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®* Neuroinformatyka: co to jest i dlaczego jest wazna. ]HE PB&!%
/.

®* Modzg: ostateczne wyzwanie. = J'Km

® Interpretacja sygnatow, czyli jak dziatajg mozgi. ;_- 1 &
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Symulacje biologicznie inspirowanych sieci neuronowych.

Perspektywy neurotechnologii.

Zespot w ramach Uniwersyteckiego Centrum Doskonatosci (2020) IDUB
“Dynamika, analiza matematyczna i sztuczna inteligencja”.
Zrozumienie procesdw w mozgu i inspiracje dla algorytmow Al.

Komitet Informatyki PAN: Sekcja Nauk Obliczeniowych, Bio- i Neuroinformatyki.

Neuroinformatyka to chyba jedyna specjalnosc informatyki, w ktorej mozna
dosta¢ Nagrode Nobla (A. Cormack, G.Hounsfield, 1979 Computer Tomography)


http://snob.ippt.pan.pl/
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Jak psujg sie mozgi?
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Neuro

ancf Informatics 2019

International Neuroinformatics Coordination Facility (INCF.org):

integracja i analiza danych zbieranych na kazdym poziomie, wszystkimi
technikami, dla wszystkich organizmoéw, zrozumienie jak funkcjonujg maozgi i jak
wptyngc na ich zdrowie i dobrostan ludzi.

Centrum INCF jest w Karolinska Institutet, Sztokholm: 18 krajow, 120 instytucji.
Polski wezet INCF powstat w IBD PAN im. Nenckiego, od 2017 na UMK w Toruniu.

12th INCF Congress on Neuroinformatics and INCF Assembly, Warsaw 9/2019.
Neuroobrazowanie, neuronauki obliczeniowe, sztuczna inteligencja.

MieliSmy nadzieje przystapic jako kraj do INCF przed kongresem. PRM

Polska Rada Mézgu

Polska Rada Mdzgu zostata zatozona przy Fundacji Neuropozytywni w 2013,
miat powstac “Brain Plan dla Polski” zwalczania choréb mézgu. !...-.-f')’mm .09

dla Polski



https://neuropozytywni.pl/brain-plan-dla-polski

Mozgi sie czesto psujq ...

HEAVY BURDEN

Six categories of illness account for more than
half of the costs of brain disorders in Europe.
Indirect costs — such as working time lost to
illness — are responsible for about 409% of the
total financial burden.

. €65.7bn

-

ADDICTION

I €277 bn
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Direct health-care costs |
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Indirect costs
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2013: Human Brain Project, EU Flagship i Obama BRAIN Initiative:
Brain Research through Advancing Innovative Neurotechnologies.

Cel: “Opracowanie nowych technologii, aby zbada¢, w jaki sposéb komorki i
obwody mozgu oddziatujg na siebie, ostatecznie odkrywajgc ztozone powigzania
miedzy funkcjonowaniem a zachowaniem mozgu, jak mozg rejestruje,
przetwarza, wykorzystuje, przechowuje i pobiera ogromne ilosci informac;ji.”

Od 2013 roku nastapit wieki postep w badaniach nad mozgiem i powstato wiele
interesujgcych neurotechnologii.



Join the IEEE
Brain Community

JOIN FREE

Misjg |IEEE Brain jest wspomaganie kros-dyscyplinarnej wspotpracy, koordynacja
zaawansowanych badan, standaryzacja i rozwoj technologii neurokognitywnych
w celu poprawy dobrostanu ludzkosci.

W IEEE Brain zaangazowato sie 20 towarzystw:

IEEE Computational Intelligence Society; Computer Society;

Consumer Electronics Society; Digital Senses Initiative;

Robotics and Automation Society; Sensors Council;

Signal Processing Society; Systems, Man, and Cybernetics Society,

Society on Social Implications of Technology; International Neuroethics Society,
and a few other societies.

Wiekszos¢ z tych towarzystw jest tez zwigzana ze inteligencja obliczeniowa.



WEF: czwarta rewolucja przemystowa dzieki Al/neuro
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Virtual and Augmented Reality

Sensors



https://www.weforum.org/

EEEEEE

Kogni
Nauki kognitywne

Biohybrydy

Nano
Fizyka
Lab Kwantowa
neuro-
kognitywne
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Info

Informatyka, inteligencja obliczeniowa/sztuczna,
uczenie maszynowe, sieci neuronowe


https://www.youtube.com/watch?time_continue=98&v=V1D4FPNnoig
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Yoryy WATSON BRAD

i’ Info/neuro+nano: Al/DNN

1997 — szachy, Deep Blue wygrywa z Kasparowem.

2011 -

IBM Watson wygrywa z dwoma mistrzami

teleturnieju Jeopardy (Va Banque)

2015 — zrobotyzowane laboratorium + Al odkrywa
$ciezki genetyczne/sygnatowe regeneracji ptazincéw

2016 — Google AlphaGo wygrywa z Lee Sedolem

2017 — Libratus (CM) wygrywa z ludzmi w pokera
OpenAl wygrywa w Dota 2 z profesjonalista.

2018 — Watson Debater wygrywa z filozofami.

2019 — Dota2 druzynowa, Starcraft Il ...
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Giebokie sieci neuronowe

Sieci neuronowe rozpoznajg wzorce, Deep neural network
realizujg nieliniowe transformacje T
uczg sie dobierajgc parametry, ale Anput layar " " |
nie tworzg dobrych modeli o\

s,
A \‘\'\,\EZII:IHZH:II layer
o

przyczynowych i nie maja P : 7 Ny
realistycznych biologicznych podstaw. RS | ‘

Np: tensor networks
Cichocki Lab, RIKEN BSI
WD: Meta-learning (2000-2014)

Wyzwanie: jak zrobi¢ modele ) . . .
, ] . ¥ » i
dzi al’aj gce podobnie do mozgu? feature maps fti‘lhlli.‘tll'l..‘lp‘; feature maps fran_uc maps output
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2008, Memphis, AGI:
Artificial General Intelligence.

55 2x2 x5
convolution \ subsampling  convolution

. \\ connected A
feature extraction classification



Studies in Computational Intelligence 63 Studies in Computational Intelligence 498
Studies in Computational Intelligence 358
Wiodzistaw Duch \Tﬁ{:;tzlezz:}iﬁli()ou\::\ki
Jacek Mandziuk (Eds.) Krzysztof Grabczewski (Eds.) NzysZofGrapczewski
- Meta-Learnin
Challenges _ Meta-Learning i Decision 9
for Computational "~ in Computational Trealnductioh
Intelligence Intelligence
&) Spri
@ Springer @ Springer R

Meta-uczenie, czyli jak sie uczy¢ by sie mdc uczyé, odkrywanie nowych modeli.
Transformation-based learning, Support Feature Machines, Universal Learning
Machines i wiele innych ciekawych pomystéw — prace od 2000 roku na tej stronie.



https://www.is.umk.pl/~duch/cv/WD-topics-exp.html#NN

BICA, Brain-Inspired Cognitive Architecture

Do zrozumienia jak dziataja
mozgi potrzebny jest model
odtwarzajacy funkcje,
przeniesienie naszej wiedzy
do neuronowego symulatora.

BICA, mdzgo-podobne
architektury komputerowe
wzorowane na ogolnej
strukturze przetwarzania
informacji przez mozgi.
Nadal dos¢ prymitywne.

HIPPOCAMPUS

Duch W, Oentaryo R.J,
Pasquier M, Cognitive
architectures: where do
we go from here? 2008



Neuronauki < Al

(A= 7=
Hassabis, D., Kumaran, D., Summerfield, C., Botvinick, M. (2017). A | :;iif

WIS
Neuroscience-Inspired Artificial Intelligence. Neuron, 95(2), 245 E}‘L\?ﬁ

Afiliacje: Google DeepMind, Gatsby Neuroscience, UCL, Oxford Uni.

Bengio, Y. (2017). The Consciousness Prior. ArXiv:1709.08568.
Tomaso Poggio (2/2020) wyktad na UMK: neuronauki to droga do Al.

Algorytmy ML inspirowane przez neuronowe modele zachowania, np:
uwaga w uczenie sekwencji NLP, komplementarne systemy uczenia sie, modele
pamieci roboczej i algorytmy Neural Turing Machine, systemy wieloagentowe.

* Uczenie maszynowe uzywane jest do analizy danych, pomaga zrozumiec
zachodzgce w mozgu procesy.

Badania zachowania zwierzgt => reinforcement learning. Mdzgi uzywaja
wariantu algorytmu temporal difference-learning! Dopamina = nagroda.

Sieci CNN = interpretacja sygnatow w ukfadzie wzrokowym. Z impulsow 205
neuronow uktadu wzrokowego makaka odczytano kierunki projekcji obrazu.

Architektura LSTM = model pamieci roboczej w korze przedczotowej.
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Stany umystu=siine, spojne aktywacje




~ Architektura matych swiatow

Physiological Reviews®© 2020

Ztozone funkcje wymagajg wspotpracy wielu wyspecjalizowanych obszarow
mozgu, z ktorych kazdy dostarcza czesciowych informacji. Pamieé, osobowosc,
tozsamosc¢ czy swiadomosc to procesy sktadajgce sie z wielu elementow,
podobnie jak modele wieloagentowe w , spoteczenstwie umystu” Minsky’ego.
Konstrukty psychologiczne nie oddajg specyfiki procesow neurodynamicznych.



EPN: centrum zarzgdzajgce

Networks
FPN (fronto-parietal)
.CON (cingulo-opercular)

.SAN (salience)
IDAN (dorsal attention)

5 Vantral
Ao

\_ | N VAN fental ateion

I oV (et mode)

Motor & somatosensory

Centralna rola sieci czofowo-ciemieniowych (FPN) pozwala na kontrole przeptywu
informacji pomiedzy sieciami odpowiedzialnymi za rézne funkcje. Czarne linie
pokazuja silne korelacje, wiekszos¢ przechodzi przez FPN. (Cole et al. 2013).



Konektomy: z MRI/fMRI

Node definition (parcelation)

Structural connectivity Functional connectivity

]
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: Correlation
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Graph theory Whole-brain graph

P Modularity

Degree

Correlation
matrix

Network neuroscience. Bullmore & Sporns (2009)



ASD: patologie potgczen

Poréwnanie potaczen 3 - 7'" 2
wybranych obszarow mozgu u :
pacjenta z ASD, TSC
(stwardnienie guzowate,
rzadka choroba genetyczna),

i ASD+TSC.

Widac stabe lub catkiem
brakujgce potgczenia
pomiedzy odlegtymi od
siebie obszarami.

Takie potgczenia konieczne sg
do realizacji ztozonych funkg;ji.

TSC with ASD

J.F. Glazebrook, R. Wallace, Pathologies in functional connectivity, feedback
control and robustness. Cogn Process (2015) 16:1-16



Jak wygladajg pojeciaw mozgus

voxel [24,51,68] left

model performance: 0.207 (p=0.000) =
Not bad, pretty reli

murder
murderer



http://gallantlab.org/huth2016/
http://gallantlab.org/huth2016/
../The%20brain%20dictionary-16.lnk
../The%20brain%20dictionary-16.lnk

Neuroinformatyka
Jak psujg sie mozgi?

Jak naprawia¢ mozgi?
Sieci funkcjonalne

Jak zmieniajg sie mozgi?

Jak mozgi podejmujg decyzje?
Symulacje neurodynamiki
Neurotechnologie

Perspektywy Neuroinformatyki



On the threshold of a dream ...

Cel: optymalizacja procesow mozgu!

Naprawa mozgow chorych i optymalizacja zdrowych
wymaga zrozumienia procesow przetwarzania informac;ji. Ve
Jak sterowac neuroplastycznoscia? Ay B

1. Szukamy zrddet (fingerprintéw) specyficznej
aktywnosci regionow i podsieci mdézgu analizujac
dane z neuroobrazowania.

2. Wykorzystujemy procedury neurofeedback oparte

o dekodowanie i zmiany sity potgczen w systemach
stymulacji mozgu.

3. Opracowujemy nowe diagnostyczne i terapeutyczne
procedury wykorzystujgc neuromodulacje.

4. Budujemy architektury systeméw kognitywnych,
ktore dziatajg podobnie do mozgow.

G-tec wireless NIRS/EEG na mojej glowie.
Duch W, Neurocognitive Informatics Manifesto, 2009.



Biomarkers from neuroimaging

Data Acquisition Image Preprocessing Feature Selection
(three sites in Japan) - -

-

ASD

2N

Model for ASD
SLR

orl

L1-SCCA

(N=74) Models for other covariates
Demographic Medication
. properties status
- Time course from Correlation matrix
i each region among 140 regions
w 2 i
N=10 ; matrices wit
( 7 Per subject diaurhﬁasiicnl:sl?abels

P=0.65
AUC =0.93 C

a P=6.7x107" /_ ASD —
. ’ (A'SD)‘

AUC =0.48
P=0.83

AUC = 0.65 d MDD

N. Yahata et al, Psychiatry and Clinical Neurosciences 2017: 71




Neurofeedback may repair network?

(a) Functional (f) Feedback of the
image acquisition re to a participant

":'"—m-l "
I—_—u.l 1
.= f exp( ,"5ij}
[T T TR

(b) Real-time (e) Conversion to the

image reconstruction ; feedback score

(c) Extraction of (d) Calculation of
BOLD time course functional connectivity
from ROls among ROls

Megumi F, Yamashita A, Kawato M, Imamizu H. Functional MRI neurofeedback
training on connectivity between two regions induces long-lasting changes in
intrinsic functional network. Front. Hum. Neurosci. 2015; 9: 160.



BCl — Interfejsy Mozg-Komputer

Nieinwazyjne, czeSciowo inwazyjne i inwazyjne metody zbierania sygnatow
niosg coraz wiecej informacji, ale trudno je stosowac. EEG nadal kroluje!

Frequency
Analysis
(Continuous)

Rate Coding
(Semi-
Continuous)

Spikes
(Point
Process)

Supervised

Classifiers
(LDA, SVM)

I/O Models for
Regression

(FIR, NN)
Decision
Generative Process

Semi-Supervised

Reinforcement
Learning

Unsupervised
Correlation
Metrics

State
Machines

Trajectory
Control




Rekonstrukcja i lokalizacja EEG
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SupFunSim

SupFunSim: nasza biblioteka/toolbox, do modelowania sygnatéw EEG/MEG.

Dostarcza wielu filtrow przestrzennych do rekonstrukcji Zrédet EEG: klasyczne
filtry liniowe LCMV, eigenspace LCMV, nulling (NL), oraz minimum-variance
pseudo-unbiased reduced-rank (MV-PURE, T. Piotrowski), dwie rodziny indekséw
aktywnosci neuronalnej pozwalajgce na wiekszg rozdzielczos¢ zrédet, unikanie
interferencji. Umozliwia kierunkowa analize potaczen na poziomie zrodet
wskaznikami: partial directed coherence (PDC), directed transfer function (DTF).

Wspotpracuje z pakietami FieldTrip EEG/ MEG. Modularne, zorientowane
obiektowo, wykorzystuje notesy Jupyter, pozwalajgce na notacje w LaTexu.

A:=Hg z =R'2H
B:=Hg.y =N12H

8¢8file calculate H Src.m
function model = calculate H Src(MODEL)
model = MODEL;

model.H Src R pinv(sqgrtm(model.R)) * model.H Src;
model.H Src N pinv(sqgrtm(model.N)) * model.H Src;
end

Rykaczewski, Nikadon, Duch, Piotrowski, T. (2021) Neuroinformatics 19, 107-125
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Brain Eingerprinting

Znajdywanie unikalnych wzorcow
aktywnosci elektrofizjologicznej:
e obszarow mézgu (ROI)

* sieci neuronowych w mozgu

e stanow mentalnych i zadan.

Rdzne podejscia:
1. Mikrostany i ich przejscia
(Michel & Koenig 2018)

2. Reconfigurable task-dependent modes
(Krienen et al. 2014)

3. Contextual Connectivity
(Ciric et al. 2018)

4. Spektralny Fingerprint
(Keitel & Gross 2016)

5. Inne ...

Spectral Fingerprint
ROI 81 Inferior Parietal Lobule
(Frontoparietal Network)

« 1-Duration=83.7 % |
° 2 - Duration=47.3 %/ -

50
Frequency [Hz]



Simultaneous EEG/fMRI ]

g L4

Raw EEG Data Functional MRI ][ Anatomical MRI

L 3 N
Artifact-free EEG [ Co-registered and ]
'. Global Field Power normalized fMRI

Temporally downsampled EEG
(microstates)

4 Sourceimaging
EEG Cortical Sources I
& Alignment

Surface Aligned Cortical Sources

$§ TemporalICA

Spatial ICA

EEG RSNs ) BOLD fMRI RSNs

4 N

.. 0 100 200 300 (s) 50 200 300 (5) .
\‘0 100 200 300 (s)/ \0 100 200 300 (s) -/
2 I

Spatial Comparison & Temporal Correlation




DMN hdEEG DAN hdEEG g DSN hdEEG

@@E@ &

DAN fMRI

AN fMRI

ots & §

t-score
[
min max

SICA, dane 10-min fMRI (N = 24). Sieci: DMN, default mode network; DAN, dorsal
attention network; DSN, dorsal somatomotor network; VFN, visual foveal network;

AN, auditory network; MPN, medial prefrontal network.
Liu et al. Detecting large-scale networks in the human brain. HBM (2017; 2018).




Analiza spektralna

~ Sensor Space ,

Preprocessing |,
I
1-s segments |! 1st-level 2nd-level

LCMV " GM models } ' GM models )

I
Artefact : : P!
Rejection |~ weights AAL Atlas k-means | k-means
| ! clustering |, /| clustering
I

. Sipgle—trial Source Area GM
{Fourier spectral >} projection average

MRI-MEG BRI $W 0" STmmme—---
co-registration normalisation

Spektralny Fingerprint
Modelowanie zrekonstruowanych
aktywnosci obszarow maézgu jako zbior
widm obecnych w okreslonym procencie
czasu nagrania

A. Keitel i J. Gross, ,,Individual human brain
areas can be identified from their characteristic

spectral activation fingerprints”, PLoS Biol 14,
1002498, 2016



Wyzwania Spectral Eingerprints

The brain contour
of neurofeedback External chains of the neurofeedback system

Feedback

Electrodes

Amplifier

Zrédto: O. R. Dobrushina et al. Front. Hum. Neurosci. 14, 2020

Michat Komorowski

Spektralny Fingerorint Jak modelowac Jakie cechy spektralnych
dlzia’ra dot\)/rze fa I\BIEG Jak spektralny fingerprint w  fingerprintéw moga
to dobrze zrobié na EEG? czasie rzeczywistym? stanowic dobre

(neurofeedback) biomarkery?
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Wptyw obcigzenia poznawczego

Two experimental conditions: 1-back, 2-back (Karolina Finc)

Anatomical  Functional

d ﬁNgde parcellation parcellation
S (90 nodes) (264 nodes)
Weigh’Fed Fisher’s
correlation cores
matrices
Binary Threshold
correlation (0.01 - 0.6)
matrices

global efficiency | local efficiency | modularity



Modularnosc i procesy poznawcze

Proste i trudniejsze zadanie pokazuje
jak zachodzi reorganizacja sieci catego
mdzgu, globalnych hubdéw. Provincial hubs

Lewa: 1-back, tatwe zadanie
Prawa: 2-back, trudniejsze zadanie

Srednia dla 35 badanych.

Lokalne huby w DMN i PFC stajg sie
bardziej aktywne gdy zadanie robi sie
trudne, czes¢ neuronéw w tych
obszarach tworzy nowe rozlegte
podsieci integrujgce prace mozgu.

|| Fronto-Parietal (FP) | [l Defouit Mode (M) [l Cinguio-Opericuar(co) [Jl] Dorsal Attention (DA)

- Memory (MEM) - Ventral Attention (VA) D Auditory (AU) . Visual (VIS)
] somato-Motor (SOM) Salience (SA) Subcortical (SUB) [ ] other

Finc K, Bonna K, Lewandowska M, Wolak T, Nikadon J, Dreszer J, Duch W, Kiihn S. (2017)
Transition of the functional brain network related to increasing cognitive demands.
Human Brain Mapping 38(7), 3659-3674



Modularnosc i procesy poznawcze

Proste i trudniejsze zadanie pokazuje
jak zachodzi reorganizacja sieci catego
mozgu, globalnych hubow. Connector hubs

Lewa: 1-back, tatwe zadanie
Prawa: 2-back, trudniejsze zadanie

Srednia dla 35 badanych.

Globalne huby w DMN i PFC stajg sie
bardziej aktywne gdy zadanie robi sie
trudne, czeS¢ neuronéw w tych
obszarach tworzy nowe rozlegte
podsieci integrujgce prace mozgu.

|| Fronto-parietal (FP) | [Jf]] Defouit Mode (M) [l Cinguio-Opericuiar (co)  [JlJ Dorsal Attention (DA)

- Memory (MEM) - Ventral Attention (VA) || Auditory (AU) . Visual (VIS)
] Somato-Motor (SOM) Salience (SA) Subcortical (SUB) [ ] oter

Karolina Finc et al. Human Brain Mapping (2017).



Trudnosc¢ zadania

Segregated Integrated
network network

global efficiency

Low cognitive local efficiency High cognitive

effort effort

Locally specialized ¥ modutarity Distributed
Drocessing Drocessing
1 performance

Parcelacja na 264 regiony (sfery 10 mm) pokazuje sieci | zmiany bardziej
precyzyjnie niz parcelacja na 90 regiondw; tylko mata podgrupa neuronow
w kazdym ROl jest silnie skorelowana. Wiekszy obszar = wiecej szumu.



Trening pamieci roboczej

©
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B Default-mode network (DMN) Fronto-parietal network (FPN)

Trening trwat 6 tygodni, podwdjne zadanie n-back, na wykresach zmiany
wspotczynnika przypisania do sieci FP i DMN, czyli prawdopodobienstwa,
ze para ROI (atlas Powera, 264 ROI) zostanie przypisana do tej same;j sieci.

Automatyzacja od Swiadomej do automatycznie wykonywanej czynnosci.
Finc, Bonna, He, Lydon-Staley, Kiihn, Duch, Bassett, Nature Communications (2020).



Wptyw treningu na caty mozg

Experimental Control
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Dorsal Attention (DA)
Default Mode (DM)

Memory (MEM)
Salience (SAL)

Somato-Motor (SOM)
Subcortical (SUB)

Uncertain (UNC)

Ventral Attention (VA)
Visual (VIS)

b
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o

Experimental

Recruitment change (T stat.)
Recruitment change (T stat.)

VA SAL DM CO AU FP SUB MEM VIS DA CER SOM UNC
System

AUWNEMSALCEHSOMVA FPLIESLBDRCDVIS

Zmiana rekrutacji ROl wewnatrz sieci i pomiedzy réznymi sieciami.
Istotny wzrost rekrutacji modutéw * widac w sieciach DMN, FP, orientacji VA,

istotnosci SAL, sieci obreczowo-wieczkowe;j (cingulo-opercular, CO) i sieci AU.
K. Finc, K. Bonna, X. He, D. Lydon-Staley, S. Kihn, W. Duch & D.S. Bassett,

Dynamic reconfiguration of functional brain network during working memory training.
Nature Comm. 11, 2435, 2020
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DecideNet

Eksperyment (Kamil Bonna): w czasie sesji w skanerze fMRI (GE 3T) 32 osoby
wykonywato zadanie znane jako probabilistic reversal learning (PRL),

a po sesji testy Barratt Impulsiveness Scale BIS-11, oraz Specific Risk Taking
Scale DOSPERT.

Maksymalizujemy zysk (nagroda, PE) lub minimalizujemy straty (kara)

A A

Pytania: ‘
1) Czy organizacja funkcjonowania sieci w czasie g. %.

uczenia sie zalezy od btedu predykcji w

kontekscie nagrody i kary?

nagroda - kara

2) Czy uda sie w tym przypadku zauwazy¢ zmiany

w modularnej strukturze sieci? 5 5

3) Jakie sieci oddziatujg z regionami nalezacymi Nie Tak
do sieci predykcyjnych? btad predykcji




Beta series correlation

Analiza funkcjonalnych potgczen powstajgcych w czasie wykonywania zadan w skanerze
fMRI w celu oceny wptywu zmiany funkcjonalnych potgczen na warunki eksperymentu.

Regressors:
- task events
- 24HMP

- drift
Options:

- high-pass

- standarization
- smoothing 6mm

p-map exiraction (effect size, no t-stat, no z-score)

N

110 frials
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s[eu} 3d-

a
=
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Analiza wymaga wielu krokow:

Atlas Powera z parcelacjg na 264 ROI,
dodano 30 nowych klastréw z meta-
analizy, w sumie 272 ROI +15 sieci.

Wiele korekt sygnatu, progowanie i
odszumianie, testy statystyczne.
Wszystkie kroki sg na Github.
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Sieci zaangazowane W, decyzje

Networks

B Cztery gtowne sieci rozlegte LSNs:
s * wzrokowa
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* somatosensoryczna

\default_mode

éuncenain e Zada N |Owa

—dorsal_attention
ventral_attention

| somatomotor

4
[ |cingulo_opercular ~. _

[ Jauditory
——cerebellar _____..-’;f
Emper=ine =

[ |subcartical

* \NPE network is part of
Wi task network (71%)

\fronto_parietal

—— memory D M N ( 14%)




Neuroinformatyka

Jak psujg sie mozgi?

Jak naprawia¢ mozgi?

Sieci funkcjonalne

Jak zmieniajg sie mozgi?

Jak mozgi podejmujg decyzje?

Symulacje neurodynamiki

Neurotechnologie
Perspektywy Neuroinformatyki



Neurony.

Najprostsza inspiracja: neurony (100 G) => funkcje progowe o(W*X+0)

Biologia: wiele rodzajow, kanatow jonowych, output __ axon
neurochemia, skomplikowana integracja cell body,

integration

membrane
potential

czaso-przestrzenna, >10 K wejsc ...

4 . A , \ /
Szczegodtowe biofizyczne modele neuronéw S irbuts dendrifes

potrzebne sg by modelowaé wptyw lekdw,
neurotransmiterow, zaburzenia psychiczne.

ynapses

Detector Neuron

Somatadendritic

Intracellular recording Action potentials

Lxcitatory inputs kv 2 kv throughout dendrite Mav, Kvl, Cav
I\I\N\ # Froximal Presynaptic
o vl nerve
N 4% i Sunma fir
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Model czytania i dysleksiji

Minimalny system pozwalajgcy na
eksperymenty na wysokim poziomie:

Aisa, B., Mingus, B., and O'Reilly, R. The
Emergent neural modeling system.
Neural Networks, 21, 1045, 2008

Model czytania uwzglednia ortografie,
fonologie i semantyke, warstwe 140 el.
Reprezentujgcych mikrocechy, ktorej
pobudzenia identyfikujg jednoznacznie sens.

fE WE E TEU TEi g Tak

=d Ea 2a Ea e 10a sk

OP_Hi FPhonology

DyslexiaMNMel Value: act

Uczenie korelacyjne i konkurencyjne.
Uczenie: przypadkowy wybadr jednej z 3 warstw (ortografia, fonologia,
semantyka) jako wejscia, a pozostatych dwdch jako wyijscia.
Semantyka opisana jest przez mikrocechy <> aktywacje neuronu.

W mozgu mikrocechy to podsieci, a nie lokalne regiony.



Recurrence Plot (flag)

150 200 250 300 350 400 450 a00

Mikrostany (~100 ms) i szybkie przejscia dzieki mechanizmowi
flag WTA, pomiedzy stanami o nakrywajgcych sie aktywacjach.



Wizualizacja trajektorii

Recurrence Plat
1800
1600
1400
1200
1000
800
BO0
400
200

200 400 GO0 800 1000

Wykresy rekurencji i wizualizacja MDS/FSD/tSNE trajektorii aktywnosci
mozgu. Dane z 140-wymiarowej aktywnosci warstwy semantycznej w czasie
spontanicznej asocjacji w domenie 40-stéw, zaczynajgc of “flag”.

Nasz toolbox (K. Dobosz): http://fizyka.umk.pl/~kdobosz/visertoolbox/



http://fizyka.umk.pl/~kdobosz/visertoolbox/
http://fizyka.umk.pl/~kdobosz/visertoolbox/
http://fizyka.umk.pl/~kdobosz/visertoolbox/

Mikrostany z EEG

Lehmann et al. A

Mikrostany EEG u
0s06b cierpigcych na
rozne zaburzenia
psychiczne.
Psychiatry Research
Neuroimaging, 2005

A

Khanna et al.
Microstates in
Resting-State EEG:
Current Status and
Future Directions.
Neuroscience and
Biobehavioral
Reviews, 2015

Symboliczna
dynamika.
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delay = 25 ding = 5, time delay = 25
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EEG z eksperymentow w ktorych szukamy korelacji ztozonosci i nieliniowych
parametrow sygnatu spoczynkowego z inteligencjg i pamiecig robocza.

Sygnaty z 6 elektrod, pasmo teta, rekonstrukcja atraktorow przez embedding:
[y(t),y(t-T1),y(t-27),...,y(t-nT)]. Widaé metastabilne stany, baseny atrakgji
(S. Duda, K. Totpa).




Neuroplastycznosc

Tworzy sie siatka pojeciowa, kazdy wezet = mikrostan, pomiedzy nimi sg
szybkie przejscia, niektore stany pobudzajg osrodki ruchu i mowy. Siatka
pojeciowa nie odwzorowuje obiektywnie stanow srodowiska. Model GNG.

MNetwork Model: |Growing Neural Gas (Fritzke)
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znieksztatcony obraz Swiata
wynikajacy z prania mozgu.

Model GNG.

WD: Memetics and Neural

Models of Conspiracy Theories

arXiv:1508.04561



https://arxiv.org/abs/1508.04561
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Implanty pamieci

Testy na szczurach, matpach, w 2017 roku na 20 ludziach daty poprawe
pamieci 0 30%. T. Berger: Sg dobre przestanki by wierzy¢, ze integracja
pamieci z elektronikg jest mozliwa.

DARPA: program
Restoring Active
Memory (RAM), dla
0s0b z uszkodzonym Multi-Site
mozgiem (TBI), ma Electrode Array
by¢ nieinwazyjny.
Neurofeedback +
neurostymulacja w
zamknietej petli.
Komercyjny

stymulator RNS dla
hamowania padaczki.

Hippocampts 3 //



Miliony hanodrutow W mozgu?

DARPA (2016): Neural Engineering System Design (NESD)
Wymagania: czytanie impulsow z 10° neurondéw, pobudzanie 10°> neuronow.

Projekt DARPA Electrical Prescriptions (ElectRx) ma umozliwi¢ “modulacje nerwow
peryferyjnych by powstaty zdrowe wzorce pobudzen w sieciach neuronowych.
Urzadzenia ElectRx i rozwijane obecnie systemy terapeutyczne wchodzg w faze
badan klinicznych.”

Neural lace i neural dust — projekty Elona Muska stymulacji kory.



https://www.darpa.mil/program/electrical-prescriptions
https://www.darpa.mil/program/electrical-prescriptions
https://www.darpa.mil/program/electrical-prescriptions
https://www.darpa.mil/program/electrical-prescriptions
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Perspektywy

Mozg da sie zrozumiec ...

Wymaga to wspotpracy informatykow, fizykow, neurobiologow,
kognitywistow, psychologow ...

Imitacja moze nas daleko zaprowadzic, ale czy Al mozliwa jest bez mozgu?
Kluczem jest neurodynamika sieci funkcjonalnych na konektomach.
Diagnoza, terapia, naprawa i optymalizacja mozgow jest mozliwa.

Neuroobrazowanie <~ modele catego mozgu (TVB) < grafy sieciowe <
modele mentalne, pokazujg jak powigzaé stany mozgu <> stany umystu.

To co wczoraj byto fantazjg jutro stanie sie codziennoscia.

Technologie neurokognitywne gteboko zmienig cztowieka.



IMPROVING HUMAN DAILY LIFE FUNCTIONING -
' 21, 5 2% :

MAY 2021 //
ONLINE

working 24h

1.Create a team consisting of 3-5 people.
2.Fill in the Registration Form (available on Facebook event).

DO YOU HAVE ANY QUESTIONS?

Write an e-mail:
NEUROTECHTOR@GMAIL.COM

Neurotechnology Scientific Club
Center for Modern Interdisciplinary Technologies
at Nicolaus Copernicus University in Torun
Wilenska 4 Street



W strone inteligencii

IEEE Computational Intelligence Society Task Force (J. Mandziuk & W. Duch),
Towards Human-like Intelligence

' -'EEE*Symposau eries on Computanonal Intelllgencei
H _ EEE SSCI 2013

.-315-Mﬂn..—«1-tﬂ.anApﬂl 2ﬂ13, .Smgapnre - - Gt

iim i : I ; ' 34 i ‘ . Computational

Call for Papers http://www.ieee-ssci.org/

IEEE SSCI CIHLI 2021 Symposium on Computational Intelligence for Human-like
Intelligence, Orlando, FL, USA.

AGI conference, Journal of Artificial General Intelligence comments on Cognitive
Architectures and Autonomy: A Comparative Review (eds. Tan, Franklin, Duch).

BICA Annual International Conf. on Biologically Inspired Cognitive Architectures,
11th Annual Meeting of the BICA Society, Natal, Brazil, 2020.

Brain-Mind Institute Schools International Conference on Brain-Mind (ICBM) and
Brain-Mind Magazine (Juyang Weng, Michigan SU).



http://www.brain-mind-institute.org/

In search of the sources
of brain's cognitive activity
Project ,, Symfonia”, NCN, Krakéw, 18.07.2016
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Nasi neuro-kog-fanatycy

Prawdziwie interdyscyplinarna grupa: kognitywisci, infromatycy, inzynierzy,
matematycy, neurobiolodzy, fizycy, psycholodzy, filozofowie.




Publikacje 2020

Duch. W. (2020) IDyOT architecture — is this how minds
operate? Physics of Life Reviews (IF 13.8)

Rykaczewski, K, Nikadon, J, Duch, W, Piotrowski, T. (2020).
SupFunSim: spatial filtering toolbox for EEG. Neuroinformatics (IF 5.1).

Finc, K, Bonna, K, He, X, Lydon-Staley, D.M, Kiihn, S, Duch, W, & Bassett, D. S.
(2020). Dynamic reconfiguration of functional brain networks during working
memory training. Nature Communications 11, 2435 (IF 11.8)

Dreszer J, Grochowski M, Lewandowska M, Nikadon J, Gorgol J, Bataj B, Finc
K, Duch W, Katamata P, Chuderski A, Piotrowski T. (2020). Spatiotemporal
Complexity Patterns of Resting-state Bioelectrical Activity Explain Fluid
Intelligence: Sex Matters. Human Brain Mapping (IF 4.5)

Bonna, K, Finc, K, ... Duch, W, Marchewka, A, Jednorég, K, Szwed, M. (2020).
Early deafness leads to re-shaping of global functional connectivity beyond
the auditory cortex. Brain Imaging and Behaviour, 1-14 (IF 3.6).

Duch W, Mikotfajewski D. (2020) Modelling effects of consciousness disorders
in brainstem computational model — Preliminary findings.
Bio-Algorithms and Med-Systems 16(2).



Inteligencja?

Google: Wlodzislaw Duch
=> referaty, prace, wyktady ...
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