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Cwieré¢ wieku temu ...

1995: European Summer School on Computing Techniques in Physics, Skalsky
Dvur. Paper in the special issue of Computer Physics Communication:

Duch W (1996) Computational physics of the mind. CPC 97: 136-153

... Newton, Mayer, Hooke, Helmholtz and Mach were actively engaged in the
research on psychophysics, trying to relate psychological sensations to
intensities of physical stimuli. Computational physics allows to simulate complex
neural processes giving a chance to answer not only the original psychophysical
qguestions but also to create models of mind. ...

The path from the brain, or computational neurosciences, to the mind, or
cognitive sciences, is sketched, with emphasis on higher cognitive functions
such as memory and consciousness.

* A Note from the Editor of the CPC special issue, Frederick James:

... conferences and schools often offer the opportunity to attract papers of
considerable interest which would not normally be submitted to a research
journal, and this school is no exception. We hope our readers will find
inspiration in these more unusual contributions, such as that of Duch on
,Computational Physics of the Mind”.




Stany mozgu < zdarzenia mentalne

Neurodynamika: aktywnos¢ mozgu mierzona za pomocg EEG, MEG, NIRS-OT,
PET, fMRI lub innych technik.

Stan(Mdzg) < Stan(Umyst)

Ocena cech dostepnych
na poziomie mentalnym.

1. Od symulacji komputerowych do standow mentalnych.

2. Od neuroobrazowania do standow mentalnych.
Metafora: umyst to cien neurodynamiki.

Aktywnosc¢ neuronalna < trajektorie w przestrzeniach psychologicznych.
Problem: nie mamy dobrej fenomenologii stanéw umystu.

R.T. Hurlburt & E. Schwitzgabel, Describing Inner Experience? MIT Press 2007.
E. Schwitzgabel, Perplexities of consciousness MIT Press 2011.




Zamiast skomplikowanej
neurodynamiki sprobujmy
przedstawic¢ stan mozgu jako
trajektorie w przestrzeni okreslonej
przez cechy, ktore dajg sie
zidentyfikowac dzieki introspekcji
standw mentalnych.

Neurodynamika => zdarzenie

mentalne, zdefiniowany w
przestrzeni psychologicznej jako
kwazistabilny stan uktadu
dynamicznego.

Stan umystu = wizualizacja
trajektorii w przestrzeniach
psychologicznych.

Neurodynarmics

Psychological
space




Physics of mind

Pojecie ,fizyka umystu” pojawia sie teraz w wielu publikacjach.

Leonid Perlovsky, redaktor naczelny ,,Physics of Life Reviews”
napisat wiele ksigzek i artykutow na ten temat. Physics
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Cel: ... making psychology a ,hard” science.

Jest to piekny cel ale wprowadzanie takich abstrakcyjnych pojec
jak ,,instynkt wiedzy”, ktory maksymalizujgc podobienstwo
wiedzy i obserwacji wszystko ttumaczy, nie pomaga.

Muzyka powstata by wzbudza¢ emocje niwelujgce kognitywne
dysonanse pomiedzy roznymi pojeciami? Co to ttumaczy?

Kurt Lewin (1880-1947), ,The conceptual representation and

the measurement of psychological forces” (1938).

Idea: cognitive dynamic movement in phenomenological

(hodological) space. Discrete Process Model (DPM) Force ~ Field Theory
transition probability between states in valence fields. in Social Science

Selected Theceotical Papen

WD: Lewin, psychological constructs, brain cognitive activity, 2017.




Sity psychologiczne Lewina

Fig. 5. “Positive central force field corresponding to a positive valence (Va>0)" (Lewin, fig. 33)

Field Theory in

Social Science:
Selected

Theoretical Papers

L, Aurt

“G, region of a positive valence (Va(G)>0), located in C; P, person; the forces fac, fuc, or
fL,c correspond to Va(G) in case P is located at A, H, or L, respectively; fxy = fxc .”

Kurt Lewin probowat analizowac¢ wzorce interakcji cztowiek-srodowisko,
tworzgc psychologie wzorowang na teorii pola i topologii.

PrzejScia pomiedzy stanami mozgu/umystu = sity psychologiczne.

Atraktory = obszary o pozytywnej walencji (charakterze emocji).

3 ksigzki Lewina: Principles of Topological Psychology (1936); The
Conceptual Representation & Measurement of Psychological Forces (1938);
Field Theory in Social Science (1951).




Brain like a distorting mirror

TN
/" 8o, your brain is g
expected to be the most
i‘x complex object in the

nriverse?
"
L

)

Spciaged Saried B Cognithe and Hewtal Sysbons 11
|

loan Opris
Manuel . Casanova Editors

The Physics of
the Mind and
Brain Disorders

Inteqrated Neural Circuits Supporting
the Emergence of Mind




Modele umystu

1994: Towards Artificial Minds. Pierwsza Konf. Pol. Tow. Sieci Neuronowych
1996: Computational physics of the mind. Computer Phys.Comm. 97: 136-153

1997: Platonic model of mind as an approximation to neurodynamics. In:
Brain-like computing and intelligent information systems, Springer, 491-512

2001: Facing the hard question. Commentary on J.A. Gray, BBS 24 (2001)

2005: Rules, Similarity, and Threshold Logic. Com. on E.Pothos, The Rules
versus Similarity distinction), Behavioral and Brain Sciences, 28 (1): 23

2005: Brain-inspired conscious computing architecture. Journal of Mind and
Behavior 26(1-2), 1-22.

2013: Duch W, Brains and Education: Towards Neurocognitive Phenomics.
Book chapter, in: Learning while we are connected, pp. 12-23.

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

2019: Duch, W. Mind as a shadow of neurodynamics. Physics of Life Reviews




W poszukiwaniu zrodet aktywnosci
poznawczej mozgu.

Projekt ,Symfonia 4”, NCN, 2016-2021
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Narzedzia




Fenomika neuropsychiatryczna

time scales

2008: The Consortium for
Neuropsychiatric Phenomics

years
(107)

Od genow do sieci neuronéw do P . e
mechanizmdw poznawczych i do ' e
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hours
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Neurodynamika, sieci neuronowe
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Silne, spojne aktywacje

Wiekszos¢ procesdéw zachodzgcych w mozgu kontroluje stan naszego ciata,
zachodzi automatycznie, nie wymaga swiadomej uwagi. Liczne podsieci
wzbudzaja sie i konkurujg ze sobg o dostep do najwyzszego poziomu kontroli.
By staty sie Swiadome musza — zgodnie z teorig detekcji sygnatow — wyraznie
wybic sie ponad szum. Czy potrafimy je rozpoznac?




Mobzg jako substrat mysli

Mozg jest substratem, w ktéorym moze powstac Swiat umystu,

labirynt wzajemnych aktywacji dostatecznie silnych, by na tle innych proceséw
mozna je byto rozpoznac i odrozni¢ od innych, skojarzy¢ z fonologicznymi
reprezentacjami.

Fonologia <~ Semantyka pomaga konkretyzowac mysli, bez fonologicznych
etykiet aktywacji mozgu bytyby rozmyty, ptynne, myslenie symboliczne nie
bytoby mozliwe, generalizacja bytaby zbyt szeroka, logika catkiem rozmyta.

L. Wittgenstein (Tractatus 1922):
Jezyk przestania mysl.

Mysli wskazujg na obrazy tego

jak wyglgdajqg rzeczy w swiecie,
myslec¢ to mowic do siebie samego,
zdania wskazujg na obrazy.

,0brazy” to wzorce aktywacji sieci
neuronalnych, mozna to symulowa¢ komputerowo (Emergent, TVB)




Teoria: FEP Fristona

The free-energy principle (FEP): kazdy samoorganizujacy sie system, ktory jest w
stanie rownowagi ze swoim srodowiskiem musi minimalizowac energie swobodng
< aktywnie przewidywac prowadzgc wnioskowanie (Bayesowsko), minimalizujac
liczbe i ztozonos¢ mozliwych standw wewnetrznych (K. Friston, 2006).

Jakie mozliwe architektury realizujg FEP?
Ograniczenia narzuca ewolucja,
minimalizacja niespodzianek mozliwa jest
przez wnioskowanie i dostosowanie
swojego srodowiska. Evolutionary Systems
Theory, EST (Badcock, 2012).
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Kombinacja FEP z EST jest obecnie
kandydatem na standardowag teorie
systemow poznawczych, sztucznych i
biologicznych.

Czy FEP wynika z symulacji biologicznych
systemow neuronowych?




Podgladanie moézgu
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Neuroobrazowanie

EEG: do 512 elektrod, moze by¢ bezprzewodowe,
mokre lub suche elektrody, dobra rozdzielczos¢
czasowa ponizej 1 ms, lokalizacja zrodet > 1cm, tylko
ptytkie zrodta, do ok. 50 Hz, staby sygnat powyze;j.

MEG: >1 mm, ~1ms, do 200 Hz, ale duze i kosztowne
fMRI: ~1 mm, >1 sek, duze i hatasliwe, sygnat BOLD.

fNIRS: moze by¢ bezprzewodowe i razem z EEG,
okoto 1.5 cm gtebokosé, rozdzielczos¢ przestrzenna
>1 cm, czasowa ~ 0.1 sek.

Obrazowanie mikrofalowe, Furaxa, Berkeley.

Potencjalnie rewolucyjne: tanie, bezprzewodowe,
wysoka rozdzielczos¢ czasowa i przestrzenna.

Ultra Wide Band (UWB) pulser/antenna/sampler ICs
impulsy 5- 300ps o matej mocy, setki anten na
powierzchni gtowy.

Spatial Resolution
Invasiveness

20 - E =

>

-
o
I

MRS SPECT
[

millimeters
=]
1

w

3.1e fMRI
MEG ® PET

] L] ] I | 1 |
001 .01 1 10 10 100 1000
seconds

Temporal Resolution




ICNT: skaner GE Discovery MR750 3T




Population dynamics TVB model
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Geometryczny model mézg-umyst

Stan(Mdzg) < Stan(Umyst)
Neurodynamika<> Psychodynamika

Neurodynamika: aktywnos¢ neuronalna moézgu
mierzona za pomocg EEG, MEG, NIRS-OT, PET,
fMRI i innych technik.

Mapowanie S(M)<>S(U), ale jak mozna

opisac¢ stan umystu, psychodynamike?

Nie wystarczy opis werbalny, potrzebna jest
przestrzen, ktorej wymiary odpowiadajg
subiektywnemu doswiadczeniu, intencji,
percepcji wtasnosci obiektow i interakgji,
ruchu, emoc;ji.

Zdarzenia mentalne, ruch mysli <> trajektorie
w przestrzeniach psychologicznych.




Przestrzenie psychologiczne

Psychologiczne przestrzenie, topologiczna psychologia i inne idee z fizyki:

Kurt Lewin, The conceptual representation and the measurement of
psychological forces (1938). Idea: dynamika kognitywna to ruch w
fenomenologicznej (hodologicznej) przestrzeni.

Teoria Discrete Process Model (DPM) ocenia site ~ prawdopodobieristwa
przejs¢ pomiedzy stanami w polu walencji (atrakcyjnosci danego stanu).

George Kelly (1955), teoria personal construct psychology, opiera sie na
geometrii przestrzeni psychologicznych zamiast logiki. Jest to petna teoria
standw poznawczych, dziatania i uczenia sie.

P-space to region w ktorym mozna umiescic i

klasyfikowaé elementy naszego doswiadczenia,
ewoluujac i konstruujac sytuacje, , przestrzen
niemetryczna”, w ktorej sg dychotomie.

Roger Shepard (1957-2001), P-spaces :

* minimalna wymiarowosc¢

e odlegtosci malejg monotonicznie wraz z
wzrastajgcym podobienstwem
(multi-dimensional non-metric scaling).

~ Foung ™,
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GNWT

Global Neuronal Workspace Theory (Dehaene et al. 1998)

hierarchy of modular high-level processors
processors with strong
long-distance
nterconnectivity

automatically —>_-2—"° Processors
activated mobilized
processors .. into the
— CONSCIoUS
workspace




Cole M\W. et al. (2013). Multi-task connectivity reveals flexible hubs for adaptive
task control. Nature Neuroscience; 2013




Intencje w mozgu




Brain-Computer Interfaces (BCl)

Rozpoznawanie standw mentalnych (mind reading), intencji dziatania, pozwala
na konstruowanie interfejséw moézg-komputer (BCl).
Im lepszy dostep do neurondw tym wiecej informacji mozna odczytac.

Supervised
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BCI - ruch
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Osoby z taka siateczka zbierajgca LFP mogg wydawac wiele polecen
myslami. Osoby cierpigce na zaburzenia kompulsywno-obsesyjne czy
chorobe Parkinsona, ktore majg wszczepione stymulatory w moézgu, moga
regulowac swoje zachowanie za pomocg zewnetrznego kontrolera.




Plany ruchu 10 sekund wczesniej!

C.S. Soon, M. Brass, H-J. Heinze & J-D. Haynes,
Unconscious determinants of free decisions in the human brain.
Nature Neuroscience, April 2008.

Prediction of decision
from micropatterns

"There has been a long controversy as A
to whether subjectively 'free' decisions
are determined by brain activity ahead of
time. We found that the outcome of a
decision can be encoded in brain activity
of prefrontal and parietal cortex up to 10 % A :
sec before it enters awareness. T e tme of decision

for left or right button

Onset of predictive information

Prediction quality [%:]

Button press

This delay presumably reflects
the operation of a network of
high-level control areas that
begin to prepare an upcoming
decision long before it enters
awareness.”

Decoding accuracy [%]

Time [s]




Decyzje w mozgu

J-D. Hayens i inn, Reading Hidden Intentions in the Human Brain.
Current Biology 17, 323-328, 2007.

Dostaniesz za chwile dwie liczby, mozesz je dodac lub od siebie odj3ac,

po 3-11 sekundach pojawig sie liczby i wskazesz wynik.

Ja wiem, jaka bedzie decyzja, bo aktywnosc¢ przysrodkowej kory czotowe;j
pokaze mi, jakie sg Twoje ukryte intencje ...
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Stowa w mozgu




Mysl: czas, miejsce, energia, czestotliwosc
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Oscylacje w sieciach: mozesz czytac¢ po cichu a ja bede to gtosno styszat!
Ale potrzebuje dostep do kory Twojego mozgu ...

Majac rekonstrukcje spektrogramu mozna uzyc syntezera mowy by jg ustyszec.
Pasley et al. Reconstructing Speech from Human Auditory Cortex (2012)

Ale niezbyt wyraznie ...




Stuchanie mysli

iR Speech synthesisdfromneurakdecoding-of activit © ~

Do bbejrzenja Udostepnij

Decode

Synthesize

"Ship building is a most fascinating process."

- “I. - 'h o < il.
UCse

Oscylacje w sieciach: mozesz czytac po cichu a ja bede to gtosno styszat!
Ale potrzebuje dostepu do kory Twojego mozgu ...

Pasley et al. Reconstructing Speech from Human Auditory Cortex (2012)
Sparalizowana osoba, 150 stéw/minute. Nature 24/4/2019

ML rozpoznaje efekty ruchéw artykulacyjnych w korze stuchowe;j.




Stowa w mozgu

Eksperymenty psycholingwistyczne dotyczagce mowy pokazujg, ze w mozj
dyskretne reprezentacje fonologiczne, a nie akustyczne.

Sygnat akustyczny => fonemy => stowa => koncepcje semantyczne.
Aktywacje semantyczne nastepujg 90 ms po fonologicznych (N200 ERPs).

F. Pulvermuller (2003) The Neuroscience of Language. On Brain Circuits of Words
and Serial Order. Cambridge University Press.

Leg-related words Arm-related words Face-related words

Sieci dziatania —
postrzegania, wniosKki
z badan ERP i fMRI.

Lewa potkula — symbole wskazujgce na sens stowa, skorelowane z pobudzeniem
rozlegtych obszarow mézgu. Prawa potkula — bardziej ogolne kategorie, gestalt,
klastry pojec¢ nie majgce jednoznacznej reprezentacji fonologiczne,;.




Stowa: mikrostany aktywacji mozgu.
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Ogladanie obrazéw, wideo, dzwieki pomagajg skupi¢ uwage na danym obiekcie

Category

Exemplar1

Exemplar 2

Exemplar 3

Exemplar4

Exemplar 5

animals

bear

cat

cow

dog

horse

body parts

darm

eye

foot

hand

leg

buildings

apartment

barn

church

house

igloo

Czy mozna skategoryzowac rozne aktywacje mozgu i powigzac je ze stanami
mentalnymi?




Neuroobrazowanie stow?

Predictive model Seler Samolot

stimulus
word —»
“celery”

predicted »
—» activity for  Predykcja
“celery”

Intermediate Mapping learned
semantic features from fMRI
extracted from training data
trillion-word text
corpus

Predicting Human Brain Activity Associated
of Nouns," T. M. Mitchell et al, Science, 320

Stowo => 25 cech semantycznych, ktére odnoszg sie do postrzegania/dziatania.
Wektor(stowa) < Macierz(BOLD). Klasyfikator trenowany na N-2 skanach.

Zmysty: wzrok, stuch, zapach, smak, dotyk, strach i inne emocje.
Ruch: jedzenie, podnoszenie, manipulowanie, poruszanie, pchanie, pocieranie ...

Relacje: zblizanie, famanie, czyszczenie, wchodzenie, wypetnianie, otwieranie,
noszenie, podréozowanie ...




Semantyka oparta na
naturalnych wymiarach.

J.R. Binder et al.
Toward a Brain-Based
Componential Semantic
Representation, 2016

65 cech/wtasnosci
Zwigzanych z percepcja,
emocjami, neuronalnymi
funkcjami.

Kolory na okregu: ogdlne
kategorie.
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Semantyczna przestrzen neuronalna

Atlas pokazujacy {Semantic Space]
aktywacje mozgu w
czasie semantycznej
interpretacji pojec
opracowano dla ponad
1700 stéow z pomoca
fMRI (60.000 voxel).

Laboratorium Gallanta
w Berkeley.

violence

’ bodypart
person
visual
number

tactile




voxel [22,32,57] left
; ] }-Illl

model performance: 0.278 (p=0.000
Not bad, pretty reliable

victim

T,

|

Interaktywne narzedzie atlasu pozwala na rézne sposoby ogladania aktywacji
kory: http://gallantlab.org/huth2016/

Usrednione wartosci dla 7 osob ogladajgcych wideo przez ponad 2 godziny.




INGAVENER Gl

Wiekszos¢ wokseli bierze udziat w kodowaniu wielu pojec, ale niektore maja
silne preferencje, jak w tym przypadku.

voxel [24,51,68] left

model performance: 0.207 (p=0.000) = i I
Mot bad, pretty rel

Aktywacja pojec prowadzi do aktywacji okreslonych struktur mézgu.
Kazda ze struktur uczestniczy w semantycznej interpretacji wielu pojec.
http://gallantlab.org/huth2016/ oraz kroétki film.
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Category traffic light: Passive Viewing




Segmentacja doswiadczenia

Swiat naszych przezy¢ jest sekwencja scen (Szekspir: ,,Caty $wiat to scena”.
Stany przejsciowe nie sg postrzegane (J.M. Zacks, et al. The brain’s cutting-
room floor: segmentation of narrative cinema. 2010).

Automatyczna segmentacja
doswiadczenia to podstawa
percepcji, utatwiajaca
planowanie, zapamietywa-
nie, faczenie informacji.

Character Imlerachion

PrzejScia pomiedzy
segmentami wynikaja z oo
obserwacji istotnych zmian . S

sytuacji, pojawienia sie

postaci, ich interakcji,

miejsca, celdw, jak na filmie.




Obrazy w mozgu




Widziane w moézgu

Skany fMRI umozliwiajg rekonstrukcje
widzianych obrazow; korelacja obraz-skan.
S. Nishimoto et al. 2011

Jack Gallant: rekonstrukcja obrazow z
aktywnosci kory wzrokowej, skany ~2 s.




W analizie obrazu stosuje
sie typowe cechy, np.
GIST, gradienty
fragmentow obrazu.

Gtebokie sieci
neuronowe CNN, np.
8-warstwowa sie¢ ~60
min parametrow, dajg
uzyteczne deskryptory.
1000 przypadkowo
wybranych elementow z
kazdej warstwy daje
wektor CNNx, upraszcza
obliczenia.

Bashivan, P et al. Neural

population control via
deep image synthesis.

Science 3.05. 2019

Opis obrazéw
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Dekodowanie generyczne

Skany fMRI mozna skorelowac nie z obrazami ale z ich cechami, np. z analizy
gtebokich sieci konwolucyjnych (CNN) i typowych cech uzywanych do analizy
obrazéw; skan => {zbidr cech}. Horikawa, Kamitani, Generic decoding of seen
and imagined objects using hierarchical visual features. Nature Comm. 2017.
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fMRI < CNN

Generic decoding: recognizing also images that did not appear in training.
Data from dreams, imagery, visual activity.

1.

Use CNN to analyze >15.000 images O; from ImagNet database
classifying them into 1000 categories; for each image generate 13
types of features (CNN1-8, HMAX1-3, GIST and SIFT + BoF) coded as
template feature vectors V(O,) for images.

Analyze fMRI data F(O,) for 150 image categories (8 examples in each),
select 500 voxels for V1-V4, LOC, FFA and PPA responding strongly to
images vs scrambled images; decode feature values V(O,) using
regression analysis R[F(O,)] = V(O,).

For a new image O, (test, imagery, dream) use regression to calculate
feature vector R[F(O,)] = V(O,).

Find in the database vector V(O) for category of images most similar to
the predicted V(O,), representing mental image, or recreate using
activation maximization method an image from V(O,) vector.



Skany dla 150 kategorii z
15.000 w ImageNet.

4 neurony wybrane
przypadkowo z kazdej
warstwy, reaguja
najsilniej na takie obrazy.

Ztozonos¢, inwariancja
wzgledem skalowania,
obrotéw i przesuniec
wzrasta w wyzszych
warstwach, woksele z
wyzszych obszarow
wzrokowych.

Doktadnosc rozpoznania
widzianych obiektéw
~90%, a wyobrazonych
>70%.

fMRI < CNN




Dekodowanie snow

Category features

Decoded > —

fMRI DNN L=l catego
features pm—— gory

Correlation

coefficient el category

Decoding Dreams, ATR Kyoto, Kamitani Lab.

Skany fMRI zbierane w fazie snu REM i przy zapadaniu w sen, po obudzeniu
badani opisywali co im sie snito. Doktadnos¢ ~65% (20 kategorii),
wyobrazonych ~75%, oglagdanych 90% (50 kategorii).

Horikawa, Kamitani (2017). Hierarchical Neural Representation of Dreamed
Objects Revealed by Brain Decoding with Deep Neural Network Features.




Neuronalne obrazy

1. We recorded responses to parameterized faces from macaque face

Dzieki fMRI widzimy obrazy JEEIEIES
przez czaszke, sg rozmyte. '
Wystarczy jednak 205

elektrod i pomiary

aktywnosci neuronow

w kilku obszarach .. , |
2. We found that single cells are tuned to single face axes, and are blind
wzrokowych. to changes orthogonal to this axis

BEERA

L. Chang and D.Y. Tsao, i BEE -

“The code for facial § - .
identity in the primate ks - ©
brain,” Cell, doi:10.1016/ s 2 |
j.cell.2017.05.011, 2017 s 57 poce L 0

3. We found that an axis model allows precise encoding and decoding of

Wkroétce na ludziach? neural responses
DARPA (2016): 1 min ‘ _p—p
@

nanodrutow w mozgu JJr “
I




Co matpa zakodowata?

205 neuronow wystarczy by odtworzyc¢ widziane twarze z takg doktadnoscia.

-~
A3

Actual Predicted g Predicted
face face




Milion elektrod w mozgu?

DARPA (2016): Neural Engineering System Design (NESD)

Interfejs odczytujacy stan 10® neurondéw, pobudzajgcy pragdem 10° neurondw,
oddziatywujacy czytajgc/pobudzajgc 103 na neurondw. Neuralink (Musk).

DARPA wybrata 7 grup do projektu Electrical Prescriptions (ElectRx), ktorego celem

jest opracowanie systemu dziatajacej w zamknietej petli (closed-loop system) do
terapii przez modulacje aktywnosci nerwow peryferyjnych.

CONCEPT [ e R




Perspektywy i nadzieje




Biomarkery z neuroobrazowania

Data Acquisition Image Preprocessing Feature Selection

(three sites in Japan)

2y

4ia e e L S Model for ASD
¥ o B s (S0
) g it Iy L1-SCCA

ASD
(N=74) Models for other covariates
Demographic Medication
properties status

Soog Time course from Correlation matrix
T?i’, each region among 140 regions
N=107 ‘ 1 matrices wit
( ) Per subject diaanostic labels

P=0.65

Classification

AUC =0.93
P=6.7x107%

AUC = 0.65

P=0.012

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



Wybrane potaczenia

C Superior

a Anterior

Anterior
>
101181504

Left

Inferior

Posterior
N. Yahata et al (2016): 29 wybrane regiony (ROI) i sita 16 najwazniejszych potaczen

pozwala rozpoznac autyzm z doktadnoscig 85% po nauczeniu systemu na

pacjentach w Japonii; system w USA bez zmian rozpoznat prawidtowo 75%.



Sktonnosc¢ do zaburzen psychicznych

Functional connectivity-based Recasting current nosology in more
classifiers for mental disorders biologically meaningful dimensions

|

V., ~ Normal —— —
; : (typically-developed)
TN l ~< i
~— | ~ Each axis represents proneness to

a specific disorder derived from the
/ corresponding FC-based classifier.

MDD, gteboka depresja, SCZ, schizofrenia, OCD, zaburzenie kompulsyjno-
obsesyjne, ASD autyzm. Biomarkery z danych fMRI pozwalajana obiektywne
oceny. N. Yahata et al, Psychiatry & Clinical Neurosciences 2017; 71: 215-237




Pfyn Nna hatura Connectome Project

Mozg rozwija sie najszybciej w dziecinstwie: badaliSmy w ramach grantu
Symfonia rozwaj stuchu fonematycznego i pamieci robocze;j.

The Developing Human Connectome Project: mapa rozwoju konektomu od 20
do 44 tygodnia od poczecia, dane z neuroobrazownia, genetyki, badan

klinicznych i obserwacji behawioralnych.
Badamy tez gesty, wskazywanie — Monika Boruta-Zywiczyriska (nasz BabyLab).

Kreatywnosc¢ zalezy od funkcjonalnych konektomow.

High-creative network Low-creative network

Prefrontal

S %
=0\ ==

Cerebellur

Brainstem




Analiza neurodynamiki




Osmioraka droga do BFP

Rekonstrukcja/Lokalizacja zrodet, EEG w stylu fMRI.

Rozkiad EEG na sktadowe: PCA, ICA, EMD, analiza tensorowa i analiza
usrednionych potencjatow ERP po dekompozycji, mikrostany w 2D.

Analiza spektralna (spectral fingerprinting) po rekonstrukcji zrédet.

Analiza czasoprzestrzenna map EEG, ERD/ERS
d(t,f,E,X) => ERS/ERD => bumps => filtry (t,X), podsieci => trajektorie.

Analiza rekurencji, identyfikacja mikrostandow.

Podejscia grafowe: blokowanie fazy (PLV, PLI), analiza
indekséw CC, RCC i innych miar pokazujacych aktywnosé podsieci.

Funkcjonalna kartografia, lub dynamiczna architektura sieci, konektom
strukturalny na ktdrym pojawiaja sie podsieci dla specyficznych zadan.

Ujecia modelowe, mapowanie sygnatéw fMRI/EEG na sieci neuronowe i
symulacje, np. The Virtual Brain.




EEG —symulacja wprost

Amplifier EEG
: N
I,Drclablem wprost: | @ >
zrodta => obserwacje.

Symulacja propagacji sygnatu
od zrodet przez rozne tkanki.

Zwykle uwzglednia sie od
3-12 typow tkanek,

Dura

doktadng geometrie gtowy. YL L | JM LT "---'-7-_—'-'-"ﬁ"."_’f';:fx it

Arachnoid

Obserwowany sygnat: ML =L | | "\ " subarachnoid

space

CD:K(@) j + & 2 ——F | Pia mater

K = leadfield matrix AGlive yhapses

Rozwigzanie: Finite Element I /i | N
Method (FEM), Boundary LA | LA [[\NASHNL ? Y /a
Element Method (BEM).

Segmentacja + rekonstrukcja
to pare dni pracy superkomp.




EEG lokalizacja

| rekonstrukcja

— » z
d, = argmin | ¢ ~Z 3,d, |15
#

Rotating dipole

» Moving - Rotating
» Fixed

Di;'mle model Distributed model

5

..I' o |f |
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He et al. Rev. Biomed Eng (2018)

Sparse and
Bayesian framework

j=argjmin|| Vill,+eall#l,

ST.|| ¢ —%j | < €
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Beamforming and
scanning algorithms
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SupFunSim

SupFunSim: nasza biblioteka/tollbox Matlaba, modele wprost dla EEG/MEG

Liczne filtry przestrzenne do rekonstrukcji zrodet EEG: linearly constrained
minimum-variance (LCMV), eigenspace LCMV, nulling (NL), minimum-variance
pseudo-unbiased reduced-rank (MV-PURE) ...

Source-level directed connectivity analysis: partial directed coherence (PDC),
directed transfer function (DTF) measures.

Oparta na pakiecie FieldTrip EEG/ MEG, modularnos¢, obiektowo-zorientowana
z uzyciem noteséw Jupyter (komentarze+wzory w LaTex).

A:=Hg p:=R'ZH
B :=Hg,y :=N""H

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

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

Rykaczewski, K., Nikadon, J., Duch, W., & Piotrowski, T. (2019). BioRxiv, 618694




Spectral fingerprints: dynamika

Scatter Plot and Fitted Gaussian Mixture Contours

Single
subject

[
d e ROI

é—

Precentral Gyrus (left)

* Pictures from Keitel & Gross 2016 and Fieldtrip Group model

A. Keitel i J. Gross, ,,Indivial-Jz-a-I-F\uman brain areas can be identified from their
characteristic spectral activation fingerprints”, PLoS Biol 14(6), €1002498, 2016




Spectral fingerprints

Rectus L
1

1.8¢ ratio Raw spectral modes in ROI 27: Rectus_L

| e 76 %
13%
10 %
14 %

_..,«/.\*/\/

0.8

Normalised Power
Normalised power

06 '
1 3 5 10 20 50 81 120 “ae, s s 1 2 s 8
Frequency (Hz) — Frequencies (Hz)
- ) T

A. Keitel i J. Gross, , Individual human brain areas can be identified from their
characteristic spectral activation fingerprints”, PLoS Biol, 14(6), €1002498, 2016




MEG-EEG preliminary comparison

Comparison between main results

30

® MEG (org) s 410 403 421
m MEG (reprod.)
m MEG (-gamma)
MEG (reduced tnals)
mEEG N=7
mEEG N=12
EEG Agellity N=22
EEG Agellty N=22 (worse coregister)

mean num. of clusters per ROI

Ageility data have no information on sensor positions and results (in green) are
quite poor; yellow — a bit of guessing where to place sensors on the head.

Our own experiment to collect EEG data with precise position of electrodes to
enable good source reconstruction for 7 and 12 cases.




Simultaneous EEG/fMRI

3 8

Raw EEG Data [ Functional MRI Anatomical MRI

¥ 3 3
obinba bt i ] Co-registered and
], Global Field Power normalized fMRI

Temporally downsampled EEG
(microstates)

4§ Sourceimaging

EEG Cortical Sources
$ Alignment

Surface Aligned Cortical Sources

§ Temporal ICA

Spatial ICA

EEG RSNs N - BOLD fMRI RSNs
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Spatial Comparison & Temporal Correlation




8 sieci, poréwnanie fMRI-EEG

(A) DMN, (B,C) FP (frontoparietal)-left/right, (D) sensorimotor, (E) executive
control, (F) auditory, (G) visual (medial), (H) visual (lateral). Ok. 150GB danych.




Symulacje wybranych funkcji

Emergent neural simulator: Aisa, B., Mingus, B., and O'Reilly, R. The emergent
neural modeling system. Neural Networks, 21, 1045-1212, 2008.

Fonologia, ortografia i semantyka + 3 ukryte warstwy pozwalajgce mapowac z
jednego obszaru na pozostate. Trajektorie warstwy semantycznej (140D)
pokazujg wedréwke pomiedzy mikrostanami (basenami atraktorow).

AT 1) DAt by [ilyaias pec)

| P ]
hk hk hk'ou ki ki A
T fa fu O i
bl L e
LR 2

Orthography . ﬁ(j Hid Phon A, = HEEr
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Viser toolbox

'ﬂERTﬂEI“]I]K HOME FEATURES EXAMPFPLES DOWNLOAD Doc TEAM CONTACT

an | RR |[ FsaJ m |nm5| - | Clusterization :

i |1

Respiratory Rythm Generator Lorez-énz_ A.l;_t':rég:tor P Orbits swap in Lorenz Dow Jones Stock Index
: § Aktractor

Cyclic Movements Model Lona simulation of Dyslexia Maodel of Word Reading and Lorenz Attractor

Nasz Viser toolbox (Dobosz, Duch) do wizualizacji szeregdw czasowych w
wielu wymiarach réoznymi technikami.




Trajectory visualization

Recurrence Plat Wultidimensional Scaling
2000
4 L | .
1800 - i R g 5 ; 5
Y N U ] .. L
16004 - W 4 0g. : : S
¥ a1 - .

200 400 GO0 G800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Wykresy rekurencji i rozne formy wizualizacji trajektorii (MDS/FSD/SNE)

obrazujg przejscia pomiedzy stanami reprezentujgcymi kolejne stany w sieci
nauczonej reprezentacji 40 stow, startujgc od “flag” widac sekwencje skojarzen.

1800

1600




Norma-Autyzm

Activation in Semantics layer [dyslex.proj] Activation in Semantics layer [dyslex praoj]

=2
=2

[0.36741 ... D.40767], o
[0.36741,... 040767, o

5 U7

G-
G3:|-’L_

R _ 043 D43 R _ 043 043
Gy k= [080213,. 011823, o =2 G, k= [D.0B7326,. 0.8086], 5=2 g #= (080213, 0.11B23] o =2 G,: b= [0.067326,...,0.6086], o = 2

Trajektoria warstwy semantycznej (140 wym) dla stowa ,,flag”, rézne wartosci
parametru kontrolujgcego kanaty uptywu (zmeczenie neuronow).

Tu neurony wolno sie meczg i pozostajg na dfugo zsynchronizowane: rezultat
to ubastwo mysli, problemy z przenoszeniem uwagi, koncentracja na prostych
bodzcach, nawrodt tej samej mysli, echolalia (powtarzanie bez zrozumienia).




Norma - ADHD

Activation in Semantics layer [dyslex. praoj] Activation in Semantics layer [dyslex. proj]

500
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400
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[0.36741,... 040767, o
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F o q200
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GS: W

150

100
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e - 0.43 u= = 043 043
Gy w=[0.80213,..0.11623], o =2 0.43 Gy p=[0.80213,.. D.11623], o =2 G,: u= [0.067325,...0.8086], o =2

G,: k= [0.067326,...,0.8086], o = 2

ADHD: duzo wiecej i krocej trwajacych aktywacji wzorcow, ,ulotne” stany.

ADHD: kanaty uptywu zbyt otwarte, szybka depolaryzacja neuronow, krotki
czas kwazistabilnych stanéw atraktorowych.

ASD: kanaty uptywu zbyt zamkniete, wolna depolaryzacja neuronéw, dtugi
czas kwazistabilnych stanéw atraktorowych.




RSVP: normalny mozg

Recurrence Plot
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normala szybkos¢
mikrostany formujg sie=zrozumienie

Recurience Plot

5x szybciej
mikrostany sie rozmywajg




Symulacje RSVP w ASD

Gteboki autyzm

normalna szybkosc¢ zwiekszona szybkos¢ prezentacji
wiele pominietych stow wieksza roznorodnos¢ wewnetrznych skojarzen




Modularnosc i procesy poznawcze

Proste i trudniejsze zadanie pokazuje
jak zachodzi reorganizacja sieci catego
madzgu, lokalnych hubdw. Provincial hubs

Lewa: 1-back, tatwe zadanie -:-. 1 o*°
@
Prawa: 2-back, trudniejsze zadanie “e
Srednia dla 35 badanych. o © A
© { T »
Lokalne huby zanikajg jesli zadanie q ' S ) s . 004
robi sie trudne, dostepne baseny > o °

atrakcji zalezg od obcigzenia
poznawczego, zanikajg w DMN i PFC. 1-back

Fronto-Parietal (FP)

B Mermory (MEM)
" | Somato-Motor (SOM)

B DefauitMode (oM) [l Cinguio-Opericuiar (co) [Jl] Dorsal Attention (Da)
B Ventral Attention (vA) [] Auditory (AU) | Visual (vis)
Salience (SA) Subcortical (SUB) Other

Finc et al, Human Brain Mapping, 2017



Modularnosc i procesy poznawcze

Proste i trudniejsze zadanie pokazuje
jak zachodzi reorganizacja sieci catego
mozgu, globalnych hubdw. 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¢ neuronow w tych
obszarach tworzy nowe rozlegte
podsieci integrujgce prace mozgu.

|| Fronto-Parietal (FP) | [l] pefouttMode (oM) [l Cinguio-Opericuiar(co) [Jl] Dorsal Attention (D)

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

Finc et al, Human Brain Mapping, 2017




Whnioski

Zaczynamy rozumiec zwigzki pomiedzy stanami moézgu
i wyobrazeniami oraz pojeciami na poziomie mentalnym
ale to nadal wierzchotek gory lodowe;.

Neuroobrazowanie < modele catego mézgu (TVB) < grafy sieciowe &
modele mentalne, pokazujg jak S(B) < S(M).

Kluczem jest badanie neurodynamiki sieci funkcjonalnych na konektomach
strukturalnych, biologicznie poprawne modele sieci neuronow i fenomika
neurokognitywna na wielu poziomach.

Interpretacja wynikow eksperymentalnych w coraz wiekszym stopniu
korzysta z modeli sieci neuronowych (CNN i sieci z rekurencjg) i modeli
uczenia maszynowego (reinforcement learning).

Al/ML czerpie coraz wiecej inspiracji z badan nad mdézgiem.

Nadchodzg liczne technologie neurokognitywne i systemy neuromorficzne.
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Kongres INCF 2019
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Dziekuje za
synchronizacje
neuronow

Google: Wlodek Duch
=> referaty, wyktady, publikacje, niespodzianki ...







Soul or brain: what makes us human? Monthly international

Interdisciplinary Workshop with theologians, developmental seminars

Torun 19-21.10.2016 (2017): Infants, learning,
and cognitive development

konferencja studencko-doktorancka ) :
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Autism: science, therapies
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