Neurosciences Computationnelles :
5. L'apprentissage et mémoire
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Sur quelle structure cerébrale suis-je
en train de faire des recherches?



Pourquoi nous intéressons-nous a

la plasticité synaptique?

labyrinthe aquatique de Morris

[Morris et al., 1986]




Relation entre le LTP et

I'apprentissage/mémoire

LTP blogué

contrOle (D,L-AP5)

40 A

Time per quadrant s)
=

Adj/l
Train
Adj/r
Opp

* LTP (recepteur NMDA) nécessaire pour apprendre a localiser la

plateforme [Morris et al., 1986]
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Mécanismes d'apprentissage et de

meémoire

* Les stimuli externes déclenchent des changements d'activité neuronale.

T "
Stimulus A \\// \,A:/\4/




Mécanismes d'apprentissage et de

meémoire

* Si l'activité provoquée par le stimulus ne laisse aucune trace dans le circuit
—aucun souvenir du stimulus A




Mécanismes d'apprentissage et de

meémoire

* Les stimuli externes déclenchent des changements d'activité neuronale.

T "
Stimulus A \\// \,A:/\4/




Mécanismes d'apprentissage et de

meémoire

* Changements d'activitt — changements dans la connectivité synaptique
(plasticité synaptique/structurelle)
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Mécanismes d'apprentissage et de

meémoire

* Changements dans la connectivité synaptique — changements dans ['activité/
la dynamique neuronale




Mécanismes d'apprentissage et de

meémoire

* Un autre stimulus déclenchant une activité dans un sous-ensemble distinct de
neurones ...

Stimulus B




Mécanismes d'apprentissage et de

meémoire

» Connectivité synaptique = superposition des traces laissees par les inputs externes

\A\\A . /
i
e s/ id
\
\kx \ A/A\
. AL e A/
— N



Apprentissage et méemoire - le

scénario “Hebbian”

* Des stimuli externes declenchent des changements d'activité neuronale dans
des circuits neuronaux spécifiques.

* Les changements d'activité déclenchent a leur tour des changements dans la
connectivité synaptique (plasticité synaptique/structurelle - plasticité
Hebbian)

* Les changements dans la connectivité synaptique modifient a leur tour la
dynamique du circuit neuronal affecté (p. ex. conduit a un nouvel attracteur

— activité de période de retard persistante - Assemblées Hebbian)



Apprentissage et méemoire - le
scénario “Hebbian”

A - pré _LLI_ .
- pre avant post
B - post _I.LL ‘

time —>»

Donal Hebb, 1904 - 1985

“Lorsqu'un axone de la cellule A est assez proche pour exciter
une cellule B et gu'il participe de facon répéetée et persistante
a sa decharge, une croissance ou des changements
meétaboliques se produisent dans l'une ou les deux cellules,
de sorte que l'efficacité de la cellule A, comme l'une des
cellules qui déclanche B, est augmentee.” (Hebb 1949:

see also Konorski 1948]



Questions ouvertes

* Quelles sont les regles de plasticité (apprentissage) des circuits corticaux?

« Comment ces regles de plasticité determinent-elles la matrice de connectivité
de ces circuits?

 Comment ces changements faconnent a leur tour la dynamique des circuits?
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Différentes formes de plasticité

changements liés a lI'activité neurale

dendrites noyau axon formation/rétraction de synapses (~ 1-2 h)

expression

protéique

modifiee
(~1h)

Synapses soma \

plasticite synaptique (~1 min)



Plasticité synaptique a long terme

L /\ = changement durable (>60 min)
en efficacité de transmission

= échelle de temps d'induction
potentlallsatlon a long terme (LTP) ] ~ 1 min

JL() Q,\

_ dépression & Iong terme (LTD)

JL() (>\




Timing du spike : nomenclature

pré-post post-pré

pré-spike post-spike
(c::a:usal) (a:ca:usal)

neurone pre- ° I
synaptique ; f

potentiel —»

neurone post-
synaptique

At<0



Timing du spike : nomenclature

pré-post  post-pré

ré-spike ost-spike
P P P P (causal) (alcallusal)

neurone pre- I
synaptique ;
A
neurone post- e ; 5
S

synaptique

MN—

temps —>»



Induction: LTP par stimulation a haute

fréguence

hippocampe (in vivo) pré L L1 1020 Hz pendant 10-15 sec
post -----mu---- ou 100 Hz pendant 3-4 sec
Before conditioning After conditloning
Exp Cont
enregistrement ‘v/ V -
, stimulation .
Alo¥ 4
to EC
4 300 -
a
from EC .
2 200
2
H
E- 100 B
% 1 2 3 y 5 .
Hours

[Bliss and Lemo 1973]



Induction de plasticité: LTD obtenue a

basses fréequences

; pré | || : : —
hippocampe (tranches) N 900 impulsions a 1-50 Hz
enregistrement "
““'sevlv ’7/. ¥ 420
stimulation «qﬂ‘ ’»,&‘ fé »
\\ té Sc ' > 5
= 7 PSS, (R
m; Dg's to EC ";
W g
CA3 cocood from EC 5 20
5 1
-30

| T T T

1 10 o0
Frequency of conditioning stimulation (Hz)

[Dudek and Bear 1992;
Dunwiddie and Lynch 1978]



STDP: plasticité a partir de paires de

spikes simples

STDP : plasticité dependante du 60 paires @ 1 Hz

moment du spike pre | |
pomt L -
cultures d'hippocampes At<O At>0
- AP-EPSP ~. EPSP-AP
Tl R
:\;100_ og
rglicin d o
©
= 607 9
r=i | "
% 40 0(9’0
§ 20 © ,o0 I
T 0 S R © 1, C W —— . Q Q 5 .« Ji
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g -40 o
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60 — N R
-80 -40 0 40 80

Spike timing (ms)

[Bi & Poo, J Neurosci 1998]
[Magee & Johnston 1997; Zhang et al. 1998; Markram et al. 1997; Sjéstrém et al. 2001; Feldman 200]



Change in EPSP slope (%)

Plasticité dépend de la fréquence, du

moment des spikes et combinaison

dépendante dépendante du et des combinaisons
de la fréquence moment des spikes des deux
pré L 1| pré —1 | pre L1111
post ___________ pOSt I I post I I I I I
60 paires a 1 Hz 5 paires, 15x a 0.1 Hz
100-: %
30-_ Q° LTP

. -—{ = Data, +10 ms
-O=- Data, -10 ms
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Change in EPSC amplitude (%)
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itioning stimulation (H -
Frequency of conditioning stimulation (Hz) Spike timing (ms) Freq (HZ)
[Dudek and Bear 1992; [Bi & Poo J Neurosci 1998] [Sjstrém et al. Neuron 2001]

Dunwiddie and Lynch 1978]



Modélisation: traduction des spikes
vers les résultats de plasticité

f(pré,post)
regle
d'appren-
tissage




Regles d'apprentissage

phénomeénologique : taux de décharge

» Régles basées sur le taux de décharge : A Wij:f(rirj)

- Pur Hebbian :

f(rirj):rirj

- Covariance (Sejnowski 1977) :

f(rirj>:(ri_<ri>)(rj_<rj>) 30, !:3"
201 WM s
- Bienenstock-Cooper-Munro (1982) : f;" '3:__5{’_____ Y.
2 § /T
LTD © Light-reared
-10-
f(rirj) — ri(ri_6>rj P I S
de .01 | | 10 100
Stimulation frequency
2
Tv,— = 71.—0 )
0 dt I 160
fggl E
. . , L, . . @ 120~
— seulil adaptatif (metaplasticité) qui stabilise §
Y 1 T e 80_' n= -
la regle d'apprentissage g fas T
40

T I I I
0 20 40 60
freq [Hz]



Regles d'apprentissage

phénoménologigue - STDP

- Régles basées sur le moment du spike : A w;=f({t4]),{t4})

- STDP standard :

100

(—At/T,) At>0
A exp(—At/t) At<0

Change in EPSC amplitude (%)
N
o

- Variantes de la régle: 7930 Ll B
. g . - -4 0 40 80
* Additif/multiplicatif L Rt
* Toutes les paires de spikes / voisins les plus proches

- Problémes : pas dépendant du taux de décharge
ne resout pas les non-linéarités de plasticité



Modélisation récente de la plasticité

| T
Modele baseé  LTP: A t.j LTP : Aj T, |
sur les triplets | AT

[Pfister & Gerstner, 2006;

Clopath et al., 2010] LTD : A, (T LTD : A, (T

Modele basé sur
le potentiel

[Clopath et al., 2010]

| | 1
Modele basé sur o
| ICi 8ol CoIIIIIIIiTNIIIiIIIIIyy D potentialisation
€ calcium 05“ N dépression
[Shouval et al. 2002,Graupner ool
&Brunel 2012 ] 0 200 200 600 800 7000

time (ms)



Différents types d'apprentissage

* Apprentissage nonsuperviseé .
Les stimuli externes déclenchent des changements d'activité neuronale
dans des circuits neuronaux spécifiques; Codage - construction d'une
représentation neuronale.
- Apprentissage Hebbian

» Apprentissage superviseé
Ensemble de données qui comprend les valeurs cibles (les valeurs
gue nous voulons predire). Apprendre une fonction qui predit
correctement les valeurs cibles, qui peut ensuite étre utilisée pour faire
des prédictions sur d'autres exemples.
- Exemple : classification, régression, ...
- Le perceptron

* Apprentissage par renforcement :
Apprendre a connaitre les stimuli uniqguement sur la base des
recompenses et des punitions qui leur sont associées.
- Conditionnement classique



Apprentissage par renforcement :

conditionnement classique

. @-»ﬁ

(7))
S nourriture salivation
?
()
M[H}w
son pas de sallvatlon
! > = ﬂ
[ son nourriture salivation

b —> ﬂ

son salivation

essais
N




Apprentissage par renforcement :

extinction

y

son

- — S

nourriture

salivation

essais
N

S.AJ

essais
N

son salivation
e ﬁ

nourrlture i
son salivation disparait
son pas de salivation




Interprétation : conditionnement

classique et extinction

Pourguol est-ce que ca arrive?

e comportement involontaire

e apprentissage des associations
 proximité temporelle des stimuli

lvan Pavlov John B Watson
(1849-1936) (1878-1958)
travaux: 1890s travaux: 1920s

Pourguol est-ce que ca arrive?

'Nﬂ.”

e apprendre a prévoir

4 |
Robert Rescorla Allan R Wagner



Modele Rescorla-Wagner

essai essai essai
essail essai2 essai N N+1 N+2 N+M
u =1 u =1 u =1 u =1 u =1 u =1
stimulus I1 I 2 I N IN+1 IN+2 IN+M
)
r =1 r =1 r =1 r =0 =0 r =0
récompense ! 2 N N+1 N+2 N+
I I I .
v =0 v =0.1 y =1 v =1 v =0.9 v =0
prédiction ! 2 N N1 N+2 T
. i i i .
g AN J
conditionnement extinction

Suppose . Le chien veut pouvoir prédire la récompense.
—veut créer une association entre stimulus et récompense

Modele : Peut expliquer le conditionnement et I'extinction.



Apprentissage supervisé

e But : inférer une fonction F a partir d'un ensemble

* Ensemble d’apprentissage :

w w —
/i%] }j=1,...,N/;) Vvﬁ w— 13 s P

données a inférer labels

* Intérét:
On peut ensuite utiliser cette fonction sur des données ne faisant
pas partie de I'ensemble d’apprentissage.

e Condition :
Pour inférer la fonction F « correctement », il faut un ensemble
d’apprentissage important.



Apprentissage supervisé : exemple

Ensemble d’apprentissage : Test :
(") SV, u=1,..,p une fois la fonction apprise
jlj=1,..,N > Y000
données labels

Sl -
i—»chat

a inférer




Apprentissage superviseé : Le

Perceptron

* Le perceptron (1958) :

Ehe New Pork Times

NEW NAVY DEVICE LEARNS BY DOING

July 8, 1958

“The Navy revealed the embryo of an electronic
computer today that it expects will be able to walk,
talk, see, write, reproduce itself and be conscious of
its existence... Dr. Frank Rosenblatt, a research
psychologist at the Cornell Aeronautical Laboratory,
Buffalo, said Perceptrons might be fired to the
planets as mechanical space explorers”

Rosenblatt 1958



Apprentissage superviseé :

Le Perceptron

* Le perceptron :
Une machine qui permet de faire des classifications binaires

Couche d’entrée Couche de sortie

seuillage
addition g donnée

&f@

Zw x—G)

WN

y =sign

[Q--Q??]

poids (synaptiques)

donnée Y

1 si s>0
ajuster/apprendre sign(s)= [

1 sinon



Apprentissage superviseé : Le

Perceptron

* Le perceptron :

- Une machine qui permet de faire des classifications binaires

- Les perceptrons a une seule couche sont seulement capables
d'apprendre des motifs linéaires séparables.

- le réseau neuronal feedforward a deux ou plusieurs couches (également
appelé un perceptron multicouche) a une puissance de traitement
beaucoup plus grande que les perceptrons a une seule couche

- Outil pour étudier les problemes de capacité de stockage.



Le Perceptron : Interprétation

géometrique

ijxj

J=0

* Equation du perceptron : y=sign

Z ijj—e) souvent : y=sign

J

) avec X =1
* Equation d'un hyperplan: wx+b=0

y>0 d’un co6té
de I'hyperplan

y<0 de l'autre
coté de 'hyperplan



Classification par un perceptron

* Quelles taches de classification peut effectuer un perceptron?

Tache :

Peut-on trouver des
poids (w,, w,) tels que
y=1 pour les points noirs
et y=0 pour les points
blancs?

o




Exemples

« On regarde le cas binaire: x= 0,1

OUX, X, ET(x,%,)
1 @ & O = Faux o P
® - Vraj
- —o-
0 1
W, =1 w,=1
w;_1 W,=1



Séparabilité linéaire

* Deux ensembles de points linéairement séparables = sont de
deux coétes d'un hyperplan

o (] o
1 @
o o O
o O ® ® @)
ONO) OO e

non linéairement

linéairement séparable ;
separable

* Le perceptron peut distinguer des ensembles de points
lineéairement séparables.



e ou exclusif

« XOR(X,,X,) : XOR(0,1) = XOR(1,0) = 1
XOR(0,0) = XOR(1,1) = 0

® O O = XOR(0)

® - XOR'(1)
X non linéairement séparable
8

* Un perceptron ne peut pas exécuter un ou exclusif.



Le ou exclusif : possible avec plusieurs

couches

« XOR(X,,X,) : XOR(0,1) = XOR(1,0) = 1
XOR(0,0) = XOR(1,1) = 0

¢ o
w,=1 w,=-1
(P ,_ W2=1 OU NON'ET W2='1




Algorithme d'apprentissage Perceptron

Sortie désirée  y(n)=| ! Si.x<”)€A
—1 si x(n)eB

1. Initialiser poids et seuils : mettre w et b a petits nombre

alleatoire dans l'intervalle [-1, +1].

2. Sélectionner un échantillon aléatoire a partir de I'ensemble
d'entrainement comme entrée.

3. Si la classification est correcte, ne rien faire

4. Si la classification est incorrecte, modifier le vecteur de poids w
en utilisant :

Wi:Wi+ny<n)Xi(n)

Répétez cette procédure jusqu' a ce que I'ensemble du entrainement
soit correctement classe.



Perceptron : exemple d'apprentissage

I'ensemble du entrainement :

classe A (etoiles) classe B (cercles)
sortie désirée +1 sortie désirée -1
x(1)= (—2,1) x(4)=(-2,-1)

x(2

valeurs initiales | >
0 2 X,
n=0.2 w=| 1
O
0.5
I'hyperplan :

O=w,+w, x,+w,Xx,
0=0+Xx,+0.5x,
=>X2:_2 Xl




Perceptron : exemple d'apprentissage

x,=1,x,=1 +

wi x=?7?7? |

| |
y=??7? 2 X
w'x=1.5
y=+1 ®

Classification correcte,
aucune mesure




Perceptron : exemple d'apprentissage

Classification incorrecte : ®

w,=w,—0.2%1
w,=w,—0.2%2
w,=w,—0.2%(—2)




Perceptron : exemple d'apprentissage

—0.2
w=1 0.6 2
0.9
177
X,=2,x,=——2 + +
S .
2 1 1 + 2 X
O 1
@




Perceptron : exemple d'apprentissage

N=0.2
Xz A
—0.2
w=1 0.6 2 —
0.9
1 .
x,=—1,x,=—1.5 + +
w x=?7?7? | | } —
y=7??7 -2 -1 1 2 X1
w! x=—2.15 +
y=—1 @ -1 —
Classification correcte, 2 O
aucune mesure




Perceptron : exemple d'apprentissage

nN=0.2
Xz A
—0.2
w=| 0.6 2
0.9
1 .
X,=—2,x,=—1 + +
w x=?7?7 | | | ——
y=7??7 -2 -1 1 2 X1
wlix=—23 +
OJS
)
Classification correcte, 2 O
aucune mesure




Perceptron : exemple d'apprentissage

n=0.2
Xz A
—0.2
w=| 0.6 2
0.9
1 I
2t (+ +
| | | B
Classification incorrecte : 2 -1 1 + 2 X
w,=w,+0.2%1 ® T
w,=w,+0.2x(-2) ®
w,=w,+0.2%1 o ®




Perceptron : exemple d'apprentissage

1.1
1 1
X1: - 2, X2 — ]- @ +
| | | —
o -2 -1 1 X
Classification incorrecte : + 1

wo=w,+0.2%1
w,=w,+0.2%(—2) ®
w,=w,+0.2%1 2 ®




Perceptron : exemple d'apprentissage

1.1

x,=15,x,=—0.5 + I

Classification incorrecte : ) + 1

w,=w,+0.2%1
w,=w,+0.2%1.5 O
w,=w,+0.2%(—0.5) 2o °




Perceptron : exemple d'apprentissage

| | | L

| | | |
o _ -2 -1 I 1 2 X
Classification incorrecte : 1
® 4
wo,=w,+0.2%1 1
W1:W1+0.2*1.5 @

w,=w,+0.2%(—0.5) 2o °




Théoreme de convergence Perceptron

Le théeoreme stipule que pour tout ensemble de données linéairement
seéparable, la regle d'apprentissage du perceptron est garantie de trouver
une solution dans un nombre fini d'itérations.




Projet de fin de cours

Ecrire un programme mettant en ceuvre un Perceptron qui apprend a
reconnaitre les chiffres manuscrits.

O H /g A3

3 el 1] 171 H (2] 6] (2 M
Sl A2 4327z »
L6720 51160 #H (e |1
B 719G E g s1hBE
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g 367 5n g0 6
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Projet de fin de cours :

les entrées

La base de données MNIST : http://yann.lecun.com/exdb/mnist/

60,000 chiffres pour I'entrainement
10,000 chiffres pour le test

Wi

OO e N [ =
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N Q4

-l e N = [ ] W L

~ LN oy (O 09 o< [

B o | o H 0 P —
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IR N e N ey
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Projet de fin de cours :

consells

Le but est d'entrainer le Perceptron avec les 60,000 chiffres et ensuite
de tester la reconnaissance des 10,000 chiffres.

Pour ce faire, entrainez le perceptron a differencier d'abord deux
chiffres.

Utilisez un Perceptron d'une seule couche ou l'image est traitee
comme entrée et 'unité de sortie doit décider si I'un ou Il'autre chiffre a
ete presente.

Suivez la performance de la classification pendant I'entrainement et
déterminez la performance avec les chiffres de test.

Important : L'entrainement necessitera plusieurs boucles de
presentation des 60,000 chiffres.

Réfléchir a la fagon de géneraliser le perceptron pour régoniser tous
les nombres et pas seulement deux.



Perceptron :

performance de classification binaire

R L 23
Pairwise classification [0,1], [0,2], ... .-
8 — [3,5]
— [3,8]
— [49]
TEE O D EEEOE
O\O \
9 ik TN At e gl A AT Ay s A M A Bt
E4— Y“~M“ ) Ny WY "Wy | J dhadt B i A
| -
o
=
)
2 i
O k=

0 100 200 300 400 500
training epochs



Perceptron :

performance de classification binaire

Pairwise classification [0,1], [0,2], ...

1.75}F
e 3.4 [0 )50
150 } —— [04]
- [0,7]
~1.25F e 9]
&\0/ e [1.6]
-9 1.00 B e [1’9]
© s 1 [0 5)
| -
. 0.75 B v
S 050} =
0.25}
0.00 |
0 10 20 30 40 50

training epochs



Perceptron :

reconnaitre 10 chiffres

entrée classificateur binaire couche de vote

@
.......---——--———-———- 0

chiffre avec le plus grand
nombre de votes gagne

=

image



Perceptron :

reconnaitre 10 chiffres

Number recognition for range [O,...,9]

® performance on test set
9l ——— learning on training set

8 ®

error rate (%)

0 100 200 300 400 500
training epochs



Perceptron :

reconnaitre 10 chiffres

Misclassified numbers in test set

160 |
140 |

120

| | ‘ | ‘
0 2 4 6 8

number

mis-classifications
N » oo
(@) o (e}

N
o

(@)
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