Anestezjologia i Ratownictwo 2013; 7: 113-124

Wspétpraca interdyscyplinarna / Interdisciplinary cooperation

ARTYKUL POGLADOWY/REVIEW PAPER
Otrzymano/Submitted: 13.02.2013 « Zaakceptowano/Accepted: 18.02.2013
© Akademia Medycyny

Postrzeganie czasu przez cztowieka: specyfika,
modele i symulacje

Human timing: characteristics, models
and simulations

Maciej Komosinski', Adam Kups?
! Instytut Informatyki, Politechnika Poznanska
2 |Instytut Psychologii, Uniwersytet im. Adama Mickiewicza w Poznaniu

Streszczenie

Niniejszy artykul poswiecony jest zagadnieniu postrzegania czasu trwania zdarzen (ang. timing) przez czlo-
wieka. Zarysowano w nim biezacy stan wiedzy zwracajac uwage na niedostatek modeli, obejmujacych szeroki
zakres dziedzin, w ktérych prowadzi si¢ badania postrzegania czasu. Przedstawiono przykladows implementacje
popularnego modelu typu zegar-licznik w $rodowisku sztucznych sieci neuronowych. Opisano zjawisko ,,btedu
porzadku czasowego” oraz pokazano, jak zaproponowana sztuczna sie¢ neuronowa moze nasladowac zachowanie
czlowieka popelniajac podobne btedy w zaleznosci od parametréw opisujacych dziatanie jej elementéw sktadowych.
Artykul omawia tez role technik symulacyjnych oraz metod sztucznej inteligencji i sztucznego Zycia w budowaniu
dziatajacych i weryfikowalnych modeli niepoznanych jeszcze proceséw i zjawisk biologicznych, ktérych przykladem
jest postrzeganie czasu. Anestezjologia i Ratownictwo 2013; 7: 113-124.

Stowa kluczowe: postrzeganie uptywu czasu, sie¢ neuronowa, symulacja, btgd porzgdku czasowego, TOE
Abstract

This article reviews state of the art in the area of human timing and emphasizes the lack of models that would
cover a wide range of disciplines where research on timing is carried out. A sample implementation of a clock-
counter model in an artificial neural network is shown. The “time-order error” phenomenon is described and it is
demonstrated that an artificial neural network, when appropriately tuned, can make similar errors and can mimic
human behavior. The article also discusses the role of simulation techniques, artificial intelligence and artificial
life in building of working, verifiable models of still unexplained biological processes and phenomena, an example
of which is perception of time. Anestezjologia i Ratownictwo 2013; 7: 113-124.
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Wprowadzenie stowem timing) od proceséw regulacji aktywno$ci
okolodobowej (circadian rythms) [1-3]. Niniejsza

Badania postrzegania czasu przez cztowieka nie praca dotyczy tego pierwszego zagadnienia i poka-
stanowia jednorodnego obszaru nauki. W literaturze zuje, w jaki sposéb moze funkcjonowaé mechanizm
przedmiotu odrdznia sie m.in. postrzeganie czasu postrzegania czasu trwania bodzcéw, jak wyglada
trwania zdarzen lub bodzcéw (okreslane angielskim reprezentacja czasu i jakim znieksztalceniom moze
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ulegac jego percepcja.

Badania nad postrzeganiem czasu trwania zdarzen
dotycza zaréwno zwierzat, jak i ludzi i wykorzystujg
niekiedy podobne paradygmaty badawcze. W prowa-
dzonych od juz do$¢ dawna eksperymentach istotnym
problem jest ulotnoé¢ przedmiotu badania: ludzie nie
dysponuja anatomicznymi receptorami czasu, a sama
wielko$¢ obserwowana jest wzglednie trudna do
manipulacji eksperymentalnej. W rezultacie o natu-
rze mechanizmu postrzegania uplywu czasu mozna
wnioskowa¢ jedynie w sposéb posredni, borykajac
sie jednocze$nie z tym, ze struktury odpowiedzialne
za przetwarzanie informacji czasowej same opierajg
sie na informacji o charakterze czasowym (rozmaite
kody neuronalne) [4]. Pomimo to, wliteraturze mozna
zetkna¢ sie z do$¢ spora liczbg wyjasnien pojedynczych
zjawisk, a takze ogdlnych modeli wyjasniajacych
mechanizm przetwarzania informacji czasowej.

Istniejace modele [1,2,5] mozna podzieli¢ na
kilka kategorii: modele opierajace si¢ na procesach
poznawczych (por. [6]), na rozmaitych mechanizmach
zegara [7-10] czy tez nowsze modele zmieniajacych sie
stanéw w sieciach neuronowych [11,12]. Réwnolegle
toczone sg spory o to, czy mechanizmy postrzegania
czasu sg specyficzne (oparte na bazie specyficznych
struktur neuronalnych i reprezentacji), czy niespecy-
ficzne (zwigzane z obszarami mézgu pelnigcymi rézne
funkcje) [13]. Oprocz tego stawiane jest pytanie, czy
te same mechanizmy sa odpowiedzialne za postrze-
ganie czasu w roznych skalach [14-16]. Istniejacy stan
wiedzy - pomimo do$¢ sporej liczby zgromadzonych
eksperymentalnie danych - w tym neurobiologicznych
[5,17,18] — daleki jest jeszcze od zaoferowania mocnej,
ogodlnej teorii, ktéra integrowataby dane zebrane przy
pomocy réznych procedur eksperymentalnych z réz-
nych dyscyplin (psychologii, psychofizyki, neuronauki,
medycyny, etc.). Taka teoria powinna uchwyci¢ feno-
men postrzegania uplywu czasu na wielu poziomach
jednoczesnie (na poziomie neuroanatomicznym, funk-
cjonalnym i subiektywnym), pokazujac zaleznosci mie-
dzy tymi poziomami. Niniejsza praca stanowi punkt
wyjsciowy do tworzenia modeli postrzegania uptywu
czasu, ktore faczytyby wiedze z réznych dyscyplin
i pomagaty zrozumiec¢ sposob, w jaki przetwarzanie
czasu rzeczywiscie zachodzi.

Z uwagi na fakt, ze ludzkie procesy poznawcze
zachodza w $rodowisku biologicznych sieci neuronal-
nych, adekwatnym jest tworzenie modeli tych procesow
z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych.
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Nie jest to podejscie koniecznie w celu efektywnego
opisu i wyjasniania mechanizméw psychologicznych,
w tym czasowych, otwiera jednak perspektywy do
dialogu mig¢dzy neuronaukowym i psychologicznym
poziomem opisu proceséw myslowych czlowieka.
Tworzenie modelu neuronowego mechanizmu postrze-
gania uptywu czasu przez czlowieka nie jest réwniez
wolne od pewnych stabosci, z ktérych by¢ moze jedna
z wiekszych jest fakt, Ze do uproszczonego (wyideali-
zowanego) obrazu mechanizméw psychologicznych
dokladany jest uproszczony obraz neurondw i potaczen
miedzy nimi. W zamian jednak jezyk opisu sieci neu-
ronowych oferuje pojecia (takie jak np. przekazywanie
i przetwarzanie informacji zakodowanej w sygnale
czy tez polaczenia rekurencyjne), ktére usprawniaja
prace teoretyczng i badawczg nad rozwijaniem teorii
mechanizméw postrzegania uptywu czasu.

Rola symulacji w badaniach biologicznych

Rozwijanie symulacyjnych modeli postrzegania
czasu u czlowieka stuzy dwom celom. Po pierwsze, ma
umozliwi¢ lepsze zrozumienie mechanizméw przetwa-
rzania czasu u czlowieka, a co za tym idzie, pozwoli¢
na diagnozowanie i leczenie réznych deficytéw i dys-
funkcji tych mechanizmoéw. Po drugie, moze stanowi¢
inspiracje do tworzenia rozwigzan technicznych sto-
sowanych w sztucznej inteligencji i robotyce, wpisujac
sie w popularny nurt rozwijania algorytmoéw inspiro-
wanych naturg. Oba wspomniane cele s3 przedmiotem
zainteresowania interdyscyplinarnego obszaru badan
nazywanego sztucznym zyciem [19,20], zajmujacego
sie budowaniem modeli wybranych zjawisk i proceséw
zyciowych w réznych srodowiskach: informatycznym
(software) [21], sprzetowym (hardware) [22] oraz bio-
chemicznym (wetware).

Modele symulacyjne mozna oczywiscie tworzy¢
dla dobrze juz poznanych zjawisk i proceséw biolo-
gicznych, co pozwala na ich lepsze sformalizowanie
lub zalgorytmizowanie, a w przypadku bardzo wier-
nych modeli - wykorzystanie ich do prowadzenia
eksperyment6w i do celéw dydaktycznych. Jednak
bardziej interesujacym obszarem zastosowan sa
takie sytuacje, w ktérych nie potrafimy za pomoca
dostepnych $rodkéw poznaé mechanizméw dziatania
danego ukfadu biologicznego; mozemy jedynie obser-
wowact efekty jego funkcjonowania oraz poddawac go
dziataniu okreslonych bodzcéw. Nie widzgc budowy
wewnetrznej badanego ukladu i nie rozumiejac jego
zasady dzialania, mozemy - bazujac na dostepnej
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wiedzy, do$wiadczeniu, intuicji - konstruowa¢ modele
rzeczywistego uktadu oraz starac si¢, by te modele jak
najdokladniej oddawaty jego zachowanie.

Trudnosci w poznaniu niektérych uktadéw biolo-
gicznych wynikaja nie tylko z ograniczen technicznych
(braku dostepnosci urzadzen i procedur pozwalajacych
na zbadanie mechanizméw dziatania), ale réwniez stad,
ze wiele system6w biologicznych (genom, uktad odpor-
nosciowy, mozg, organizm,...) sklada sie¢ z olbrzymiej
liczby prostszych elementéw oddziatujacych ze sobg
w nieliniowy, skomplikowany, cze$ciowo niedetermini-
styczny sposéb. W takich sytuacjach globalne dzialanie
ukladu jest efektem interakcji miedzy tymi prostymi
elementami i zawodzi tradycyjne podejscie top-down,
w ktorym badany uktad (proces, zjawisko, mechanizm)
rozktadamy na prostsze elementy, az dojdziemy do
podstawowych i zrozumiatych czesci sktadowych.
Czesciej wykorzystuje sie wtedy podejécie bottom-up,
pozwalajace na zbudowanie (zsyntetyzowanie) modelu
badanego uktadu z prostszych elementéw, a nastepnie
jego symulowanie, poddawanie tym samym bodzcom
co uktad rzeczywisty, i sukcesywne ulepszanie az do
momentu, gdy model zachowuje si¢ tak, jak uktad rze-
czywisty. Nie gwarantuje to oczywiscie tego, ze uktad
rzeczywisty jest faktycznie skonstruowany tak, jak
stworzony model - jednak w obliczu opisanych trud-
noéci takie postepowanie stanowi nieoceniong (a czgsto
jedyng) metode poznania zasady dzialania badanego
procesu czy mechanizmu biologicznego. Z analogiczna
sytuacjag mamy do czynienia w przypadku badan
mechanizméw postrzegania czasu u czlowieka.

Model neuronowy mechanizmu
postrzegania uplywu czasu

Celem naszej dotychczasowej pracy bylo stworze-
nie modelu postrzegania uptywu czasu opartego na tra-
dycyjnych (tzn. nie impulsowych) sztucznych sieciach
neuronowych [23]. Za punkt wyjscia przyjeliémy archi-
tekture informacyjng modelu Skalarnego Postrzegania
Uptywu Czasu (Scalar Timing Model - STM) [7,24].
Pierwsza implementacja tej architektury opierafa si¢
na sztucznych neuronach, zktorych czes¢ odwotywala
si¢ do pewnych rozwigzan o charakterze bardziej
technicznym niz biologicznym [25]. W kolejnych
implementacjach [25,26] wykorzystywano juz sztuczne
neurony bardziej akceptowalne z biologicznego punktu
widzenia, chociaz czg¢$¢ pojedynczych sztucznych
neuronéw (np. neuron sumujacy) odpowiada raczej
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grupie neuronéw biologicznych niz samodzielnemu
neuronowi (rycina 1). Oprécz tego kolejne implemen-
tacje nastawione byty réwniez na wyjasnianie zalez-
nosci wystepujacych w danych eksperymentalnych,
dotyczacych relacji migdzy obiektywnym czasem
trwania bodzca, a subiektywna reprezentacja tego
czasu oraz wzgledng zmienno$cig tych reprezentacji.
Dodatkowo postanowiliémy sprawdzi¢, na ile taka
implementacja moze odzwierciedli¢ i wyjasni¢ dobrze
udokumentowane zjawisko btedu porzadku czasowego
(time-order error). Rdwnolegle prowadzone byly prace
nad usuwaniem réznego rodzaju artefaktow, ktore
pojawialy sie w tym dos$¢ skomplikowanym systemie
przetwarzania informacji. Implementacje sztucznych
sieci neuronowych oraz ich testy byly prowadzone
w $rodowisku symulacyjnym Framsticks [27].
Przedstawiona tu wersja sieci — ktéra nazywamy
Clock-Counter Timing Network (CCTN, rycina 2) -
sktada sie z szeregu modultéw, z ktérych czesé stanowi
odzwierciedlenie komponentéw zaproponowanych
w oryginalnych pracach dotyczacych STM [7,28].
Implementacje w obecnym ksztalcie mozna uzna¢d
za model zaliczajacy si¢ do klasy modeli genera-
tor-licznik. Dopiero przyjecie okreslonych zalozen
dotyczacych relacji miedzy okreslonymi parametrami
statystycznymi pomiaréw a zakresem czasowym
bodzcéw (tj. staly wspdtczynnik zmiennoséci pomia-
réw niezaleznie od dlugosci postrzeganych bodzcéw)
sprawiloby, ze sie¢ neuronowa mozna by pelnoprawnie
okresla¢ realizacja STM. Poza modutami scharakte-
ryzowanymi w teorii, istnieja réwniez moduty CCTN
stuzgce temu, aby sie¢ mogla poréwnaé pod wzgledem
czasu trwania dwa kolejno pojawiajace sie bodzce.
Prezentowana implementacja stanowi wigc ukonkret-
nienie wspomnianego modelu teoretycznego — model
w swej ogolnej postaci nie thlumaczy wielu aspektow,
na przyktad tego, jak poszczegdlne moduty powracaja
do stanu poczatkowego po wykonaniu swoich zadan.
Struktura CCTN (rycina 2) sktada si¢ z 12 modu-
tow:
= opisanych w architekturze STM:

1. generator — generuje impulsy z okreslonym
rozkladem odstepéw miedzy zdarzeniami
(domyslnie wykorzystywany jest rozklad
wykladniczy z parametrami dobranymi eks-
perymentalnie);

2. przelagcznik - w momencie pojawiania sie
bodzca umozliwia przestanie impulséw do
akumulatora;
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Rycina 1. Rodzaje neuronéw wykorzystane w sieci pokazanej na rycinie 2. Neuron typu ,,bramka” warunkowo
(w zalezno$ci od stanu dodatkowego wejscia sterujacego) przekazuje sygnal wejsciowy na swoje
wyjscie. Nazwy pozostatych rodzajéw neuronéw okreslajg sposéb ich dziatania.

Figure 1. Neuron types used in the network shown in Figure 2. The “Gate” neuron conditionally passes input
signal to output, depending on the state of the additional control input. The names of the remaining
neurons indicate their function.

Rycina 2. Sztuczna sie¢ neuronowa pordéwnujgca czas trwania dwoch bodzcéw, oparta na architekturze STM.
Opis moduléw w tekscie.

Figure 2. An artificial neural network based on the STM architecture; the network compares lengths of two
stimuli. Individual modules are described in the text.

3. akumulator - gromadzi impulsy z generatora bie impulséw zgromadzonych w akumulato-
w trakcie trwania bodzca; rze;
4. pamied referencyjna - po zakoniczeniu pierw- 5. pamie¢ robocza - po zakonczeniu drugiego

szego bodzca przechowuje informacje o licz- bodica przechowuje informacje o liczbie

116



Anestezjologia i Ratownictwo 2013; 7: 113-124

Wspétpraca interdyscyplinarna / Interdisciplinary cooperation

impulséw zgromadzonych w akumulatorze;

6. jednostka poréwnujaca (komparator) - po
zakonczeniu drugiego bodZca poréwnuje
zawarto$¢ pamieci referencyjnej i roboczej,
wysylajac informacje o tym, ktéra pamieé
przechowywata wieksza warto$¢ (odpowiada-
jaca czasowi trwania bodzca);

= dodanych do implementacji celem zapewnienia
jej powtarzalnego dzialania i wyjasnienia zjawiska

TOE:

7. modul monitorujacy pojawienie si¢ bodzca;

8. modul sterujagcy modutami resetujagcym i pro-
gujacym;

9. modul resetujacy - oczyszcza akumulator do
okreslonej warto$ci po zakonczeniu trwania
bodzca;

10. modut progujacy - napetnia akumulator do
okreslonej wartos$ci podczas nieobecnosci
bodzca;

11. modul posredniczacy - przesyla informacje
o zawarto$ci akumulatora do pamieci referen-

cyjnej i roboczej;
12. modul konca bodzca - przesyla informacje

o tym, ze wlasnie skonczyt si¢ bodziec (ste-

rujagcg modulem posredniczacym i jednostka

poréwnujaca).

Na rycinie 3 widoczne sg przebiegi sygnatu

w kluczowych neuronach sieci neuronowej podczas
poréwnywania dwdch bodzcéw. Oba bodzce trwaja
obiektywnie tyle samo (100 krokéw symulacyjnych),
jednak generator w czasie pierwszego bodzca wygene-
rowal wiecej impulséw, i cho¢ po procesie resetowania
wakumulatorze pozostata wigksza warto$¢ niz domysl-
nie (tzn. po natadowaniu przez modul progujacy), to
wielko$¢ tej rozbieznosci nie zréwnowazyla réznicy
miedzy ilosciami zgromadzonych impulséw. W efekcie
sie¢ uznata drugibodziec za trwajacy krocej. Po zakon-
czeniu trwania pary bodzcéw sie¢ wysyla ustalony
sygnatl informujacy, ktéry bodziec zostal rozpoznany
jako dtuzszy, i po okreslonym czasie wraca do stanu
wyjsciowego (przygotowuje si¢ do poréwnania kolej-
nej pary).

15
10 - -
5+ i I -
0 b e N _
Receptor (modut 0) -
= Akumulator (modut 3) - - - - 1
Pamiec referencyjna (modut 4)
Pamiec robocza (modut 5) ——
-10 | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

7000

Rycina 3. Wartosci sygnatéw w kluczowych neuronach wybranych modutéw sieci poréwnujacej dwa bodzce
trwajace po 100 krokéw symulacyjnych. Gdrna linia kropkowana odpowiadajaca receptorowi
wykrywajacemu dwa bodzce jest dla czytelnosci sztucznie podniesiona - faktycznie przebiega ona

w zerze.
Figure 3.

Signal value in key neurons of selected modules of the network that compares lengths of two stimuli

lasting 100 simulation steps. The top dotted line that corresponds to the stimuli-detecting receptor has
been moved up for clarity; it is actually located at zero.
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Majac do dyspozycji tak przygotowang sieé
neuronowg mozna zacza¢ wyprowadzac¢ hipotezy
o charakterze ilo§ciowym i jako$ciowym dotyczace
zachowania sie cztowieka w specyficznym konteks$cie
funkcjonowania jego systeméw poznawczych. Poza
dostosowywaniem sieci do opisywanych w literaturze
faktéw, implementacja taka pozwala na wlasne predyk-
cje tego jak zachowywalby sie cztowiek, gdyby niektore
z modutéw mechanizmu przetwarzania informacji
byly w jakis sposob zaburzone (np. uszkodzone lub
dzialajace w nietypowy sposob, wynikajacy ze zmiany
standardowych warto$ci parametréw).

Btad porzadku czasowego

Blad porzadku czasowego (time-order error -
TOE) stanowi do$¢ dobrze udokumentowane zjawisko
[29-35] wplywu czynnika kolejnosci prezentacji dwoch
bodzcéw na sad poréwnawczy dotyczacy stosunku
natezen jakiej$ cechy tych bodzcow. W szczegdlnosci
w modalnosci postrzegania czasu efekt ten przejawia
si¢ jako przeszacowanie (dodatni TOE) lub niedo-
szacowanie (ujemny TOE) czasu trwania pierwszego
bodzca wzgledem drugiego. Rozwazmy dwa bodzce
o roznych czasach trwania: dtuzszym ¢, 1 krétszym
te > zatem t, > ty. Istniejg rézne miary TOE, z ktorych
czesto stosowang jest réznica miedzy prawdopodobien-
stwem odpowiedzi badanego: ,,pierwszy bodziec trwat
dluzej” - P(D,) - pod warunkiem, ze tak jest faktycznie
(najpierw zaszed! bodziec trwajacy tp, a potem t,),
a prawdopodobienstwem odpowiedzi badanego, ze
»drugibodziec trwat dtuzej” - P(D,), pod warunkiem,
ze tak rzeczywiscie jest (najpierw zaprezentowano
bodziec trwajacy f, a potem t5). Jest to zatem roznica
prawdopodobienstw warunkowych: TOE = P(D,|¢),
t)—P(D,|ty, tp). W przypadku, gdy w eksperymencie
badany poréwnuje dwa bodzce réwnej dtugosci t, TOE
wyznacza si¢ jako P(D,|t, f) — Y. W badaniach nad
postrzeganiem czasu wyloniono szereg czynnikéw
wplywajacych na TOE [36-39], z ktorych wielokrotnie
potwierdzonym jest wplyw czasu trwania bodzcéw:
im dluzej trwajace bodzce badany poréwnuje, tym
bardziej ujemne warto$ci TOE sg obserwowane. Gdy
bodzce sg krétkie, TOE jest dodatnie.

Powstalo jak dotad kilka wyjasnien tego zjawiska
[29,40], z ktérych zadne nie jest catkowite i wolne
od wad. Wéréd wyjasnien TOE mozna wyrdznié
wyjaénienia jako$ciowe (odpowiadajace na pytanie
o nature mechanizmu odpowiadajacego za powstanie
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tego fenomenu) i ilodciowe (starajace sie okresli¢ $ciste
zalezno$ci miedzy parametrami bodzcow a wielko$cia
iznakiem TOE). Niewiele wyjasnien stanowi synteze
obu tych podejs¢, taczac zalety intuicyjnego opisu
mechanizmu ze szczegélowymi przewidywaniami
ilosciowymi (por. [10]). Brak jest zatem wyjadnien
stanowiacych solidna teorig tego zjawiska. Wychodzac
naprzeciw potrzebie stworzenia takiej teorii proponu-
jemy implementacje opartg na architekturze STM [7,28]
rozwinieta w taki sposdb, aby przy jej pomocy mozna
bylto wyjasniaé i przewidywa¢ zjawisko TOE.

Zjawisko TOE pojawia si¢ w naszej implementa-
cji w zwiazku z interakcjg dzialan dwdéch modutéw
sieci: modulu tadujacego akumulator do pewnej
stalej warto$ci progowej (modutu progujacego) oraz
modulu oczyszczajacego akumulator po pojawieniu
si¢ bodzca (modutu resetujacego). Akumulator to
modul skladowy architektury informacyjnej STM,
ktory zbiera informacje o liczbie impulséw emitowanej
przez inny modut - generator impulséw — w trakcie
trwania bodzca. Liczba impulséw stanowi informacje
o czasie trwania bodzca, ktdra po zakonczeniu trwania
bodzca jest przesytana do pamieci roboczej. Bardziej
szczegOtowy opis tego mechanizmu mozna znalezé
w [7], a takze w [26].

Dodatnie TOE wynika zatem z niedostatecznie
szybkiego natadowania akumulatora do wartosci
progowej po jego oczyszczeniu si¢, po ekspozycji
pierwszego bodica z pary - impulsy pojawiajace sie
w akumulatorze muszg wiec najpierw wyréwnac jego
stan do warto$ci progowej, zatem jest wieksza szansa
na to, ze drugi bodziec zostanie uznany za krétszy.
Zjawisko ujemnego TOE wynika z niedostatecznie
szybkiego oczyszczenia si¢ akumulatora przed poja-
wieniem sie drugiego bodzca w parze (w akumulatorze
w momencie pojawienia si¢ drugiego bodzca znajduja
sie wiec nadprogramowe impulsy przekraczajace war-
to$¢ progowa — istnieje zatem wigksza szansa, ze drugi
bodziec bedzie si¢ wydawal dtuzszy).

Poniewaz w naszej implementacji generator emi-
tuje impulsy zgodnie z rozkladem Poissona, badania
TOE dotyczace poszczegolnych par bodzcoéw nalezy
powtarza¢ wielokrotnie, by zmniejszy¢ efekty nie-
determinizmu generatora i odkry¢ prawidlowosci
w zachowaniu sieci neuronowej. Aby zilustrowaé
badanie zjawiska TOE przy pomocy narzedzi symula-
cyjnych, postanowili$my postawic sie¢ przed zadaniem
poréwnywania 1500 par bodZcéw (150 razy 10 réznych
par), tak jak mialo to miejsce w eksperymencie Allan
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[30]. Nalezy pamietal, ze jednostka czasu w ekspery-
mentach symulacyjnych jest krok symulacyjny odpo-
wiadajacy jednej milisekundzie czasu rzeczywistego.
Jedng z gtéwnych réznic miedzy eksperymentem
Allan a zadaniem postawionym opisywanej sieci jest
fakt, ze w eksperymencie na ludziach bodzce byly
pogrupowane w 5 sesjach po 3 bloki po 10 powtdrzen
kazdej pary w losowej kolejnosci, podczas gdy sie¢
poréwnywala ciagiem 1500 par bodZcéw (réwniez
w losowej kolejnosci — ale kazda z rozwazanych sieci
w tej samej). Po zakonczeniu eksperymentow dla kazdej
pary bodzcéw zostata wyliczona czesto$¢ odpowiedzi
»pierwszy bodziec byt dtuzszy”, a nastepnie wyzna-
czono warto$¢ TOE.

Oprdcz prostej demonstracji zjawiska TOE, posta-
nowiliémy dopasowaé wybrane parametry sieci tak, aby
uzyskac jak najwiekszg zgodno$¢ wynikéw z wynikami
wybranego badanego - BJ - przedstawionymi w ekspe-
rymencie IT z artykutu Allan [30]. Za miare zgodnosci
przyjelismy wielko$¢ bledu sredniokwadratowego MSE
(ktéra minimalizowali$my) migdzy wynikami sieci
dla poszczegolnych prawdopodobienstw, a wynikami
badanego BJ. Manipulowali$my czterema parame-
trami: wielko$cig wartosci domyslnej w akumulatorze
(ang. bias), tempem ladowania akumulatora do warto-
$ci domyslnej (bias reload rate), tempem generowania
impulséw (pacemaker period) i tempem resetowania
akumulatora (accumulator reset rate). Zachowanie sieci
bylo zatem determinowane przez te cztery wartosci;
pokazane dalej wykresy prezentuja przekroje dwu-
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wymiarowe przez czterowymiarowa przestrzen — dwa
parametry s3 ustalone, a dwa si¢ zmieniajg.

Rycina 4 pokazuje zalezno$¢ bledu sredniokwa-
dratowego MSE - stanowigcego miar¢ dopasowania
zachowania sieci do zachowania badanego BJ - od
opisanych powyzej parametréw sieci neuronowe;j.
Wrykresy uwidaczniaja pewne prawidlowosci: sieci neu-
ronowe z nizszym tempem resetowania akumulatora
(reset rate = 0.0016) i wyzszym tempem generowania
impulséw (jeden impuls na 10 krokéw symulacyjnych)
obarczone s mniejszym bledem niz sieci z wyzszym
tempem resetowania (reset rate = 0.002) i nizszym
tempem generowania impulséw (jeden impuls co 20
krokéw symulacyjnych).

Interpretacja tych wynikéw jest w miare klarowna
- poniewaz znaczgaca wiekszo$¢ wynikéw BJ charakte-
ryzuje si¢ uyjemnym TOE, sie¢ neuronowa, ktéra w tym
zakresie czaséw trwania bodzcow bedzie przeszaco-
wywata drugi bodziec wzgledem pierwszego (wysokie
tempo generowania impulséw, wolne tempo reseto-
wania) bedzie charakteryzowala si¢ ujemnym TOE,
zatem szansa na podobne zachowanie si¢ czlowieka
i takiej sieci bedzie wieksza. W szczeg6lnosci mozna
zauwazy¢, ze gdy akumulator resetuje si¢ wolno (lewy
wykres), warto$¢ domyslna w akumulatorze i tempo
tadowania akumulatora nie majg wigkszego wptywu na
MSE - przynajmniej w pokazanym zakresie warto$ci.
Doktadniejsza analiza ujawnionych trendéw moze
pozwoli¢ na doglebne zrozumienie tego, jak okreslone
warto$ci przedstawionych parametréw przekladajq sie
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Rycina 4. Zalezno$¢ bledu sredniokwadratowego sieci (MSE) od wielko$ci wartosci domy$lnej w akumulatorze
(bias) i od tempa tadowania akumulatora do wartoséci domyslnej (bias reload rate). Po lewej:
tempo generowania impulséw = 10 i tempo resetowania akumulatora = 0.0016. Po prawej: tempo
generowania impulséw = 20 i tempo resetowania akumulatora = 0.002.

Figure 4. Mean square error (MSE) for different accumulator bias values and bias reload rates. Left: pacemaker
period = 10 and accumulator reset rate = 0.0016. Right: pacemaker period = 20 and accumulator reset

rate = 0.002.



Anestezjologia i Ratownictwo 2013; 7: 113-124

Wspétpraca interdyscyplinarna / Interdisciplinary cooperation

0.8 T

Czestosci odpowiedzi

0 1 1 1

T
Cztowiek —@—
Najbardziej podobna sztuczna sie¢ —H—

(70;100)  (100;70)

(100;130) (130;100) (130;160) (160;130)

(70;70) (100;100) (130;130) (160;16C

Dtugosci poréwnywanych bodzcéw

Rycina 5.

Czestosci odpowiedzi ,,pierwszy bodziec dtuzszy” osiggane przez sieci neuronowe najlepiej

dopasowane do badanego BJ oraz przez niego samego.

Figure 5.

Frequencies of the “first stimulus has been longer” answer provided by neural networks that best

simulate the subject, BJ, and provided by B] themselves.

na funkcjonowanie poznawcze cztowieka.

Ryciny 5 i 6 pokazujg odpowiednio wartosci
prawdopodobienstw odpowiedzi ,,pierwszy bodziec
dluzszy” i warto$ci TOE dla réznych typéw par bodz-
cow. Poszczegodlne linie odpowiadajg zachowaniu sieci
neuronowych dla wszystkich wartosci parametréw
wykorzystanych po lewej stronie ryciny 4; jedna z linii
ilustruje zachowanie badanego BJ. Jak wida¢, zacho-
wania wybranych sztucznych sieci neuronowych sg
podobne do wynikéw badanego. Na rycinie 6 przed-
stawiono rowniez sytuacje, w ktérej TOE wynosi zero,
a wiec blad porzadku czasowego nie zachodzi. Nalezy
pamietad, ze z uwagi na charakter miary, jaka przyjeto
do obliczenia TOE, jej zerowa warto$¢ nie oznacza, iz
badany lub sie¢ dokonywali zawsze trafnych osadéw.
TOE réwne zero oznacza jedynie, ze zaden z bodzZcow
w parze nie byl przeszacowywany wzgledem drugiego
- wystarczy, ze badany myli sie tak samo czesto dla
obu kolejnosci bodZcéw o rdznej dtugosci, a dla réwno
dlugich bodzcéw, odpowiedzi badanego nie faworyzuja
zadnego z nich.

W pewnych sytuacjach — np. gdy naszym celem jest
analiza patologii w dziataniu systeméw poznawczych
powiazanych z postrzeganiem czasu trwania bodz-
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cOw - jeszcze lepszym narzedziem pracy teoretycznej
jest analiza wplywu parametréw sieci na podobien-
stwo zachowania sieci do zachowania cztowieka. Po
znalezieniu zestawu parametréw wzglednie dobrze
dopasowujacego sie¢ do wynikéw empirycznych,
mozna przeprowadzac analizy pokazujace jak zmieni
sie zachowanie sieci, jesli warto$ci parametréw beda
modyfikowane lub jesli zmianie ulegnie cze$¢ calej
architektury. W szczegdlnym przypadku, gdy para-
metry lub moduly sieci majg wlasciwg interpretacje
empiryczng, mozna na tej podstawie wyprowadzaé
predykcje zachowania cztowieka poddanego réznego
rodzaju wptywowi (srodkéw farmakologicznych,
stresu, choroby, itp.).

W celu zbadania, w jaki sposéb zmiana warto-
$ci parametréw sieci wplywa na wielko$¢ TOE dla
bodzcéw trwajacych 70 i 100 krokéw symulacyjnych,
przeprowadzono dodatkowgq analize rezultatéw uzy-
skanych w opisanym powyzej eksperymencie. Rycina
7 pokazuje, ze przy ustalonym tempie resetowania aku-
mulatora, w miare jak zwieksza sie warto$¢ domyslna
w nim zawarta, TOE staje si¢ coraz bardziej dodatni,
dazac do wartoséci charakteryzujacej badanego BJ.
TOE roénie w tej sytuacji, gdyz warto$¢ domyslna
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Rycina 6. Wartosci TOE osiagane przez sieci neuronowe najlepiej dopasowane do badanego BJ oraz przez niego
samego. Przerywana linia pokazuje hipotetyczna sytuacje, w ktérej TOE wynosi zero.

Figure 6. 'The TOE values provided by neural networks that best simulate the subject, BJ, and provided by BJ
themselves. The dashed line illustrates a hypothetical situation for zero TOE.

TOE
06

0.4

0.2

Bias rate

Rycina 7. Wykres obrazujacy zmiane wartosci bledu porzadku czasowego dla bodzcoéw trwajacych 70 i 100
krokéw symulacyjnych w sieci o tempie generowania impulséw réwnym 10 i tempie resetowania
akumulatora réwnym 0.0016, w zalezno$ci od wielko$ci wartoéci domyslnej w akumulatorze (bias)
i od tempa tadowania akumulatora do wartosci domy$lnej (bias rate).

Figure 7. Illustration of the time order error values of a CCTN with pacemaker period = 10 and accumulator
reset rate = 0.0016. The network compared two stimuli lasting 70 and 100 simulation steps.
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ma jednocze$nie maly wplyw na czas resetowania sie
akumulatora, a z drugiej strony roénie jej stosunek do
warto$ci, ktora zostaje w akumulatorze po resetowaniu.
Powoduje to, Ze szansa uznania pierwszego bodzca
za dluzszy wzrasta (cho¢ ogdlna tendencja caly czas
sprowadza sie do przeszacowywania drugiego bodzca).
Na rycinie widaé réwniez, ze prawie zadnego wptywu
na wyniki nie ma tempo tadowania si¢ akumulatora do
wartosci domy$lnej — jest ono prawdopodobnie zbyt
duze w sprawdzanym zakresie lub proces ten w ogdle
nie zachodzi w interwale miedzy dwoma bodzcami.
Ta analiza potwierdza, ze wykorzystane narzedzia
eksperymentalne i sztuczna sie¢ neuronowa pozwalajg
znaczgco ulatwi¢ wyjasnienie i zrozumienie efektu
TOE, a takze pozwalajg na znalezienie zestawu para-
metréw prowadzacego do okreslonej wartosci TOE.

Podsumowanie

Przedstawione wyniki stanowig ilustracje wyko-
rzystania technik sztucznej inteligencji i sztucznego
zycia do wyjas$niania mechanizméw ludzkiego postrze-
gania czasu. W zaprezentowanych eksperymentach
ujawnia sie kilka zalet podejécia implementacyjno-
-symulacyjnego. Wyniki symulacyjne wskazujg na to,
jaki zestaw parametrow sieci neuronowej pozwala na
przyblizone wyjasnienie zjawiska TOE. Parametry te
nie sg abstrakcyjne — majg one swoja Scislg interpretacje
funkcjonalng w ramach modelu typu zegar-licznik.
Oproécz samego wyjasniania zjawiska TOE, wyniki
pokazujg, w jaki sposéb zachowanie sieci moze sie
zmienia¢ w przypadkach, gdy parametry przyjmuja
inne niz wynikajace z dopasowania wartosci. Taka
sytuacje mozna traktowac jako obserwacje pew-
nych stanéw patologicznych sieci i rozwazy¢, czy
analogiczne, niepozadane wzorce nie pojawiaja si¢
tez u ludzi. Niezwykle interesujaca jest mozliwos¢
postawienia sztucznej sieci neuronowej przed sytu-
acja eksperymentalng zblizong do tej, z ktérg miata
do czynienia osoba badana. Pozwala to na bardziej
jednoznaczne interpretowanie wynikéw, a wiec unik-
niecie lub ograniczenie rozumowan przez analogie oraz
uzywania metafor w trakcie pracy badawczej.

Pomimo osiggnietego ukonkretnienia modelu,
jakim jest przedstawiona sztuczna sie¢ neuronowa
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a takze jej elementy skladowe, stanowi ona ciagle
pewne uproszczenie ludzkiego mechanizmu postrze-
gania czasu. Jest to typowa cecha kazdego modelu; aby
model mdgl by¢ jak najbardziej uzyteczny, nalezy wjak
najszerszym zakresie prowadzic¢ proces falsyfikacyjny
- awigc przeprowadzac jak najwigcej eksperymentow
celem sprawdzenia, w jakim zakresie zalozenia co do
konstrukcji sieci pozostajg stuszne.

Zaprezentowane tu eksperymenty dotyczyly
jedynie zjawiska TOE, a wiec pewnego fenomenu,
ktére - mimo iz nazywane jest bledem - tkwi jednak
w ludzkiej naturze. Eksperymenty, ktore mozna prze-
prowadzaé przy pomocy naszej implementacji lub
jej kolejnych wersji i modyfikacji nie ograniczajg sie
jednak tylko do domeny czystej psychologii poznaw-
czej czy tez psychofizyki postrzegania czasu. W lite-
raturze znane sg raporty z badan nad mechanizmami
postrzegania czasu u osob, u ktérych stymulowano
zakret nadbrzezny przezczaszkowa stymulacja magne-
tyczna — TMS [41], u 0s6b ze stwierdzong depresja [42]
czy u os6b chorych na chorobe Parkinsona [43-48].
Nowe eksperymenty symulacyjne przy odpowiednio
zmodyfikowanej sieci — ktére w zwigzku z danymi
z cytowanych wyzej badan mozna przeprowadzié
- moga pozwoli¢ zweryfikowaé przyjete zalozenia
oarchitekturze sieci, przyczynic sie do znalezienia bar-
dziej $cistego wyjasnienia mechanizméw postrzegania
uplywu czasu, a takze umozliwi¢ analize ilosciowych
ijako$ciowych zalezno$ci pomiedzy wynikami ekspe-
rymentow z roznych obszaréw badawczych.
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