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1. abra. Helysejtek és fazisprecesszié bemutatdsa (dbra forrasa: [1]) A: Feliil idealizalt példa helysejt
tiizelési ratdja. Kozépen a helysejt helyemezdje egy 1-dimenzids folyoséban. Alul a theta oszcillaciét
latjuk az id6ben. Megfigyelhetjiik, hogy ahogy az allat althalad a sejt helyemz6jén a sejt valtoztatja
a tlizelési ratdjat (vonalak) és azt, hogy egy theta cikluson beliil mikor tiizel (ez a fazisprecesszid) B:

o~ 2z

Mint az el6z6 dbra, csak tobb helysejtre egyszerre. Alul érdemes megfigyelni a helysejtek szekvencialis
tiizelését a theta kiilonbozé fazisaiban

1. Bevezetés

1.1. A hippokampusz

A navigéci6 kérdéskore, egy komplex, feladatokkal teli vilagban évtizedek 6ta az idegtudomany
egyik legkutatottabb témakore, mely a mai napig sok megvalaszolatlan kérdést tartogat. Rég
Ota tudjuk, hogy a hippokampusz kozponti szerepet jatszik a navigicids €s tanuldsi feladatok-
ban, a hippokampalis 1ézi6 mindkét funkciot kdrositja [2, 3, 4]. Mar tobb mint fél évszazada
kimutattak, hogy a hippokampdlis piramis sejtek pozicié fiiggd aktivitdst mutathatnak, tehat
tiizelési ratajukat a szerint modulaljak, hogy az allat hol tartozkodik egy adott kornyezetben [5].
A tiizelési rata itt az 1d6egység alatt leadott akcios potencidlok szamara utal. Ezeket a sejtek
helysejteknek nevezték el, a pozicidk, ahol a kiilonboz6 helysejtek aktivdlédnak (helymezdk)
sok esetben a teljes teret lefedik, ezéltal egy neurélis, kognitiv térképet alkotnak a poziciérdl
[6, 7, 8]. Tehat a hippokampalis helysejtek a tér egy adott teriiletén, a helymezdn, jellemzden
tobbet tiizelnek, ezt hivjuk rata kédoldsnak (1. 4bra).

E mellett, a hippokampdlis sejtek tiizelésének idébeli struktirdja is hozzdjarul a pozicid
meghatdrozasahoz, ezt iddbeli kddolasnak hivjuk. A ragcsédlok hippokampuszaban, navigicid
kozben, megjelenik az tigynevezett theta ritmus, ami lényegében a teljes populéacios aktivitas
szabdlyos, 6-12Hz koriili hulldmszer( oszcillacidja. Kimutattdk, hogy a pozicié finom kédoldasaban,
fontos szerepet jatszik, hogy egy adott helysejt egy theta hullam mely fazisaban tiizel [9]. A
theta hullam korai szakasza a multbéli, a kdzepe a jelenbéli, a hullam vége pedig a potencidlis
jovébeli poziciét kodolhatja. Igy ahogy az dllat egy hely sejt helymez&jének kozepe fele mozog
majd athalad rajta, a helysejt a theta fazis egyre korabbi és korabbi fazisaban fog tiizelni, amit

fazisprecesszionak hivunk (1. dbra).



A 2000-es években az is kideriilt, hogy bér a hippokampusz szerepe elengedhetetlen, tovidbbi
szomszédos agyteriiletek is részt vesznek a neurdlis térképek alkotasdban. A hippokampuszba
érkez6 informéacié egyik fontos dllomasa az entorhinedlis kéreg. Megmutattak, hogy az itt 1évd,
ugynevezett racssejtek helymezdi hexagondlis mintdzatban lefedik a teret, szabdlyos mintdzat
szerint, tobb pozicioban is aktivak [7, 10]. Ezek a sejtek is poziciofiiggd aktivitast mutatnak,
de a hippokampusszal ellentétben az egyes sejtek eltér6 kornyezetekben is nagyon hasonldan
viselkedhetnek.

Azt lattuk, hogy a hippokampuszban taldlhato helysejtek nagyon alkalmasak a pozici6 elkdoldsara.
Ujonnan az is kideriilt, hogy a hippokampuszban (és az entorhinedlis kéregben is), nem csupén
pozicid, hanem akdr mds kornyezeti véltozok is elkddoldsra keriilhetnek amelyek relevansak
az adott feladatok megolddsdhoz. Ez arra utal, hogy a hippokampusz egy sokkal dltalanosabb
feladatot is ellathat a probléma megolddsban. Igy kimutattak jutalmat [11], kornyezeti eleme-
ket [12] vagy mds egyedek pozicigjat [13] elkédold sejteket is. Belathatjuk tehét, hogy bar a
hippokampusz sejtjeirdl sokdig igy gondoltdk, hogy alapvetéen poziciét kédolnak, a hippo-
kampélis reprezentdciok, mds kornyezeti véltozok elkddolasdval, képesek lehetnek alkalmaz-
kodni a konkrét feladatokhoz.

1.2. Tanulas és a neuralis reprezentaciok

Eddig megtudtuk, hogy egyedi sejtek aktivitasanak vizsgalatdval elkezdhetjiik megérteni, hogy
mit is kédol el egy adott sejtpopulaci6. Azonban még megvdalaszolatlan kérdés, hogy ezek
a kialakult és megfigyelt neurdlis reprezenticiok hogyan is jonnek létre, hogyan tanulnak a
neurdlis hal6zatok. A neurdlis hal6zat alatt itt idegsejtek egy csoportjat értjiik melyek funkci-
onélis egységet alkotnak €s valamilyen bonyolult médon 0ssze vannak kapcsolva, direkt vagy
indirekt médon, egymadssal €s az idegrendszer tobbi részével. Az biztos, hogy egy adott idegsejt
populdacid, igaz bizonyos limitdciok mellett, nagyon flexibilisen képes alkalmazkodni, és vala-
milyen protokol szerint megtanulni, absztrakt feladatokat is [14]. Ez alatt az értendd, hogy egy
adott sejtpopuldcid, valamilyen pontosiaggal, rengeteg féle bemenet-kimenet dtalakitast képes
volt megtanulni.

A hippokampélis hal6zat tanuldsanak egyik fontos épit6kove az igynevezett tiizelési id6zités
fliggd plaszticitas [15]. A huszadik szdzad végén kimutattdk, hogy a pre- és posztszinapti-
kus neuronok kozti szinaptikus kapcsolatok er8ssége a két sejt altal leadott akcids potencidlok
egymashoz képest vett id6zitésétd] fiigg. Igy ha a preszinaptikus sejt a posztszinaptikus elétt
tiizel, akkor a szinaptikus kapcsolat er6sebb lesz, mig ha posztszinaptikus neuron tiizel hama-
rabb akkor a szinaptikus kapcsolat gyengébb lesz. Ez a hatds NMDA receptor fiiggd.

Az 1do6zités fliggvényében ellentétes hatds a szinaptikus sulyokra egy fontos eltérés a ha-
gyomdnyos hebbi plaszticitastdl. Ez azt a predikciét hordozza magédban, hogy ha egy allat
sokszor végig fut egy 1-dimenzids linedris folyoson, tehat a helysejtjel sokszor egymas utani

sorozatban tiizelnek, akkor a helysejtek helymezdi a futasi irdnnyal ellentétes iranyba eltolddnak



az 1d6 eldrehaladtaval. Ezt sikeriilt kisérletesen is igazolni [16]. Mi tobb a szinaptikus sulyok e
féle aszimetrikus valtozasa a mar emlitett theta precesszi6 létrejottének mechanizmusa is lehet
[17].

Azt is tudjuk, hogy a hippokampdlis haldzat édltal a megtanult pozicié reprezentacidok ka-
uzalis kapcsolatban vannak a pozici6 fliggd viselkedéssel. Ha szelektiven aktivdlunk a visel-
kedés szempontjabol relevans poziciot kodolo6 helysejteket, akkor kivalthatjuk az erre a poziciora
jellemz6 viselkedést [18]. Itt az dllatokat egy virtudlis folyosoba helyezték, ahol egy rejtett
vizjutalom volt, ahol ha az allatok egy csovet nyaltak vizet kaphattak. Ezutan ha az allatok azon
helysejtjeit aktivaltak, akik a vizjutalom helyén rendelkeztek helymezdvel, akkor az allat el-
kezdte nyalogatni a csovet vizjutalomért, fiiggetleniil att6l, hogy éppen hol volt. Az el6rehaladdsok
ellenére tovibbra sem értjiik, hogy tanulds sordn milyen sejtpopuldcid szintli valtozasok men-
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nek végbe a hippokampuszban, amelyek lehetdvé teszik diverz feladatok hatékony megolddsat.

1.3. Generalizaci6 az agyban

A nagyfoku generalizdcié az agy egyik legkiilonlegesebb, €s egyben legkevésbé értett tulaj-
donsdga. Ez azt jelenti, hogy képesek vagyunk az egyes szitudcidkban megtanult struktdrakat
és mintazatokat effektiv modon atemelni €s felhaszndlni j, még nem ismert problémak meg-
olddsahoz. Ez jelenthet annyira trividlis dolgot, hogy nem kell minden egyes poharat kiilon-
kiilon megtanulnunk haszndlni, de lehet ennél sokkal komplikaltabb, példaul, hogy absztrakt
matematikai eszkozoket felhasznélva leirhatunk bonyolult bioldgiai, fizikai és kzgazdasagtani
jelenségeket is. Kisérletesen ez abban mutatkozhat meg, hogy egy éallat egy teljesen uj, de
struktirdjaban a régiekhez hasonld, feladatot jelentésen gyorsabban képes megtanulni, mint
mikor el6szor talalkozik az adott feladatstruktaraval [19].

A generalizaci6 vizsgélata igen koriilményes, hiszen nehéz megmondani, hogy mi jelent
egy hasonlod, dtemelt mintazatot és mi pedig egy Uj kialakult struktura, egy, az agyhoz hasonl6
magas dimenzids, nemlinedris dinamikus rendszerben. Az agy dinamikus rendszer hiszen az
aktivitasa id6ben folyamatosan valtozik, magas dimenzios hiszen a teljes rendszer dllapota sok-
millié egység allapotabdl all ossze (ezek az idegsejtek). A nemlinearitds egyik oka, hogy sok
feladat sordn az egyes sejtek aktivitdsa is tobb kornyezeti véaltozo6 allapotdnak nemlineéris kom-
bin4ciéja 4ltal lehet meghatérozva [20]. Ennek lehetséges oka az effektiv kédolas lehet. Uj
elméletek szerint egy adott valtozo akkor képes generalizalni, ha ez absztrakt médon van repre-
zentalva az agyban. Az absztrakcid Iényegében itt azt jelenti, hogy kontextus valtozasa esetén ez
a valtozo ugy keriil elkédolésra az 4j kontextusban, hogy egy linedris dekdder a régi struktirak
alapjan is képes legyen ezt meghatarozni, dekddolni (1asd kovetkezd fejezet) [21].

Kimutattak, hogy egyszer(, bindris dontéshozatali feladatok sordn, csak a feladat szem-
pontjabodl relevans valtozok generalizdlnak (az el6bbiekben leirt meghatarozas szerint) két kon-
textus kozott [21]. Azt is megfigyelték, hogy ezekben a generalizécids tulajdonsdgokban lehet-
nek egyéni kiilonbségek, amik prediktivek lehetnek az egyéni viselkedésbeli eltérésekre [22].



Ugyancsak nagyon récensen azt is megmutattak, hogy az absztrakcié sordn a hippokampusz és
a prefrontdlis kéreg szorosan egyiittmiikddhet, oly médon, hogy a megfigyelhetd neurdlis rep-
rezentaciok abbdl a szempontbdl is kiilonboznek, hogy milyen véltozokra generalizal az adott
agyteriilet [19].

A generalizacié nem az egyetlen jelenség amely sordn elsdé ranézésre nagyon kiilonb6z6
aktivitasi mintdzatok hasonl6 viselkedést valtanak ki. Megmutattak, hogy az idegsejtek kornye-
zeti véltozokra kivaltott aktivitdsi mintdzata fix kornyezetben is véltozik id6vel [23, 24] vagy
tapasztalattal. Tehat egy adott sejt az 1d6 elteltével megvaltoztatja, hogy hogyan reagél ugyan-
arra a kornyezeti elemre, de maga a viselkedés nem véltozik. Ezt hivjuk reprezentacios driftnek.
A drift tobb kortikalis régidban is megjelenik [25, 26], igy a hippokampuszban is [27]. Tébben
ugy gondoljdk, hogy a drift sordn a reprezentacidk, taldn hasonléan a generalizdci6hoz, egy
linearis dekoder kodoldsi irdnyara merdlegesen vdltoznak. A kod maradék leromldsat pedig
plaszticitasi mechanizmusok ellensilyozhatjak [28].

A jelentSs elorehaladdsok ellenére a generalizacids tovabbra is csak nagyon egyszer(, legtobb
esetben bindris dontéshozatalt magéba foglald, feladatokon vizsgaltak. Arrdl csak nagyon keve-
set tudunk, hogy a hippokampuszban (mely régid, mint fentebb bemutattam, kiilonosen fontos a
pozici6 elkddolas szempontjdbol) hogyan miikodik a generalizacid navigacios feladatok soran.
Azt sem értjlik, hogy hogyan alakul ki az egyes véltozok generalizicidja, absztrakcidja tanuldsi

folyamatok soran.

1.4. Idegsejtek populacios analizise dekodolassal

A kisérleti technikdk fejlédésével egyre tobb és tobb sejt aktivitdsat tudjuk monitorozni, akar é16
allatokban, komplex feladatok megolddsa sordn. A hippokampadlis piramissejtek kapcsan egy
fontos komplikacio, hogy a pozicié (vagy barmilyen més valtoz) modulécidja akkor mutatko-
zik meg igazan, ha példdul egy folyoson sokszor végigfut az dllat és a sok futasbol atlagoljuk ki
az aktivitast. Tehat az egyes futdsok alatt az egyedi sejtek aktivitisa nagyon varidbilis. A visel-
kedés soran a dontéshozatalhoz az agynak ezeket az egyes futdsokat is pontosan el kell tudnia
kédolni. Igy az egyes sejtek aktivitdsanak kidtlagoldsa sok futdsbol, majd pedig korreldltatdsa
kornyezeti véltozok értékeivel egy egyre kevésbé megfelels stratégia az agy miikodésének
megértéséhez.

Egyszerre tobb sejt aktivitasit felvételezve athidalhatjuk ezt a problémat. Ehhez a hip-
pokampuszrdl tgy gondolkodunk, hogy nem csupan az egyedi sejtek, hanem a sejtpopuldcid
egészében 1évd informdcié kodolja el a kiilvildg valtozoéit. Erre innentdl kezdve, ugy fogok
hivatkozni, hogy a sejtpopulaciok reprezentéljdk a kiilvilag elemeit. A sok sejtes felvételek ki-
hasznédlasdhoz sziikség volt olyan technikdk fejlesztésére és alkalmazdsara, amelyek lehetové
teszik, hogy egyszere nagy sejtpopuldciok aktivitasat elemezve kovetkeztethessiink arra, hogy
mely kornyezeti valtozok hatdrozzdk meg a kialakul6 reprezenticiokat. Az egyik erre alkalmas-

nak bizonyult mddszer a neuralis dekodolés [29, 30]. Lényege, hogy kisérletesen tobb, zajos



idegsejt aktivitdsat monitorozzak é16 4llatokban, kiilonboz6 feladatok megolddsa kozben. Ugy
gondoljuk, hogy az allatok kornyezetének bizonyos elemei (kornyezeti valtozok) hatarozzak
meg az idegsejtpopuldciokat alkot6 egyedi sejtek valaszat, ez altal a reprezentaciok milyenségét
is. Ha ez tényleg igy van akkor, megfelel6 gépi tanuldsi mddszerek alkalmazasaval [31], a
neurdlis aktivitdsbol meghatarozhatjuk a kornyezeti véltozok pillanatnyi értékét. Példaul, ha a
populécios aktivitast alapvetden a térbeli pozicio befolydsolja, akkor a neurdlis aktivitast megfi-
gyelve rekonstrudlni tudjuk az allat térbeli mozgésat egy kisérletben. Ez egy keretrendszert biz-
tosit arra, hogy leteszteljiik, hogy egy sejtpopulacié elkddolja-e az édltalunk vizsgélt kornyezeti
valtozot, sot arra is alkalmas lehet, hogy ennek a kddnak a pontossdgat €s egyéb tulajdonségait
is megbecsiiljiik.

Dekddolési technikdkat sikeresen alkalmaztak arra, hogy megmutassak, hogy a pozicié pon-
tosan el van tarolva a reprezenticiokban, tovabbd, hogy alvé vagy mozdulatlan allatok hip-
pokampuszaban mérhetd neurdlis aktivitds sokszor gyorsitott moédon jatssza vissza az éber
allapotban eltarolt memoérianyomokat, példaul ezeket a sorrendben eltdrolt pozicié kdédokat
[32, 33]. Sikertilt kimutatni, ugyancsak dekodoldsi technikak segitségével, hogy a hippokam-
pusz szekvencialis médon reprezentdlja a jovOvel kapcsolatos bizonytalansigot a theta ciklusok
alatt [34]. Demonstraltak az idegsejtek kozti korreldciokban levd informéacio fontos szerepét és

az egyes sejteket befolyasolo kornyezeti valtozok diverzitasat [35].



2. Célkituzések

Munkdankban annak a megértéséhez szerettiik volna hozzdjarulni, hogy a hippokampusz milyen
sejtpopulécio szintl neurdlis reprezentacidkat haszndl fel bizonyos feladatok megoldasahoz, va-
lamint, hogy a reprezentacidk struktirdja hogyan véltozik a tanulds korai €s késdi fazisaiban.
A tanulas késGi fazisa alatt azt értjiik, mikor a viselkedés mar alig véltozik de az dllat tovabbra
is tapasztalatot szerez, erre a kovetkez6kben szimpldn mint ’tapasztalat”-ra fogok hivatkozni.
El6szor is, kivancsiak voltunk, hogy egy feladat megolddsa sordn melyek azok a kornyeze-
ti valtozok amelyek megjelennek a neurdlis reprezentdciokban, avagy, hogy mely valtozokat
kédolnak el a neurdlis reprezentaciok. A két f6 valtoz6 ami érdekelt a pozicid és a kontextus
kédja volt. Mésodszor, kérdés volt, hogy a reprezentdlt valtozok kddjanak pontossdga hogyan
valtozhat tanuléssal és tapasztalattal. Harmadszor, meg szerettiik volna érteni, hogy melyek
azok a kornyezeti valtozok amelyek absztrakt médon vannak reprezentalva a hippokampuszban,
tehat generalizdlnak a tobbi valtozoé felett. A hippokampélis kéd generalizacios teljesitményét
is vizsgéltuk a tanulasi folyamatok sordn. Végiil, meg akartuk tudni, hogy a felvdzolt repre-
zentécids strukturdk mennyire térhetnek el kiilonbozé feladatok megoldasa sordn. Kérdéseink

megvalaszoldsahoz két kisérlet adatait elemeztiik idegsejtpopulacios dekddolasi mddszerekkel.
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2. abra. A kisérlet feldllitisa A: Génmododsitott egerkben GCaMP6s expresszédlva szelektiven a CAl
piramis sejtjeiben, fejiik befogva és egy mikroszkép objektiv f61€ helyezve. Alattuk futépadot helyeztek
el, koréjiik virtudlis valdsdgot vetitettek kiilonboz6 mintdkkal (lasd 4. szekcid) B: A kisérleti bedllitas
feliilnézetbdl C: A Suit2P szoftver dltal megtalalt Ggynevezett ROI (region of interest)-k. Ezek egy részét
a szoftver mint idegsejt ismeri fel, ezeket hasznaltuk az anlizisiink sordn. A szoftver a ROI-k a fluoreszn-
cencidjat koveti idében. D: Egy példa ROI aktivitdsa az id6 fiiggvényében. Feliil a fluoreszcencia (kék),
alul a szoftver altal, a fluoreszcenciabdl inferalt, tiizelési ratak (fehér)

3. Anyag és modszer

3.1. Kisérletek

A kovetkezbkben a kisréleteket fogom bemutatni amelyekbdl szarmaz6 adatokon elvégeztem a
késbbbiekben bemutatott analizist. Az adatok a, Makara Judit 4ltal vezetett, Idegi Jelatvitel Ku-
tatécsoportbdl (Kisérleti Orvostudoményi Kutatd Intézet) szairmaznak. Az elso kisérletet Nyilas
Rita, a masodikat Szamosfalvi Kata és Snezana Raus Balind végezték. Az adatok el6zetes ke-
zelését és tisztitasat Liiké Baldzs és Ujfalussy Balazs végezték. A két kisérlet részleteit a 4.
szekcidban mutatom be, itt az atfogo képet szeretném felvazolni.

A kisérletekben fejbefogott egerek egy futdpadon teljesitettek kiilonbozd navigacios felada-
tokat, képernySk segitségével koréjiik vetitett, virtudlis folyosékban (2. dbra). Igy példdul, egy
az allatok szdmara nem megjelolt virtudlis helyen, ha nyalogattik az eléjiik helyezett szivoszalat,
jutalomban részesiilhettek. Az allatok szomjaztatottak voltak, a jutalom minden feladatnal viz
volt. A kisérleteket génmodositott egereken végezték, ez lehetdvé tette, hogy az dllatok hippo-
kampuszdnak CAl-es régidjanak piramis sejtjeiben szelektiven expresszaljanak egy kdlcium-
ion érzékeny festéket, a green fluorescent protein, calmodium és m13 fehérjékbdl kombinalt
GCaMPé6s-et [36]. A GCaMP6s kalcium-iont kotve konformacid valtozdson megy keresztiil
és megemelkedik a fluoreszcencidjanak intenzitdsa. Ez azt eredményezi, hogy a sejtek flu-
oreszcencidjanak intenzitdsa novekedik mikor akciés potencidlt adnak le, hiszen mikor egy

idegsejt tiizel ebbe kalcium-ion dramlik be. A fényer6sség véltozdsabdl kovetkeztetni lehet
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a sejtek tiizelési ratdjara. A kisérletek sordn, 2-fotonos mikroszkopiat alkalmazva, egyszerre
megkozelitdleg 1000 sejt aktivitdsat rogzitették. A kapott képekbdl a Suit2P ingyenes elérhetd
szoftver [37] segitségével inferdltdk az egyes sejtek tiizelési ratajat. A kisérletek alatt az egerek
hippokampusza folé egy ablakot miitottek, és fejliket befogtdk egy dlvanyba. Ez lehet6vé tette a
J6 mindségli mikroszkopos felvételek készitését. Tehdt a kisérletekbdl az allatok sejtpopulédcid
szint{ neurdlis aktivitdsa mellett, az aktudlis poziciojukrol és viselkedésiikrdl is pontosan ada-
tok éltak rendelkezésiinkre. Az allatokbdl a legtobb esetben tobb napon is kesziilt 1-1 felvétel,
egy felvételezési alkalmat innentdl kezdve blokkoknak fogok hivni. Az éllatok egy blokk alatt
tobb kort is futottak, ezek az egyedi futasok lesznek.

3.2. Analizis

Az analizisiink végso célja az volt, hogy meghatidrozzuk, hogy egy adott feladat megolddsa
sordn mely kornyezeti valtozok, milyen pontosan és milyen médon vannak elkédolva a hip-
pokampuszban. Nem meglepé mdédon a hippokampusz egyes sejtjeit megnézve azt talaljuk,
hogy ezek pozicio és/vagy folyos6 dependens aktivitast mutathatnak, azonban itt minket nem
az egyedi sejtek érdekeltek, hanem a hippokampélis kéd egésze. Igy dekddoldsi technikédkat
hasznaltam ahhoz, hogy leteszteljem milyen kornyezeti valtozok vannak reprezentdlva a hip-
pokampadlis sejtpopulécié kédjdban. Tehat megprobaltam csupdn a neurdlis aktivitdsbol meg-
hatdrozni egy kornyezeti valtozé allapotat. Elmondhatjuk, hogy ez csak akkor lesz lehetséges,
ha a neurdlis aktivitds hordoz informdciét ennek a valtozonak az allapotardl, tehat elkédolja
azt. Mi tobb, minnél tobb, pontosabb informécidt tirol el a halozat, annal pontosabban fogunk
tudni dekdédolni. Ez konkrétan azt jelenti, hogy példaul megprébalhatjuk meghatarozni az 4llat
poziciéjat a virtualis folyoséban csak a neurdlis aktivitasa alapjan. Ugy gondoljuk, hogy ak-
poziciot ha ez tényleg hordoz errdl informéciot.

En statikus nafv bayesi dekddoldst alkalmaztam. Ennek elénye, hogy statisztikai szem-
pontbdl egy idedlis dekdder, azonban ez két feltétellel jar. A “naiv” rész arra utal, hogy azt
feltételezziik, hogy az egyes egységek fiiggetlenek egymastol, ez a mi esetiinkben azt jelenti,
hogy feltételezziik, hogy a felvételezett idegsejtpopulacio sejtjei fliggetlenek egymastdl, hogy
valamilyen kiilsd faktor hajtja 6ket. A “statikus™ arra utal, hogy azt feltételezziik, hogy a kéd
jelentése az adott idGpillanatban fiiggetlen az el6z0 iddpillanattol. Ezeket figyelembe véve a
statikus naiv bayesi dekdderrel a kovetkez6 képlet alapjan szdmolhatjuk ki egy diszkrét valtoz6
(X) konkrét értékének (x) a valészintiségét, ha adott egy n-dimenzids sejtaktivitdsi vektor (S):

P(S|X =x) - P(X =u1)

PX=2z|S)= P05) (1)
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Ebbdl az egyenletbsl a P(S) rész csak nagyon nehezen kiszdmolhat, ez az adott sejt-
aktivitdsi vektor valdszinlisége. Szerencsénkre ez minket nem is érdekel, ami szdmit az a
valtoz6 egyes dllapotainak egymashoz viszonyitott valészintisége. Ha mindegyikre kiilon-kiilon
kiszdmoljuk a likelihood-ot akkor a végén egyszerlien normalizdlhatjuk a kapott eloszlast. Tehat

ami érdekel:

PX=1|S)xP(S|X=2) P(X=1) 3)
x [[Plsi | X =2)- P(X =x) (4)

i=1

A P(X = x), a priori, pedig a valtozé egy bizonyos édllapotdnak a valdszintisége. Err6l azt
feltételezziik, hogy egyenletes eloszlasu. Tehat ahhoz, hogy ezt a mdodszert alkalmazni tudjuk
két dolog maradt hatra. A valészindiségi valtozoink diszkretizéldsa (ez konnyf() és a likelihood,
P(S | x), kiszamoldsa (ez nehezebb). A két véltozé ami a legjobban érdekel minket az a fo-
lyoso €s a pozicid. A folyos6 mér alapbdl diszkrét, ezzel nem kell foglalkoznunk. A poziciét
egyszeriien csak egyenletesen feloszthatjuk tetszéleges szamu diszkrét egységre. A likelihood
kiszdmolasédnal a feladat, hogy jelemezziik minden sejt tiizelését, minden egyes pozicidban egy
eloszlassal. Ehhez hagyomdanyosan Poisson eloszlast alkalmaznak, de a mi esetiinkben ez nem
volt megfelelS, mert a Suit2P altal inferalt tiizelési ratdk pozitiv valés szamok. Megprdobaltuk
a gamma eloszlds, mely paraméterezhetd ugy, mint egy folytonos Poisson, de ez a mi esetiink-
ben nem irta le jol a valddi eloszlast, mert a sejtek majdnem 0.8 valdszintiséggel voltak telje-
sen csendesek. Igy a Bernoulli eloszlds mellett dontottiink, a sejtek aktivitdsat binarizaltunk,
egy altalunk megvélasztott aktivitdsi szint alapjan. Azok a sejtek melyek egy adott pillanat-
ban e folott az érték folott voltak aktivnak szamitottak, a tobbi pedig csendesnek. Tehat min-
den egyes sejtnek, egy adott valosziniiségi valtozoé minden értékére kiszdmolhatjuk a tiizelési
val6szintiségét (). Igy az r a pozicié (p) és a folyosé ( f) fiiggvénye lesz. Tehdt a 4-es egyenletet

folytatva:

n n

[[PGi| X=2)-P(X=2)=]]lri-si+ (1 —r)-(1—s)]-P(X=2) (5

i=1 i=1
A sejtek tiizelésein az analizis elkezdése el6tt idébeli simitast végeztem (konvolvéltam egy
11 hosszu 1/11-esekbdl allo vektorral), ennek eldnye, hogy az egyes sejtek tiizelései nagyon za-
josak. Feltételezhetjiik, hogy az id6ben egymdashoz nagyon kozeli akcids potencidlok hasonl6
dolgokat kédolnak, hiszen ez id6 alatt a kiils6 stimulus alig véltozik. Tovadbba az adatokat, min-
egyes sejtek tiizelési valdszintiségeit () mindig 9 alapjan szamoltam ki, és a 10.-en teszteltem.
Ezt 10-szer elvégeztem, tigy, hogy minden idGpillanat pontosan egyszer legyen tesztelve. A sej-
tek tiizelési valdszintliségének kiszdmoldsakor a O tiizelési valoszintiségeket egy kis szammal (a

legkissebb valdsziniiség fele) cseréltem ki. Ennek az volt az oka, hogy megtorténhet, hogy egy
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3. abra. Statikus naiv bayesi dekddolas 1épései az adatokon A: Két példa neuron tiizelési valészintisége
a két folyos6 0sszes poziciéjaban. Az dbran a piros €s sziirke szinek a két folyosot fogjat jelenteni, feliil
az ezek faldn lathaté mintdk vannak. Ezeket a tiizelési valdszinliségeket az Osszes sejtre kiszamoltam
B: Néhény sejt példa aktivitdsa az idében, innen egy oszlop (sejtaktivitdsi vektor) alapjan dekédolhatuk
C: Ha vesziink egy sejtaktivitasi vektort (B) akkor a sejtek poziciofiiggd tiizelései alapjan (A) megkap-
hatjuk a poszteriort mindkét folyosé minden pozicidjara (5. egyenlet). Ebbdl aztdn négy féle képpen
dekoddoltunk (D-G) D: Ha a pozicidt akarjuk dekddolni a kapott poszteriorbdl kimarginalizaljuk a fo-
lyosét. Ennek a kapott eloszldsnak vehetjiik valamilyen paraméterét (médusz, medidn, 4tlag), mint a pre-
dikcidnk a pozicidéra az adott idépillanatban E: A pozicié kéd generalizdcidjanak vizsgalatdhoz vehetjiik
a poszteriornak csak azt a részét amit a mésik folyoséra kaptunk. Igy ha példaul a sziirke folyoséban
van a valddi pozicid, (mint itt) akkor csak a pirosra kapott poszterior alapjan dekdédoljuk ezt. Ennek
az eloszldsnak is vehetjiik valamilyen paraméterét, mint a predikciénk. Ez a médszer ekvivalens azzal,
mintha a poziciéra a dekddert csak az egyik folyosd adatain tanitottuk volna és a masikon tesztelnénk
F: Ha a folyoso6t akarjuk dekddolni, akkor a kapott poszteriorbdl a kimarginalizéljuk a poziciét. Tehdt a
sziirke rész 6sszegét hasonlitjuk 6ssze a piroséval, a valdszin(ibb lesz a predikciénk G: A folyosé kéd ge-
neralizcidjénak vizsgédlatdhoz dekdédolhatjuk a folyosét (fiiggetleniil att6l, hogy mi a valddi pozicionk),
csak 1-1 pozicidéra kapott poszterior alapjén, itt ezt a zold pontok jelolik

sejt olyan helyen tiizel a teszt adatokban ahol a tanitasi adatokban nem tiizelt, igy ez a pozicio
csupdn egy sejt alapjan egybdl kizdrédna. Fontos, hogy az egyes allatokbdl és blokkokbol
nem pont ugyanannyi sejtet felvételeztiink, €s természetesen a sejtek szdma befolydsolhatja a
dekoddoléds pontossagit. Ezt tigy kezeltem, hogy a sejtek szamat mindig alul-mintavételeztem
csupdn 400-ra, és ezt 20-szor elvégeztem, majd kiatlagoltam. Igy sszehasonlithatéva valtak
a dekoddolési pontossagot az egyes allatokbol és blokkokbdl. Ahhoz, hogy a lehetd legkeve-
sebb eldzetes feltételezéssel dekddolhassunk a poszteriort kiszamoltuk minden folyosé minden
egyes pozicidjira (3. dbra), majd ebbdl marginalizdltam ki a folyosot (pozicié dekddoldshoz)
vagy a poziciot (folyosé dekddoldshoz).

A reprezenticios tér elemézéshez fékomponens analizist (PCA) és egy Isomap nevii nem-
linearis dimenzi6 redukcids technikat hasznaltam. Ehhez a két folyosd minden egyes pozicidjdban
kiszamoltam az egyes sejtek atlagos aktivitdsat. Ez meghatdroz egy pontot a n-dimenzids
térben, ahol n a sejtek szdma. Normalizalds utdn ezt a teret el6szor PCA-val 10 dimenzidba
vetitettem, majd Isomappel kettdbe, igy vizualizdlhattam magét a neurélis aktivitast. Az igy

kapott alakzatokat innentdl kezdve (neurdlis) manifoldoknak fogom hivni.
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Az egyes sejtek aktivitdsdnak modellezésére altaldnositott linedris regressziot haszniltam
logisztikus link fliggvénnyel. A potencidlis prediktor valtozok, a pozicid a sebesség és a nyalo-
gatdsi rata voltak. Ezeket a valtozdkat a regresszio futattdsa el6tt kiilonbozo bazisfiigvényekkel
modositottam. Ez gyakorlatilag annyit jelent, hogy, példaul nem csak az z-et hanem az x>-t is
hasznaljuk a modellben predikcidra. A bazisfiiggvény a pozicio €s a sebesség tobb haranggorbe
alaku fliggvény volt melyeknek az atlaga egyenletesen lefedte az értékkészletet. A nyalogatds
esetén kauzdlis €és akauzalis filtereket alkalmaztam, azaz figyelembe vettem a nyalogatast az

adott id6pillanat eldtt és utan is.
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4. abra. Els6 kisérlet részletei A: Kondicié 1 és 2 alatt hasznalt folyosok mintdja. A vizcseppek a
jutalmazott folyosdkat jelolik, a szines sdvok a folyosdk tovabbiakban haszndlt szinkddoldsét jelolik.
Tovéabba a zold szin az elsé kondiciét, mig a lila szin a mésodik kondiciét fogja jelenteni B: a teljes
kisérlet id6beosztasa, minden szakasz napokban mért hosszaval C: Reprezentativ llat viselkedése az
alacsony és a magas teljesitmény( blokk alatt. Kékben a futdsi sebesség, narancssargdval a nyalogatési
rata. Az alacsony teljesitmény( blokkban az allatok lelassitanak és elkezdenek nyalogatni mindkét fo-
lyosé vége felé. A magas teljesitmény(i blokkban az 4llatok tovédbbra is lelassitanak a jutalmazott fo-
lyoséban, de a nem jutalmazotton csak atfutnak.

4. Eredmények

Kérdéseink megvalaszolasahoz két kisérlet adatait elemeztem. Az ezekben szerepld folyosok és
feladatok nagyban kiilonboztek egymastol, igy az ezekbdl kapott eredményeket, a kovethetdség
érdekében, kiilon-kiilon mutatom be. A két kisérletbdl kozosen levont kovetkeztetéseinkrdl az

5. szekcidban irok.

4.1. Elso Kkisérlet: kontextus fiigg6 go—no go feladat
4.1.1. Kisérleti beallitas

Az els6 kisérletben két, 70 centiméter hosszu, virtualis folyosé szerepelt melyek sziniikben,
illetve mintazatukban kiilonboztek egymdstol. Egyik folyos6 faldn sem volt pontos pozicidt
indikél6 elem. Az egyik folyosé végén minden esetben a, szomjasztatott, egerek vizjutalomhoz
juthattak. A madasodik folyosé nem tartalmazott jutalmat. A folyosdk falan taldlhaté mintat és
a tanitasi protokolt az 4A €s 4B abra foglalja 0ssze. Az egerek elGszor a szinbeli (kondicid 1),

majd pedig a mintazatbeli (kondici6 2) kiilonbséget tanultak meg. A kisérlet fontos része, hogy
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5. abra. Folyoso és pozicié dekddolhatésdga tanuldssal A: A folyosé pozicié fiiggé dekddolasi hibaja
az els6 kondiciéban. A sziirke vonalak az egyes allatok, a zold pedig az atlag + szérds, a szaggatott
vonal a véletlen szintjét jeloli. A bal oldalon az alacsony teljesitmény(i blokkok, a jobb oldalon a magas

2

teljesitmény(i adatok alpajan késziilt a dekddolds B: mint az elé6z6ben csak a masodik kondiciéra C:
Pozici6 dekddolési hiba a pozicié fiiggvényében az els6 kondicioban. A felsd sorban a nem jutalmazott,
mig az alsé sorban a jutalmazott folyosdban, az elsé oszlopban az alacsony, a masodik oszlopban a magas
teljesitményi blokkok alapjan dekédoltam. A sziirke vonalak az egyes allatokat jelenti, a szines savok az
atlag + szorast jelentik D: Csak az dtlagok a C dbrardl kiilon dbrdzolva E-F: Mint a C-D, csak a masodik

kondiciéra

mind a nyolc egérbdl felvételek késziiltek amikor még nem tanultdk meg jol a feladatot (4C
abra) (alacsony teljesitményli blokkok) €s mikor mér tapasztaltak voltak a feladatban (magas
teljesitményl futatomok). Ez lehet6vé tette, hogy nyomon kovessiik a hippokampdlis repre-
zentdcidkon végbemend valtozdsokat a tanulds sordn. Minden egérbdl, mind a két kondicid
esetén szarmazik adat alacsony és magas teljesitmény(i blokkbdl is. Osszesitve tehdt ebben
a kisérletben nyolc egér 16 alacsony €és 16 magas teljesitményli futdimbdl szarmaz6 adatokat

elemeztem. A poziciét ennél a kisérletnél 50 diszkrét egységre osztottam fel.

4.1.2. Reprezentacio valtozasai tanulas soran

El8szor arra voltunk kivéancsiak, hogy a folyosé identitds dekddolhatésdga (3F), hogyan valtozik
a tanulds sordn . Azt taldljuk, hogy, mindkét kontextusban, az alacsony teljesitményi blokkok-
ban a folyos6 identitasa alig volt jobban dekddolhat6 a véletlennél (SA-B dbra). Ez az Osszes

allat esetében jelentds javulason ment keresztiil a magas teljesitményii blokkokban. Itt a folyoso
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6. abra. Pozicié generalizdciéja A: Dekddolasi hétérképek az alacsony teljesitmény( blokkok alapjan
szamolva, az els6 kondiciéban. Az X-tengelyen a valddi, az Y-tengelyen a prediktilt pozicié van, a
kép maga pedig a kettd kozotti konfliziés matrix vizualizdlva. Minnél erésebb szinii egy pixel, annal
valdsziniibb volt, hogy az adott valédi pozicidhoz az adott prediktalt poziciét dekddoljuk. Egy tokéletes
dekodder csak egy vonal lenne a diagondlison. Itt a konfiziés matrix ki lett atlagolva a nyolc allat
blokkjaibdl mindkét folyoséban B: Ugyancsak a dekédoldsi hétérkép, mint az A-ban, de itt a magas
teljesitménydi blokkok alapjan szdmolva. J6l latszik, hogy az el6z6hoz képest a diagonalis mentén na-
gyobb a szérds C: Az oszlopok az atlagos dekddolasi hibat mutatjak az alacsony és magas teljesitmény
blokkokban, a nem jutalmazott (narancssarga) és jutalmazott (z6ld) folyosdkban kiilon-kiilon. A hi-
basdvok a szorést, a sziirke vonalak az egyes éllatok atlagos hibdjét jelentik D-F: Mint az A-C csak a
masodik kondiciéra

identitdsa relativ pontosan dekddolhatéva valt, és egyre pontosabb lett, ahogy az allat haladt a
folyoso vége fele.

Ez utdn a pozici6 dekddolhatésiagat vizsgaltuk (3D). Itt azt taldljuk, hogy az allatok a
poziciét mar a tanulds elején, az alacsony teljesitményii blokkokban, elég pontosan kédoljak(5C-
F 4bra). Fontos, hogy ez a kdd hasonlé mértékben pontos a két folyoséban. Azonban ahogy az
allatok tanulnak a folyosok kodja a feladathoz alkalmazkodva valtozik. Ahogy véarnank, a jutal-
mazott folyosdban, f6leg a folyoso vége fele, pozicié kddja a tanulds folyamén egyre pontosabb
lesz. Azonban, meglepd modon, a nem jutalmazott folyoséban a pozicié kddja a tanuléds sordn
rosszabb, pontatlanabb lesz, itt is foleg a folyosé vége fele. A kapott eredmények fiiggetlenek

a kondici6tdl (tehédt hogy szint vagy mintdzatot kellett megkiilonboztetniiik az allatoknak).
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7. abra. A folyosoé identitds generalizdacijanak geometridja A: Elsé kondicid, alacsony teljesitményi
blokkjabol a generalizacié hétérképe az egyes dllatok esetén. Az X-tengelyen az allat aktudlis valos
pozicidja van, az Y-tengelyen pedig az a pozicié amelyikre kapott likelihood fiiggvényeket haszndltam a
dekoddolashoz. A szin az atlagos dekddoldsi hibat jelenti, fehér a 0.5, avagy a véletlen. Kék kissebb hibat
(pontosabb dekddolast), piros a véletlennél nagyobb hibét, tehét a folyosék tendencidzus 6sszecserélését

7~ 2z

jelenti. Az oszlopokatban a kiilonboz6 allatokat latjuk B: Els6 kondicié, magas teljesitményti blokkjabol
a generalizacié hétérképe az egyes allatok esetén C: Elsd kondicid, hétérképek kvantifikdcidja. Ponto-
sabban azoknak a pixeleknek az ardnya amik szignifikdnsan kisebbek a 0.5-nél az alacsony és a magas
futamokban. A vonalak az egyes 4tlagokat jelentik, az oslzopok az étlagot a sdvok a szoérdst D-F: Mint
az A-C csak a masodik kondiciéra

4.1.3. Generalizacio tanulas soran

Azt gondoljuk, hogy egy valtozé akkor generalizél, egy mdésik véaltozé szempontjabdl, ha az
els§ valtozo reprezenticidja fiiggetlen a masodik valtozé allapotatdl. Igy elészor azt vizsgaltuk,
hogy a pozicié kddja generalizal-e kiilonbozd folyosok kozt, hogy 1€étezik-e olyan pozicié kod
mely azonos a két folyoséra nézve. Ezt ugy teszteltiik, hogy az egyik folyosdban 1évé akti-
vitast mindig a masik folyosora jellemzd likelihood fiiggvények alapjan dekddoltam (3E). Azt
taldljuk, hogy a pozici6 ilyen médon is jol dekddolhat6é az alacsony teljesitményii blokkban,
mind a két kondicié esetén (6A, D). S6t, az alacsony teljesitményi blokkban ez nem volt nagyon
sokkal rosszabb, mint a sima, el6z6ekben bemutatott pozici6é dekddolds. Tehat a pozicié kddja,
az alacsony teljesitmény(i blokkban, jol generalizalt a kiilonbozd kontextusok (folyosok) kozt.
Azonban, ahogy az éllat tanult a pozicié kédjanak generalizicids teljesitménye jelentdsen le-
romlott, mind a két kondiciéban és folyoséban (6C, F). Ezt a leromlast a dekédolasi hétérképek
szétcsuszasa is jOl mutatja (6B, E). Fontos megemliteni, hogy a folyosé kodok elvaldsa a tanulds
soran nem feltétleniil eredményezné ezt a valtozast is, hiszen ha ezek a pozici6 dekddolési sikra
merdleges cstiszndnak el egymadstdl, akkor a pozicid tovabbra is dekddolhaté maradna. J6l
mutatja ezt az is, hogy a magas teljesitményt blokkban a folyosdk végein magét a folyosé iden-
titasat is dekoddolni lehet, de a pozicid kod is j6l generalizal, mint ezt a hdtérképeken lathatjuk.

Kovetkezd 1épésként azt vizsgaltam, hogy létezik-e olyan kontextus (folyosé) kéd amely
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generelizdl a kiilonb6z6 pozicidk kozt. Ehhez minden egyes pozicidban dekdédoltam a folyosét
az Osszes tobbi poziciora szamolt likelihood alapjan egyenként (3G). Ezeket az eredményeket
a 7 abran lathatjuk. Nem meglepd mddon az alacsony teljesitmény( blokkban a folyosé iden-
titdsa igy sem volt dekddolhatd. Azonban, varakozasainkal ellentétben, a magas teljesitményd
blokkban, egyes dllatok esetében nagyon jol generalizal6 folyosé reprezenticiok jonnek létre.
Ezt abbdl lathatjuk, hogy egyes dllatokndl, nagy kék foltok jelennek meg a hétérképen (18,
38, 42 jelolésti dllatok), ez azt jelenti, hogy itt a folyosd jol dekédolhaté barmelyik pozicidban
barmelyik masik pozici6 alapjin tanitott dekdder alapjdn. Ezzel ellentétben ha egy diagondlist
latunk (39-es jelolési dllat) az arra utal, hogy a folyos6 kodja specifikus az egyes pozicidkra. A
folyosé kéd generalizacidjat nem figyeltiikk meg az 6sszes allat esetében, sot eldzetes eredmények
alapjan nagy kiilonbségek lehetnek az allatok kozott haszndlt folyosé kod strukturdjaban (5.
szekcioban részletezve). Mindezek mellett az éltalanos trend azt mutatja, hogy a kialakul6

folyosé reprezentaciok a vartnal jobban generalizalnak (7C, F).

4.1.4. Neuralis és viselkedésbéli elkiiloniilés kapcsolata

Megfigyelhetjiik, hogy a viselkedés pontosan akkor kiilonbozik a két folyosoban amikor a fo-
lyosé identitds dekddolhaté a neurdlis reprezentaciok alapjdn. Azonban, azt is figyelembe kell
venniink, hogy a hippokampalis sejtek nem csupdn a kornyezet egyes elemeire, hanem az 4llat
sajat viselkedésére is érzékenyek lehetnek, igy példaul a nyalogatasra és a futasi sebességre. Azt
is tudjuk, hogy a magas teljesitményli blokkokban a nyalogatas €s a futds igen eltérd a két fo-
lyosoban. Tehat lehetséges, hogy bér a folyosé identitds dekddolhatova valik a hippokampusz
alapjan, nem mennek végbe valddi tanulési folyamatok, hanem csak a sebesség és a nyalo-
gatds fix leképezését latjuk. Két mdédon jartunk el, hogy kizérjuk ezt a lehet6séget. El&szor
dekoddoltuk a folyosé identitdst a nyalogatds €s sebesség alapjan, igy Osszehasonlithattuk a
neurélis és viselkedésbeli dekdderek egymdshoz viszonyitott térbeli €s iddbeli teljesitményét.
Azt 1atjuk, hogy neurélis reprezentaciok alapjan a folyos6 kordbbi szakaszain is dekédolni lehet
a folyosé identitdst, mig a viselkedéses dekodder alapjdn csak a késébbi szakaszon véltak szét
(8 A, C). Ha a két dekdder keresztkorrelacigjat vizsgaljuk (8 B, D) azt latjuk, hogy ennek ak-
kor maximélis az ért€ke mikor a viselkedéses dekdder kicsit eldre van csusztatva a neuralishoz
képest. Ezek egyiitt azt mutatjdk, hogy a folyosé identitds térben €s id6ben is el6sz0r a sejtpo-
puléci6 aktivitdsaban valik dekddolhatdva és ezt koveti a viselkedés elkiiloniilése.

Ez utét altalanositott linedris modellt (3.2. szekcioban leirtak alapjan) illesztettem min-
den 4llat 50 legaktivabb sejtjének aktivitisara csak a pozicid, csak a viselkedés majd mind-
kettd alapjan. Ez utdn 6sszehasonlitottam az egyes modellekre kapott log-likelihood €s a null-
modell (4tlagmodell) log-likelikelihood ért€kének kiilonbségét(8 E, F, G). Azt talaltuk, hogy

/////

-----

latszik, hogyha a poziciot hagyjuk ki a modellbdl, akkor az sokkal nagyobb leromlast okoz,
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8. abra. Viselkedés hatdsa A: A folyosé pozicié fiiggd dekddoldsi hibdja az els6 kondicidban a nya-
logatasi rata és sebesség alapjan. A sziirke vonalak az egyes allatok, a kék vonal az atlag + szdrés, a
szaggatott vonal a véletlen szintjét jeldli. A bal oldalon az alacsony teljesitményi blokkok, a jobb olda-
lon a magas teljesitményii blokkok alpajan késziilt a dekédolas. A magas teljesitménynél zoldben latszik
a neurdlis dekddolds alapjan késziilt atlag (5.A-r6l) B: A keresztkorrelacié a neurdlis és viselkedéses
dekdderek kozt. Az x tengelyen a viselkedéses dekdder elcsisztatasat latjuk. C, D: Mint az A és B csak
a masodik kondiciéra E, F, G: Egyes sejtek (pontok) log-likelihood kiilonbsége a nullmodellhez képest
a viselkedés, pozicié vagy mindkettd bazisfiiggvényeire illesztve. A négy panel az alacsony és a magas
blokkokat, illetve az els6 és a mdsodik kondicidt jelentik. A szinek az egyes dllatokat mutatjak

a legtobb sejt esetében, mintha a viselkedést hagynank ki. Osszeségében elmondhatjuk, hogy

bar a viselkedés hatdsa nem elhanyagolhat6 ez nem elegendd ahhoz, hogy megmagyardzza az
eddigiekben leirtakat.
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9. abra. Masodik kisérlet részletei A: A harom folyosé falan taldlhaté mintdzatok. A kék vizcsepp
a jutalmi zoéna helyét jelzi a 3 folyoséban. Az dbra bal oldaldn taldlhat6 szines sdvok a folyosok,
tovdbbiakban haszndlatos, szinkdédjat mutatjdk (Ebben a kutatdsban nem analizdltam adatokat az 4j fo-
lyos6bdl) B: Ehhez a kisérlethez tartozo tanitasi protokol fazisai, az id6 napokban van mutatva. Itt az 1.
és 3. fazist analizdltam C: Egy reprezentativ példa allat viselkedése az els6 €s a harmadik fazisban. A
kék a futdsi sebességet, a narancssarga a nyalogatési ratat mutatja, a zold sav a jutalmi zéna helyét jeloli.
Az allatok mindkét fazisban, mindkét folyosdban lelassitottak és elkezdek nyalogatni a jutalmi zéna el6tt

4.2. Masodik Kkisérlet: navigacios feladat két kontextusban
4.2.1. Kisérleti beallitas

A madsodik kisérletben hdarom, 1 méter hosszu folyos6 szerepelt, de ezek koziil itt csak kett6t
analizaltam. Ebben az esetben mind a két folyoséban volt rejtett vizjutalom, de kiillonb6z6
helyeken, ha az éllat ezekben a jutalmi zondkban nyalogatott akkor vizjutalomban részesiilt
(9A-B abra). A folyosok falan 1év6 minta sok pozici6 specifikus mintdzatot tartalmazott. Ebben
a kisérletben, mikor a felvételek késziiltek az dllatok mar tapasztaltak voltak a feladatban és a
viselkedésiik alig valtozott a képalkotdsos napok soran (9C 4bra). Itt Osszesen négy egér 19
blokkjabodl szarmazé adatokat elemeztem. Egy masik relevans véltozas, hogy mivel itt a folyosé

hosszabb a poziciét 75 diszkrét egységre oszottam fel.

4.2.2. Reprezentacio valtozasai tapasztalattal

7 7z

Els6 1épésként, az el6z6 kisérlethez hasonlatosan, a folyosé identitdsat probaltam dekddolni
(10A abra). Azt taldjuk, hogy itt a folyoso identitasa dekodolhatd, a hiba a teljes folyoso

hosszan a véletlen szintje alatt van. Azonban, latjuk, hogy a jutalmi zondknal a dekddolasi
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10. abra. Folyosé és pozicié dekddolhatésaga tapasztalattal A: Folyosé dekddolési hiba a pozicié
fliggvényében. A sziirke vonalak az egyes allatokat és blokkjaikat mutatjak, a piros és sotétebb sziirke
sdvok az atlag £ szordst. A szaggatott vonal a véletlen szintjén jeloli. A zold sdvok a jutalmi zéndk
helyét jelolik a két folyoséban B: Pozicié dekdédolasi hiba a pozicid fiiggvényében. A sziirke vonalak az
egyes allatokat és blokkjaikat mutatjak, a piros és sotétebb sziirke savok az atlag £ szérast C: A négy

7~ 2

allat blokk fiiggd atlagos pozicid, illetve folyosé dekddoldsi hibdja. Minden blokkra ez a hiba kiilon van
abréazolva a két folyosora. A vonalak egyszerti linedris regresszidval lettek illesztve

hiba megnd, tehat itt a két folyoso reprezentdcidja hasonlit egymadsra. Ezt arra utal, hogy a ju-
talmat hasonlé médon kédolhatja az allat a két folyoséban. Ez utén a pozicié dekddolhatésigat
vizsgaltam (10B abra). Azt taldljuk, hogy a pozicié mindkét folyoséban dekddolhat6. A hiba ki-
csit magasabb a jutalmi z6ndk kérnyékén, de ennek oka belathatd, ha figyelembe vessziik, hogy
a folyosok itt hasonlitanak egymasra (ezt lattuk az el6z6 abréan) és, hogy pozicié dekédoldsdhoz
a teljes poszteriorbdl kimarginalizdltam a két folyosét (3D). Igaz, hogy az allatok viselkedése
mar alig valtozik, mégis igen nagy szorast lattunk a dekodolasi hibakban. Ezért megnéztem az
egyes allatok kiilonb6zd blokkjaiban a teljes blokkra vett atlagos pozicié és folyosé dekddolasi
hibat (10C dbra). Meglepd médon mind a folyos6, mind pedig a pozicié dekddoldsi hiba je-
lentds javuldson ment keresztiil a teljesitmény stabilizalodédsa utdn is. Ezeknek az eredményeknek

az interpretdldsakor figyelembe kell venniink, hogy a 3. allat esetében az utolsé ketts, mig a 4.

19



>

S (o)}
o o

Prediktalt pozicié
N
o

0.150

0.125

0.100

0.075

0.050

0.025

0

E

20

40

60

Valédi pozicié

1. Futam

o

S o
o o

Prediktalt pozicié
N
o

s

-

0

20

40

Valédi pozicié

3. Futam

60

0.150 C

0.125
0.100
0.075
0.050

0.025

4. Futam

5. Futam

6. Futam

60

2. Futam

1.0

0.8 60

1\

1.0

40

20

1.0

1.0

60 0.8 60
40

20

11. abra. Pozici6 és folyosé kdd generalizacids tulajdonsdgai A-B: Hotérképek, melyel a pozicié kéd
generalizdci6jit vizsgdlom. Az X-tengelyen a valddi, mig az Y-tengelyen a prediktdlt pozicié van, a
kép maga pedig a kettd kozotti konfiiziés matrix vizualizdlva. Minnél erSsebb szinii egy pixel, anndl
valészinlibb volt, hogy az adott valddi pozicié az adott prediktalt poziciét dekddoljuk. Itt a két fo-
Iyosd hotérképét kiilon abrazolom, a szin mindig ahhoz tartozik amelyikhez tartozé id6pillanatokat
dekddoltam. A hétérképek elkészitéséhez mind a 4 allat 19 blokkja ki lett tlagolva C: Dimenzi6 reduk-

/////

jelolik, a pontok az egyes poziciokat. Minnél vildgosabb egy pont, anndl kozelebb volt ez a folyosé
elejéhez. A pontok sorrendben Ossze vannak kdtve D: Mint a C dbra, de az els6 fazis utolsé blokkja
alapjain E: Folyos6 dekdédolast mutatd hétérképek 2 példaallat esetén. Az X-tengelyen az a pozicié ahol
dekddoltam a folyosét, az Y-tengelyen pedig amelyik alapjan dekédoltam. A szin a hibét jelenti, a fehér
0.5-6s hiba, a véletlen szintje. A kék kissebb hibdkat, a piros pedig nagyobbakat jelent. Az els6 sorban
a kettes, a masodikban a harmas 4llat adatai szerepelnek, az oszlopok pedig az egyes blokkok

allat esetében az utolso blokk a harmadik fazisbdl szarmazik.

4.2.3. Generalizacio6 tapasztalattal

A masodik kisérletben is kivancsiak voltunk a kéd generalizaciés tulajdonsagaira (11. abra).
El6szor a pozicié kéd generalizdcidjat vizsgdltam a mar bemutatott dekddoldsi hdtérképpel. Itt
azt taldljuk, hogy a folyosok elején 1étezik a kédnak egy olyan része ami generalizal a kon-
textusok (folyosdk) kozt, ezt a hotérképek elején lathaté diagondlis mutatja. Azonban a fo-
lyosdkon tavolabbi részein a pozicié dekddolds tendenciézus hibat mutat, tehat a diagonélis el
van tolva felfelé vagy lefelé. Ennek oka, hogy az éllatok ezeken a szakaszokon, nem a valddi
pozicidjukat kodolhatjak, hanem a jutalomtodl valé relativ tavolsagot. Tehdt mikor a fekete fo-
lyos6 jutalmi zoéndjéhoz ér az allat, akkor azt gy dekddoljuk, mintha a piros folyosé jutalmi

z6ndjaban lenne. Ez forditva is igaz, mikor a piros folyosé jutalmi zéndjahoz ér az allat, ak-
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kor azt tigy dekddoljuk, mintha a fekete folyoso jutalmi zondja lenne. J6 intuicidt adhat a kod
milyensé€gérdl €s generalizacios tulajdonsdgaikrdl az tigynevezett neuralis manifold (lasd 3.2
rész). A 11 C és D abrdkon ezt vizualizéltam. Ezeknek a manifoldoknak a kondkrét alakjanak
nincs kiilondsebb jelentése, hiszen ez egy magasdimenzids tér nemlinedris projekcidjanak felel
meg. Ami érdekes az az egyes pontok egymashoz viszonitott helyzete. Eldszor is lathatjuk,
hogy mindkét folyos6 kddjdhoz 1-1 egydimenzids manifold tartozik. Ez varhato, hiszen maga
az elkddolt valtozd, tehét a folyosdban 1évd pozicid is egydimenzids. Az manifoldokon a fo-
lyosok elejéhez és végéhez tartozo részek kozel vannak egymashoz, melynek oka, hogy az allat
a folyoso végére érve “visszateleportdlodik™ a virtualis folyoso elejére. Azonban a legfontosabb
része a manifoldoknak, hogy van egy bizonyos szakasz ahol nagyon kozel érnek egyméshoz,
parhuzamosan futnak. Ezek a két folyosé jutalmi z6ndjanak feleltethetGek meg. Ezt 1atvan nem
meglepd, hogy a hétérképek alapjan is azt talaltuk, hogy a jutalom kédja generalizdl, avagy nem
kiilonbozik, a folyosok kozt.

Végiil ebben a feladatban is is kivancsiak voltunk rd, hogy van-e a folyos6 kddnak olyan
része ami generalizdl a pozicidk kozt. Ezt két reprezentativ példa allat blokkjain mutatom
egyesével (11E). El6szor is azt taldltuk, hogy ebben a kisérletben a folyos6 reprezentacidja
nem generalizdl. Igaz, hogy a folyoso identitdsa pontosan dekddolhatd, de csak a valds pozicid
kornyezetében, igy itt egy kék diagondlist ldtunk a h6térképeken. A piros régiok jelenléte dssze-
cseng az elozéekben megallapitottakkal, mi szerint a jutalmi zonatdl valo relativ tdvolsag ge-
neralizdl. Ezért, ha az éllat az egyik jutalmi zéndban van, akkor a mdsik jutalmi zénéban vett
poszteriorra nagyon hasonl6 reprezentaciot fog mutatni, igy tendenciézus hibit mutathat a fo-
lyos6 dekodolasa. Végiil azt is lathatjuk, hogy a folyos6 kddjdnak generalizacids tulajdonsédgai

is valtoznak, hangsilyosabba valnak a tapasztalatszerzés soran.
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5. Megbeszélés és kovetkeztetés

Munkank soran azt szerettiik volna megérteni, hogy hogyan tanul meg olyan reprezentaciokat
a hippokampusz, melyek lehetdvé teszik diverz feladatok effektiv megoldasat. Azt vizsgaltuk,
hogy tanulds és tapasztalatszerzés sordn a kornyezetnek melyek azok az elemei amelyek rep-
rezentdlva vannak a hippokampuszban, hogy hogyan alakulnak ezek a reprezenticiok a ta-
nulési folyamat sordan, hogy vannak-e olyan kornyezeti valtozok melyek absztrakt, generalizalt
formdban keriilnek elkddolasra. Ehhez két kisérlet adatait elemeztem naiv bayesi dekédoléssal.
Az els6 kisérletben két virtualis folyoso koziil csak az egyikben volt jutalom és az allatokat a
tanulési folyamat kezdetétSl monitoroztdk. A mdsodik kisérletben két virtudlis folyosé koziil
mindkettében volt jutalom, kiilonb6zd helyeken €s az dllatokat csak az utan kezdték el monito-
rozni, hogy a viselkedésiik mar relativ stabil volt, igy itt a tapasztalatszeréz soran kovethettiik
dket nyomon.

Az elso kisérlet sordn azt lattuk, hogy a hippokampuszban hamar kialakult a pozici6 kddja,
de ez eleinte nem teljesen kiiloniilt el a kiilonbdz6 kontextusokban (folyosdkban). Az alacsony
teljesitményli blokkokban a folyosé identitdsa nem volt dekddolhat6é a hippokampalis repre-
zentaciokbol, mi tobb a pozicié kddja hasonld volt, generalizélt a két kontextus kozott. Ahogy
az dllatok tanultak a folyosok kodjai flexibilisen alkalmazkodtak a feladat strukturdjdhoz. A
pozicio kodja a jutalmazott folyosdban pontosabba vélt, a nem jutalmazott folyosdban pedig
leromlott. Tovabb4, a két folyoso reprezentacidi divergaltak, a folyosé identitds dekdédolhatéva
valt, és a pozicid kddjanak generalizacidja lecsokkent. Szdmunkra érdekes és meglepd eredmény
volt a nem jutalmazott folyosdban a pozicid kéd leromlasa. Tobb hipotézis is feldllithat ennek
okéra, de a pontos folyamat még nem ismert. Lehetséges, hogy ez csupdn annak az eredménye,
hogy az alacsony teljesitmény(i blokkban csak egy kod létezett a pozicidra, amelyet az allat
mindkét folyosoban hasznalt. Ezt az is alatdmasztja, hogy az alacsony teljesitményl blokkok
alatt a pozicié kéd generalizdlt is. Igy, ahogy tanuldssal a folyosdk reprezentacidi szétvalnak
a nem jutalmazott folyoséban elveszik a pozicié kod egy része. Egy a mésik val6szind ma-
gyardzat az lehet, hogy a nem jutalmazott folyoséban az dllat figyelme lankad, a sejtek zajo-
sabbak lesznek €s ezért a helymodulalt sejtek szama csokken [38]. Azt is lattuk, hogy ebben a
kisérletben, ahogy az allatok tanultak, egyes dllatok esetében a kontextus kddja jol generalizalt,
absztrakt formaban volt elkodolva.

A masodik kisérlet alapjan elmondhatjuk, hogy a hippokampélis kdd sokat valtozhat tapasz-
talattal még az utén is, hogy a viselkedés mar Iényegében stabil. Ennek sem ismerjiik még pon-
tos okat, de elképzelhetd, hogy az 4dllatok, ha egy feladatot nagyon gyakran ismételnek, akkor
energiat fektetnek abba, hogy egy effektivebb, tehét a jovoben kevesebb energiat felhasznalo,
kodot hozzanak 1€étre, ez altal hosszu tdvon energiat sporolva. Azt is megmutattuk, hogy a ju-
talom kddja fiiggetlen a kontextustdl, avagy a jutalomtdl valé relativ tdvolsdg kédja generalizal
kontextusok kozott. Ez értlemezhet6 ugy, hogy a jutalom absztrakt formédban van elkddolva.

P

Végiil, az el6z6 kisérlettel ellentétben ennél a kisérletnél, azt talaltuk, hogy a folyos6 iden-
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titdsa pontosan dekddolhatova valt, de ez nem generalizalt a kiilonbdzd poziciok kozt egyik
allat esetében sem. Ezt az adatsort neurdlis manifoldok segitségével is analizaltuk. Ennek a
modszernek az elénye, hogy teljesen nem feliigyelt médon, barmilyen el&feltételezés nélkiil
prébaljuk meg leirni a neurdlis aktivitisban megjelend variancidt. A kapott dbrdkat pedig csak
utdlag korrelatatjuk a feltételezett kornyezeti valtozokkal. Az altalam haszndlt technikédk elég
egyszerliek, nem tokéletesek igy ezek ’csak’ intuici6t tudtak adni. A jovében szeretnénk olyan
modszerek fejlesztésével is foglalkozni amelyek megbizhatobban képesek l1étrehozni ezeket a
neurélis manifoldokat. Egy lehetséges algoritmus, ami sok potencialt mutat, egy mély neurélis
halé, a beta variational autoencoder [39, 40].

Egy érdekes el6zetes eredmény, az els6 kisérletben talalt markans kiilonbség, abban, hogy
kiilonboz6 éllatok esetében a folyosd kdédja hogyan generalizdl (7. dbra). Példaul a 39-es

7 2

jelolési allatban kialakult reprezentacio szinte egyaltaldn nem generalizal (kék diagonalis), mig
a 18, 20, 38-as jelolési allatokban erdteljes generalizacio 1étrejottét latjuk (nagy kék folt). Ez na
agy kiilonbség a kéd geometridjadban arra utalhat, hogy egyes allatok nagyon mds algoritmust,
kodolasi stratégiat haszndlhatnak arra, hogy megoldjdk ugyanazt a feladatot. Mi tobb, ugy néz
ki, hogy ez a stratégia egy dllaton beliil konzisztens lehet a két kondicioban. Ez abbdl latszik,
hogy egyes dllatok a generalizaciés h6térképe a magas teljesitményti blokkokban nagyon ha-
sonlit a két kondicidban, ez a helyzet példaul a 18, 38, 39 és 42 jelolési dllatok esetében. A
Jjovoben szeretnénk ezeket a kiilonbségeket tovabb elemezni és vizsgdlni, hogy a kiilonboz6
geometridk, hogyan jelenhetnek meg a viselkedés szintjén. Az egyéni kiilonbségekrdl mashol
is mutattak mar nagyon hasonld el6zetes eredményt [22]. A generalizcids tulajdonsidgok
valtozasa tanuldssal, tapasztalattal €s a manifoldok kvantitativ analizéldsa tovabbi kérdéseket
valaszolhat meg a jov6ben a hippokampdlis kéd tulajdonsagairdl. Végiil, fontos megjegyezni,
hogy az éltalunk hasznalt dekdder tesz néhdny feltételezést, ezek koziil a legfontosabb, hogy
nem veszi figyelembe az egyes sejtek kozti korreldciokat. A korrelaciokrdl tudjuk, hogy fontos
szerepet jatszhatnak a kédoldsban [35]. Igy a jovében potencidlisan olyan dekddoldsi tech-
nikdkat is érdemes lehet alkalmazni melyek képesek figyelembe venni az egyes sejtek kozti
korrelacidkban rejlé informaciot is, igy példdul a ”support vector machine”-t [41].
Osszesgébében megmutattok, hogy a hippokampilis kéd a tanulds soran kihaszndlja a fel-
adat struktirdjat és ehhez alkalmazkodva egy effektiv reprezentdciét alakit ki a problémadra
szempontjabol fontos kornyezeti valtozok elkddolasara. A pozicié és a kontextus kodjanak
generalizicidjaban nagy kiilonbséget irtunk le a kiilonbozd feladatok sordn. Demonstraltuk,
hogy a kdéd mindsége tapasztalattal a viselkedés stabilizdléddsa utdn is tovabb valtozhat. Azt
is lathattuk, hogy egyes, a feladat szempontjdbdl relevans, valtozokat a hippokampusz abszt-
rakt formaban kodol el. Végiil mutattunk eldzetes eredményeket arrdl, hogy az egyes egyedek
kozt nagy kiilonbség lehet a kialakul6 hippokampélis kéd struktirdjaban, aminek potencidlisan

a viselkedésre is hatasa lehet.
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6. Osszefoglalé

A hippokampusz fontos szerepe a navigacids és memoriai feladatokban j6l ismert. Tudjuk, hogy
az itt taldlhat6 piramis sejtek pozicio fiiggé aktivitdst mutatnak. Az viszont nem ismert, hogy a
hippokampalis kéd, sejtpopulaciés szinten, hogyan alkalmazkodik a kornyezethez, kiilonbozé
feladatok hatékony megolddsa érdekében.

Kutatdsunkban két kalcium-képalkotasos kisérlet adatait analizdltam, melyeket a KOKI Ide-
gi Jelatvitel Kutatocsoportjaban végeztek el. A kisérletekben fejbefogott egerek teljesitettek
feladatokat vizjutalmakért kiilonb6z6 egydimenzids virtudlis folyosdkban. Az els6 kisérletben
két folyoso koziil csak az egyik folyosoban volt jutalom, és az egereket tanulds kozben monito-
roztak. A mdésodik kisérletben mindkét folyosoban volt jutalom, de kiilonb6z6 helyeken, itt az
allatok mér tapasztaltak voltak a feladatban a felvételek elkészitésekor.

Célunk az volt, hogy megértsiik, hogy a hippokampusz hogyan kédolja el a feladat szem-
pontjdbol relevans kornyezeti valtozokat. Pontosabban érdekelt minket a pozicid €s folyoséd
identitdsdnak kodja. Fontos kérdés volt, hogy a pozicié kédja folyoso specifikus, vagy van-e
olyan aspektusa amely meg van osztva, azaz generalizdl a két kontextus kozt? Az is érdekelt,
hogy a folyosé identitds kodja generalizél-e a poziciok kozt. Tovabba érdekelt, hogy hogyan
valtozik a pozicid és folyoso identitds dekddolhatosdga a tanulds sordn. A kornyezeti valtozok
elkédololtsdganak teszteléséhez binarizaltuk az idegsejtek aktivitdsat, majd pedig statikus Ba-
yesi dekddert alkalmaztunk Bernoulli likelihoodot feltételezve.

Az elsé kisérlet alapjan megmutattuk, hogy a tanulas elején a folyosé identitdsa még nem
dekoddolhatd, de ahogy az éllatok tanulnak a két folyosé reprezentacid divergdl, ezéltal relativ
pontosan (0.9) dekédolhatova valva. A pozicié kddja flexibilisen véltozik a feladat struktdrdjéhoz
alkalmazkodva. A pozicié kdd pontosabb lesz, de csak a jutalmazott folyosoban, a jutalmi zéna
koriil. Meglepd médon a nem jutalmazott folyoséban a pozicié kod a tanulds soran pontatla-
nabbd vilik. Ez utdn teszteltiik a pozicid €s a folyosé kddjanak generalizdcidjit. Kimutattuk,
hogy a pozicié kod generalizacidja, bar eleinte elég magas, a tanulds sordn leromlik. Meglepd
modon, egyes allatokndl egy pontos, poziciokon keresztiil generalizal6 folyosé kod alakult ki.

A masodik kisérletben a folyosé €s a pozici6 is pontosan dekddolhatéak voltak. Azonban
azt talaltuk, hogy mindkét kéd tovéabb javult tapasztalattal, még az utan is, hogy a viselkedés
mar alig valtozott. Ebben a kisérletben a pozicio és a folyosé kddja sem generalizaltak, viszont
kimutattuk, hogy a jutalomtdl valé relativ tdvolsag jol generalizalt a két folyosé kozt.

Kovetkeztetésiink, hogy a hippokampélis reprezentacidk flexibilisen alkalmazkodnak a fel-
adatok struktdrdjdhoz. A tanulds sordn kialakul6 reprezentacios geometria lehetdvé teszi a fel-
adat szempontjabdl relevans valtozok generalizacidjat. A hippokampélis kod akkor is tovabb

moédosulhat, ha a viselkedés mar relativ valtozatlan.
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7. Summary

It is well-established that the hippocampus is critical for successful completion of spatial me-
mory tasks and that hippocampal pyramidal neurons show location dependent activity. Howe-
ver, it is not known how the hippocampal code adapts to changes in the environment to enable
flexible behavior.

Here we analyzed data from two-photon calcium-imaging experiments from head restrained
mice, running to collect water rewards in 1-dimensional virtual corridors under two experimen-
tal setups (data: Laboratory of Neuronal Signaling, IEM). In the first experiment one of the
two virtual corridors had a water reward, and the animals were imaged during learning. In the
second experiment there were two corridors with water reward available at different locations
and animals were experienced in the task during the imaging.

Our aim was to understand how hippocampal neuronal populations encode the external va-
riables relevant in these tasks. Specifically, we wanted to test the encoding of position, corridor
identity and whether the representation of the position is specific to each corridor, or some
aspects of the code is shared across different contexts? We were also interested in understand-
ing how the decodability of position and corridor identity changes during learning. To test the
the encoding of environmental variables we binarized the inferred spike data and used a static
Bayesian decoder assuming Bernoulli likelihood.

We found that in the first experiment at the beginning of learning the identity of the corridor
could not be decoded, while as performance increased the representation of the two corridors
diverged and the corridor identity could be decoded with relatively high accuracy (0.9). We also
found that in the rewarded corridor position decoding accuracy increased with learning, but only
near the reward zone. Importantly, in the unrewarded corridor position decoding error increased
as the animals got better at the task. Next we tested the generalizability of the positional and
corridor codes. We found that the generalization of position, while is quite good in the beggi-
ning, with learning the generalization performance goes down. Surprisingly, in some animals
an accurate, generalizable code of corridor identity emerges during the course of learning.

In the second experiment both corridor identity and position could be decoded. However,
even after the performance of the animals was constant, decoding accuracy kept increasing with
experience. In this experiment neither corridor identity nor positon generalized well. However
we found that the relative position of the animal from the reward zone generalized well across
different corridors.

We conclude that hipocampal representations are highly flexible adapting to the structure
of the task. The emerging geometry of the representations allows the generalization of task-
relevant variables, such as reward or context. We also observe that hippocampal representations

evolve even after behaviour is relativly stable.
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HuVetA
ELHELYEZESI MEGALLAPODAS ES SZERZOI JOGI NYILATKOZAT?*

crer

hippokampuszban
A mii megjelenési adatai: 32 oldal
Az atadott fajlok szama: 1....... ... .

Jelen megallapodas elfogadasaval a szerzo, illetve a szerzdi jogok tulajdonosa nem kizarolagos
jogot biztosit a HuVetA szdmdra, hogy archivalja (a tartalom megvaltoztatasa nélkiil, a
megOrzés és a hozzaférhetdség biztositdsanak érdekében) és masolasvédett PDF forméara
konvertalja és szolgéltassa a fenti dokumentumot (beleértve annak kivonatat is).

Beleegyezik, hogy a HuVetA egynél tobb (csak a HuVetA adminisztratorai szamara
hozzaférhet) masolatot taroljon az On éaltal atadott dokumentumbdl kizardlag biztonsagi,
visszadllitasi és megdrzési célbol.

Kijelenti, hogy az atadott dokumentum az On miive, és/vagy jogosult biztositani a
megallapodasban foglalt rendelkezéseket arra vonatkozodan. Kijelenti tovabba, hogy a mi
eredeti és legjobb tudoméasa szerint nem sérti vele senki mas szerzdi jogat. Amennyiben a mii
tartalmaz olyan anyagot, melyre nézve nem On birtokolja a szerzéi jogokat, fel kell tiintetnie,
hogy korlatlan engedélyt kapott a szerzoi jog tulajdonosatol arra, hogy engedélyezhesse a jelen
megallapodasban szerepld jogokat, és a harmadik személy altal birtokolt anyagrész mellett
egyértelmiien fel van tiintetve az eredeti szerzd neve a miivon beliil.

A szerzdi jogok tulajdonosa a hozzaférés korét az aldbbiakban hatarozza meg (egyetlen, a
megfelelo négyzetben elhelyezett x jellel):

engedélyezi, hogy a HuVetA-ban -ban tarolt miivek korlatlanul hozzaférhetové valjanak
X a vilaghalon,

az Allatorvostudoméanyi Egyetem belsé hélozatara (IP cimeire) korlatozza a feltoltott
dokumentum(ok) elérését,

a Konyvtarban talalhato, dedikalt elérést biztositd szamitdgépre korlatozza a feltoltott
dokumentum(ok) elérését,

csak a dokumentum bibliografiai adatainak €s tartalmi kivonatanak feltoltéséhez jarul
hozza (korlatlan hozzaféréssel),




Kérjiik, nyilatkozzon a négyzetben elhelyezett jellel a helyben hasznalatrol is:

X Engedélyezem a dokumentum(ok) nyomtatott valtozatanak helyben olvasasat a
konyvtarban.

Amennyiben a feltoltés alapjat olyan mi képezi, melyet valamely cég vagy szervezet
tamogatott illetve szponzoralt, kijelenti, hogy jogosult egyetérteni jelen megallapodassal a miire
vonatkozoan.

A HuVetA iizemeltetdi a szerzo, illetve a jogokat gyakorlo személyek és szervezetek irdnyaban
nem vallalnak semmilyen felelosséget annak jogi orvosldsara, ha valamely felhasznalo a
HuVetA-ban engedéllyel elhelyezett anyaggal torvénysérté modon visszaélne.

Gl

alairas
szerzd/a szerzo6i jog tulajdonosa

Budapest, 2023. év aprilis ho 27. nap

A HuVetAMagyar Allatorvos-tudomdnyi Archivum — Hungarian Veterinary Archive az
Allatorvostudomadnyi Egyetem Hutjra Ferenc Konyvtdr, Levéltar és Miizeum dltal mitkodtetett
egyetemi és szakteriileti online adattdr, melynek célja, hogy a magyar allatorvos-tudomany és
-torténet dokumentumait, tuddsvagyondt elektronikus formaban Osszegyiijtse, rendszerezze,
megorizze, kereshetové és hozzaférhetove tegye, szolgaltassa, a hatalyos jogi szabalyozasok
figvelembe vételével.

A HuVetA a korszerii informatikai lehetoségek felhasznalasaval biztositja a kénnyii, (internetes
keresogépekkel is miikodo) kereshetoséget és lehetoség szerint a teljes szoveg azonnali elérését.
Célja ezek révén

- amagyar allatorvos-tudomany hazai és nemzetkozi ismertségének novelése;

- a magyar allatorvosok publikacidira torténd hivatkozasok szamanak, és ezen
keresztiil a hazai dllatorvosi folydiratok impakt faktoranak novelése;

- az Allatorvostudomdnyi  Egyetem és az  egyiittmiikodé — partnerek
tudasvagyondnak koncentralt megjelenitése révén az intézmények és a hazai
dllatorvos-tudomany tekintélyének és versenyképességének novelése;

- aszakmai kapcsolatok és egyiittmiikodes elosegitése,

- anyilt hozzaférés tamogatasa.
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