Abb. [§] und Abb. jeweils
deutliche Spitzen aus, das postsynaptische Neuron feuert zu einer bevorzugten Phase mit einer VS
von v = 0.76 bei 800 Hz beziehungsweise v = 0.61 bei 1 kHz. Bei der Frequenz 1 kHz ist die Verteilung
der Feuerzeiten dabei sichtlich breiter. In Abb. [§ Abb. und Abb. sind die postsynaptischen
Spikes relativ zur Phase des Eingangssignals gezeigt. Der Wertebereich der Abszisse entspricht dabei
jeweils einer Periodendauer T' des Eingangssignals.

Die Grafiken in Abb. [7, Abb. [8] Abb. [9] und Abb. [10] sind die aufakkumulierten Ergebnisse aus

jeweils sechs unabhéngigen Simulationen mit einer Dauer von je 10 s.

Bei der hoheren Frequenz von 1 kHz tritt das Problem auf, dass im zeitlichen Verlauf die Feuerrate
des postsynaptischen Neurons immer geringer wird. Abb. macht dies deutlich: Hier ist iiber 10
s zu jedem Zeitpunkt ¢ der Simulation die durchschnittliche Feuerrate, die anhand der bisherigen
Feuerzeiten tg,5e fiir 0 < t4y0e < t berechnet wurde, aufgetragen. Mit fortlaufender Zeit sinkt diese
stark ab und es kommt nur noch zu wenigen Spikes in groflen zeitlichen Abstéinden von bis zu 1000 ms.
Der Wert der VS ist daher nach oben hin begrenzt, da bei solch kleinen Feuerraten auch mit deutlich
lingeren Simulationszeiten kein besserer Lerneffekt erzielt werden kann.dem Die héchsten erreichten
VS-Werte fiir 1 kHz waren stets im Bereich von etwa 0.65, auch bei ldngeren Simulationszeiten von
30 s.

Bei 2000 Hz sinkt die Feuerrate noch schneller und es findet kein erkennbares Phase-Locking statt.
In Abb. [12]sind die Feuerzeiten des postsynaptischen Neurons fiir diese Frequenz abgebildet, es ist in
diesem Fall nur eine Messung gezeigt. Man erkennt kein ausgepréigtes Maximum, die VS ist mit 0.17
aufgrund der geringen Anzahl an Spikes nicht aussagekriftig.

Auch durch eine Erhohung des Stimulus (durch Erhohung der Startgewichte) kann das Ergebnis
nicht verbessert werden. Wie in Abb. [6] gezeigt, wiirden sich die synaptischen Gewichte nur auf die
ohnehin schon verwendeten Startgewichte einpendeln und schliellich zum gleichen Ergebnis fiithren.

Beziiglich dieser Ergebnisse gibt es einige Unstimmigkeiten. Es werden zwar etwa die richtigen
Synapsen durch den Lernprozess ausgewéhlt, das Gewicht dieser Synapsen hat sich aber noch nicht
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Abbildung 8: Postsynaptische Spikes bei 800 Hz. Die VS betriagt v = 0.76.
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Abbildung 9: Latenzverteilung nach 10 s Lernen bei 1 kHz
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Abbildung 10: Postsynaptische Spikes bei 1 kHz. Die VS betrigt v = 0.61.
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Abbildung 11: Zeitliche Entwicklung der mittleren Feuerrate bei 1 kHz iiber 10 s Simulationsdauer
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Abbildung 12: Postsynaptische Spikes bei 2 kHz. Die VS betrigt v = 0.17.

bis zum Maximalgewicht wy,q, entwickelt. Genausowenig haben die Synapsen, die den Lernprozess
nicht {iberlebt haben, das Minimalgewicht wyy,;, erreicht (siehe Abb. .

Auch mit deutlich lingeren Simulationszeiten konnte keine Verbesserung erreicht werden, da die
Feuerrate im Laufe des Lernprozesses immer weiter abnahm (siehe Abb. [L1)).

Durch eine passende Wahl des Lernfensters sollten sich dagegen die synaptischen Gewichte so en-
twickeln, dass eine Art Verstédrkungseffekt eintritt - die starken Synapsen werden maximal verstirkt,
die ohnehin schwachen weiter abgeschwicht. Das passiert in geringem Mafle, es sollte jedoch eine
deutlichere Aufspaltung in schwache und starke Synapsen stattfinden, die nach dem Lernprozess den
Bereich um das jeweilige Mindest- bzw. Maximalgewicht erreicht haben.

Offenbar ist die Lernrate nicht so hoch wie gewiinscht. Eine Untersuchung der Auswirkungen
der jeweiligen Eingangsparameter legt nahe, dass fiir die hier beobachtbare Selektion von Synapsen
hauptséchlich die gauiverteilten Phasen der priasynaptischen Spikes verantwortlich sind. Mit dem Mit-
telwert der Gauflverteilung pu, in welchem Bereich die meisten prasynaptischen Neuronen feuern, ist
bereits eine bevorzugte Phase vorgegeben. Bei passenden synaptischen Gewichten ist die Wahrschein-
lichkeit, genug Stimulus fiir einen postsynaptischen Spike zu erzeugen damit zu der Zeit am grofiten,
zu der die meisten priasynaptischen Neuronen feuern, sprich dem Maximum der Phasenverteilung.

Ein gewisses Mafl an Phase-Locking kann also allein mittels des regelméfliigen Inputs erzeugt wer-
den. Je weniger sich dabei die prasynaptischen Spikes aus verschiedenen Perioden iiberschneiden, desto
mehr Einfluss haben die priasynaptischen Neuronen mit bevorzugten Phasen im Bereich des Maximums
der Phasenverteilung.

In Abb. [3]ist gut zu sehen, dass sich die Feuerzeiten bei 2000 Hz zwischen verschiedenen Perioden
deutlich iiberschneiden. Bei 1000 und 800 Hz fillt diese Uberschneidung immer geringer aus.

Dementsprechend “sieht” das postsynaptische Neuron bei 2000 Hz ein viel verrauschteres Signal
und keine abgegrenzten gaufiverteilten Stimuli. Da die Lernrate nicht hoch genug ist, um aus diesem
Rauschen die richtigen Synapsen auszuwiéhlen, kommt nur ein geringes Mafl an Phase-Locking zus-
tande, das wegen der geringen Feuerraten auch mit lingeren Simulationszeiten nicht verbessert werden
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Abbildung 13: Entwicklung der synaptischen Gewichte von 30 Synapsen iiber 10 s bei 800 Hz

kann.

Ergebnisse fiir ein verandertes Lernfenster

GeméB [1] ist fiir effizientes Lernen weniger die Form des Lernfensters entscheidend, als vielmehr die
zeitliche Relation zwischen der Verstirkung und der Abschwichung von synaptischen Gewichten.

In der spike-basierten Lernregel aus [3] werden dagegen préisynaptische Neuronen, die kurz nach dem
postsynaptischen Neuron feuern, maximal abgeschwécht. Die Synchronisation des postsynaptischen
Neurons mit dem eingehenden Stimulus unterliegt aber einer gewissen Schwankung, zum Beispiel
weil in jeder Periode unterschiedliche Synapsen aktiv sind - mit leicht unterschiedlichen bevorzugten
Phasen. Feuert das postsynaptische Neuron einmal etwas frither, so werden die eigentlich starken
Synapsen der présynaptischen Neuronen, die etwas spéter feuern maximal abgeschwécht. Auf diese
Weise werden immer mehr Synapsen abgeschwéicht, deren Latenzen sich eigentlich im gewiinschten
Bereich bewegen, die Verteilung der Latenzen zu den {ibrigbleibenden Synapsen verlagert sich also
tendenziell nach links, hin zu geringeren Latenzen.

Das in [I] (siehe Abb. [4| verwendete Lernfenster bietet dagegen etwas mehr Toleranz beziiglich des
Abstandes der Spikezeiten von pri- und postsynaptischem Neuron und verstéirkt auch Synapsen von
kurz nach dem postsynaptischen Neuron feuernden Neuronen, da das Maximum des Lernfensters hier
beim negativen Wert s = —75/2 liegt, wobei 75 die synaptische Zeitkonstante ist. Auf diese Weise tritt
der gewiinschte selbstverstirkende Effekt auf, wobei starke Synapsen immer stirker verstiarkt werden
und schwache immer schwécher.

Da das Ziel des Lernvorgangs ist, aus relativ grofem Rauschen die richtigen Synapsen auszuwéhlen,
vor allem bei Frequenzen, deren Periodendauer groflenordnungsméiflig im Bereich der Membranzeitkon-
stante liegen, soll iiberpriift werden, ob eine Veréinderung des Lernfensters auch bei hoheren Frequen-
zen die gewiinschten FErgebnisse liefert, selbst wenn die Wahl unterschiedlicher Zeitkonstanten fiir
Verstiarkung und Abschwéichung der Synapsen auf der Hardware nicht moglich ist.

Zu diesem Zweck wird die héchste untersuchte Frequenz, 2000 Hz, ausgewihlt und die Zeitkonstante
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Abbildung 14: Latenzverteilung nach 20 s Lernen mit 7— = 0.774 bei 2000 Hz
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Abbildung 15: Postsynaptische Spikes bei 2 kHz mit 7— = 0.775.. Die VS betriagt v = 0.56.
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Frequenz f [Hz| 20

Anzahl Synapsen N 256
Mittlere Latenz p [ms] 100
Standardabweichung der Latenz o, [ms] 12
Membranzeitkonstante 7, [ms] 4.0
Zeitkonstante Facilitation 74 [ms] 20.0
Zeitkonstante Depression 7_ [ms] 20.0
Startgewicht wgqrt 0.0085
Minimalgewicht wip 0.0
Maximalgewicht w;,qz 0.0255
Maximum Lernkurve A 0.00255
Minimum Lernkurve A_ 0.0042
Anzahl aktiver Synapsen pro Periode 80

Zeitliche Auflésung der Simulation ¢,es [ms] 0.1

Tabelle 3: Verwendete Parameter bei 40fach grofleren Zeitkonstanten im Vergleich zur Simulation bei
800 Hz. Die Simulationsdauer betrégt 400 s.

fiir die Abschwéchung der Synapsen, 7 verringert von 7— = 0.5 ms auf das 0.7-fache, 7_ = 0.35 ms,
womit eine geringfiigige Anderung des Lernfensters entsteht. Der Anderungsfaktor ist dabei willkiirlich
gewdhlt, aber so, dass 7 noch grofler als die Membranzeitkonstante 7, ist.

In Abb. [I14]und Abb. [15]sind erneut Ergebnisse fiir 2000 Hz nach 20 s Lernzeit bei gleichen Param-
etern wie in Tabelle Tab. [2| gezeigt, allerdings mit wie beschrieben verdndertem 7_.

Die Auswirkungen dieser Anderung sind sofort ersichtlich: Die Latenzverteilung nach dem Lernen
besteht aus scharfen Spitzen im Abstand der Periodendauer des Eingangssignals, T = 0.5 ms, die
VS der postsynaptischen Spikes betrigt 0.56 Das postsynaptische Neuron zeigt auflerdem ein deutlich
regelméfligeres Feuerverhalten als es vorher der Fall war.

Offenbar ist also, um auch bei hohen Frequenzen mit weniger klar zeitlich getrennten Stimuli
der prasynaptischen Neuronen gutes Phase-Locking zu erzeugen, eine Verdnderung des Lernfensters
notwendig. Bis hin zu Frequenzen um die 1000 Hz ist dabei noch erkennbares Phaselocking ohne
Verdnderung des Lernfensters erzielbar (VS bis zu 0.65), bei grofieren Frequenzen ist das nicht mehr
moglich.

Ergebnisse fiir veranderte zeitliche Skalierung

Der Bereich fiir die Zeitkonstanten 7 und 7— unterliegt auf der Hardware gewissen Grenzen. Um die
Simulationen auf die Hardware zu iibertragen soll hier gezeigt werden, dass eine Vergroflerung dieser
Zeitkonstanten keine Auswirkung auf das Ergebnis der Simulation hat, aufler dass die Zeitachse anders
skaliert wird. Im Zuge der Vergroflerung der Zeitkonstanten mussten dazu Zeitkonstanten, Latenzen
und Eingangsfrequenz mit dem selben Faktor skaliert werden, wobei die Frequenz mit dem reziproken
Faktor multipliziert wurde.

Es werden die Parameter fiir 800 Hz auf die in Tab. |3 rot gekennzeichneten Parameter reskaliert.
Dabei werden die Zeitkonstanten um das 40fache vergroflert, um im Bereich der nativen Zeitkonstan-
ten 74 bzw. 7_ zu liegen. Schwarze Parameter sind gegeniiber denen in Tab. [2| nicht verédndert.

Wie erwartet, wird die Simulation dadurch zeitlich anders skaliert, liefert aber sonst die gleichen
Ergebnisse wie die Simulation bei 800 Hz: es bleibt eine Spitze in der Latenzverteilung iibrig, die
erreichte VS bewegt sich im Bereich von 0.75. Die Verlagerung der iiberlebenden Synapsen nach links
hin zu kleineren Latenzen ist gut zu sehen (Abb. Abb. [17).
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Abbildung 16: Latenzverteilung nach 400 s Lernen mit 40mal grofleren Zeitkonstanten als in Tab.
Die urspriingliche Latenzverteilung hat den Mittelwert 4 = 100 ms mit einer Standard-
abweichung von o, = 12 ms.
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Abbildung 17: Postsynaptische Spikes bei erhdhten Zeitkonstanten. Die VS betragt v = 0.77.
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5 Ausblick

In der anschlieBenden Bachelorarbeit sollen die hier durchgefiihrten Simulationen auf die Hardware
iibertragen werden. Dazu miissen verschiedenene Anpassungen durchgefiihrt werden. Wie im vorange-
gangenen Abschnitt miissen dafiir die Zeitkonstanten auf die Moglichkeiten der Hardware angepasst
werden. Da sich die Startgewichte nicht beliebig genau einstellen lassen, werden die Startgewichte um
Wstqre herum verrauscht. Die Zeitkonstanten 7 und 7— koénnen nicht unterschiedlich gew&hlt und somit
die Form des Lernfensters wenig beeinflusst werden. Um trotzdem die interessanteren hoéheren Fre-
quenzen untersuchen zu konnen, wird moéglicherweise ein weiterer Stimulus notig sein, der dafiir sorgt,
dass das postsynaptische Neuron auch bei geringen Gewichten der Synapsen noch ein regelméfliges
Feuerverhalten zeigt, so dass der Effekt in Abb. [I1] kompensiert werden kann.
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