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V élanku je poudarjena povezava med fizikalnim in bioloskim razumevanjem umetnih nevronov in nevromorfnega
uCenja. Predstavljen je Hodgkin-Huxleyev model akcijskega potenciala, faznih portretov bistabilnih in monostabilnih
nevronov ter matemati¢nega koncepta nevrona. Opisano je tudi podrocje bioelektronike, njenih uporov s spominom,
polimerov z ionskim gelom in umetno zgrajenih nevronov, ki so na primer sposobni spreminjati zivéne impulze misi.
Na koncu je predstavljen Se nevromorfni racunalnik, njegova zgodovina in poskusi.

ARTIFICIAL NEURONS AND NEUROMORPHIC COMPUTING

In this article, the connection between the physical and biological understanding of artificial neurons and neuro-
morphic learning is highlighted. The Hodgkin—Huxley model of the action potential, the phase portraits of bistable
and monostable neurons, and the mathematical concept of the neuron are presented. The field of bioelectronics is also
described — its memristors, ionic-gel polymers, and artificially constructed neurons that, for example, are capable of
modulating muscle nerve impulses in mice. Finally, the neuromorphic computer, its history, and various experimental
efforts are introduced.

1. Uvod

Nevron (tudi neuronus ali ganglijska celica) je Zivéna celica, ki sprejema, prevaja in predeluje
vzbujeno stanje [1]. Je osnovni gradnik ¢loveskih mozganov, hrbtenjace in preostalega zivénega
sistema. Njihove interakcije med njimi samimi in z ostalimi celicami dolo¢ajo nase obnasanje,
vedenje, komunikacijo, razmisljanje, dozivljanje ¢ustev ipd. [2].

Nevron ima §tiri glavne predele: dendrite, akson (imenovan tudi nevrit), zivéne konéice in telo
(ali somo). Dendriti so razvejani del nevrona, preko katerih dobi nevron signal iz okolice. Ta
razvejanost omogoca, da se lazje ovijejo ob sosednje nevrone (ali bolj zargonsko: tvorijo sinapse),
zaradi Cesar je signal bolj zanesljiv. Ta se nato obdela v telesu nevrona in ¢e je dovolj mocen, se
sprozi elektriéni impulz, ki mu re¢emo akcijski potencial. Le-ta se nato prenese preko nevrita vse
do zivénih koncicev.

Nevrit je pogosto obdan s posebno izolirajo¢o mielinsko ovojnico, ki je na dolocenih odsekih
presekana. Tem re¢emo Ranvierovi zazetki. Ker elektri¢ni impulz preko izolatorja ne more potovati,
zacne preskakovati preko Ranvierovih zazetkov [2]. S tem se hitrost prenasanja signala bistveno
poveca, lahko celo z 10m/s na 150m/s [3]. Akcijski potencial potuje vse do zivénih koncicev.
Zivéni konéici sprostijo molekule, ki jim pravimo nevrotransmiterji. Ti nato potujejo do naslednjega
nevrona preko sinapse, v naslednjem nevronu pa se ustrezno vezejo, s ¢imer pridemo do dendritov
naslednjega nevrona in cikel se ponovi [2, 1]. Vsak nevron ima na stotine sinapti¢nih povezav.
Obstajata dve vrsti sinaps, in sicer kemi¢na sinapsa, ki smo jo spoznali zgoraj, ter elektri¢na sinapsa.
Pri elektriéni sinapsi si nevrona delita membrano tako, da lahko ioni prvega prosto prehajajo v
drugega. Je tudi hitrejsa od kemicne sinapse [1]. Zavedajmo se, da nevroni vedno delujejo kot
skupina, zato govorimo o nevronskih mrezah, hkrati pa se med seboj moé¢no razlikujejo. Zanesljivo
jih lo¢imo po nevrotransmiterjih, ki jih izlo¢ajo. Negotovost lo¢evanja pa se s kompleksnostjo organa
(npr. v mozganih) obcutno poveca [5].

Umetni nevroni poskusajo posnemati delovanje bioloskih nevronov. Prvi poskus je bil McCulloch-
Pittsov umetni nevron [6], ki je v poenostavljeni matematiéni obliki opisal delovanje nevrona. Nato
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so v petdesetih letih z iznajdbo perceptrona ze dosegli, da je ra¢unalnik preko asociacij prepoznaval
vzorce v vhodnih signalih [7]. Sele v osemdesetih letih 20. stoletja so na podlagi statisticne fizike
postavili teoreti¢ne temelje, na podlagi katerih so nastale prve nevronske mreze, kot jih poznamo
danes. Uporaba paralelnega procesiranja in velikega Stevila umetnih nevronov je pripeljala do glo-
bokih nevronskih mrez, ki danes olajSajo analizo podatkov ali pa se celo same ucijo. To niso edini
umetni nevroni. Danes je vse ve¢ zanimanja za izdelavo umetnih nevronov, ki jih lahko vgradimo v
¢loveska telesa in s tem izboljsamo kakovost zivljenja [0, 7, 8, 9, 10, 11].

V ¢lanku najprej predstavim fizikalni model Hodgkin-Huxleya [12], ki poveze membranski po-
tencial nevrona s prehajanjem ionov. S tem dobimo opis potovanja akcijskega potenciala vzdolz
nevrona. Zaradi lazje obravnave se ta model poenostavi, s ¢imer pridemo do bistabilnih in mono-
stabilnih nevronov ter histereze. Ta model nato razsirim na skupine nevronov, kar vodi do makro-
skopske slike opisa nevronskih mrez. V poglavju 3 opiSem pojem nevromorfnega ucenja in umetne
nevrone. V podpoglavjih nato Se predstavim dosezke s podrocja bioelektronike in nevromorfni

racunalnik.

2. Fizikalni model nevrona
V nevronih so raznovrstni ioni, najpomembnejsa izmed njih sta natrij in kalij [13]. Ti se nahajajo
tako znotraj kot izven nevrona, pri ¢emer je v notranjosti prebitek negativnih ionov [13]. Vme-

sna plast je membrana, fosfolipidni dvosloj. Membrana ima svoj potencial, pri ¢emer potencial
mirovnega stanja znasa —70mV [14].

2.1 Pristop Hodgkin-Huxleya

Predpostavimo, da je nevron krogelno simetri¢no telo. Recimo, da imamo ob danem trenutku zunaj
nevrona ob membrani pozitivne ione, znotraj nevrona ob membrani pa negativne [13]. Ce recemo,
da je membrana neprepustna, se koli¢ina ionov zunaj in znotraj membrane ohranja. Ta razlika ionov
povzrodi elektri¢no polje ¢ez membrano, to polje pa je povezano z membranskim potencialom V.
Ohranjanje ionov lahko tolmac¢imo kot ohranjanje naboja e na naSem krogelno simetri¢nem telesu.
To efektivno pomeni, da membrana shranjuje elektricno energijo. Zato lahko s pomocjo slike 1
zapiSemo

e=CV,

kjer C' predstavlja kapaciteto celicne membrane. Ker se s ¢asom membranski potencial lahko spre-
minja, velja [12]

de v, o
dt dt
Vidimo, da je nevron v tem priblizku kar idealen kondenzator. Za boljsi opis moramo upostevati
Se selektivno prepustnost membrane, za kar so med drugim odgovorni ionski kanali. Le-ti imajo
v celiéni membrani vlogo upornika, sam pretok ionov skozi te ionske kanale pa je odvisen od Ste-
vila odprtih kanalov in gonilne sile. Gonilno silo izpeljemo po naslednjem sklepu: zaradi razlicnih
koncentracij istovrstnih ionov zunaj in znotraj membrane pride do pojava difuzije ¢ez membrano.
Ker pa so ioni nabiti delci, deluje med njimi Se elektrostatska sila. Ko je ta uravnotezena z difu-
ravin

zijo, dobimo ravnovesni membranski potencial E;>". Tok ionov pre¢no skozi membrano I, lahko

> ravin
povezemo z E;2V" kot

Iion(v) = Jion (Eirgr‘lln - V) ) Jion = % p, DE [O) 1]7 (2)
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pri ¢emer izraz v oklepaju definiramo kot gonilno silo, gion pa
predstavlja prevodnost. Enacba (2) je kar Ohmov zakon. Ta + + +
prevodnost gion opisuje odprtost ionskih kanalov in jo lahko raz-
piSemo kot Gion p, pri cemer gion predstavlja prevodnost stanja, + +
ko so vsi kanali odprti in p verjetnost, da je kanal odprt [12]. >
Tonski kanali so sestavljenih iz Se manjsih struktur, ki jim
recemo vrata. Ta se odzivajo na elektricno polje, ki se ustvari +
preko membrane. Vsaka vrata so lahko ali odprta ali zaprta in
velja, da je ionski kanal odprt, ko so vsa njegova vrata odprta. + +
Vrata so v ionskem kanalu postavljena zaporedno [15, 10]. +
Naj bo n verjetnost, da so neka vrata odprta. Ce je (1 —n)

verjetnost, da so vrata zaprta, velja [12]: Slika 1. Skica k izpeljavi.

T =a(1—n) - pn, 3)
kjer faktor o [1/s] doloc¢a spremembo iz zaprtega v odprto sta-
nje in faktor 3 [1/s] nasprotno. Hodgkin in Huxley sta faktorja
dolocila popolnoma eksperimentalno. V ena¢bo (4) vnasamo

V' v enotah [mV]. Za kalij velja

V+10

V410
e 10 —1

an (V) = 0.01 . Ba(V)=0.125e50.  (4)

Recimo, da je ionski kanal sestavljen iz Stirih vrat. Potem
je verjetnost, da je kanal odprt, n*. To potenco sta tudi Hod-
gkin in Huxley uporabila pri regresiji svojih eksperimentalnih

podatkov med preucevanjem kalijeve ¢érpalke [12]. Tako sta ze
takrat pravilno ugotovila, da je kalijev ionski kanal sestavljen

. , , . iz stirih vrat [12]. Nasliki 2 vidimo simulirano strukturo kalije-
Slika 2. Prikaz strukturne oblike kalije-
vega ionskega kanala Kv1.2, kjer barve

oznagujejo &tiri vrata. Vir: [17]. oznacena §tiri razlicna vrata. Velja ion € (K, Na, dodatno),

vega ionskega kanala Kv1.2, ki ima s $tirimi razlicnimi barvami

pri ¢emer je oznaka za kalij K in natrij Na. Oznaka dodatno
predstavlja ione drugih vrst ali pa signal sosednjega nevrona. Sedaj lahko v enac¢bo (2) vstavimo za
kalijev ion Ik (V) = ggn' (E¥¥™ — V), kjer je Ei#¥™ eksperimentalno dolo¢en in ga najdemo v bazi
podatkov.

Za natrij se lotimo izpeljave z istim formalizmom. Izkaze se, da natrijev ionski kanal nima
Stirih identi¢nih vrat. Ima tri vrata ene vrste in ena vrata druge vrste. Tako ne moremo veé pisati
verjetnosti n? kot pri kaliju, lahko pa zapisemo verjetnost m3h, pri ¢emer m predstavlja vrata ene
vrste in h vrata druge vrste. Ker sta natrij in kalij najpomembnejsa iona, lahko zdruzimo enacbe (1),
(2), (3) za primer kalija z vrati vrste n in natrija z vrati vrste m ter h. Dobimo sistem diferencialnih
enach

C% = Ik + INa + ldaodatnos
% =ap (1 —n) — Bun,

W:am(l_m)_ﬁmma

%:ah(l—h)—ﬁhh.

Vse konstante o, 5;, kjer i € (n,m,b), so eksperimentalno dolocene.
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2.1.1 Akcijski potencial

Vezava nevrotransmiterja na dendrite sprozi spremembo V. Ta se Siri po nevronu v obliki elektri¢-
nega signala, ki mu recemo akcijski potencial.

Narava zgornje fizikalne obravnave je ravno opis ionskih kanalov, ki se odpirajo po membrani
nevrona. S tem se koncentracije ionov na zunanji in notranji strani membrane spreminjajo in
ustvarjajo razlicne membranske potenciale tekom nevrona. Natrijevi ioni potujejo ob membrani in
povzrocijo, da se za¢nejo odpirati sosednji ionski kanali. S tem se V' povecuje. Ko doseze vrednost
—50mV, retemo, da smo dosegli prag akcijskega potenciala. S tem dobimo izredno velik sunek
napetosti. Preko odpiranja kalijevih ionskih kanalov pa se V manjsa, vse do ravnovesne vrednosti
membranskega potenciala [141, 18].

Okoli potencialne vrednosti, ki ji recemo prag, se zacnejo odpirati natrijevi ionski kanali, kar Se
poveca membranski potencial. Okoli najvecje potencialne vrednosti pa se za¢nejo odpirati kalijevi
ionski kanali in zapirati natrijevi, s ¢imer se membranski potencial zniza do ravnovesne vrednosti
[19]. Na sliki 3 vidimo shemo delovanja akcijskega potenciala.

ENa
membranski potencial V [mV] depolarizacija
100 mirovanje —
hiperpolarizacija l
ekscitacija
repolarizacija
50 repolarizacija ]

majhna /
depolarizacija

velika
E \ depolarizacija
dod. \

akcijski
potencial

mirovanje
0 - —
post-hiperpolarizacija
Bl V()
| | | | ] ] | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

t [ms]

Slika 3. Na sliki vidimo ¢asovni razvoj membranskega potenciala V (t) ob majhni depolarizaciji in veliki depolarizaciji.
Za ustrezno oblikovanje akcijskega potenciala je potrebna dovoljsna depolarizacija. Prirejeno po: [21].

2.2 Razsiritev na nevronske mreze

Za opis nevronskih mrez v najpreprostejsi sliki pogosto predpostavimo, da so nevronske celice va-
ljaste oblike. Lahko recemo, da je nevron cilindri¢na transmisijska linija.

Velja, da akcijski potencial tece vzdolz aksona, pri ¢emer lahko nekaj ionov zaradi prepustnosti
membrane akson zapusti. Ti odtekajoCi tokovi so tako posledica uporov v . membrani kot tudi same
kapacitete membrane. Velja difuzijska enac¢ba za odvisnost V =V (z,t)

% ov
N =14V, 6
oz ot ©)
pri ¢emer je A znacilna dolzina in 7 znacilni ¢as potovanja V' [20]. Obe koli¢ini sta odvisni od

kapacitete in upora membrane. Izpeljava je opisana v dodatku 5.
Kot primer si lahko pogledamo naslednje: v ravnovesnem stanju je resitev enacbe (6) eksponen-
tno padajoca funkcija V (z) = V (z = 0) e=%/*,
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2.3 Poenostavitev Hodgkin-Huxleyevega modela

Ker si je sistem diferencialnih enacb (5) za opis prevajanja elektri¢nega impulza tezko predstavljati,
se lahko vprasamo, ali lahko problem poenostavimo. Predstavljamo si, da odpiranje in zapiranje
posameznih vrat v ionskem kanalu slej kot prej doseze stanje, pri katerem se vrata odpirajo in
zapirajo z isto frekvenco. Z malo preurejanja (3) za kalijeva vrata velja

dn  ne—n « 1

N =

a - o, a+p’

kjer no predstavlja verje-
tnost, da so vrata v rav-
1.6 o

1.4
0.8 1.2

1.0+
t

0.8 1

novesju odprta in 7, zna- 10
¢ilni cas, pri katerem je
dosezeno ravnovesje [21].

(V)

0.6

)

Iz literature preberemo, da

n

0.4+
so karakteristicni casi ka- 0.6
0.4
. N 0.0-f 0.2
in natrijevih vrat 7, = T T T T T T 1 \ T \ T —

-80 -40 0 40 80 -120 -80 -40 0 40 80
0.009 ms ter Th = 0.71ms V (mV) V (mV)
[21]. Posledi¢no lahko re-
cemo, da namesto diferenci- Slika 4. Levo: odvisnost neo (V). Desno: korespondenéni znacilni cas 7, (V).
alne enacbe za dm/dt upo- Prirejeno po: [21].

Stevamo kar me, ki jo vsta-

T(V)(ms)

lijevih vrat 7, = 3.7ms

vimo v enacho za membranski potencial nevrona. Iz bioloskih podatkov Se opazimo, da za normalno
delovanje nevrona vrata h niso pomembna in jih lahko zanemarimo [21]. Tako pridemo le do dveh
enacb. Zaradi enostavnosti refevanja enacb zapisimo namesto nt kar n. Izkaze se, da s tem e vedno
ustrezno opiSemo delovanje kalijevih ionskih kanalov. Tako dobimo

C% = gKn (EIr{avn - V) + Idodatnoa

i—’; =a, (1 —n) = Bun. (7)

2.3.1 Fazni portret poenostavljenega dinami¢nega sistema

Za konec tega poglavja si poglejmo Se fazni portret poenostavljenega dinamicnega sistema. Vsaka
puscica predstavlja smer spreminjanja sistema skozi ¢as. Imamo dve spremenljivki: membranski
potencial V' na abscisni in delez odprtih vrat kalijevih ionskih kanalov n na ordinatni osi. Vpeljimo
Se dve ravnovesni krivulj: na prvi velja dV/dt = 0, na drugi pa velja dn/dt = 0. Tocka mirovanja
na sliki 5 pomeni stabilno ravnovesje, bela tocka desno od nje pa se imenuje sedlo.

Fazni portret razdelimo na dve obmo¢ji. Eno obmocje imenujemo limitni cikel, na sliki 5 je
obarvan sivo. Zaobjema ga krivulja, imenovana separatrisa. Na tem obmoc¢ju imamo zaporedna
vzburjenja, torej konstantna prozenja, kar se vidi na sliki 5 spodaj. Izven tega obmocja pa imamo
prehode do stabilnega stekalis¢a. Med njima lahko prehajamo s perturbacijami iz okolice. Teznja
je, da ko enkrat nevron preide v sivo obmocje na sliki 5, tam tudi ostane do ponovne perturbacije.
Ker nevron lahko dlje ¢asa ostane v tem stanju, lahko temu rec¢emo kar histereza. To pomeni, da
imajo nevroni spomin [21]. Nevronom, ki lahko prehajajo med stanjem mirovanja in zaporednega
vzbujanja, pravimo bistabilni nevroni.

Ce separatrisa seka stabilno ravnovesje, dobimo $e t.i. monostabilne nevrone. Ti nimajo hi-
stereze, zato moramo, ¢e hotemo z njimi zaceti zaporedna vzbujanja, spremeniti fazni portret. To
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naredimo tako, da v enac¢bi (7) spremenimo vrednost Ijodatno- Temu postopku se rece bifurkacija,
kar pomeni, da lahko Stevilo presecisc locilnih krivulj povecamo ali zmanjSamo. Na ta nacin lahko
preseciSéem spreminjamo lastnost, npr. naredimo prehod iz stabilnega ravnovesja v nestabilnega.
Omenimo samo bifurkacije Andronov-Hopf, pri katerih nastopi poviSsana membranska napetost.
Vendar to ni akcijski potencial, saj ne doseze dovolj visoke vrednosti V. Pri zelo moéni perturbaciji
lahko dobimo celo nihanja pod pragom akcijskega potenciala [21].

Bistvo nevrodinamike je torej v
tem, da smo matemati¢no pokazali
obstoj histereze, kar implicira, da

imajo nevroni spomin [21]. To pred- |
stavlja skupni temelj med fizikalnim 05 b
modelom in bioloskimi ugotovitvami.

0.4

3. Nevromorfno ucenje 08

parameter n (kalij)

v . . . 0.2 P-
Nevromorfno ucenje je pristop k ra- '

¢unskim operacijam z uporabo ugo- o |
tovitev o delovanju nevronov in mo-
zganov z nevrofizioloSkega vidika, ki

smo jih opisali v prejsnjem poglavju. e T e
membranski potencial, V [mV]

Nevromorfni rac¢unalnik je naprava,

ki uporablja tudi umetne nevrone,
ki niso le matemati¢ni konstrukti.
Lahko jih povezujemo z ostalimi, tako

- mirovanje

nezivimi kot zivimi komponentami [,

]

Nevroni so izredno zapleteni osnovni

gradniki. Ze pri samem programira- gjika 5. Zgoraj: slika prikazuje odvisnost n (V). Ce delujemo na nas
nju umetnih nevronov naletimo na ne- nevron v mirovnem stanju z majhno zunanjo perturbacijo, ga lahko
spravimo v obmocje zaporednega prozenja, saj zacne kroziti okoli ne-
stabilnega stekalisca (okoli bele pike v sivem obmod&ju). Spodaj: prehod
bistabilnega nevrona iz stanja mirovanja (belo obmogje) v obmogéje za-
napse [1]. Z malo inovativnosti je raz- porednega prozenja (sivo obmogje). Prirejeno po: [21].

proZenje i

membranski potencial, ¥ [mv]
T T T T
—
P—
c
P

0 5 10 15
t [ms]

skladje: nevroni namre¢ za sporazu-
mevanje uporabljajo tudi kemi¢ne si-

iskovalcem uspelo najti celo ustrezne
matematicne funkcije, ki to komuni-
kacijo dobro opisejo [3, 9].

Cilj nevromorfnega ucenja ni dobesedno posnemanje/kopiranje mozganov, ampak uporaba zna-
nja o mozganih na prakti¢nih primerih. Tu nastopi miselni preskok, da kljub temu, da nevromorfni
racunalniki dajejo podobne rezultate kot mozgani, to Se vedno ne pove nic¢esar o delovanju mozganov
(kve¢jemu obratno). Sam nacin nevromorfnega racunanja je v tem, da je racunanje mo¢no poraz-
deljeno po osnovnih gradnikih. Nekako tako, kot so mozgani sestavljeni iz velikega Stevila nevronov

[, 9.

3.1 Umetni nevroni

Za uporabo v ra¢unalnikih moramo bioloski opis nevrona prepisati v ra¢unalnisko sliko. Vhodni
signal je analogen vhodnemu signalu nevrona pri dendritih. Utezi so ra¢unalniski termin, ki pomeni
intenziteto/zanesljivost sklapljanja med nevronoma in so analog sklapljanju dveh bioloskih nevro-
nov. Izhod je analog akcijskemu potencialu, ki potuje po aksonu. Na sliki 6 vidimo shemo delovanja,
skupaj z dodatnim opisom aktivacijske funkcije [6, 10].
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Aktivacijske funkcije

— sigmoldna krivulja 5 -
--- tanh <
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vhod 1
4 2 L 2 1
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_________________ - 1
¥ = , aktivacijska .
vhod 2 utez 2 sestevalnik funkdija izhod
vhod 3

Slika 6. Shema delovanja umetnega nevrona. Aktivacijska funkcija predstavlja prag akcijskega potenciala in je neli-
nearna funkcija (lahko je npr. sigmoidna krivulja, stopnic¢asta funkcija — odvisno od vrste problema, ki ga resujemo)

[6, 10].

Obstaja e model nevrona, imenovan McCulloch-Pittsov nevron. Ta lahko sprejema ve¢ vhodnih
signalov, odda pa le en izhodni signal. V nevronskih mrezah, zgrajenih s tem modelom, se vsi
nevroni aktivirajo isto¢asno. Ce je stevilo vhodnih vzbujevalnih signalov nad nekim pragom, potem
je izhodni signal enak ena, v nasprotnem primeru pa je izhodni signal enak ni¢ [0, 10].

Umetne nevrone uporabljamo za prepoznavanje vzorcev v velikih podatkovnih strukturah. Na
njih so zgrajeni tudi osebni asistenti na nasih pametnih telefonih: Siri, Cortana in ostali. Zavedajmo
se, da so umetni nevroni centralna procesna enota in da nimajo spomina. Imajo kve¢jemu zunanjega,
torej za razliko od bioloskih nevronov niso odvisni od prejsnjih vhodnih signalov [22]. Ce hocemo
ustvariti fizitne umetne nevrone, moramo spoznati podro¢je, imenovano bioelektronika.

3.2 Bioelektronika

Bioelektronika je interdisciplinarno podroéje, ki zdruzuje biologijo in elektroniko [11, 23]. Med
dosezke bioelektronike sodijo biosenzorji, memristorji, elektroforeza, Hodgkin-Huxleyev model, pro-
tetika, vnaSanje elektrod v telo, mozganski ¢ipi idr. Opisal bom dva zanimiva koncepta, in sicer
memristor kot ¢etrti ¢len temeljnega elektronskega opusa (poleg upornika, kondenzatorja in tuljave)
ter polimer, obdan z ionskim gelom [23].

3.2.1 Memristor

Memristor ali pomnilnigki upornik je pasivni dvopolni nelinearni element, ki povezuje elektriéni
naboj in magnetni pretok [24]. Ideja v ozadju je, da ko tok tece skozi element v eni smeri, upor
s Gasom narasca, ko teGe v nasprotni smeri, pa se zmanjsuje. Ce tok pade na vrednost ni¢, ko
izklju¢imo gonilno napetost, element ohrani zadnjo vrednost upora. Ko tok spet zacne teci, je
upor elementa enak nazadnje dosezeni vrednosti. Za razliko od navadnega upora ima memristor
dinami¢no povezavo med tokom in napetostjo [24].

Tako obnasanje zelo dobro ponazarja spominski del nevrona. S tem memristor, za razliko od
umetnih, matematié¢nih nevronov, sam po sebi nosi informacije o preteklosti. Ideja povezovanja
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memristorja z zivéevjem je, da ga vezemo med sosednja nevrona. Sam preklaplja napetost med
stanjema FE (visoka prevodnost) in E_ (nizka prevodnost). Ko akcijski potencial enega nevrona
pride do njegovih zivénih koncic¢ev, memristor preskoci v stanje E, kar naznanja ve¢jo sinapti¢no
utez in s tem pomnjenje signala. Ko signal preide do drugega nevrona, memristor preskoci v
stanje E_, s ¢imer se zniza sinapticna utez. Pride dobesedno do brisanja signala. Ravnokar smo
opisali sinapti¢no lastnost, da se struktura spreminja v odvisnosti od okoliskih drazljajev [11]. S
tak$nim pristopom lahko direktno beremo zivéne signale, kar predstavlja zanimivo priloznost za
kompatibilnost med elektroniko in mozgani [6, 10].

3.2.2 Polimeri, obdani z ionskim gelom

Imke Krauhausen in njena
A Exit raziskovalna skupina z in-

Step 4 Stituta Max Planck za raz-

iskave polimerov so izde-

‘ lali nevromorfni ¢ip iz or-

3 k iala. T
Step 10 Step 11 Step 13 Step 16 ganskega materiala. a
Ly material je polimer, ki je

dolga veriga ogljikovih ato-

mov. Je mehek, s Cci-

mer posnema cloveska te-
lesa in ima spomin [25]. Kot
smo ugotovili pri fizikalnem
opisu nevrona, potrebujemo
za prenos zivénih signalov
ione. Zato so raziskovalci

polimer obdali z ionskim ge-
lom. Nato so iz polimerov

Slika 7. Na sliki vidimo poskuse potovanja robota. Zacel je levo spodaj, priti pa . . ..
izdelali tranzistor, s ¢imer

mora do tocke desno zgoraj. Vir: [25].
so dobili neke vrste biolosko

stikalo. Ta stikala so nato povezali med seboj v t.i. organsko nevromorfno vezje. Ugotovili so, da
njihov biologki tranzistor potrebuje 20-krat manj energije kot silicijev tranzistor. Na robota so vezali
Se dva senzorja, ki zaenkrat Se nista bioloske narave, in sicer enega, ki vidi, in drugega, ki je obcutljiv
na dotik. Na podlagi teh drazljajev se je organsko nevromorfno vezje ustrezno spreminjalo. Ko se je
njegovo vezje plasticno preuredilo, je lahko to isto vezje poslalo signal v telo robota z dvemi kolesi,
s katerima se premika po prostoru [25].

Nato so izvedli poskus: robota so postavili na heksagonalno mrezo in ga pustili, da sledi ¢rnim
¢rtam, v upanju, da pride do cilja na drugi strani mreze (slika 7). V prvem poskusu je robot v
elektri¢ni signal do mozganskega ¢ipa. Ta signal je povzroc¢il zmanjsanje upora v mozganskem ¢ipu
na enem mestu, zaradi Cesar je priSlo do veCjega prehajanja ionov iz tega obmocja mozganov v
drugega. Tako se je robot ué¢il in po 16 poskusih le uspel priti do cilja [25].

Opisani poskus predstavlja enostavno, a zelo ucinkovito implementacijo nevroplastiénosti. Se
vec: taksni bioloski tranzistorji — in v konéni fazi mozganski ¢ipi — porabljajo bistveno manj energije
kot silicijevi, kar je zelo ugodno tako za uporabnika kot za okolje.
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3.3 Umetni nevron, na katerega se veze dopamin

Poglejmo si se poskus T. Wanga in njegove raziskovalne skupine [26]. Uspelo jim je narediti umetni
nevron, ki je sposoben sprejemati in oddajati nevrotransmiterje, kar predstavlja mejnik pri nevro-
morfnem ucenju in procesiranju signalov s pomocjo bioelektronike. Sestavni del tega umetnega
nevrona je dopaminsko elektrokemicni senzor iz ogljikovega nanomateriala. Nanj se veze dopamin
iz sosednje nevronske celice, kar povzroci elektri¢ni tok skozi vezje. Ta tok te¢e do memristorja, ki se
mu zaradi toka spremeni upornost. Ob premajhni koli¢ini dopamina na elektrokemi¢nem senzorju
ostane upor memristorja na zadnji aktivni vrednosti, dokler se dopamin ponovno ne veze. Ko pa se
upor dvigne nad dolocen prag, se sprozi grelec, ki segreje temperaturno obéutljiv hidrogel, v katerem
je vezan dopamin. Ta se nato sprosti in veze na sosednjo celico [26].

Nato so raziskovalci opravili Se eksperiment z nevronskimi povezavami misi. Povezali so umetni
nevron s tistim misjim zivcem, ki je odgovoren za premik noge. To so tudi zaznali in ugotovili, da
je vecja koncentracija dopamina korelirana z ve¢jim odmikom noge. S tem so pokazali, da umetni
nevron ustrezno oponasa delovanje bioloskih nevronov [20].

3.4 Nevromorfni ra¢unalniki

Prvi poskus simuliranja nevronskih mrez sega ze v leto 1956 [7] (3tiri leta po iznajdbi Hodgkin-
Huxleyevega modela), ko je podjetje IBM simuliralo nevronsko mrezo 512 nevronov. Nevroni sprva
niso delovali sinhrono, vendar so se ze ¢ez nekaj ¢asa med seboj uskladili. Nekaj let za tem so razvili
arhitekturni model Pandemonium [7, 27], ki je iskal vzorce v vhodnih signalih. U¢il se je sproti.
Enote, ki so pravilno razvrscale vzorce, je obdrzal, ostale pa odstranil. Pandemonium je lahko celo
prepoznaval vzorce, za katere ni bil priucen [27]. V igro je prisel Se algoritem Perceptron [7], ki
je poleg nadzora podatkov in sposobnosti sprejemanja odlocitev lahko Se interpretiral in predvidel,
kaj se bo zgodilo z okolico, tako kot to po¢nejo mozgani. Toda oba modela bioloskega fenomena
prepoznavanja vzorcev sta propadla, saj sta imela omejeno rac¢unsko mo¢ [7].

V 80. letih 20. stoletja smo prisli do ideje procesiranja s paralelno porazdelitvijo [7], kar je vodilo
do nevronskih in globokih nevronskih mrez, kot jih poznamo in uporabljamo danes. Se veé: danes
smo prisli do novega pojmovanja mozganov. Ljudje so eksperimentirali z vstavljanjem elektrod v
mozganski predel, zadolzen za vid, in na tak na¢in omogocili slepi osebi, da je videla nekaj svetlega,
¢eprav na njeno oko ni padla nobena svetloba [7].

Zanimivo je tudi to, da algoritmi vsakdanjih nevronskih mrez niso v potankost razumljeni. Kljub
temu dobivamo z razli¢nimi nevronskimi mrezami ter bioelektronskimi pristopi podobne rezultate,
kot jih dajejo nasi mozgani [7].

4. Zakljucek

V ¢lanku sem se usmeril na preplet med bioloskim in fizikalnim svetom. Vidimo, da je podrocje
umetnih nevronov in nevromorfologije izredno plodno. Iznajdba memristorja in umetnega nevrona,
ki se odziva na kemic¢ne molekule, predstavlja sposobnost integracije tehnologije v ¢loveska telesa,
kar ponuja moznost vecje kakovosti zivljenja.

Za konec podam Se naslednji razmislek: mozgani, vsaj kolikor smo ugotovili do sedaj, verjetno
ne sledijo nekemu nacelu ali zakonu, kako bi morali biti strukturirani in delovati. So rezultat necesa
drugega, evolucije. Mozgani so polni zanimivih simetrij in lastnosti, medtem pa so umetni nevroni
in nevromorfni produkti precej natanéno doreceni in sledijo matemati¢nim nacelom.
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5. Dodatek: izpeljava difuzijske enacbe za Sirjenje elektricnega signala

Predpostavimo, da so dendriti in aksoni va-
ljasti. V vsakem valju je vecje Stevilo RC vezij,
pri ¢emer c¢,, predstavlja kapaciteto membrane
in 7, upor membrane. Vzdolz valja poteka Se en
vodnik z uporom, ki predstavlja upor citoplazme
r;. Na ta vodnik so vezana vsa RC vezja, hkrati
pa ry, oznacuje Stevilo RC vezij (slika 8).

EN

xl=0 I

Slika 8. Valj s polmerom a, membransko kapaciteto ¢,
membranskim uporom 7, in uporom citoplazme r;.

Definirajmo upor membrane R,, v enotah
[Qm?] in kapaciteto membrane na povrsinsko
enoto membrane C,, [F/m?]. Uvedimo 8e 7, in
Cm, ki sta z R, in C,, povezana preko

R

'm=—, cm=Cp2ma.
2ma

Vecji kot je polmer a, tem vecje je obmocje za
tok ionov iz nevrona, zato se r,, manjsa. Hkrati
pa veCje obmocje pomeni ve¢ prostora za shra-
njevanje naboja in s tem vecji ¢,,. Intuitivno gle-
dano si lahko vecanje a predstavljamo kot doda-
janje novih vodnikov, po katerih lahko tok tece.
V takSnem vezju je z vsakim dodanim vodnikom
upornost manjsa.

Vpeljimo Se upor citoplazme r; kot

N
Ta

pri cemer p; [Qm] predstavlja specifiéni upor ci-
toplazme. Ko ve¢amo a, se tudi ta upor manjsa.

Predstavljajmo si naslednje: imamo samo tok
vzdolz valja, kar pomeni, da je 7, = oo. Naj bo

tudi brez kapacitete, ¢, = 0F/m. Vhodni signal
na tocki x = 0 m potuje vzdolz = osi in velja

AV = —ilTle,
pri ¢emer je i; tok vzdolz valja. V limiti Ax — dz
dobimo
% = —ir. (8)

Sedaj dovolimo, da je membrana prepustna
(rm # 00). Skozi taksno membrano lahko sedaj
prehaja tok i,,, ki pa je za razliko od 4; definiran
na dolzinsko enoto. Na nekem intervalu Ax ga
lahko izstopi

Ail = —z’mAx,
in za Az — dz sledi

% . )

Tok i,, predstavlja vsoto dveh tokov: izstopa-
jocega toka skozi ionske kanale i, in toka, ki na-
stane zaradi polnjenja ali praznjenja membran-
skega kondenzatorja i.. Velja

oV
at) r 9

Tm

le = Cm, I = ¢ + i?"a (10)
pri éemer je V membranski potencial. Ce sedaj
vstavimo enaé¢bi (10) in (8) v enacbo (9), dobimo

v oV
r; Ox? = oy

ov Vv

m

Uvedemo lahko Se znacilni ¢as 7 = ¢, 7, in zna-
¢ilno dolzino X = /7y, /1y [20]. Vegji kot je 7y, ali
manjsi kot je r;, ve€ja je tudi A in manj toka bo
zapustilo valj. Z drugimi besedami, tok po valju
prepotuje daljso razdaljo. Cas 7 predstavlja ca-
sovni potek spreminjanja V. Vecji kot je r,, ali
Cm, veC Casa potrebujemo za spremembo V.
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