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Il Cervello




Il cervello come sistema complesso

Il cervello pw essere descritto a varie scale spaziali e taporali che sono tra loro
connesse da interazioni dal basso verso l'alto, ma anche dialto verso il basso.

reti neurali



neuroni



sinapsi



| circuiti neurali del cervello generano in continuazione mtterns complessi di at-
tivia con una straordinaria ricchezza di strutture spazi o-temporali e tuttavia ri-
mangono estremamente sensibili agli input dall'ambiente sterno.

La comprensione di come i circuiti neurali generano questi gtterns mantenendo
una grande sensibilit agli stimoli esterni,e una s da ap erta per la scienza.

In particolare in questa presentazioni mi interessen deifenomeni legati alla ca-
pacit di apprendimento e memoria.



La Scienza della Complessia

Il punto di vista di un sico

La nascita della biologia molecolare aveva dato l'illusioe che si potesse applicare
alla Biologia le teorie riduzioniste e uni canti della Fisica. Questo non solo none
successo, ma anche sie cominciato ad interpretare i fenomebiologici come qual-
cosa di nuovo rispetto ai fenomeni sici (proprie emergenti). Sotto questo punto
di vista nasce la Scienza della Complessit che riunisce capetenze multisciplinari.
La Fisica dei Sistemi Complessi tenta di generalizzare la Mmanica Statistica
per descrivere sistemi fortemente interagenti in non equibrio. | modelli che si
considerano devono comungque avere un carattere di geneci



Costruire un Modello

Un modelloe una rappresentazione sempli cata della real, ma non troppo.....
Occorre tenere conte delle caratteristiche fondamentali dl fenomeno considerato.

Schematizziamo il funzionamento di un neurone



Attivien di signal processing: Modello funzionale (Hop eld * 1960)
si modellizza la capacitr del neurone di attivarsi in funzione degli stimole esterni



Matematicamente possiamo scrivere

X
y= Wi X;

dove x; sono gli stimoli esterni e una soglia per l'attivazione. La funzioneF (x)
e de nita n
O se x O

(x)= 1 se x>0

Tale modellizzazione estremamente semplice ha consentith studiare grandi reti
neurali per varie applicazioni.



Formazione del potenziale d'azionéviodello dinamico (Lapicque 1907, Hodking
Huxley 1952):



La descrizione In tal caso utilizza la teoria dei sistemi diamici

dv X X

m gt = Viest V(1)+ + Wi f(t tia)
[ tf‘>t

dove ., e il tempo di rilassamento, Vest Il potenziale di riposo e una corrente
di bias. t?* sono i tempi di arrivo degli stimoli alla sinapsii e f (t)e una funzione

del tipo
0O se x< 0O

(1) = exp( t=5) se t O



Il sistema precedente ha soluzioni della forma



La costruzione di una rete neurale consiste nel de nire una ratrice di connessione
Fi che stabilisce quali neuroni sono connessi tra loro. La retpu famosae quella
feed-forward



Tali reti risultano particolamente interessanti nel caso del modello di Hop eld

I
X X
Wi Wik Xk |
j K

Yi

In tal caso gli output della rete y; sono una funzione degli input e de niscono una
sorta di informazione estratta dal segnale in input.

In generale si pw dimostrare che una rete a tre statie in grado di riprodurre una
classe estremamente generale di funzioni al variare dei pef e w.



Tale propriet risulta particolarmente utile nelle appli cazioni a problemi di classi-
cazione: ovvero stabilire se un certo segnale; appartiene o no classe data.

Il problema si a ronta variando i pesi sinaptici w e le soglie in modo da mini-
mizzare una funzione di errore: supponiamo che&, sia un segnale la cui corretta
classi cazione implicherebbe un outputy, poniamo

X

E= (Y(Xa) VYa)?
azA

SeEe molto piccolo allora la rete classi ca correttamente i segnali dell'insieme A.
Si cercano quindi algoritmi e cienti per calcolare i pesi w in modo da minimizzare
E (apprendimento supervisionato).

Rimane un problema fondamentale: una volta calcolati i pesbttimali, se alla rete
viene prensentato un segnaley che non ha mai visto riuscia a classi carlo?

In molti casi co risulta vero se il campione A inizialee abbastanza generale (pro-
pried di generalizzazione delle reti neurali).



Retl Dinamiche

Le reti dinamiche sono generalmente costruite utilizzando modelli dinamici di
neurone e hanno lo scopo di riprodurre alcuni fenomeni oss@&ti sperimentalmente
nelle reti neuronali

dvi _ A .
m E — Vrest Vl (t) + + | [ (t) + Wij f (t tj )
J £ >t

La matrice di connessionew;j de nisce la proprieta delle rete introducendo inter-
azioni eccitanti wi > 0 o inibenti w;j < O.
| fenomeni che si riescono a riprodurre sono:

1) fenomeni di sincronizzazione;

2) esistenza di stati periodici o quasi-periodici;

3) esistenza di stati caotici del sistema;

4) fenomeni transienti legati alla propagazione di un segna.






Apprendimento a Memoria

Nei neuroni sono stati osservati sperimentalmente due femoeni fondamentali:

Long Term Potentiation: ovvero un ra orzamento delle connessioni sinaptiche
dei neuroni che vengono eccitati per un certo tempo.

Long Term Depotentiation:ovvero una diminuzione delle connessioni sinap-
tiche dei neuroni che non vengono eccitati per lungo tempo.

Tali fenomeni sono alla base della plasticia sinaptica cle si pensa responsabile
dell'apprendimento e della memoria.

Nel caso precedente l'apprendimento era imposto dall'estao, ma si sono con-

siderati modelli che riproducono un‘apprendimento non sugrvisionato basato su

LTP ed LTD.



Il modello di Hebb

Nel 1949 Hebb propose un modello di variazione dei pesi sinpi secondo lo
schema

dwi _ A

dt - Iy y_ i (AN

Applicando una teoria di campo medio: ovvero mediando suglinput X; considerati
con processi random si pw dimostrare che tale modelloe istabile:
dWi _ _
W_ ij Wi con ij =<XiX; >
da cui si deduce chew crescono inde nitamente se > 0 o0 decrescono sempre se
< 0.



Modello BCM

Tale modelloe stato proprosto negli anni '80 basandosi sulassunzione che

dWi

E:Xi (y; )

La funzione deve avere le propriet di avere una bistabili



Se la soglia e costante tale modello risulta comunque instabile, alloraie proposto
di legare la ad una memoria neurale

Z

()= o+ e T jyt 9)jds' o+ <jyj*>
0

se e sucientemente lungo. La memoria consente:
1) stabilizzazione delle equazioni di evoluzione dei pesk(> 1);
2) introduzione di un fenomeno di selettivia del neurone dl'ambiente esterno;
3) propried statistiche non banali del neurone BCM legate alla minimizzazione
di una funzione Energia:
S<x3> ,<x2> °

W

E=w
3 4




Ritorno alla Biologia

E possibile giusti care il modello BCM?



Schema cinetico con le equazioni di Michelis Menten

PKA CaMKII



dA

E_VZ Vi

dAP B

W_Vl Vo + Vg V3
dAg _

ot BV

dove A; AP ; AE danno le probabilia che il canale sia nei diversi stati di fosfori-
lazione.



le velocia di transizione sono

k¢ PKAT A
T T A
L= K kpPPIr A
k'k' + k'AP + kT'AR
_ kS CaMKIl 1 AP
va T KT+ A
kS KPPP1; AR
Vg =

k'K + k'AP + kT'AR



Si possono caratterizzare le soluzioni di equilibrio ed edenziare un fenomeno di
biforcazione
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LTP

E possibile simulare un fenomeno di LTP supponendo che la caentrazione dell'en-
zima CaMKII 1 vari nel tempo

CaMKIl t(t)= CaMKIl £+ (1  cos t)

Se lo stato eccitato dura su cientemente a lungo molti dei canali passano dallo
stato non fosforilato a quello doppiamente fosforilato e nmangono in tale stato

anche quando il segnale scompare.






LTD-LTP

Un comportarmento LTP-LTD diventa conseguenza della presema di uno stimolo
con un rumore

CaMKIl t(t)=(CaMKIl 2+ (1  cos t)(1+ (b))

Quando la concentrazione diCaMKIIl t cresce osserviamo ancota un picca 1
che indica che quasi tutto i canali sono doppiamente fosfolati. Quando lo stimolo
scompare le uttuazioni causano un ritorno della distribuzione attorno allo stato

non fosforilato



0.8

0.6

30

25—

|
o
«

[Te}
—

s|auueyd Jo N

50

t

0.8

0.6

0.4

t
|

o

«

s|auueyd Jo N



Applicazioni

Le reti neurali hanno molte applicazioni ai problemi di classi cazione e di predi-
zione. Vi sono applicazioni pu recenti alla robotica per costruire automi intelli-
genti ad esempio che cooperano



Automi intelligenti



Conclusioni

"Every model, whether in the physical or biological or social sciences, distorts
reality in that it oversimplies. But if it is a good model, wh at is omitted is
outweighted by the beam of light and understanding thrown ower the diverse
facts"PAUL A.SAMUELSON



