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Sazetak

Naziv rada: Modeliranje funkcionalnih i morfoloskih sastavnica sinapse, neurona i neuronskih mreza

Ime autora: Mario Zeli¢

Neuroni su gradivni dijelovi naSeg ziv€anog sustava, i odgovorni su za prijenos elektri¢nih i kemijskih
signala u cijelom tijelu, omogucujuéi komunikaciju i obradu informacija. Neuroni se medusobno spajaju
sinapsama u neuronske mreze koje svaka ima svoju funkciju koju obavlja u zivéanom sustavu. Modeli
su skupovi pretpostavki koji predstavljaju neki sustav, a njihova vrijednost je stvaranje novog znanja
koje moze predvidjeti rezultate eksperimenata ili potvrditi razumijevanje raznih fenomena u sustavima.
Modeli mogu podrazumijevati modelne organizme poput vinskih musica ili miSeva, a mogu biti i
racunalni programi koji simuliraju molekularne procese. Povijest modeliranja u neuroznanosti seze jo§
od sredine 20. stolje¢a kada su Hodgkin i Huxley opisali model aksona divovske lignje i tako otkrili
tajne prijenosa akcijskog potencijala duz neurona. Prou¢avanjem zivéano-misi¢nih spojnica razotkrili
su se mehanizmi prijenosa elektricnih impulsa kroz sinapse. Promatranjem kolumnarnog ustroja
vizualne kore doslo se do saznanja o neuronskim mrezama i uzorcima njihovih aktivnosti. Napretkom
tehnologije omoguceno je modeliranje velikog broja neurotransmitera u sinapsama, neurona s velikim
brojem odjeljaka i razlic¢itim ionskim kanalima, neuronskih mreza s velikim populacijama i velikog broja
bioloskih i umjetnih neuronskih morfologija. Na kraju, integracijom morfoloskih i funkcionalnih modela
u jednom alatu omoguceno je dobivanje novih znanja koje nam omoguéuju rjeSavanje misterija sinapsi,

neurona 1 neuronskih mreza.

Kljuéne rije¢i: modeliranje neurona, sinapsa, neuron, neuronske mreze, morfologija neurona



Summary

Thesis title: Modelling of functional and morphological properties of synapses, neurons, and neuronal
networks

Author's name: Mario Zeli¢

Neurons are the constituent parts of our nervous system whose function is to transmit electrical and
chemical signals, allowing the communication and processing of information throughout the body.
Neurons connect among themselves through synapses to make neuronal networks, where each has its
own function in the nervous system. Models are sets of assumptions about a system, and their worth is
in the generation of new knowledge that can be used to predict experimental results or confirm
understanding of phenomena in a system. Models can be thought of in terms of model animals like fruit
flies or mice, or they can be thought of as computer programs modelling molecular processes. The
history of modelling in neuroscience goes back to the mid-20™ century, when Hodgkin and Huxley
described the giant squid axon model and uncovered the secrets of action potential propagation.
Studying the neuromuscular junction uncovered the secrets of synaptic transmission of electric impulses.
Exploring the columnar organization of the visual cortex yielded the discovery of neuronal networks
and patterns of their activity. With the advance of technology, it became possible to simulate a large
number of neurotransmitters in synapses, neurons with numerous compartments and ion channels,
neuronal networks with large populations, and vast amounts of biological and artificial neuronal
morphologies. By integrating morphological and functional models into one tool, the acquisition of new
knowledge is enabled, which can help in solving the mysteries of synapses, neurons, and neuronal

networks.

Key words: neuron modelling, synapse, neuron, neuronal network, neuron morphology



1. Uvod

Ziv&ane stanice, neuroni, osnovne su gradivne jedinice Zivéanog sustava kojima je zada¢a komunikacija
izmedu razli¢itih dijelova tijela — stanica, tkiva, organa i organskih sustava (1). Uz neurone, u zivéanom
sustavu imamo i potporne stanice, znane kao glija stanice, koje svojim viSestrukim ulogama
omogucavaju rad zZiv€anih stanica pruzanjem strukturne potpore, stvaranjem mijelinskog omotaca,
imunosnom zastitom, odrZzavanjem primjerenih izvanstani¢nih uvjeta i olak§avanjem migracije neurona
u fetalnom razvoju (1). Neuroni su prvi put opisani 1740. godine u radu $vedskog znanstvenika i filozofa
Emmanuela Swedenborga kao ,,mali kortikalni globuli“ (2). Tek skoro stoljece kasnije, 1833. Christian
Ehrenberg, njemacki znanstvenik, prikazuje prvi neuron (2). S unapredenjem tehnologije objektiva i
mikroskopa, krajem 19. stoljeca dolazi do stvaranja dvaju teorija ustrojstva zivéanog sustava. S jedne
strane pobornici ,,retikularne teorije* predvodeni Camillom Golgijem i njegovom tada novom tehnikom
bojenja srebrnim solima zauzimali su stav da su svi neuroni fizi¢ki povezani u jedinstvenu mrezu, te da
zasebno ne posjeduju unikatna svojstva (3). S druge strane, pristase ,,neuronske doktrine“ predvodeni
Santiagom Ramonom y Cajalom koriste¢i istu Golgijevu tehniku bojenja srebrnim solima smatrali su
da su pojedinaéni neuroni odvojeni jedni od drugih te da imaju odredene dijelove s posebnim funkcijama
koje su znac¢ajno medusobno razli¢ite(3). Tek je s uporabom elektronskog mikroskopa dobiven uvid u

nanoarhitekturu neurona i potvrdena je istinitost neuronske doktrine (1).

Neuroni, se sastoje od centralnog dijela, koje se jo$ naziva tijelo, jednog dugackog izdanka zvan akson
i jednog ili viSe kratkih izdanaka zvanih dendritima (3). Tijelo, ili soma je mjesto gdje se nalaze jezgra
i drugi stani¢ni organeli poput endoplazmatskog retikuluma, Golgijevog aparata i mitohondrija (1).
Citav neuron odvojen je od izvanstani¢nog prostora selektivno propusnom stani¢nom membranom koja

je neophodna za ispoljavanje njegovih funkcija (1).

Akson je dugacki izdanak neurona koji sluzi provodenju informacija iz some neurona do aksonskih
zavrSetaka (1). Prelazak iz some u akson nazivamo aksonskim brezuljkom, te je to mjesto gdje se
generira akcijski potencijal. Glavne posebnosti aksona su nedostatak hrapavog endoplazmatskog
retikuluma te razli¢itost proteinskog sastava u membrani aksona naspram some (1). Duljina samog
aksona moze biti od nekoliko mikrometara do vise od jednog metra, stoga je dobra strukturalna potpora
koju unutar neurona pruza kompleksni sustav citoskeleta saCinjen od mikrofilamenata, mikrotubula i
intermedijarnih filamenata izuzetno potrebna za normalnu funkciju tog odjeljka neurona (1). Aksoni se
Cesto granaju, a te grane nazivamo aksonskim kolateralama koje mogu zavrSavati na istom neuronu ili
na mnostvo razli¢itih neurona na udaljenim dijelovima korteksa. Na samom kraju te strukture se nalazi
presinapticki aksonski zavrsetak (1). Aksonski zavrsetak jedan je od sastavnih dijelova sinapse, mjesta
gdje elektricni impulsi s jednog neurona prelaze na drugi neuron, i za njega je specificno da se

mikrotubuli, posebni filamenti citoskeleta, ne pruzaju u njih te da sadrzi sinapticke vezikule, mjehurice



stanicne membrane koji u sebi sadrzavaju kemijske spojeve koji se luce u sinapticku pukotinu i sluze
komunikaciji izmedu neurona zvane neurotransmiteri (1). Takoder, aksonski zavrSetci bogati su

mitohondrijima §to upucuje na veliku energetsku potraznju tih dijelova aksona (1).

Dendriti su izdanci neurona koji sluze primanju informacija iz drugih neurona preko sinapsi. Dendriti
su dobili naziv po grc¢koj rijeci za drvo jer njihov izgled podsje¢a na razgranatu kroSnju drveta (1).
Dendriti su drugi sastavni dio sinapse, onaj koji prima najveéu koli¢inu informacije na sebe, bilo
direktno na dendrite, bilo na male dendriti¢ke izdanke nazvanima dendritickim trnovima ili spinama (1).
Dendriticki trnovi povezani su s procesima sinapticke plasti¢nosti, mogucnosti sinapsa da se pojacavaju

i oslabljuju, te su tako sastavni dio procesa uéenja i pamcenja (1).

Slika 1. Neuron — preuzeta iz Bear i sur. (2016) (1)

Ovakva ideja neurona je pojednostavljenje realne kompleksnosti stvarnih neurona. Tako prikazan
didaktic¢ki model neurona koristan je u priblizavanju ideje neurona te uspostavljanju generalnog znanja,
ali za sve detaljnije uvide u morfologiju ili funkciju neurona, moralo bi se za¢i malo dublje i iskoristiti

razli¢ite modele.

Modeli predstavljaju skupove pretpostavki uz pomo¢ kojih se opisuje nekakav sustav (4). Modeli imaju
svoju epistemic¢ku funkciju (kakvo znanje dobivamo od njih), prirodu (kakva vrsta modela jest) i
funkcionalni princip (na koji na¢in model stvara znanje) (5). Epistemicka funkcija modela sastoji se od
onoga kakvo nam znanje pruza — opservacijsko, perceptivno ili selektivno/kontrastno (5). To znaci da
znanje koje dobijemo koriste¢i modele moze proiza¢i iz samog promatranja nekih pojava, naseg
zamjecivanja odredenih dogadaja ili prisutnosti odnosno odsutnosti odredene pojave za kojom tragamo.

Varenne u svojoj knjizi (5) navodi primjer mikroskopa koji proizvodi opservacijsko znanje (ono $to



vidimo kroz mikroskop nam daje novo znanje). Nadalje, on tvrdi da prirodu modela tvori supstancija i
struktura samog modela jer oni mogu biti razli¢iti — od modelnih organizama poput vinske musice ili
laboratorijskog miSa, do matemati¢kog skupa jednadzbi koji opisuje pravila ponaSanja sustava koji
modeliramo. Sazeto, funkcionalni princip modela jest nacin na koji njegova priroda uzrokuje nastanak

Znanja.

Nadalje, zada¢a modela prema Mary S. Morgan je upravo medijacija i njena facilitacija (6). Pod
medijacijom smatramo djelovanje modela kao zamjene predmeta ili pojave koju promatramo koji nam
dopusta razumijevanje modela (5). Model ne mora nuzno biti jednostavan, ali mora pojednostaviti
pristup promatranome. U kontekstu ovoga rada, stani¢ni modeli neurona nisu nuzno jednostavni, ali su
jednostavniji od realnog neurona i na jednostavniji na¢in nam daju uvid u neki aspekt grade ili funkcije
neurona. Varenne navodi 5 glavnih funkcija modela (5):

Osjetilno razumijevanje — pruzanje iskustva eksperimentiranja ili promatranja objekta
Shvatljiva reprezentacija— vjerno i razumno prikazivanje promatranog objekta
Olaksavanje teoretiziranja— daje mogucnost stvaranja teorije koja opisuje objekt

Olaksavanje stvaranja znanstvenog znanja — omogucava interdisciplinarnu proizvodnju znanja

o & w0 D

Olaksavanje donosenja odluka — omogucuje predvidanje koji se postupci trebaju poduzeti u

realnim situacijama

Napretkom tehnologije, raCunala su postala glavni alati kojima konstruiramo i koristimo modele kako
bismo dobili odredeno znanje koje kasnije Zelimo primijeniti u stvarnim situacijama. Cesto se za
ra¢unalne modele Kkoristi sinonim raunalna simulacija koji je u mnogo¢emu neprecizan. Rac¢unalna
simulacija moZe tako znaciti proces simuliranja nekog realnog objekta u ra¢unalnom programu i moze
znaciti rezultat po zavrSetku procesa simuliranja. Kako bi se izbjegle nedoumice, u ovom radu Koristit

¢e se sintagma rac¢unalna simulacija za proces simuliranja realnog objekta u racunalnom programu.

Racunalne simulacije imaju nekoliko koraka (5) koji se provode kako bi se doslo do rezultata, a ti koraci

Su:

1. Operacijski korak — razli¢ita pravila primjenjuju se nad pojedina¢nim simbolima koji sluze kao
reprezentacije stvarnih svojstava realnih objekata kako bi se dobili rezultati (parametri simbola)
2. Opservacijski korak — vizualizacija, mjerenje ili bilo kakvo drugo koristenje rezultata dobivenih

operacijskim korakom

Po ovim koracima moze se zaklju€iti da je ra¢unalna simulacija zapravo izvodenje eksperimenata i
promatranje, zamje¢ivanje i mjerenje ishoda. Kako postoji vise razlicitih vrsta eksperimenata, tako

razlikujemo viSe vrsta racunalnih simulacija:

1. Simulacije vodene modelima (jo§ znane kao numeri¢ke simulacije)

2. Simulacije vodene pravilima (jo§ znane kao algoritmicke simulacije)



3. Simulacije temeljene na objektima (jo§ znane kao simulacije temeljene na softveru)

Simulacije vodene modelima kre¢u od ve¢ postoje¢ih matematickih modela i konacnog broja elemenata

ili svojstava simuliranog objekta te za rezultat opservacijskog koraka imaju model.

Simulacije vodene pravilima kre¢u uspostavljanjem odnosa izmedu elemenata ili svojstava simuliranog

objekta te za rezultat opservacijskog koraka ima nove odnose izmedu elemenata.

Simulacije temeljene na objektima koriste se kada nije poznat model niti odnosi izmedu pojedinacnih

elemenata ili svojstava simuliranog objekta te omogucuje visoku razinu deapstrakcije svih procesa.



2. Povijest modeliranja u neuroznanosti

Bioloski i biofizi¢ki modeli neurona temelje se na nekoliko klju¢nih aspekata membranskog potencijala
u mirovanju koji je definiran kao razlika unutra$njeg i vanjskog potencijala stanicne membrane neurona.
On u normalnim uvjetima kod ¢ovjeka iznosi -65 mV. Prvo svojstvo stani¢ne membrane neurona je da
postoje razlike izmedu koli¢ine odredenih iona unutar neurona i izvan njega, pri tome se misli na visoku
koncentraciju natrija i klora izvan stanice i visoku koncentraciju kalija unutar stanice. Na*/K* ATP-aza
je bitna ionska pumpa koja odrzava ovakvu razliku u koncentraciji, odnosno gradijent, natrija i kalija jer
izbacuje 3 iona natrija iz stanice, a ubacuje 2 iona kalija u stanicu. Iduée svojstvo stanice je da nije
jednako permeabilna za sve ione, odnosno da ne ulaze i ne izlaze svi ioni s jednakom lako¢om. Ta
permeabilnost ostvarena je ionskim kanalima koji propustaju odredene ione. Takoder bitno svojstvo
membranskog potencijala neuniformna je raspodjela iona zbog Cega se unutar stanice nalazi vise
negativnog naboja, te je zbog toga i membranski potencijal u mirovanju negativan. Svi navedeni aspekti
membranskog potencijala u mirovanju mogu se prikazati Goldman-Hodgkin-Katzove (GHK)

jednadzbom:

—El Px[K], + Pya[Na], + Pgi[Cl],

V= n
M F (PK[KL-+PNa[NaL-+Pa[a]i

Gdje su Vmmembranski potencijal neurona, R op¢a plinska konstanta (8,314 J mol™* K), F Faradayeva
konstanta (96487 C mol?), Px permeabilnost iona X, [X] koncentracija iona X gdje ako je u indeksu i
onda oznacava koncentraciju iona unutar stanice, a ako je u indeksu 0 onda oznacava koncentraciju iona
izvan stanice. Omjer permeabilnosti membrane za kalij, natrij i klor moZe se prikazati kao 1 : 0,05 :
0,45. Iz ovog mozemo vidjeti da je permeabilnost membrane za kalij dvadeset puta ve¢a nego za natrij
te da je permeabilnost membrane za klor devet puta veé¢a od permeabilnosti za natrij te ako uvrstimo sve
ove vrijednosti u GHK jednadZbu, dobit ¢emo vrijednost membranskog potencijala neurona u mirovanju

da je -65 mV.

Ovaj matematicki model dobro objasnjava kako se ponasa membranski potencijal stanice u mirovanju,
ali ne uzima u obzir promjene u permeabilnosti neuronske membrane pri akcijskom potencijalu.
Promjene permeabilnosti javljaju se zbog toga Sto postoje vise razlicitih vrsta ionskih kanala. U GHK
jednadZzbi u obzir su uzeti samo pasivni kanali. Neuroni uz pasivne kanale imaju i aktivne kanale koji se
otvaraju ili zbog promjene napona (voltazni kanali) ili zbog vezanja liganda, neurotransmitera, na njih.
Zbog ovog svojstva, permeabilnost membrane se privremeno moze mijenjati te zbog toga za modeliranje
aktivnosti neurona nije dostatno promatrati samo membranski potencijal u mirovanju pri stalnim

permeabilnostima membrane, vec i pri promjenama permeabilnosti.



Promjene permeabilnosti su te koje omogucuju najbitniju funkciju neurona, slanje informacija kroz
ziv€ani sustav, a to odraduje nastajanjem i provodenjem akcijskog potencijala. Akcijski potencijal
prolazna je promjena membranskog potencijala iz negativnog u pozitivni (1) koje nastaje na aksonskom
brezuljku, §iri se kroz akson te posljedicno dolazi do presinaptickih aksonskih zavrsetaka gdje uzrokuje
izbacivanje neurotransmitera u sinapticku pukotinu. Do akcijskog potencijala dolazi sinaptickom
integracijom, odnosno zbrajanjem svih impulsa koje je neuron dobio cijelom duljinom svojih dendrita i
some (1). Specifi¢nosti akcijskog potencijala, koji se jo§ moZe nazvati i impulsom, je da mu se ne
smanjuju amplituda, odnosno jakost, i frekvencija, odnosno trajanje, kako se $iri kroz akson (1). On
nastaje zbrajanjem primljenih impulsa diljem dendritickog stabla koji djelomi¢no povecavaju
membranski potencijal te zbroj svih tih potencijala na aksonskom brezuljku (vremenski i prostorno

sumiranih) mijenja permeabilnost otvaranjem natrijskih voltaznih kanala i zapocinje impuls.

Akcijski potencijal mozemo podijeliti na vise dijelova ovisno o razini membranskog potencijala i

otvorenosti ionskih kanala, a to su rastuca faza, faza prebacaja, padajuca faza i faza podbacaja (1).

Rastuc¢a faza akcijskog potencijala javlja se kada membranski potencijal neurona raste iz njegovog
potencijala u mirovanju, koji je kako je ve¢ prije navedeno -65 mV, do praga podrazaja, Sto je razina
membranskog potencijala koju je potrebno doseci kako bi se zapoceo akcijski potencijal (1). Prag
podrazaja odreden je sastavom stani¢ne membrane, odnosno vrstama i koli¢inom ionskih kanala koji se
depolariziraju pri promjeni membranskog potencijala. Sama rastu¢a faza traje od potencijala mirovanja
do maksimalnog membranskog potencijala koji se postize za vrijeme akcijskog potencijala, $to je oko
+40 mV. Za tu fazu su nam najbitniji natrijski voltazni kanali, $to su ionski kanali s posebnom
podjedinicom koja sluzi kao senzor promjene voltaze te dvama vratima, koja nazivamo m i h vratima
(7). M vrata, koja su u mirovanju zatvorena, jos nazivamo aktivacijskim vratima ili brzim vratima i ona
se otvaraju kada se membranski potencijal podigne iznad praga podrazaja (1). H vrata, koja su u
mirovanju otvorena, nazivamo inaktivacijskim vratima ili sporim vratima, i ona se krecu zatvarati
istovremeno kada membranski potencijal naraste iznad praga podraZzaja, ali se sporije zatvaraju nego M
vrata (1). Stoga, vremenska razlika izmedu brzog otvaranja M vrata i sporog zatvaranja H vrata uzrokuje

nagli ulaz velike koli¢ine natrijskih iona i posljedi¢ni porast membranskog potencijala (1,7).

Iduca faza akcijskog potencijala je faza prebacaja. Ona traje relativno kratko, a obuhvaca dio akcijskog
potencijala gdje on prestaje rasti i po¢inje padati. Promjena se ovdje dogada zbog otvaranja kalijskih
voltaznih kanala, koji imaju samo jedna (N) vrata. Ta vrata se isto otvaraju pri razini membranskog
potencijala kada je na pragu podrazaja no veoma sporo. Kada se otvore, ona omoguéuju nagli izlazak
kalijevih iona iz stanice u medustani¢ni prostor. Taj nagli izlaz kalijevih iona za vrijeme ulaska natrijevih
iona je upravo razlog zaSto membranski potencijal prestane rasti i kre¢e padati, odnosno membrana

neurona prelazi iz depolarizacijske faze u repolarizacijsku.



Sljede¢i dio akcijskog potencijala padajuca je faza te je ona izravna posljedica zatvorenih H vrata
natrijskih voltaznih kanala i otvorenih vrata kalijskih voltaznih kanala. Nagli izlaz kalijskih iona
uzrokuje nagli pad membranskog potencijala na razine nize od stanja u mirovanju, na oko -90 mV.
Spustajuci se ispod razine praga podrazaja, vrata kalijskih voltaznih kanala kre¢u se sporo zatvarati, a

kod natrijskih voltaznih kanala aktivacijska se brzo zatvaraju, a inaktivacijska otvaraju.

Zadnja faza akcijskog potencijala faza je podbacaja gdje membrana neurona ulazi u razdoblje
hiperpolarizacije gdje je napon na membrani nizi od onoga u mirovanju. Povratak u stanje u mirovanju
omogucavaju pasivni natrijski i kalijski kanali koji dopustaju izlazak, odnosno ulazak iona kroz stani¢nu

membranu do uspostavljanja ravnoteznog stanja oko -65 mV.

Specificnost akcijskog potencijala da za vrijeme jednog akcijskog potencijala ne moze do¢i do
istovremenog stvaranja novog akcijskog potencijala naziva se refrakternost (1). Refrakternost dijelimo
na apsolutnu i relativnu, ovisno o fazi akcijskog potencijala. Apsolutna refrakternost javlja se za vrijeme
zatvorenih inaktivacijskih vrata, odnosno za vrijeme faze prebacaja i prve polovice padajuce faze zbog
toga $to su svi ili velika vecina natrijskih voltaznih kanal zatvoreni (8). Za to vrijeme apsolutno nikako
nije moguce pokrenuti novi akcijski potencijal. Relativna refrakternost javlja se za vrijeme druge
polovice padajuce faze jer je ipak sada veci dio natrijskih voltaznih kanala vracen u svoje prvobitno
stanje gdje su zatvorena M vrata i otvorena H vrata (8). Ako dode dovoljno jaki depolarizirajuci impuls,

odnosno podraZzaj, postoji moguénost da se pokrene novi akcijski potencijal (1).

Prolazak akcijskog potencijala cijelim aksonom uzrokuje otvaranje kalcijskih voltaznih kanala na
aksonskim zavrsecima i ulazak kalcijskih iona. Ulaskom kalcija dolazi do aktivacije proteina na povrsini
unutarstaniénih mjehuri¢a ispunjenih neurotransmiterima (zvanih sinapticke vezikule), i spajanja tih
vezikula sa stanicnom membranom neurona $to uzrokuje izlazak neurotransmitera u sinapticku pukotinu
(1). Oslobodeni neurotransmiteri putuju od presinaptickog neurona, iz kojeg su izasli, do
postsinaptickog neurona, koji se nalazi na drugom dijelu sinapticke pukotine te se ondje vezu na
ligandom regulirane ionske kanale. Vezanje neurotransmitera na te kanale uzrokuje njihovo otvaranje i
ulazak ili izlazak iona iz postsinapti¢kog neurona. Ta lokalna promjena membranskog potencijala naziva
se ekscitacijski postsinapticki potencijal (EPSP) ako uzrokuje povecanje membranskog potencijala,
odnosno inhibicijski postsinapticki potencijal (IPSP) ako uzrokuje smanjenje membranskog potencijala.
EPSP najc¢esc¢e uzrokuju neurotransmiteri glutamat (u sredi$njem zivéanom sustavu) i acetilkolin (na
ziv€ano-misi¢noj spojnici), a IPSP najéesce uzrokuju neurotransmiteri gama-amino maslaéna kiselina

(eng. Gamma-amino butyric acid — GABA) ili glicin(1).

Takoder bitna osobina EPSP-a je njihovo zbrajanje koje moze biti prostorno i vremensko i omogucuje
dovoljnu depolarizaciju u aksonskom brezuljku kako bi se omogucilo stvaranje akcijskog potencijala
(1). Prostorno zbrajanje EPSP-a podrazumijeva zbrajanje membranskih potencijala koji nastaju na

razli¢itim dijelovima dendrita ili razli¢itim dendritickim trnovima (1). Vremensko zbrajanje EPSP-a



podrazumijeva zbrajanje membranskih potencijala koji nastaju na istoj sinapsi ako su se dogodili jedan

za drugim u kratkom vremenskom intervalu od 1 do 15 milisekundi (1).

Kod raznih ra¢unalnih modela neurona bitni su i retrogradni akcijski potencijali (bAP) koji nastaju
uslijed Sirenja akcijskog potencijala s aksonskog brezuljka na somu i posljedi¢no dendrite (1). Za njih
je pronadeno da ako se javljaju u malom vremenskom razmaku (oko 50 milisekundi) od EPSP-a da

posljedi¢no uzrokuju lokalno jacanje sinaptickih veza (1).

2.1. McCulloch-Pittsov model neurona

Potreba za modelima u neuroznanosti javila se ve¢ sredinom 20. stoljeca, kada su Warren S. McCulloch,
americki neuroznanstvenik, i Walter Pitts, americki logicar, objavili rad u kojem predstavljaju prvi

formalni matematicki model neurona i neuronskih mreza (9).

ye{0,1}

/
saelll 1}

Slika 2. — graficki prikaz McCulloch-Pittsovog modela neurona. Slika preuzeta iz McCulloch i Pitts,
1943. (7)

Ovaj model podijeljen je u dva dijela (slika 1.) — g (koji predstavlja dendrit) koji prima ulazne podatke
X1-Xn (gdje pojedini x moze biti 0 ili 1) i zbraja ih te f (koji predstavlja somu i akson) koji donosi odluku
0 tome aktivira li se neuron ili ne (y moze biti samo vrijednosti O ili 1) ovisno o 6, pragu aktivacije.

Matematicki napisano, ovaj model izgleda ovako:
n
g(le xz, x3, ...,xn) = g(x) = Z xi
x=1

y=f(g)=1if g(x) 2 6

=0if glx) <8
Kao §to vidimo, ovdje se radi o funkcionalnom modelu neurona i neuronskih mreza jer autori modeliraju
u kojem slucaju ¢e se aktivirati pojedini neuron. Odabiranjem razli¢itih funkcija za g(x) i vrijednosti 6,

mogu se stvoriti razli¢iti na¢ini dobivanja informacija iz ulaznih vrijednosti te je upravo ovaj model

posluzio za razvoj prvih verzija neuralnih mreza u racunarstvu. Sa strane neuroznanosti, ovaj model

8



daleko je od iskoristivog u prakti¢cnom smislu jer ne uzima u obzir nikakve bioloske i fizikalne aspekte

neurona koji su klju¢ni u odlucivanju kada i kako ¢e se aktivirati neuron.

2.2.  Hodgkin-Huxleyev model
Prvi biofizicki model aktivacije neurona pruZili su A. L. Hodgkin i A. F. Huxley 1952. godine (10) u
radu gdje su opisali svoje eksperimente pomocu prikovanog napona (eng. Voltage clamp) na aksonu
divovske lignje i zakljucke iz istih. 1z tih eksperimenata, zakljucili su da je permeabilnost, odnosno
provodnost struje pojedinih iona, ovisha o vremenu te zbog toga dijele struje ulaska na ionsku struju i
na struju curenja. Nadalje, zapazili su da depolarizacija membrane uzrokuje prolazno povecéanje
provodljivosti za struje natrija i kalija, s tim da povecanje za kalij traje dulje. Takoder su vidjeli da se

ovi u¢inci mogu okrenuti repolarizacijom membrane, pa struje teku u suprotnom smjeru.

Eksperimentalne rezultate objasnili su konstrukcijom ekvivalentnog strujnog kruga (slika 2.) koji
predstavlja teoretski model membrane neurona i struja iona koje prolaze kroz nju. U tom strujom krugu
Cwm oznacava kapacitet membrane, E potencijal membrane, Iy jakost struje X iona, pri ¢emu je I, jakost
struje curenja, Ry otpor prolasku X iona pri ¢emu je R, otpor prolasku struji curenja, Ex razlika
potencijala iona X izvan i unutar stanice pri ¢emu je E; membranski potencijal u mirovanju. Oznaka za

otpor iskori$tena je kao zamjena za permeabilnost jer su otpor i permeabilnost obrnuto proporcionalni.

Outside '
|
f INa Ix I
Y | }
I !
G B f Rna Rk % R
| = + *7
i + | Ena jEx - .FEL

Inside

Slika 3. prikaz ekvivalentnog strujnog kruga koji odgovara eksperimentalnim rezultatima Hodgkina i

Huxleya. Slika preuzeta iz Hodgkin i Huxley 1952. (8).

U svojim eksperimentima, nasli su da su Rnai Rk ovisni o vremenu i membranskom potencijalu, dok se
sve ostale varijable mogu smatrati konstantnima. Koristec¢i teoriju kabela (pretpostavljajuéi da je akson
cilindricnog oblika) koja opisuje prostorno-vremensku promjenu elektricnog potencijala, dobili su

jednadzbu:



oWVy  a 0%Vy
MG = 2R, 0x? — 9x(Wn = Ex) = gna(Vm — Ena) — 9.(Vm — EL)

gdje je Vu(x,t) potencijal membrane, a je polumjer kabela, odnosno aksona, g su vodljivosti, odnosno
permeabilnosti kanala koje se mnoze s razlikom membranskog potencijala i ravnoteznog potencijala tog
iona (notacija preuzeta iz (7) ). Posto su iz eksperimenata vidjeli da gk i gna nisu konstantni, Hodgkin i
Huxley uvode dvije funkcije, a koja opisuje brzinu prijelaza iz zatvorenog u otvoreno stanje, i B koja
opisuje brzinu prelaska iz otvorenog u zatvoreno stanje. A i B kod kalijevih voltaznih kanala ovise 0
otvorenosti i zatvorenosti vrata koje mozemo zapisati kao n i 1-n, dok kod natrijevih voltaznih kanala
ovise o otvorenosti aktivacijskih, m, i inaktivacijskih, h, vrata. Vrijednosti koje poprimaju n, m i h su
izmedu 0 i 1. U trenutku membranskog potencijala u mirovanju ili u hiperpolarizaciji (V =~ -90mV),

vrijedi:
n —n~0 (vrata kalijskih voltaznih kanala su zatvorena),
m —me~0 (aktivacijska vrata natrijskih voltaznih kanala su zatvorena),
h —ho~1 (inaktivacijska vrata natrijskih voltaznih kanala su otvorena).

Pri depolarizaciji (V = +60mV), vrijedi:

n —ng~1 (vrata kalijskih voltaznih kanala su otvorena),
m —mo~1 (aktivacijska vrata natrijskih voltaznih kanala su otvorena),
h —ho~0 (inaktivacijska vrata natrijskih voltaznih kanala su zatvorena).

Najbolja poklapanja s eksperimentalnim modelima Hodgkin i Huxley dobili su s funkcijama:
Ing = gNan4(V — Eng)
Iy = ggm*h(V — Eg)

Vidjevsi da struja kroz voltazne kanale ovisi 0 vjerojatnosti otvaranja vrata koja ovise o voltazi, dane su

jednadZbe za otvaranje pojedinih vrata pri ¢emu je tx Vremenska konstanta za ion X:
dn
V) = ~[n = o))

d
(V) = ~[m = mo(V)]

dh
Th(V)E = —[h=ho(V)]

Koje zajedno s jednadzbom teorije kablova, kada se uvrste vrijednosti za funkcije permeabilnosti i

vanjske struje I(t) za vrijeme snimanja s metodom prikovanog napona:

av
CF = - 91(”4(‘/ —Ex) — gNamsh(V —Eng) — 9. (V—E) = I(t)
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¢ine sustav Cetiriju diferencijalnih jednadzbi Hodgkin-Huxleyevog modela neurona.

Vrijednost ovog modela neizmjerna je u tome §to je zapocela Siroku upotrebu matematickih modela
neurona u neuroznanosti. Ovakav prvi formalni model funkcije neurona omogucio je detaljniji uvid u
daljnje moguénosti istrazivanja neurona i njihovih biofizi¢kih svojstava. Metoda prikovanog napona
zasluzna je za mnoga otkrica u neuroznanosti, pogotovo ona vezana uz svojstva voltaznih kanala.
Problem s ovim modelom je $to je on raden po uzoru na rezultate eksperimenata na aksonima neurona
divovske sipe koji se uvelike razlikuju od aksona ljudskih neurona. Takoder, u obzir nisu uzete druge
struje, poput kalcijskih, za koje danas znamo da se nalaze u dendritima i somi ljudskih neurona (8).
Sasvim je jasno da dvije vrste kanala nikako ne mogu opisati kompleksne sustave neurona u kojima je
dosad pronadeno preko 200 ionskih kanala s razli¢itim izoformama te aktivacijskim i inaktivacijskim
uzorcima koji mogu uzrokovati pojave poput adaptacije (promjene refrakternog perioda), facilitacije
(polagane depolarizacije) i druge (8).
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3. Modeliranje sinapse

Kako bi se uopée moglo pristupiti modeliranju sinapsa, treba uzeti u obzir koje sastavnice istih je
potrebno modelirati. Kao $to je ve¢ navedeno, sinapse se sastoje od presinaptickog i postsinaptickog
neurona te sinapticke pukotine. Bitna unutrasnja komponenta presinaptickog neurona upravo su mreze
aktinskih filamenata koji daju velic¢inu i oblik odredenim dijelovima unutar presinaptickog dijela sinapse
(11). Presinapticki dio neurona sadrzi niz ionotropnih i metabotropnih receptora te se ondje dogada
egzocitoza neurotransmitera (11). Sinapti¢ka pukotina nije samo prazan prostor, ve¢ se unutar nje nalazi
izvanstanicni matriks sastavljen od receptora za neurotransmitere, adhezijskih molekula te enzima
kojima je zadaca pospjesivanje ili prekidanje funkcije neurotransmitera (12). Kroz sinapti¢ku pukotinu
neurotransmiteri putuju do postsinaptickog neurona, najcesc¢e do dendritickog trna ili dijela grane
dendrita. Ondje se nalaze ionotropni i metabotropni receptori koji na sebe vezu neurotransmitere i

propustaju odredene ione u postsinapticki neuron (12) uzrokujuéi promjenu membranskog potencijala.

Slika 3. Aksonski zavrsetak i sinapsa — preuzeto iz Bear i sur. (2016) (1)

Jedna od glavnih uloga sinapsi upravo je mogucnost mijenjanja svoje ,,jakosti“ tj. mijenjanja koli¢ine
iona koji se pustaju u postsinapticki neuron i tako mijenjaju membranski potencijal. U svom poznatom
radu, Donald Hebb 1949. godine navodi da ako neuron A svojim izbijanjem ucestalo uzrokuje aktivaciju
neurona B, tada se snaga njihove veze povecava, tj. ako sinapse koje povezuju neurone A i B imaju
slicne uzorke aktivacije njihova veza ¢e postati snaznija (13). Konkretni primjer ovog teoretskog modela
pronaden je u hipokampusu zeceva i opisan u radu Blissa i Lomoa 1973. godine. Oni su pronasli da
nakon tetanicke stimulacije (elektri¢na stimulacija neurona velikim brojem impulsa u kratkom vremenu

— 100 u nekoliko sekundi) perforantnog puta koji povezuje entorinalno podrucje i girus dentatus, zrnate
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stanice zrnatog sloja girusa dentatusa imaju dugotrajno promijenjenu i pove¢anu amplitudu EPSP-a (14).
Ove promjene nastaju zbog specifi¢nog sastava postsinaptiCke membrane koja mnogim nizvodnim
mehanizmima uzrokuje strukturalne i funkcionalne promjene na postsinaptickom neuronu(15). Tu
pojavu su Bliss i Lomo nazvali dugotrajna potencijacija (LTP, eng. Long-term potentiation) ako se radi
o ojacavanju jakosti sinapse i dugotrajna depresija (LTD, eng. Long-term depression) ako se radi o

oslabljivanju jakosti sinapse (14).

Dva najbitnija receptora na postsinaptickom neuronu uklju¢ena u procese LTP-a i LTD-a su NMDA (N-
metil-D-aspartat) glutamatni ionotropni receptor i AMPA (alfa-amino-3-hidroksi-5-metil-4-
izoazolpropionat) glutamatni ionotropni receptor (15). NMDA receptor voltazni je receptor koji se
aktivira ako se ispune dva uvjeta: Ako se na glutamat vezao na izvanstani¢énu domenu receptora, te ako
se dogodila dovoljna unutarstani¢éna depolarizacija na postsinaptickom djelu neurona. Uslijed
depolarizacije, dvovalentni ion magnezija, koji u ravnoteznom stanju blokira prolaz iona kroz NMDA
receptor, biva ,,izba¢en* i omogucava prolaz iona (16). Dodatno, vezanje glutamata omogucuje zavr§no

otvaranje kanala i neselektivan prolazak natrijevih, kalijevih i kalcijevih iona (16).

Bitne osobitosti LTP-a i LTD-a su kooperativnost —istovremeno aktiviranje vise susjednih sinapsi
slabim podrazajima (nedovoljno jakim da uzrokuju LTP sami po sebi) moze uzrokovati LTP(17) i
asocijativnost — istovremeno aktiviranje dvaju susjednih sinapsi slabim i jakim podrazajem (dovoljno
jakim da uzrokuje LTP sam po sebi) uzrokuje pojavu LTP-a u obje sinapse (18). Takoder je prisutna i
specifi¢nost ulaska (eng. input specificity) sto predstavlja pojavu da se LTP inducira samo u podrazenom

neuronskom putu, bez utjecaja na susjedne sinapse koje u tom trenutku nisu bile podrazene (16).

Drugi oblik Hebbovog ucenja jest plasti¢nost ovisna o podudarnosti Siljaka (eng. Spike-timing
dependent plasticity, STDP). U eksperimentalnim zivotinjskim modelima pokazano je da je bitan i
redoslijed i vremenski razmak ulaznih stimulacija u sinapse kako bi se inducirao LTP ili LTD u girusu
dentatusu — prvo mora do¢i slabi impuls kojeg prati ja¢i impuls unutar perioda od 20 ms (19). Pokazano
je da je za indukciju LTP-a ovisnog o podudarnosti §iljaka (tLTP) je potrebna aktivacija presinaptickog
neurona nekoliko milisekundi prije dolaska bAP-a u postsinaptickom dendritu jer bAP facilitira micanje
magnezijeva iona s NMDA receptora i omogucava ulazak kalcija i pokretanje LTP-a u postsinapsi (19).
Kod LTD-a ovisnog o podudarnosti Siljaka (tLTD) potrebna je pojava EPSP zajedno s depolarizacijom
poslije bAP-a (eng. afterdepolarization) kako bi usla osrednja koli¢ina kalcija u dendrit (manja koli¢ina
nego u slucaju tLTP-a) ili pojava EPSP-a nakon bAP-a (19). Bitno je naglasiti da se STDP javlja i u
GABA-ergickih inhibitornih sinapsi — tLTD kada su istovremeno aktivni presinapticki i postsinapticki
neuron, tLTP kada je razmak izmedu aktivnosti presinapti¢kog i postsinaptickog neurona veca od
stotinjak milisekundi (19). Zanimljiva je ¢injenica da STDP ovisi o lokalizaciji unutar dendritickog

stabla jer dolazi do atenuacije bAP-ova kako prostorno putuju kroz dendriti¢ko stablo (19).
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Osobitost LTP-a i LTD-a jest pomak jakosti sinapse u jednom smjeru pozitivnom povratnom spregom
zbog ¢ega moze doc¢i do ekstremno jake ili slabe aktivnosti (20). Stoga, kako bi dinamika neuralnih
mreza ostala unutar granica normale te bi se izbjegla ekscitotoksi¢nost zbog prevelike aktivnosti
(previsoka koncentracija neurotransmitera glutamata uniStava neurone (1)), ili micanje sinapsi zbog
preniske aktivnosti (21), postoje mehanizmi plasti¢nosti koji djeluju u suprotnom smjeru od LTP-a i

LTD-a. (20). Takva vrsta plasti¢nosti nazva se homeostati¢na i ima nekoliko mehanizama:

1. Sinapticko skaliranje
2. Promjena aktivnosti inhibicijskih neurona
3. Mijenjanje praga za uspostavljanje LTP-a i LTD-a (jo§ poznato kao metaplasti¢nost)

Sinapticko skaliranje (eng. Synaptic scaling) podrazumijeva smanjenje sinaptickih jakosti ekscitacijskih
postsinaptickih neurona uslijed povecanja frekvencije izbijanja akcijskih potencijala kako bi se zadrzali
jednaki odnosi sinaptickih jakosti prije promjene, te smanjila aktivnost neurona kako bi se sprijecila
pretjerana aktivnost (20). Osobitost ovog mehanizma jest selektivnost za slojeve — u kori mozga se
sinapticko skaliranje u 4. sloju dogada samo za vrijeme fetalnog razvoja, dok se u 2./3. 1 5. sloju dogada
kroz odrastanje. Na ovaj mehanizam utjeCu razli¢iti molekularni mehanizmi posredovani tumor
nekrotiziraju¢em faktorom alfa (TNF-o - eng. Tumor necrosis factor alpha), aktivnoscéu astrocita,

NMDA receptorima i drugima (20).

Promjene aktivnosti inhibicijskih neurona mogu se dogoditi iznimno brzo (u roku od nekoliko sekundi)
naspram sinaptickog skaliranja (koje moZe trajati danima). Smanjenje koli¢ine inhibicije na
ekscitatornim neuronima kore mozga vidi se u situacijama kada ti neuroni gube ulazne veze, a ona se
provodi ili smanjenjem broja ili jakosti inhibitornih sinapsi te je posredovana astrocitima ili NMDA

receptorima (20).

Mijenjanje praga uspostavljanja LTP-a i LTD-a, jo$ poznato pod nazivima Bienenstock-Cooper-Munro
(BCM) pravilo ili metaplasticnost, moguénost je mijenjanja praga razine depolarizacije postsinaptickog
neurona i intracelularnih signala potrebnog za induciranje LTP-a ili LTD-a (22). jednostavnije receno,
metaplasti¢nost se moze objasniti kao plasti¢nost plasticnosti — kako neuroni mijenjaju svoju mogucnost
mijenjanja sinaptickih jakosti (23). Mehanizmi metaplasticnosti dogadaju se prije nastupa same
plasti¢nosti na nacin da pojacavaju ili smanjuju efekte plasti¢nosti. Metaplasticnost moze biti
posredovana NMDA receptorima na nacin da se aktiviraju molekularni mehanizmi nakon indukcije
LTP-a koji smanjuju daljnju indukciju LTP-a i na taj na¢in smanjuju utjecaj pozitivne povratne sprege
na sinapticku jakost (23). Uz NMDA receptore, drugi glutamatni receptori, poput metabotropnih
glutamatnih receptora tipa 1, mogu uzrokovati mehanizme metaplasticnosti smanjenjem kalcij-ovisnih
kalijskih struja za vrijeme LTP-a (23). Postoji i heterosinapti¢ni oblik metaplasti¢nosti (dok su prethodni
bili homosinapti¢ni) koji podrazumijeva da ako se pojac¢ava odredeni skup sinapsi (inducira se LTP),

drugi skup sinapsi mora proporcionalno smanjiti svoje sinapticke jakosti (inducira se LTD) (23).
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Sto se ti¢e modeliranja samih sinapsi, mogu se modelirati njihova strukturalna obiljeZja, funkcionalna
obiljezja ili kombinirati oba pristupa. Ovisno o tome zanima li nas modeliranje difuzije neurotransmitera
(24-26), mehanizma stvaranja struja (27) ili mehanizma signalizacije (28), birat ¢emo odredene modele

i odredene apstrakcije.

Najcesce koristeni algoritmi kod ovakvih modela su Monte Carlo simulacije, modeli Brownijanskog
kretanja te metoda konacnih elemenata. Monte Carlo modeli temelje se na modeliranju velikog broja
Cestica koje medusobno reagiraju U vremenu te na taj nacin dobro prikazuju $to se dogada za vrijeme
difuzije neurotransmitera jednom kada izade iz aksonskog zavrSetka (29). Brownijansko kretanje
podrazumijeva nasumic¢no kretanje Cestica u prostoru prema dinamici predvidenoj Langevinovom
jednadzbom (30). Modeli Brownianskog kretanja najces$ée se koriste zajedno s Monte Carlo modelima
kako bi se medusobno upotpunili (29) jer Monte Carlo modeli dobro simuliraju interakcije, ali nemaju
informaciju nacina kretanja ¢estica, dok modeli Brownijanskog kretanja upravo opisuju nacin kretanja
Cestica, ali nemaju informaciju o interakcijama Cestica. Metoda konac¢nih elemenata koristi se u
modeliranju kada se neki procesi (poput hidrolize acetilkolina preko acetilkolin-esteraze) ili strukture
(poput samog nikotinskog acetilkolinskog receptora) mogu razloziti na manje elemente kako bi

omogucili brze rjesavanje problema (24).

3.1. Ekscitatorne sinapse
William R. Holmes 1995. godine postavio je pitanje je li uistinu potrebna egzocitoza samo jedne
vezikule glutamata kako bi se zasitila sva sinapticka mjesta na NMDA i ne-NMDA glutamatnim
receptorima u zrnatoj stanici girusa dentatusa (26). Sinapti¢ka pukotina prikazana je kao ravni valjak na
¢ijoj se jednoj strani otvara vezikula s glutamatom, a na radijalno suprotnoj strani se nalazi
postsinapticko zgus$njenje (eng. Postsynaptic density — PSD) na kojem se nalazi ve¢ina NMDA
receptora. Poznavajuc¢i da NMDA receptor se moze nalaziti u vise konfiguracija, tako je onda postavljen
i model — slobodan receptor te receptor s jednim ili dvama vezanim ligandima (glutamatima). Kada se
vezu dvije molekule glutamata na NDMA receptor, on prelazi prvo u otvoreno stanje pa zatim u

desenzitizirano stanje.

A+R AR+A —— AR —— AR*
korf ZkoH a

VR
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Slika 4. prikaz razlicitih konfiguracija NMDA receptora — prilagodeno prema Holmes (1995) (26)

Ostali receptori koji vezu glutamat, AMPA receptori, imaju slicnu shemu konfiguracija kao NMDA
receptori — isto vezu 2 glutamata na sebe, ali mogu prijeéi u desenzitizirano stanje i kada imaju samo

jedan glutamat vezan na sebe.

krr; knn_‘ B
AR —— FARTEAN —— BNACREN —— BACR®
k.;:vx k,:.” a
a B a B‘ a, BJ

AD + A

AD —— AD*

Slika 5. prikaz razlicitih konfiguracija AMPA receptora - prilagodeno prema Holmes (1995) (26)

Ostali parametri koji su koristeni u modelu su koeficijent difuzije, kinetika vezanja, povrSina sinapse,
broj molekula glutamata u vezikuli, gustoca NDMA i AMPA receptora te brzina trosenja glutamata.
Veli¢ine su uzete iz neurofizioloskih eksperimentalnih podataka radenih na hipokampalnim kriskama.
Kao $to je potvrdeno u neurofizioloskim eksperimentima, ovaj model je pokazao da samo jedna vezikula
nije dovoljna za zasi¢enje NMDA receptora u sinapti¢koj pukotini pri standardnim parametrima, veé
tek kad se koeficijent difuzije dovoljno smaniji ili se koli¢ina neurotransmitera po vezikuli iznimno
poveca. Jedan od bitnih nadenih faktora koji je utjecao na odgovore NMDA i AMPA receptora bila je

stopa troSenja glutamata.

Glutamat se u nekim modelima smatra ,,potro§enim* kada izade iz definiranog podrucja postsinapti¢kog
zadebljanja —najéesce se misli na izlazak iz sinapticke pukotine — te se na taj na¢in modeliraju svi skupni
procesi trosenja. Holmes je podijelio troSenje glutamata na tro$enje putem sustava s visokim afinitetom
za glutamat (ponovno pohranjivanje glutamata u presinapti¢ki neuron) i troSenje putem sustava s niskim
afinitetom za glutamat (pohrana odnosno endocitoza u gliju). Moduliraju¢i aktivnosti sustava s visokim
i niskim afinitetom za glutamat, pokazao je da vrijeme koje je potrebno da se NMDA receptori zatvore
postaje sve krace kako se povecava aktivnost sustava troSenja glutamata. S druge strane, utjecaj ovih
sustava na otvorenost AMPA receptora je skoro pa zanemariv. Ovakvi rezultati se objasnjavaju
kinetikom receptora gdje AMPA receptori veZzu glutamat na sebe i otvaraju se brze nego $to se taj
glutamat moze pohraniti u presinapti¢ki neuron ili gliju, dok se NMDA receptori puno sporije otvaraju
nakon vezivanja glutamata te mehanizmi pohrane glutamata imaju vremena potro$iti glutamat i tako

smanjiti broj otvorenih NMDA receptora.
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Koriste¢i sve ove parametre, Holmes je odlucio ispitati kako ¢e se promijeniti EPSP-i pri tetanickoj
stimulaciji jedne i 108 simuliranih sinapsi te koliko tome pridonose NMDA i AMPA receptori. Model
je pokazao da je pri stimulaciji jedne sinapse vr$na vrijednost provodljivosti kroz NMDA receptor jedva
5% S§to pripisuje blokiranju prolaska iona od strane magnezijevog iona. Zbog toga nije doslo do
znacajnog povisenja u EPSP-u i nema posljedi¢énog okidanja akcijskog potencijala. S druge strane,
stimulacija 108 sinapsi uzrokovala je iznimno povecanje EPSP-a i posljedicno okidanje akcijskog
potencijala. Bitno je za primijetiti da je ispuStanje jedne vezikule glutamata uzrokovalo 45% zasi¢enosti
NMDA receptora, dok je tetanicki podrazaj uzrokovao ¢ak 98% zasi¢enost §to se objasnjava dvostrukim

u¢inkom vezanja neurotransmitera na receptor te micanja kationskog bloka koji ovisi o naponu (26).

2000. godine Francesco Ventriglia i Vito di Maio (25) objavljuju rad u kojem pristupaju problemu
difuzije glutamata i aktivacije NMDA i AMPA receptora na drugaciji nacin. Oni ovdje koriste model
Brownijanskog kretanja kako bi pokazali da EPSP ovisi o broju receptora na PSD-u, ali da njihova
vremenska propagacija (kako se oni mijenjaju u vremenu) ovisi i 0 broju receptora na PSD-u ali i 0
ekscentricnosti vezikule glutamata. Ekscentricnost vezikule podrazumijeva ispustanje vezikule u

sinapti¢ku pukotinu na mjestima udaljenima od sredine sinapse.

U prvom modelu, gdje su mijenjali polozaj ispustanja vezikule iz presinaptickog neurona u sinapticku
pukotinu, primijetili su da $to je vezikula polozena vise ekscentricno naspram PSD-a, odnosno §to je
ispuStanje vezikule dalje od sredista PSD-a, da se smanjuje amplituda ekscitacijske postsinapticke
jakosti struje (EPSC engl. Excitatory postsynaptic current). Modelirali su 157 AMPA i 157 NMDA
receptora te su gledali kako se mijenja udio potpuno otvoreninh AMPA receptora (2 glutamata vezana na
1 AMPA receptor) te kako se pri tome mijenja EPSC. Pri poveéanju ekscentri¢nosti, primijetili su pad

broja AMPA receptora koji su vezali glutamat uz nize vr$ne vrijednosti EPSC-a.

U drugome modelu mijenjali su broj AMPA receptora (20, 70, 98 i 157) dok je broj NMDA receptora
ostao fiksiran na 157 i §irina PSD-a na 220 nm. Sto je manji broj AMPA receptora, manja je njihova
koncentracija na PSD-u i stoga je niza vr$na vrijednost EPSC-a i produljeno je vrijeme do postizanja

platoa (zasi¢enja receptora neurotransmiterom i otvaranja receptora).

U oba eksperimenta primijeeno je da se javlja pojava ,prstena” (engl. Annulus) nezasi¢enih
neurotransmitera kod centralno ispustene vezikule te nam to govori da je ispustena koliina
neurotransmitera dovoljna da uzrokuje dostatno visok EPSC-a bez zasi¢enja svih receptora. Taj prsten
ne nalazimo kada se vezikule ispustaju ekscentri¢no te zbog toga autori navode da se ovdje radi o

evolucijskoj prilagodbi ispustanja ekscentri¢nih vezikula kako bi se smanjila varijacija u EPSC-ima.

Kevin M. Franks i suradnici su 2002. na Sveucilistu u Kaliforniji odlucili jo§ dublje pogledati u
problematiku signalizacije na glutamatergickim sinapsama te su odlucili razviti Monte Carlo model koji
pokazuje kako se AMPA i NMDA receptori aktiviraju u sinapsama (28). Promatranjem kako se glutamat

ispusta iz vezikula i difundira kroz sinapti¢ku pukotinu usredoto¢ili su se na pronalaZenje Promatrali su
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aktivaciju AMPA i NMDA receptora ovisno o veli¢ini kvanta (engl. Quanta — broja glutamata ispustenih
iz jedne vezikule neurotransmitera, skraceno kao ) i ukupnom broju navedenih receptora u sinapsi
(skra¢eno kao n). Takoder ih je zanimala i kako se mijenja zasi¢enost istih receptora neurotransmiterom
ovisno o veli¢ini kvanta i ukupnom broju tih receptora u sinapsi. Za kraj, promatrali su i kako glutamat
difundira izvan sinapti¢ke pukotine te postoje li situacije kada taj glutamat moze aktivirati susjedne

sinapse u slu€aju razlicitih jednostavnih ili zavijenih oblika.

Njihov trodimenzionalni model presinapti¢kog i postsinaptic¢kog neurona koji se sastoji od aksonskog
zavrsetka, dendritickog trna s glavom i vratom te dendritom omogucuje jednostavnost pri stvaranju,
opisivanju i vizualiziranju novih inac¢ica modela, te je to¢no odreden parametrima i automatiziran zbog
cega pruza mogucnost istrazivanja razliCitih fizioloSkih sastavnica sinapse te omogucuje tocnu
kvantifikaciju u pojednostavljenim uvjetima (28). AMPA i NMDA receptori su postavljeni duz glave
dendritickog trna usmjereni prema sinaptickoj pukotini u obliku diska odredenog promjera. Ispustanje
glutamata modelirano je kao trenuta¢ni dogadaj, a troSenje istoga se modeliralo kao da se vrsi uz pomo¢
jednostavnog glutamatnog transportera s tri stadija i Cetiri poluvremena eliminacije (engl. Rate

constant).

Inicijalni rezultati difuzije glutamata slazu se s literaturom i rezultatima dobivenima iz eksperimenata
na Zivim neuronima gdje je trosenje podijeljeno u dvije faze — brzu i sporu, kao $to je opisao Holmes.
Opisani mehanizam prelaska receptorskih konfiguracija NMDA i AMPA receptora takoder dijeli
sli¢nosti s Holmesovim modelom (26). Ono ¢ime su Franks i ostali unaprijedili model je mijenjanje
veli¢ine kvantna (q) i broja receptora (n) pri konstantnom omjeru NMDA i AMPA receptora (1:4)
pretpostavivsi da ne postoji kooperativnost medu receptorima — vezanje neurotransmitera na jedan
receptor ne utjeCe nikako na vezanje neurotransmitera na drugi receptor, bilo iste, bilo razlicite vrste.
Takoder su ignorirali pojavu kompeticije izmedu receptora jer se ona fizioloski ne pojavljuje medu

receptorima na dendritickim trnovima zbog premalog broja receptora (28).

Modelirali su takoder pojavu puferirane difuzije neurotransmitera (31) $to je pojava kada ligand ulazi
ili izlazi iz limitiranog prostora unutar kojeg se nalazi velika gustoca veznih mjesta za isti. To su
napravili velikim brojem ponavljanja mjere¢i koncentraciju glutamata u trima razli¢itim situacijama —
kada receptori nisu prisutni; kad je omjer NMDA i AMPA receptora 50 : 80 pri kojem se oekuje pojava
puferirane difuzije; te kad je omjer NMDA i AMPA receptora 900 : 50. U sva tri slu¢aja bilo je prisutno
brzo troSenje glutamata, no u drugom i tre¢em slu¢aju koncentracija glutamata u sinapti¢koj pukotini
znacajno i postupno Se povecavala naspram prvog slucaja bez receptora. To obja$njavamo vezanjem
glutamata za velik broj NMDA receptora i njihovo kasnije otpustanje koje odrzava odredenu koli¢inu
neurotransmitera u sinapti¢koj pukotini i demonstrira pojavu puferirane difuzije. Sto se ti¢e otvorenosti
AMPA receptora, istrazili su o ¢emu ona ovisi te su shvatili da je ovisnost zapravo linearna — uvijek je

isti postotak AMPA receptora otvoren, cak i pri razli¢itim udjelima NMDA receptora u sinapsi. Najveci

18



broj otvorenih AMPA receptora odreden je inicijalnim vezanjem glutamata u trenutku njihovog izlaska
iz vezikula, a smanjenje tog udjela usporeno je puferiranom difuzijom glutamata iz sinapticke pukotine.

Stoga zakljucuju da je odgovor (EPSC) na AMPA receptore proporcionalan broju AMPA receptora.

Dodatan uvid u problematiku inicijalnih postavki sustava pokazala je Cinjenica da se postupnim
poveéanjem koli¢ine neurotransmitera povecava i broj aktiviranih receptora i to na nacin da je aktivacija
receptora najosjetljivija u situacijama kada je koli¢ina neurotransmitera relativno veca ili manja od
ukupnog broja receptora. To ide u prilog eksperimentalnim podacima sa zivotinjskih modela gdje je
dokazano da receptori u sinapsama nisu potpuno zasiceni (32,33). U ovom modelu, kada je koli¢ina
neurotransmitera relativno veca od broja receptora, zasi¢enost veznih mjesta na receptorima sli¢no je

relativno mala jer jako ovisi o broju neurotransmitera, a manje od broju samih receptora.

Takoder jedan od zanimljivih pronalazaka, koji se isto slaze s eksperimentalnim podacima sa
zivotinjskih modela, upravo je i vremenska ovisnost signaliziranja. Kada su ovaj model promijenili tako
da tetanicka stimulacija iznosi 100 Hz pri kojoj se ispusta 5 kvanta neurotransmitera, mogli su zamijetiti
intrinzi¢nu razliku u radu AMPA i NMDA receptora. Zbog brzog vezanja i brzog otpustanja glutamata
s AMPA receptora, oni su se stigli potpuno aktivirati i inaktivirati, ali je takoder doslo i do pojave
desenzitizacije — smanjenje svakog idu¢eg odgovora receptora. Na taj na¢in smanjuje se akumulacija
zasicenih AMPA receptora. S druge strane, NMDA receptor sporo veze glutamat na sebe te ga i sporo
otpusta pa je broj zasicenih NMDA receptora rastao dok nije doSao do platoa nakon cCetiri otpustene
vezikule neurotransmitera. Takoder je bitno za napomenuti da je zasicenost NMDA receptora nakon
svake otpustene vezikule neurotransmitera skoro pa jednaka pri jednostrukoj ispustenosti svih do tad
ispustenih vezikula (npr. 3 vezikule od 3000 glutamata ispustene jedna za drugom uzrokuju jednako
zasicenje NMDA receptora kao ispustanje 1 vezikule s 9000 glutamata). Zbog razlike u dinamici
zasicenja AMPA i NMDA receptora, autori navode da je funkcija AMPA receptora sli¢nija
diferencijatoru — odgovaraju na brze promjene u razini glutamata u sinaptickoj pukotini — dok je funkcija
NMDA receptora sli¢nija integratoru — prati ukupnu koli¢inu glutamata ispustenu u sinapticku pukotinu

tijekom nekog vremena.

3.2. Zivéano-misi¢na spojnica
Ziv&ano-mii¢na spojnica posebna je vrsta sinapse gdje presinapticki akson ispusta neurotransmiter
(acetilkolin) u sinapti¢ku pukotinu na ¢ijem se kraju nalazi misi¢na ploca (1). Ono §to razlikuje zivéano-
misi¢nu spojnicu od pravih sinapsi jest ¢injenica da se ne nalazi neuron s obje strane sinapti¢ke pukotine,
veli¢ina joj je puno veca od obicne sinapse te se na podrucju gdje se neurotransmiter veze za zavrSne
plocu misi¢a nalazi velik broj nabora (eng. Junctional folds) koje sluze za povecavane receptivne
povrsine (1). Nakon ispustanja acetilkolina na misi¢nu plocu, dolazi do povecanja membranskog
potencijala unutar misi¢nog tkiva zbog ulaska iona natrija i kalcija §to se naziva potencijal zavr$ne ploce

(eng. end-plate potential) i slican je EPSP-u na nacin da se zbraja s ostalim potencijalima zavr$ne ploce
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kako bi uzrokovao kontrakciju misi¢a. Zivéano-misi¢ne spojnice bitne su jer su one omogucile prve
uvide u prijenos informacija i tvari s jedne stanice na drugu na nacin sli¢an sinapsama pa upravo na

njima temeljimo veliku koli¢inu nasih ranih saznanja o sinapti¢kom prijenosu (1).

Kako bi se simulirali potencijali zavr$ne ploce, Bartol i suradnici (27) su se odlucili za Monte Carlo
metodu modeliranja u slu¢aju trodimenzionalnih rekonstrukcija strukture ziv€ano-misiéne spojnice kako
bi mogli pratiti svaku pojedinu molekulu acetilkolina te koje su njezina sudbina i uloga nakon ispustanja
iz presinapti¢kog motoneurona. Prvo su definirali kinetiku acetilkolina i nikotinskih receptora u Ziv¢ano-

misi¢noj spojnici Sto se vidi na Slici 6.

2k, Ko B
2A+R, A+AR, ? A2R’, A2R*.
K 2 a

Slika 6. — kinetika acetilkolina i acetilkolinskih receptora u Zivéano-misiénoj spojnici — A — acetilkolin,
AR. — jedna molekula acetilkolina vezana na zatvoreni receptor, A;R. — dvije molekule acetilkolina
vezane na zatvoreni receptor, A;R"; — dvije molekule acetilkolina vezane za otvoreni receptor. Slika

prilagodena prema Bartol i sur. (1991.) (27).

Zatim je bilo bitno definirati morfologiju ziv€ano-miSi¢ne spojnice jer je ona razli¢ita kod razli¢itih
zivotinjskih modela. Na ovaj nacin je Monte Carlo metoda pracenja tocne pozicije neurotransmitera i
njeno mijenjanje konformacije acetilkolinskih receptora puno efikasnija od drugih predlozenih rjeSenja
(27). Takoder su definirali i na¢in difundiranja molekula acetilkolina izvan sinapti¢ke pukotine kako bi
se modeliralo troSenje neurotransmitera ili njegova ponovna pohrana. Tada se mogu promatrati
minimalne struje zavr$ne ploce (eng. Minimal end-plate currents, MEPC). Autori su pronasli da ako
dode do ispustanja vise kvanta neurotransmitera iz fizi¢ki bliskih lokacija, povecava se vjerojatnost
dvostruko vezanih otvorenih konformacija receptora (A;R"; na slici 6.). Smanjuju¢i udaljenost izmedu
ispustanja dvaju kvanta acetilkolina, autori su zamijetili povecanje broja zasi¢enih (dva acetilkolina
vezana) receptora i smanjenje broja nezasic¢enih (jedan acetilkolin vezan) receptora. Amplituda MEPC-
a bila je znacajno vece u slu¢aju preklapanja podrucja vezanja dvaju kvanta neurotransmitera, nego da
su potpuno udaljeni te se posljedi¢no ne preklapaju podrucja vezanja kvanta, stoga tu pojavu autori
nazivaju potencijacija MEPC-a. Takoder, promatranjem udaljenosti izmedu nabora na zavr$noj ploci
ziv€ano-misi¢ne spojnice, autori su pokusali uvidjeti njihovu ulogu u amplitudi, vremenu postizanja
maksimalne vrijednosti i vremena potrebnog za povratak u ravnoteZno stanje MEPC-a. Uzeli su u obzir
tri slucaja — kada nema nabora, kada su nabori udaljeni 0,3 pm (kao u gustera, ukupno 9 nabora u modelu
dubine 0,8 pm) te kada su nabori udaljeni 1 um (kao kod Zaba, ukupno 3 nabora u modelu dubine 0,5
um). Uvidjeli su da kako se povecava broj nabora na zavr$noj ploci, tako se smanjuje amplituda MEPC-

a 1 vrijeme potrebno za postizanje maksimalne vrijednosti. Ovo ponasanje objasnjava se ¢injenicom da
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acetilkolin treba difundirati dublje u nabore te se zbog toga koli¢ina neurotransmitera dijeli na one koji
se nalaze u ,,primarnoj* pukotini (sinapti¢koj pukotini) i u ,,sekundarnoj* pukotini (unutar nabora). Time
se efektivno smanjuje amplituda MEPC-a, zbog ¢ega se smanjuje i vrijeme potrebno za postizanje te
maksimalne amplitude.. Zanimljivo je da vrijeme potrebno za postizanje ravnoteznog stanja ostaje
nepromijenjeno neovisno o broju nabora. U ovom modelu se taj fenomen pokazao teSkim za modeliranje
Monte Carlo metodom (i nemoguéim za modeliranje bilo kojom drugom metodom), ali je poznato da to
vrijeme ovisi 0 naponu (34). Odgovor mozda lezi u aktivnosti acetilkolin-esteraze, koju su isto drugi
autori modelirali (24).

Koriste¢i metodu konaénih elemenata, Cheng i suradnici modelirali su reakcijsko-difuzijski sustav
acetilkolina, nikotinskih receptora i acetilkolin-esteraze u Ziv€ano-misi¢noj spojnici (24). Kreirali su
trodimenzionalne prikaze acetilkolin-esteraze (nakupine od tri tetramera vezana kolagenom stapkom za
zavr$nu plo¢u) i nikotinskih acetilkolinskih receptora (heteropentamerni - sastoji se od pet medusobno
razlicitih proteinskih domena - transmembranski protein, autori su takoder koristili i tetramerni oblik
radi manje potrebne racunalne snage). Zatim su ih postavili u trodimenzionalni modelirani prostor
zivéano-miSi¢ne spojnice s naborima u odredenom omjeru (8 acetilkolin-esteraza i 750 nikotinskih
receptora) i to im je pomoglo da definiraju jednadZbe difuzije acetilkolina unutar sinapticke pukotine te
jednadZbe vezanja za nikotinske receptore i acetilkolin-esterazu. Ovakvim modeliranjem aktivnosti

acetilkolina uspjeli su vjernije prikazati rezultate dobivene in vitro eksperimentima (24).

3.3. Moderni alati

U posljednje vrijeme doslo do izuzetnog napretka tehnologije, te sSmo u moguénosti raditi sve
kompleksnije modele ¢ime oni postaju sve opcéenitiji i stoga nam mogu pomo¢i u odgovaranju na vise
skupova pitanja. Ti modeli integriraju sva prijasnja znanja koja smo dobili iz podruéja grade i funkcije
sinapsi pa se sada mogu poopcivati i integrirati u odredene veée sustave. Dobar primjer za to je rad
Cortesa i sur. 1z 2013. godine (35) gdje su modelirali kako sinapticka plasti¢nost utje¢e na dinamiku
cijele mreze neurona te rad Hazan i Ziv iz 2020. godine (36) gdje su pronasli razlike u veli¢ini sinapsi

izmedu inaktivnih neuralnih mreza i spontano aktivnih neuralnih mreza.

Cortes i suradnici u svome modelu su koristili model koji su prvi predlozili Misha V. Tsodyks i Henry

Markram kratkotrajne sinapticke plasti¢nosti (37) u kojem razlikuju 3 razlicita stanja:

- Oporavljeno stanje (eng. Recovered state, skraceno kao R-stanje ili samo R u jednadzbama)

- lzvrsno stanje (eng. Effective state, skraceno kao E-stanje ili samo E u jednadzbama)

- Neaktivno stanje (eng. Inactive state, skra¢eno kao I-stanje ili samo I u jednadzbama)
Ova stanja odnose se na sve moguce resurse postsinaptickog neurona koji se aktiviraju kada primi
pojedini presinapticki akcijski potencijal (37). Jednostavnije re¢eno, ova stanja su zapravo apstrakcije

aktivnosti NMDA i AMPA receptora te svih ostalih procesa koji se dogadaju na PSD-u pri primanju
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neurotransmitera. Kada dode do aktivacije svih resursa onda se postize pojava koju Tsodyks i Markram

nazivaju apsolutna sinapticka efikasnost (eng. Ase— absolute synaptic efficacy) (37).
Najjednostavnije je I-stanje, a ono podrazumijeva razdoblje kada nije primljen nijedan impuls
I=1—-R-—-FE

Pri ¢emu je I udio resursa u neaktivnom stanju, R je udio resursa u oporavljenom stanju, a E udio resursa

u izvr$nom stanju.

Oporavljeno stanje javlja se nakon Sto svaki presinapticki akcijski potencijal aktivira dio receptora u

sinapsi

dR 1
dt Trec

Pri ¢emu je Trec Viemenska konstanta oporavljanja.

Izvr$no stanje javlja se kada je primljen akcijski potencijal koji je maksimalno aktivirao resurse u

sinapsi.

dE

dt Tinact

+ Use * R * 6(t — tap)

Pri ¢emu je Tinact Vremenska konstanta inaktivacije, Use je iskoristenje sinapticke efikasnosti, a 6(t-tap)
se odnosi na trenutak u vremenu kada je akcijski potencijal primljen. Pojednostavljeno, svaki puta kada
akcijski potencijal dode do sinapse, aktivira dio resursa koji se trenutno nalaze u oporavljenom stanju
(37).

Cortes je uvidio da kada se taj model uvrsti u modele neuronskih mreza kore ljudskog mozga dolazi do
pojave kaoticnog ponaSanja mreze, ali da t0 dobro objasnjava nepravilnu dinamiku aktivnosti neurona
u kori. Ono §to je specifiéno za ovaj sistem jest njegova kaoti¢nost, a kaoti¢ni sistemi najéesc¢e imaju
atraktore — stanja sustava kojima se priblizavaju u beskonaénosti ili oko koje osciliraju. Vrstu kaosa koju
su prepoznali u ovoj aktivnosti navode Shilnikov kaos, a on se odnosi na ¢injenicu da ovaj kaoti¢ni
sistem ima nestabilni atraktor (stanje sustava se u beskonac¢nosti ne zadrzava na pojedina¢noj vrijednosti,
ve¢ stalno neperiodi¢no mijenja vrijednost), za razliku od tipi¢nih kaoti¢nih sustava koji imaju stabilan
atraktor (stanje sustava se u beskonaCnosti priblizava nekoj stabilnoj vrijednosti ili odlazi u
beskonacnost). Takoder navodi da bi ovakva vrsta ponaSanja mreze mogla dobro objasniti mehanizam
prelaska iz jednog mozdanog stanja u drugo, npr. Prelaska iz stanja kada neuroni stalno izbijaju akcijske

potencijale i kada su neuroni pretezito inaktivni (38,39).

Kako se u mreZama neurona moze modelirati funkcionalni uéinak sinapsi, tako se moze gledati i

razlicitost u veli¢ini pojedinih sinapsi. Kao $to smo ve¢ rekli, broj AMPA receptora pozitivno je

22



koreliran s ja¢inom sinapse pa bi onda to znacilo da PSD s relativno velikim brojem AMPA receptora
mora biti ve¢i od PSD-a s relativno malim brojem AMPA receptora. Hazan i Ziv su u svome radu iz
2020. pokazali da veli¢ina sinapsa ne ovisi samo o odrednicama ovisnima o aktivnosti sinapse, ve¢ da
postoje i odrednice koje ne ovise o aktivnosti sinapse, a svejedno pridonose njezinoj veli¢ini. Poznato
je od prije da raspodijela oblika sinapsi nije normalna — ne nalazimo predominantno srednje velike
dendriticke trnove sa srednje velikim aksonskim zavrSetcima koji izbacuju srednje velike vezikule s
osrednjom koli¢inom neurotransmitera koji uzrokuje osrednje visok akcijski potencijal. Raspodjela je
puno Sira s pomakom u desno i teskog repa te se Cesto naziva log-normalnom (36). Takva distribucija
podrazumijeva predominantnu prisutnost malih i slabih sinapsi s opadaju¢im repom raspodjele prema
velikim i jakim sinapsama (40). Ovakav oblik opravdava se kumulativnim u¢inkom odrednica ovisnima
o aktivnosti sinapse, ali ne uzima u obzir da je ista raspodjela pronadena u Zivotinjama gdje nema
sinapticke aktivnosti (41). Posto je veli¢ina sinapse pozitivno korelirana s brojem AMPA receptora (42)
i vrijednosti uzrokovanog EPSP-a nakon impulsa (43), ja¢inu sinapse moZe se apstrahirati tako da joj
pridodamo odredenu vrijednost - tzv. ,tezinu“ - Sto se naziva sinaptiCkom tezinom (eng. Synaptic
weights). Istrazivanja in-vitro i in-vivo su pokazala da se veliCine glutamatergic¢kih sinapsi izrazito
mijenjaju tijekom vremena od nekoliko sati i dana (44). Posto se velika paznja pridaje sinaptickim
tezinama bitno je razumjeti koji ih svi procesi mijenjaju (36). Ono §to su pronasli u eksperimentima na
mozdanim kriSkama koje su rasle u mediju koji onemogucuje neuralnu aktivnost je 50% povecanje
fluorescencije markera veli¢ine PSD-a (protein PSD-95) te Siru raspodjelu veli¢ina sinapsi koja je i dalje
bila log-normalno rasporedena (36). 1z ovog se zakljucuje da ovakva raspodjela moze nastati de novo te

da nije nuzna prisutnost odrednica ovisnima o aktivnosti sinapse (36).

0.251 — Step 80
— Step 160
1 — Step 240
0, —— Step 320
= == Exp, Data
S 0.15- 1.9p22
@ synapses
w 0.11
0.05-
O .

0.2 1 18 26 34
Synaptic ‘size’
Slika 7. — distribucija velicina sinapsi u slucaju modeliranja 1922 sinapse nakon odredenog broja

vremenskih koraka evolucije simulacije — preuzeto iz Hazan i sur.. (2020) (36)
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4. Modeliranje neurona

U povijesnom pregledu vidjeli smo prikaz dvaju razli¢itih modela neurona. Jedan koji je iskljucivo
teoretski 1 matematicki te jedan koji je utemeljen na biofizickim svojstvima neurona divovske lignje. U
podrudju racunalne neuroznanosti postoje dva smjera kada se razgovara o0 modelima neurona — neuroni
bi trebali biti prikazani s detaljnim biofizickim svojstvima (poput onog Hodgkina i Huxleya (10)) ili bi
neuroni trebali biti pojednostavljeni na par matematickih jednadzbi kako bi se §to jednostavnije mogli

analizirati (poput integriraj i pali (eng. Integrate and fire) modela (45)).

2009. godine svjetsko vodece drustvo u podrucju neuroinformatike INCF (eng. International
Neuroinformatics Coordinating Facility) organiziralo je natjecanje kojem je za cilj bilo kvantitativno
usporediti razli¢ite modele neurona (46). Modeli su trebali biti u stanju predvidjeti kako ¢e izgledati
obrazac ispaljivanja akcijskih potencijala neurona ako im je dan obrazac ulazne stimulacije neurona i
odredeni pocetni obrazac ispaljivanja danog pravog in vitro ili in vivo neurona. Ono $to je iznenadujuce
je da je na natjecanju pobijedio jednostavni integriraj i pali model za razliku od detaljnijih modela koji

uzimaju u obzir dendriti¢ku razgranatost neurona i druga morfoloska i biofizicka svojstva.

S napretkom tehnologije moguce je ¢ak i kompliciranije modele temeljene na biofizickim svojstvima
neurona pokrenuti u vi$e stotina istovremenih inacica koje sve imaju skup vodljivosti za pojedine ionske
kanale na razli¢itim dijelovima neurona (bazalni i apikalni dendriti, tijelo, pocetni segment aksona) §to
pokazuje nedavni uspjeh Nandi i suradnika (47). Model (nazvan sve-aktivni model (eng. All-active
model)) treniran na morfoloskim i funkcionalnim svojstvima neurona vidne kore $takora pokazuje
razlicite fenotipe neurona. Kasnije su ti fenotipi usporedeni s genotipima dobivenima sekvencioniranjem
potpune RNA (ribonukleinska kiselina) pojedinih neurona i pronadeno je da su odredena genetska
svojstva neurona na kojima su trenirani modeli de novo manifestirana u modelima poput razlika u
provodljivosti za odredene ione. Ovaj model generira neurone kojima je odredeno mjesto u kori mozga
(mjesto u jednom od Sest slojeva) te mu je dana morfologija dendrita koja moze biti trnovita, rijetko
trnovita i netrnovita. Takoder su im dane i dvije klase od kojih je jedna ekscitatorna s tri podklase, a
druga je inhibitorna s Cetiri podklase te je na taj nacin odluceno koja je funkcija tog neurona. Koristeci
se evolucijskim algoritmima (algoritmi koji prolaze evolucijske korake za vrijeme kojih optimiziraju
svoju funkciju uvodenjem malih promjena u svom zapisu — mutacija — i krizanjem najboljih inacica
algoritma kako bi se dobio $to bolji algoritam (48)) uspjeli su optimizirati dodjeljivanje provodljivosti
ionskih kanala na odredenim dijelovima neurona kako bi Sto vjernije oponasali elektrofizioloske
podatke. Krajnji rezultat bio je skup od 9.200 evaluiranih modela neurona s razli¢itim svojstvima.
Statistickom obradom dobili su da je broj podklasa reduciran na jednu ekscitatornu i tri inhibitorne zbog

velikog preklapanja svojstava ekscitatornih neurona, dok su svojstva inhibitornih bolje razdvojena.
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Ovakav radni proces za optimiziranje generiranja velikog broja modela s jedne strane pokazuje koliko
je unaprijedeno nase shvac¢anje ovih modela i koliko novih podataka dobivamo koriStenjem istih modela.
Novi problem koji se javlja interpretacija je tih istih podataka jer podaci sami po sebi ne znace nista ako
ih ne mozemo iskoristiti za unaprjedivanje nasih znanja ili usmjeravanja ka postavljanju novih pitanja.
Stoga jednostavniji modeli koji nam daju podatke koje mozemo interpretirati imaju vecu epistemicku
funkciju, dok ovakvi kompleksni modeli guraju granicu kakvu prirodu i funkciju modela mozemo

implementirati.

4.1. Integriraj-i-pali modeli
Jedan od najcesce koristenih i najraSirenijih modela neurona upravo je integriraj-i-pali model koji
opisuje membranski potencijal neurona s obzirom na sinapti¢ke ulaze i jakost ulazne struje (45). Postoji
mnogo razli¢itih modifikacija originalnog integriraj-i-pali modela neurona kako bi se postiglo sli¢nija
aktivnost modela stvarnim eksperimentalnim podacima aktivnosti neurona. Originalno je Louis
Lapicque jo§ 1907. opisao model neurona kao ekvivalentni strujni krug koji se sastojao od otpornika i
kondenzatora pri kojem se kondenzator puni dok ne dode do odredenog praga nakon kojeg se prazni
(49). Detaljniju analizu modela napravio je Archibald Hill 1936. gdje uvida veliku vremensku
razdvojenost izmedu sporog prilaska pragu podrazaja neurona i brzog okidanja akcijskog potencijala
(50). No ono $to je nedostajalo tim ranim modelima je naizgled nasumicni obrazac sinaptickih ulaza, a
najranije rjeSenje ovog problema dali su George Gerstein i Benoit Mandelbrot 1964. (51) koristeci
algoritam nasumi¢nog hoda (eng. Random walk). Kroz godine jo§ mnogi problemi modeliranja realnih

neurona su ukazani i rijeSeni poput uvodenja inhibicije i povratnih potencijala u sam model (45).

Integriraj-i-pali model temelji se na zbrajanju ulaznih ekscitacijskih i inhibicijskih impulsa pomnozenih
s njihovim sinaptickim tezinama kako bi se dobila vrijednost koja, ako je presla prag podrazaja, uzrokuje
okidanje akcijskog potencijala (45). Sinapticki ulazi mogu biti smatrani kao ulazna struja iona (kod kojih
je zbrajanje linearno) ili kao promjena vodljivosti membrane za ione (kod kojih je zbrajanje nelinearno).
Ovaj model je tockasti model §to znaci da se sastoji od jednog odjeljka (eng. Single compartment) te se
zanemaruje morfoloski izgled dendritiCkog stabla pri primanju ulaza. Takoder se moze smatrati i
cure¢cim modelom (eng. Leaky model) posto membranski potencijal ima moguénost vra¢anja u
ravnotezno stanje nakon odredenog vremena. U slucaju da se radi o integriraj-i-pali modelu koji nema
curece struje, onda se radi o savr§enom integratoru koji pamti ja¢ine svojih ulaza dok ne dode do praga
podrazaja 1 ne okine akcijski potencijal. Nakon okidanja akcijskog potencijala dolazi do razdoblja
apsolutne refrakternosti gdje nije mogucée pokrenuti novi akcijski potencijal. Matematicka analiza ovih
modela pociva upravo na razdoblju izmedu dvaju Siljaka akcijskih potencijala nazvanih kao intervali
izmedu §iljaka (eng. Interspike intervals — ISI) odnosno vrijeme prvog prolaska (eng. First passage time)

membranskog potencijala iznad praga podrazaja.

Model je opisan sljede¢im jednadzbama:
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dv(t)

Cm dt

= Dieqre () + I(t) + I (1)

Pri ¢emu je Cm je kapacitet membrane, liea(t) je struja zbog pasivnog curenja iona kroz membranu, 1s(t)
je struja zbog sinaptickih ulaza neurona, a ILiy(t) je struja koja je uvedena u neuron unutarstani¢énom

elektrodom. liea definirana je kao

C
lieak = — = [U(t) - VO]
Tm

Gdje su Vo potencijal mirovanja neurona, a tm je vremenska konstanta membrane. Obi¢no se u
integriraj-i-pali modelima definira samo potencijal membrane koji je ispod praga podrazaja, ali kako
bismo obuhvatili i njega, struju za vrijeme izbijanja akcijskog potencijala mozemo zapisati kao

-1

(Vreset = Ven)O[v(£) — Vil

U=Vth

dv(t)
Ispike(t) = Cp ?
Gdje je Vi prag podrazaja nakon kojeg se potencijal vraca na vrijednost Vies:. Na kraju, ono $to je

potrebno definirati su sinaptic¢ki ulazi koje smo ve¢ naveli da mogu biti ili ulazna struja ili promjena

vodljivosti pa njih onda definiramo redom

NE NI
Iy =Gy Z agy Sg(t) + Cp Z ary Spx(t)
k=1 k=1

Ng Ny
I5(5) = CnlVe = (01 )~ G5k S0+ CnlVi =001 )~ G1seS1a0)

Prva jednadzba jednostavnija je jer je stalna u vremenu i ne ovisi 0 membranskom potencijalu pa samo
ovisi 0 zbroju ekscitacijskih i inhibicijskih struja koje dolaze do neurona. Ne i N, oznadavaju broj
ekscitacijskih i inhibicijskih struja, ag i a amplitude pojedinog sinaptickog dogadaja, a Se i S su zapravo
skupovi ekscitatornih i inhibitornih impulsa koje neuron prima. Pandan amplitudi u drugoj jednadzbi su
ge i 01 koji su integrirane provodljivosti membrane pri sinaptickom dogadaju. Ovdje nam se pojavljuju
i Ve i V| $to su potencijali obrata za dane ionske kanale (potencijali pri kojima se mijenja smjer prolaska
struje iona kroz njih). SE i SI u danom trenutku definirani kao skupovi svih ekscitacijskih, odnosno

inhibicijskih sinapti¢kih dogadaja.
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Slika 8. Shematski prikaz integriraj-i-pali neurona s Ne ekscitacijskih i N, inhibicijskih strujnih ulaza.
Preuzeto iz Burkitt (2006) (45).

RjeSenje ovog sustava zapravo je razina membranskog potencijala u trenutku t, i ono je dano

jednadzbom
v(t) = Vo + IRy (1 — et=t0)/Tm)
Pri ¢emu je Vo = Vieset te iz 0vog mozemo izvesti da je vrijeme izmedu dvaju akcijskih potencijala (Tis))

0
T151=—‘L'mln[1—— f (IRM >9)
IRy

0 je razlika izmedu praga podrazaja i potencijala mirovanja, a rjeSenje ove jednadzbe definirano je samo
kada je potencijal membrane visi od 0 jer jedino tada dolazi do prelaska praga podrazaja i okidanja
akcijskog potencijala. Na kraju, mozemo izvesti i jednadzbu za frekvenciju izbijanja akcijskih
potencijala danog neurona koja je

Aout = (tr + Tys) ™!
Gdje je r period apsolutne refrakternosti neurona.

Ovakav integriraj-i-pali model jo$ se naziva i deterministi¢kim jer su sinaptic¢ki impulsi predodredeni —
tocno se zna u kojem ¢e trenutku kako izgledati koji ulaz, bio ekscitacijski, bio inhibicijski. To ne
odrazava intrinzi¢no stohasti¢ku prirodu sinaptic¢kih impulsa te je zbog toga potrebno napraviti razlicite

prilagodbe originalnog modela kako bi se ponasao u skladu s eksperimentalnim podacima.
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Jedna od ekstenzija integriraj-i-pali modela je prilagodljivi eksponencijalni integriraj-i-pali model (eng.
Adaptive exponential integrate and fire) kod kojeg dolazi do prilagodbe membranskog potencijala na
nacin da se ubacuje dodatna struja prilagodbe koje mijenja prag podrazaja (52) i tada je generiranje
akcijskih potencijala eksponencijalna funkcija (53). Prag podrazaja je u ovom modelu prilagodljiv, a to
se postize tako da se on povecava za odredeni iznos nakon svakog akcijskog potencijala, dok se u
odsustvu njega asimptotski vraca prema pocetnoj vrijednosti(52). Eksponencijalno svojstvo generiranja
akcijskih potencijala proizlazi iz eksperimentalnih podataka koji pokazuju nelinearnost (54).
Neurobiolosko objasnjenje svojstva prilagodljivosti proizlazi iz ¢injenice da postoje ionski kanali koji
su djelomic¢no otvoreni pri normalnom membranskom potencijalu koji se sporije otvaraju te na taj nacin

stvaraju tu dodatnu struju iona koja uzrokuje promjenu u pragu podrazaja (8).

4.2.  Stohasti¢ki modeli
Cinjenica je da se pri analizi eksperimentalnih neurofizioloskih podataka javlja $um u membranskom

potencijalu neurona koji ima dva izvora — ekstrinzi¢ni i intrinzi¢ni (45). Ekstrinzi¢ni izvor Suma su
naizgled nasumicni dolasci sinaptickih impulsa, a intrinzi¢ni su stohasticka svojstva mehanizama
ispustanja neurotransmitera i otvaranja ionskih kanala neurona (45). Intrinzi¢na svojstva puno su
fundamentalnija. Tako termalni Sum koji se javlja uslijed titranja Cestica (§to uzrokuju vece temperature)
mijenja membranski potencijal i kona¢ni broj ionskih kanala koji se nalaze na odredenom mjestu na
postsinapti¢koj membrani. Te sile uzrokuju oscilacije u membranskom potencijalu na lokalnoj razini
(8). Hodgkin-Huxleyev model zaobilazi ovaj problem pretpostavkom da je uz dovoljno velik broj
ionskih kanala ucinak oscilacija zanemariv. Ekstrinzi¢ni izvori Suma vezani su uz ¢injenicu da se neuron
nalazi unutar mreze drugih neurona te da oni svojim sinapti¢kim impulsima uzrokuju Sum kroz
nepotpunu sinapticku predaju informacije i utjecaje na samu mrezu (8). Ova vrsta izvora bit ¢e detaljnije

objasnjena u dijelu o modelima neuronskih mreza.

1z ovog je vidljivo da pocetni uvjeti u kojima se nalazi promatrani neuron odluc¢uju kako moze evoluirati
aktivnost neurona (55). Zbog toga se znanje koje ovaj model proizvodi zapravo sastoji od gustoce
vjerojatnosti u prostoru mogucih stanja neurona (55) iz kojeg mozemo i$¢itati koja je vjerojatnost da ¢e
se neuron ponasati na odredeni nacin nakon odredenog sinaptickog ulaza pri odredenim pocetnim

uvjetima membranskog potencijala i do kojeg ¢e stanja sustav evoluirati.

Poopc¢avanjem integriraj-i-pali modela dolazimo do modela odgovora na Ssiljke (eng. Spike response
model — SRM) (8). Osnovna razlika izmedu SRM i integriraj-i-pali modela je upravo u ¢injenici da SRM
nema intrinzi¢ni prag podrazaja ve¢ to¢an numericki prag nakon kojeg se membranski potencijal vraca
u mirovanje (8). SRM se sastoji od jedne varijable u koja se interpretira kao membranski potencijal, a

njezina vrijednost dana je jednadzbom

u(t) = Z n(t—-t)+ f k() (= )ds + tres
f 0
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Pri ¢emu je m funkcija koja opisuje oblik akcijskog potencijala, k(s) opisuje odgovor membranskog
potencijala na kratki strujni impuls, a 1%¢ predstavlja vremenski ovisnu stimulirajuéu struju. Sto se
zapravo dogada u SRM-U: zbroj svih proslih ispaljenih akcijskih potencijala zajedno s trenutnom
ulaznom strujom mijenja iznos membranskog potencijala. Ako se taj membranski potencijal popne na
razinu iznad praga podrazaja (koji je sada dinamican, ne vise stati¢an zbog stohasticke prirode modela),
model ispaljuje akcijski potencijal (8). Pojednostavljeno, « je linearni odgovor membranskog
potencijala na ulazni impuls, dok je n opis akcijskog potencijala koji se dogodi u neuronu kao i
posljedi¢na hiperpolarizacija (8). Oblik akcijskog potencijala nije toliko bitan, bitniji nam je precizni
period vremena kada se to¢no dogodio akcijski potencijal. Rjesenja ovog modela mogu se koristiti i u
modeliranju neuronskih mreZza jer se mogu interpretirati kao vektori smjera evolucije stanja neuronskih

mreza (55).

Two Poisson Internal Gaussian
Noise Sources Noise Source

Slika 9. — prikaz stohastickog neurona koji ima ili dva Poissonska (nedeterministicka) izvora Suma ili

jedan unutrasnji Gaussijanski (normalne distribucije) izvor Suma — preuzeto iz Clayton i sur. (2011)
(56)

4.3. Moderni alati

Razvitkom velikog broja modela te poveéanjem kapaciteta i raCunalne snage nastala je potreba za
pojednostavljivanjem modeliranja neurona. Sve viSe neuroznanstvenika pocelo je iskoristavati
racunalne modele kako bi interpretirali eksperimentalne rezultate na novi nacin i simulirali nove dosad
nevidene situacije u potrazi na novim znanjima (57). Toliko povecano koristenje trazilo je pojavu novih
alata koji omogucuju laksi pristup modeliranju bez potrebnog velikog teoretskog predznanja iz podrucja
matematike i programiranja. Jedan od prvih ovakvih alata bio je NEURON alat M. L. Hinesa i N. T.
Carnevalea sa Sveucilista u Yaleu (57) koji je omogucio modeliranje pojedina¢nih neurona i mreza
neurona koji imaju kompleksne razgranate dendriticke morfologije, nehomogenu raspodjelu ionskih
kanala, difuziju iona i ucinaka drugih glasnika (57). U svome radu iz 1997. Hines i Carnevale (58)
opisuju kako koristiti ovaj alat i time omogucuju ogromnom broju znanstvenika pristup modeliranju
kompleksnih neurona. Prednosti ovog alata su pristupacnost u pisanju koda modela jer koriste

neuroznanstvene strucne izraze, definirane funkcije unutar NEURON-a specificno su dizajnirane za
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kontrolu simulacije i prikazivanje rezultata te je alat izrazito racunalno brz i efikasan u provodenju
izracuna zbog koristenja konkretnih metoda za rjesavanje jednadzbi koje opisuju pojedina svojstva

neurona (58).

NEURON je alat koji je namijenjen modeliranju dijelova neurona, pojedinacnih stanica i malih
neuronskih mreza, pogotovo usmjeravaju¢i svoju efikasnost u rjeSavanju problema ionskih
koncentracija i izvanstani¢nog potencijala odmah do membrane neurona (58). Modeliranje se provodi
primjenom teorije kabela na postavljene dendriticke morfologije koje su podijeljene u odjeljke (eng.
compartments). Svaki pojedini odjeljak ima u sebi ¢vor (eng. node) u sredini za koji se definira
potencijal, a ¢vorovi susjednih odjeljaka povezani su otpornicima (58). Na kraju svakog odjeljka
definiran je dodatan odjeljak s povrSinom nula kako bi se omogucila primjena struje na kraj tog odjeljka
(58). Svaki odjeljak definiran je svojom duljinom i otporom (58). Koraci kojima se radi model neurona
u NEURON alatu glasili bi ovako:

1. Definiranje izgleda modela
Ovo je moguce napraviti u ,,stiliziranom* obliku gdje se samo pridodaje duljina odredenom odjeljku,
medutim moguée je uzeti i trodimenzionalne rekonstrukcije morfologije neurona iz stvarnih

eksperimenata i ubaciti njihove X,y,z koordinate.

2. Pridruzivanje anatomskih i biofizikalnih svojstava

Kako je sintaksa jezika NEURON-a objektno orijentirana, svakom pojedinom objektu (§to mogu
biti cijeli neuroni ili pojedinaéni kompartmenti) mogu se pridruziti varijable poput otpora, pasivne
struje koja moze imati svoj potencijal obrata i provodljivost, Hodgkin-Huxleyeve struje (struje kroz

ionske kanale) koje su odredene provodljivosti odredenih ionskih kanala.

3. Prikapcanje elektroda za stimulaciju
Elektroda za stimulaciju postavlja se na odredeni odjeljak s varijablama odgode, trajanja i amplitude

impulsa.

4. QOdredivanje vremenskog slijeda simulacije
Ovo je posljednji dio prije pokretanja modela, a radi se najcesce u dvije faze — prva pokrece svojstva
membranskog potencijala poput otvorenosti kanala, koncentracije iona i izvanstani¢nog potencijala,

dok druga pomice model za jedan korak u vremenu te rauna i vizualizira rezultate (58).
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Slika 10. lijevo — kod u NEURON-u koji kreira neuron s jednim odjeljkom i jednom stimuliraju¢om

elektrodom. Desno — vizualni prikaz rezultata simulacije

Kako je NEURON zaseban alat koji stvara i izvozi podatke u odredenom formatu, potrebno je
koristiti druge alate ili programe kako bi se radila daljnja obrada podataka. Drugi alati razvijeni su
kako bi se moglo u istom programu koristiti viS§e modela paralelno te ih tako kombinirati, obraditi
njihove podatke i vizualizirati ih. Neki alati razvijeni su za placena sucelja programskih jezika poput
MATLAB-a (DynaSim (59)), dok su odredeni razvijeni za besplatne i $iroko dostupne programske
jezike poput Pythona. Jedan od primjera besplatnih alata je Brian (60) i njegova nova inacica Brian2
(61) kojima je cilj maksimalno pojednostaviti pravljenje modela za znanstvenike koji do tada nisu
imali doticaja s modeliranjem aktivnosti neurona i neuronskih mreza. Goodman i Brette 2009.
godine smatrali su da je potrebno viSe vremena za pisanje novog eksperimentalnog modela u
postoje¢im programskim jezicima od samog pokretanja i izvrSavanja simulacije (Sto Cesto zna trajati
satima ili cak danima, ovisno o jacini racunala na kojem se pokrece model). U Brian simulatoru,
modeli su ve¢ predefinirani te zbog toga omogucuju vecu fleksibilnost, ¢itljivost koda i
jednostavnost (60). Usmjerenost kori$tenja ovog modela upravo je u podru¢jima kojima je potreba
za jednostavnim simulatorima neurona najpotrebnija — neuroznanosti sistema koji gledaju sklopove
neuronskih mreza, ali i u poucavanju racunalne neuroznanosti uslijed poteSko¢a razumijevanja
funkcija modela bez predznanja matematike i programiranja. U svome radu navode viSestruke
probleme i rjeSenja za iste poput istrazivanja novog modela neurona i modeliranja funkcionalnog
zivéanog sustava (60) koji su naj¢e$¢i problemi s kojima se susrecu studenti pri ulasku u ovo

znanstveno podrudje.
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Slika 11. Lijevo prikaz koda napisanog u Brian alatu za CUBA (temeljena na struji - eng. Current-

based) mrezu, desno aktivnost neurona u vremenu, preuzeto iz Goodman i sur. (2008) (62)

Brian2 mijenja paradigmu razvoja modela — umjesto direktnog definiranja modela, on generira
ra¢unalni kod iz danih jednadZbi koje se onda ubacuju u ra¢unalne eksperimente (61). Zbog toga
nastaje specifi¢an i jedinstven kod za svaki pojedini model te na taj na¢in omogucava testiranje
nekonvencionalnih modela uz odrzavanje jednakih performansi (61). Te visoke performanse
ostvaruje na nacin da pretvara kod iz korisniku ¢itljivog ,,apstraktnog* koda (eng. High-level code)
poput Pythona u racunalno efikasniji ,,konkretni* kod (eng. Low-level code). Ovakav nacin rada
omogucuje stvaranje i novih proSirenja Brian2 simulatora poput Brian2GeNN (63) alata za
ubrzavanje performansi modela koristec¢i graficku karticu. Takoder, omoguceno je i specificiranje
cijelog eksperimenta unutar jedne datoteke, dok to nije moguée napraviti u NEURON-u jer se u
njemu zasebno definira model i eksperimentalna procedura. Dok Brian2 nudi moguénost
konstruiranja multikompartmentalnih modela s viSestrukim odjeljcima, nije toliko efikasan poput
NEURON-a u tome, stoga njegova snaga i efikasnost lezi u modeliranju modela s jednim odjeljkom
(61).

Modeling for TMS) model koji su razvili Shirinpour i suradnici 2021. za potrebe modeliranja
odgovora neurona na stani¢noj i substanicnoj razini na primjenu transkranijalne magnetske
stimulacije (TMS) (64). TMS je neinvazivna metoda stimulacije mozga koja radi na principu
indukcije elektri¢ne struje u mozdanom tkivu uz pomo¢ varijabilnog magnetskog polja (64). Ovaj

model temelji se na koristenju metode konacnih elemenata (spomenuta u 3. poglavlju) kako bi se
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izracunale jakosti elektri¢nih polja u podruéju oko zone interesa (in vitro modeli ili modeli glave) i
alata za simuliranje neurona iz rekonstruiranih morfologija T2N (65) (TREES 2 NEURON alat —
detaljnije objasnjen u 6.4.) uz modifikaciju da pojedini odjeljci neurona odgovaraju na izvanjska

elektri¢na polja. Proces simulacije sastoji se od sljede¢ih koraka (64):

1. Modeli neurona generiraju se iz rekonstrukcija realisticnih neurona pomocu alata Neurolucida
(66) te im se dodaju biofizicka svojstva CAl (cornu ammonis podru¢je hipokampusa) ili
neokortikalnih piramidnih neurona automatski kroz T2N alat u MATLABuU.

2. Koordinate pojedinih odjeljaka generiranih neurona se pripremaju za daljnje koriStenje.

3. Makroskopska elektricna polja ra¢unaju se u podru¢jima interesa (poput in vitro modela ili
modela glave) kako bi se uracunala prostorna rasporedenost tih polja koriste¢i SImNIBS alat
(67).

4. Elektriéna polja izratunata u 3. koraku spajaju se s koordinatama odjeljka iz 2. koraka
izraunavajuéi kvazipotencijale (potencijali koji se nalaze u svakom pojedinom odjeljku
neurona) u danim koordinatama.

5. Zeljeni rTMS (ponavljaju¢i TMS, eng. Repetitive TMS) obrazac se generira uzimajuéi u obzir
vremenski ponavljajuce uzorke elektri¢nih polja te korisnik moze odrediti koliko veliki pomak
u vremenu Zeli.

6. Membranski potencijal neurona simulira se ili u uniformnom elektriénom polju (u slu¢aju kojeg
se preskacu koraci 2,3, i 4) ili u mijenjaju¢em polju ovisno o prostornoj i vremenskoj raspodjeli
TMS-om induciranih elektri¢nih polja.

7. Koncentracije kalcija se ratunaju jednadzbama difuzije i reakcija kalcija s voltazom-ovisnim
kalcijskim kanalima koriste¢i NeMo-TMS alat.

8. Rezultati simulacije se vizualiziraju koriste¢i integrirani GUI (eng. Graphical user interface —
grafi¢ko korisni¢ko sucelje) NeMo-TMS alata.

Koriste¢i ovaj alat pokazali su da se prvo depolariziraju aksonski zavrSetci i to dovoljno da

induciraju akcijski potencijal, zatim akson i njegove kolaterale, soma, bazalni dendriti i na kraju

apikalni dendriti 4 milisekunde nakon TMS impulsa primijenjenog na in-vitro neurone. Razina
kalcija prvo krene rasti u somi, a tek onda u dendritima, dok je u ovom modelu za akson
pretpostavljeno da je razina kalcija konstantna. Koriste¢i ponavljaju¢u TMS stimulaciju impulsima
od 10 Hz pokazano je da se razine kalcija ne vra¢aju nazad u ravnotezno stanje dovoljno brzo te da
se tijekom vremena povecava razina kalcija u somi. Takoder je bitna i orijentacija elektri¢nih polja

S obzirom na neuron (ovisno o orijentaciji ¢e akcijski potencijali biti inicirani u odredenim

aksonskim zavrSetcima), kolika je potrebna snaga polja za aktivaciju stanice te postoji li vremenski

odmak pri aktivaciji neurona. Na kraju, koriste¢i model ljudske glave, modelirali su kako se neuron
ponasa pri impulsu od 10 Hz pri razli¢itim intenzitetima. Tako su pokazali da se najjaca elektri¢na

polja induciraju podru¢ju motori¢kog i somatosenzornog podruéja. Koriste¢i postojece rTMS
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protokole u modelu pojedinacnog neurona u motorickom korteksu, otkrili su da ne dolazi do
aktivacije neurona nakon svakog impulsa jer se neuron ne stigne vratiti u ravnotezno stanje.
Doprinijeli su klini¢koj primjeni rTMS-a razvitkom novog protokola koji Kkoristi nasumicne

sinapticke impulse, ¢cime se moze dovesti neuron do aktivacije nakon svakog TMS impulsa.
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Slika 12. — Dinamika depolarizacije neurona. Gornja slika pokazuje membranski potencijal
specificnih dijelova neurona u odredenom trenutku, dok donja slika prikazuje koncentraciju kalcija

u specificnom dijelu neurona u odredenom trenutku. Preuzeto iz Saturnino i sur. (2019) (67).
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5. Modeliranje neuronskih mreza

Jos se krajem 19. stoljeca smatralo da se svi misaoni procesi dogadaju uslijed aktivacije veceg broja
neurona koji zajedno ¢ine neuronsku mrezu (68). Neuronske mreze, jo§ poznate kao i neuronske
populacije, zapravo su neuroni koji medusobno povezani sinapsama ¢ine funkcionalnu jedinicu (8).
Kako ne bi doslo do zabune, popularan je naziv neuralnih mreza za odredenu vrstu algoritama strojnog
ucenja te ¢e se zbog toga u slucaju mreza neurona koristiti naziv neuronskih mreza, a u slucaju

algoritama strojnog ucenja koristit ¢e se naziv neuralnih mreza.

Ideja neuronskih populacija zapravo je interpretacija kolumnarnog ustroja korteksa (8). Kolumnarni
ustroj najlakse je objasniti na ideji receptivnih polja vizualnog korteksa gdje se neuron odredenog
receptivnog polja maksimalno aktivira ovisno o orijentaciji svjetlosnog podrazaja (1). Promatrajuéi vise
razlicitih neurona, njihova aktivacija razlikovat ¢e se pri istim svjetlosnom podrazaju jer se optimalno
aktiviraju pri orijentaciji svjetlosnog podrazaja koja najbolje aktivira tu kolumnu tj. tu skupinu neurona
te tu pojavu nazivamo neuronskim receptivnim poljem (8). Ta skupina neurona najéesce broji nekoliko
tisu¢a neurona sa slicnim receptivnim poljima te se sliCan ustroj nalazi i u auditornom i
somatosenzornom korteksu gdje slicna receptivna polja odgovaraju bliskim frekvencijama ili bliskim
podruc¢jima osjeta boli ili vibracija na kozi. Kombinacijom ovih kolumni neurona s razliitim
receptivnim poljima, moze se jednostavno ispuniti cijeli perceptivni raspon odredenog osjetila te topicki

organizirati koru na nacin da bliski ¢unjiéi u retini aktiviraju bliske neurone u vizualnom korteksu (8).

Upravo takva kolumnarna organizacija pogodna je u vidu modeliranja neuronskih populacija jer
kolumne primaju jednake ulazne impulse pa bi onda bilo moguce izracunati kakav ¢e biti odgovor cijele
kolumne na danu stimulaciju. Problem nastaje u ¢injenici da bioloski nisu svi neuroni jednaki i kako bi
funkcionirao model moraju biti to¢no definirane sve sinapse izmedu pojedinih neurona. Ako
pretpostavimo da su svi neuroni isti, imaju iste ulaze i snaga interakcije izmedu svakog neurona je
jednaka, onda govorimo o0 homogenim mrezama (8). Ako se neuroni razlikuju po barem jednom od tri
navedena svojstva, onda govorimo o heterogenim mrezama (8). Neurone mozemo jednostavno definirati
kao ekscitacijske i inhibicijske ovisno o sinapsama koje ¢ine s drugim neuronima i kakve EPSP-e rade
na postsinapti¢kim neuronima $to zajedno ¢ini snagu interakcije. Kako bismo u tome uspjeli, njihovo

ponasanje moramo definirati nekim postoje¢im modelom.

Za ulazne i izlazne sinapse problem se jednostavno zaobide uvodenjem stimulacijskih elektroda. Za
ulazne sinapse one imitiraju konekcije drugih neuronskih populacija s promatranim modelom, dok za
izlazne sinapse mogu sluziti samo kao pokazatelj aktivnosti populacije. Snage sinapsi izmedu pojedinih
neurona promatrane populacije su bitne te se unutar modela mogu odrediti deterministicki ili stohasticki.
Jedan od primjera deterministickog sklopa neurona unutar mreze je potpuno povezana mreza (eng. Full

connectivity) gdje je svaki neuron unutar mreze povezan sa svim drugim neuronom unutar iste mreze
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(8). Stohasticki primjeri povezanosti neurona unutar populacije mogu biti nasumican s konstantnom
vjerojatnosti vezanja (eng. Random coupling with fixed connection probability) ili nasumican s

konstantnim brojem ulaza (eng. Random coupling with fixed number of input).

\._ig > * J

Slika 13. — prikaz potpuno povezane mreze (), mreze s konstantnom vjerojatnosti vezanja (b) i mreze s

konstantnim brojem ulaza (c) — u gornjem redu prikaz s 9 neurona u mrezi za dva neurona, u donjem

redu prikaz s 18 neurona za jedan neuron — preuzeto iz Gerstner i sur. (8).

U ovoj neurohistoloski vjernoj mrezi neurona s odredenim brojem sinapsi uvidamo da se zapravo radi
o dvije subpopulacije ekscitacijskih i inhibicijskih neurona koji utjecu jedni na druge (8). Ono §to je
takoder bitan aspekt neuronskih mreza u mozgu, a trebalo bi uracunati u modele povezanosti neurona,
upravo je i spajanje ovisno o udaljenosti. Do sad su se samo uzimale u obzir vertikalne veze unutar istih
populacija, odnosno kolumni, ali poznato je i da neuroni $alju aksone i stvaraju veze s udaljenim
podruc¢jima mozga (1). Uzevsi primjer kolumni iz vizualnog korteksa, neuroni odredene kolumne koji
odgovaraju na odredenu orijentaciju svjetla ¢eSc¢e Salju aksone do neurona koji se nalaze u kolumnama

koje odgovaraju na sli¢nu orijentaciju svjetla koji se nalaze u blizini (69).

5.1. Mreze integriraj-i-pali neurona
Mreze neurona, kako je navedeno u proslom dijelu, mozemo smatrati kao viSe razli¢itih neuronskih

populacija koje medusobno utjecu jedne na druge. Te populacije mozemo definirati apstraktno poput
ekscitacijske populacije i inhibicijske populacije, ili konkretno biofizi¢kim svojstvima u cure¢em
integriraj-i-pali modelu (8). Ako se pretpostavi da postoji odredeni broj populacija k = 1,2...K, gdje se
populacija s indeksom k sastoji od Nk neurona i aktivnost populacije se oznacava s Ax. AKtivnost cijele
populacije (A) u odredenom vremenu mozemo prikazati kao prosjek svih akcijskih potencijala poslanih

od strane pojedinih neurona unutar populacije:
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Stoga mozemo re¢i da je ukupan broj akcijskih potencijala poslanih od strane odredene populacije u

vremenu At (8):
V(t) = NgAg(t)At

Kada populacija k salje sve svoje akcijske potencijale u populaciju n (tada se podrazumijeva potpuna

povezanost mreze) i koli¢ina primljenih akcijskih potencijala u jedinici vremena se definira kao (8):

v (t) = NiAg (t)

Ako svaki neuron populacije n prima akcijske potencijale od odredenog broj neurona iz populacije k,
onda te neurone moze oznaciti kao podskup (dio originalnog skupa od Nk neurona) Cnk nasumiéno
odabranih neurona iz populacije k. Tada se podrazumijeva nasumicna povezanost s konstantnom
vjerojatnosti vezanja (koja iznosi p = Cw/Ny i koli¢ina primljenih akcijskih potencijala u jedinici

vremena je definirana kao (8):

Vi (£) = CrieAx (0)

Tezina sinaptickog ulaza wn specifina je za svaku pojedinu vezu izmedu povezanih neurona populacije
n ik (8). Mreze neurona nam omoguc¢uju da promatramo pojavu ponasanja koja proizlazi iz funkcije tih
populacija neurona, poput onog u naSem mozgu. Aktivnosti populacija kortikalnih neurona mogu se
mijeriti elektroencefalografijom (EEG) za vrijeme koje se elektrode prislanjaju na glavu te one mjere
lokalne potencijale na skalpu iz kojih se moze vidjeti generalizirana aktivnost populacije neurona koja
se nalazi na tom podrucju kore mozga (1). Ta aktivnost moZe biti sinkronizirana, kada velik broj
istovremeno izbijenih malih amplituda akcijskih potencijala neurona sumarno tvore visok $iljak, ili
desinkronizirana, kada akcijskih potencijali unutar populacije ne izbijaju istovremeno, veé postoji neki
vremenski odmak izmedu njih (1). Promatranje pojave sinkronizirane i desinkronizirane aktivnosti te
oscilacija izmedu takvih stanju unutar mreZe integriraj-i-pali modela moze dati uvid u razna svojstva
takve aktivnosti neurona. Mijenjanjem pojedinih parametara mreza moze prelaziti iz sinkronizirane u
desinkroniziranu aktivnost (8). Desinkronizirana nepravilna aktivnost (eng. Asynchronous irregular —
Al) tipi¢no ima Siroku raspodjelu intervala izmedu $iljaka i neuroni u istoj populaciji ne ispaljuju
akcijske potencijale u isto vrijeme, dok sinkronizirana pravilna aktivnost (eng. Synchronous regular —
SR) ima usku raspodjelu intervala izmedu S$iljaka i brze periodi¢ne oscilacije aktivnosti populacije
neurona (8). Takoder postoji poseban slucaj sinkronizirane nepravilne (eng. Synchronous irregular — SI)

aktivnosti koja moze biti brza ili spora, ovisno o periodu oscilacija.
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Slika 14. — prikaz aktivnosti populacije neurona, na x osi je omjer ekscitacijskih i inhibicijskih ulaza na
pojedinom neuronu, g, na 'y 0Si je omjer ukupnih ulaza i praga podrazaja, Input, Q predstavlja jedva
aktivnu mrezu (eng. quiescent) zbog nedovoljne kolicine sinaptickih ulaza — preuzeto iz Gerstner i sur.
(2014) (8)

Ovaj graficki prikaz, zvan Hopfova bifurkacijska krivulja, koji su napravili Gerstner i suradnici prema
radu Brunela iz 2000. godine (70) prikazuje koje osobitosti mreze neurona su potrebne kako bi se
ostvarila odredena vrsta aktivnosti populacije neurona. Brunel uz navedene Al, SR, i Sl aktivnosti
razlikuje i desinkroniziranu pravilnu aktivnost (eng. Asynchronous regular) te ih opisuje ovisno o

koli¢ini ekscitacijskih i inhibicijskih ulaza, raspona izmedu $iljaka, i frekvenciji sinapti¢kih ulaza (70):

o SR aktivnost — ekscitacija dominira nad inhibicijom, distribucija raspona izmedu §iljaka je uska.

e AR aktivnost — ekscitacija dominira nad inhibicijom, distribucija raspona izmedu $iljaka je Siroka.
e Al aktivnost — inhibicija dominira nad ekscitacijom, frekvencija sinaptickih ulaza je osrednja.

e Sl aktivnost — inhibicija dominira nad ekscitacijom, frekvencija sinaptickih ulaza je ili visoka ili

niska.

U slu¢aju SR aktivnosti, inhibicija je globalno slaba u usporedbi s ekscitacijom zbog ¢ega je populacija
neurona vrlo aktivna (neuroni odasilju akcijske potencijale gotovo najve¢om frekvencijom) te je zbog
toga jako mala razlika medu rasponima izmedu $iljaka. Ako inhibicija postane ja¢a od ekscitacije, ali je
sinapticki ulaz izuzetno jak, onda dolazi prvo do jake aktivnosti populacije (velikog broja akcijskih
potencijala) koja podrazuje inhibicijsku populaciju koja zauzvrat suprimira aktivnost populacije. Nakon
prolaska inhibicije, populacija ponovno prima ulaz i krug se ponavlja, kao §to vidimo s periodom od 4t,
pri ¢emu je t trajanje svake od navedenih faza (ekscitacija populacije, pojacana aktivnost ekscitacijskih
neurona, pojacana aktivnost inhibicijskih neurona, inhibicija populacije) $to dovodi do ST brze aktivnosti
(8). Za razliku od SI brze aktivnosti, SI spora aktivnost se javlja kada je sinapticki ulaz relativno slab,
utoliko da nije u mogucénosti pokrenuti akcijske potencijale unutar populacije, potrebna je vremenska
podudarnost malih fluktuacija aktivnosti unutar populacije i slabog sinaptickog ulaza kako bi se

aktivirala populacije, te je zbog toga period ove populacije puno veéi od SI brze aktivnosti (8).
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Uz pretpostavku da je mreza neurona velika (N>>Ck) $to omogucuje da sinapticki ulazi izmedu stanica
nisu korelirani, srednju vrijednost sinaptickog ulaza p(t) za ekscitacijsku ili inhibicijsku populaciju se

moze definirati kao:
u(t) = tmwoCgll — g/41A(t — A) + Tppwo Cpr®**

Pri ¢emu je tm Vremenska konstanta membrane, wp tezina sinaptickog ulaza, g omjer inhibicijskih i
ekscitacijskih sinapsi medu neuronima unutar populacije, A(t-A) aktivnost populacije u trenutku t-A, pri

¢emu je A vremenski korak unutar simulacije, i v®** izvanjski sinapti¢ki ulaz populacije.

Umjesto jednostavnih cureéih integriraj-i-pali modela neurona, mrezu se moze konstruirati i od
kompliciranijih nelinearnih modela poput eksponencijalnog integriraj-i-pali modela. Ovaj model puno
bolje aproksimira aktivnost pojedinog neurona od jednostavnog linearnog ili cureCeg integriraj-i-pali
modela, a aktivnost populacije neurona ovog modela moze se prikazati kao zbroj stacionarne aktivnosti
populacije Ao (aktivnosti mreze bez ikakvih sinapti¢kih ulaza) i periodicki modulirane aktivnosti

populacije Ai(t) (aktivnost mreze poslije sinapti¢kog ulaza u trenutku t) (8):

[oe]

A(E) = Ay + AL (t) = Ag + f G(s) I, (t — s)ds
0

Pri ¢emu je G(s) linearni filter aktivnosti populacije (propusta samo aktivnost odredene frekvencije), a
I, je struja sinaptickih ulaza. Prednost ovakvog pristupa je moguénost analize stabilnosti aktivnosti

neuronske mrezZe jer G(s) sadrzi sve potrebne informacije, no taj pristup postaje integrativni.

5.2. Integrativni modeli
U prethodnom poglavlju pokazan je analiticki nacin rjeSavanja problema aktivnosti medusobno

interagirajucih neuronskih populacija, no ako bi se pokusali modelirati neuroni sa stvarnim biofizi¢kim
svojstvima (poput refrakternosti i vremenske adaptacije), rezultirajuéi sustav diferencijalnih jednadzbi
postaje prekompleksan (8). Stoga se uvodi integrativni pristup kojim se zeli olakSati integriranje

aktivnosti populacije. Prednosti ovog modela su sljedece:

- Pristup radi za razli¢ite vrste modela poput SRM-a.

- Lako se pridodaje intuitivna interpretacija rezultata dobivenih integralom.

- Omogucava procjenu ne samo stacionarne aktivnosti populacije neurona, ve¢ i rjeSenja stanja
sustava u bilo kojem trenutku u vremenu.

- Omogucavaju prijelaz na klasi¢ne jednadzbe frekvencije izbijanja akcijskih potencijala (eng.

Rate equations).

U ovom modelu pretpostavlja se da neuroni ne posjeduju mogucnost adaptacije, tj. da unutarnje stanje
neurona ovisi samo o sinaptiCkom ulazi i vremenu od zadnjeg poslanog akcijskog potencijala (8).

Okosnica ovog modela je intervalna distribucija, P(t|t"), gustoca vjerojatnosti aktivacije neurona koju
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kada se integrira u vremenu se dobije vjerojatnost aktivacije neurona u odredenom intervalu vremena

(8):
t+At
Ptzf P(t|t)dt
t

Kako bi se dobio (s), prosje¢ni interval izmedu izbijanja akcijskih potencijala odredenog neurona u

stacionarnom stanju Py, potrebno je integrirati po stacionarnom rasponu intervala:
(s) = f sPy(s)ds
0

Pri ¢emu je onda prosjecna frekvencija izbijanja akcijskog potencijala neurona v = 1/(s). Dodatna pomo¢
pri razumijevanju aktivnosti moze biti i koeficijent varijacije Cv koji nam govori kolika je Sirina
raspodjela intervala izmedu §iljaka akcijskog potencijala. Cv nam je dobar pokazatelj kakva je dinamika

izbijanja akcijskih potencijala. Cy je dan formulom:

, _ {As?)
VT (s)?

Gdje je As integrirana razlika kvadrata intervala izmedu $iljaka akcijskog potencijala i prosjecnog
intervala Siljaka akcijskog potencijala. Veéina deterministickih (jednostavnih) integriraj-i-pali modela
ima Cv = 0 jer imaju konstantni sinapticki ulaz koji predvidljivo uzrokuje njihovu aktivaciju. Za
situaciju kada je Cv = 1, kazemo da se radi o Poisson procesu, procesu kojem se zna srednja vrijednost
intervala izmedu $iljaka, ali je tesko za predvidjeti kada ¢e se dogoditi iduéi $iljak u Zeljenom intervalu.
Ako je Cv> 1, znaci da se radi o procesu koji je manje pravilan od Poisson procesa (teze predvidljiv) i
on se vida kod intrinzi¢no aktivnih neurona (koji ne ovise samo o sinapti¢kim ulazima), dok u slucaju

Cv < seradi o viSe pravilnim procesima (8).

Posebnost ovog pristupa lezi u ¢injenici da se mogu modelirati i biofizicka svojstva poput refrakternosti
i adaptacije pa se stoga ovaj model jo§ naziva i kvazi-oporavljaju¢im (eng. Quasi-renewal) jer ne ovisi
samo o sinaptiCkim ulazima, ve¢ i o povijesti svih odaslanih akcijskih potencijala koji uzrokuju
refrakternost (8). Cilj modela je dobiti generaliziranu intervalnu distribuciju (intervalna distribucija za
potpunu aktivnost neurona) P(t[t3) koja pokazuje gustotu vjerojatnosti da ¢e se iduci $iljak akcijskog
potencijala dogoditi oko vremena ti ako je neuron imao sinapti¢ki ulaz I(£) koji je trajao £< t. Kod
integriraj-i-pali modela s malim ulaznim Sumom (sinapti¢ki ulaz postoji uz implicitno dodanu struju, ali
je nizak i1 nedovoljan da uzorkuje akcijski potencija sam po sebi), nakon svakog Siljka akcijskog
potencijala, vrijednost potencijala mirovanja ili vremenske konstante membrane se nasumicno odabire
iz prethodno definirane raspodjele njihovih vrijednosti. Izmedu dva oporavljanja membrane,
membranski potencijal deterministicki evoluira (jer znamo raspodjelu). Kao posljedica toga distribucija

Pi(t|£i) iduceg siljka moZe se predvidjeti iz raspodjele parametara i deterministi¢kog rjeSenja jednadzbi
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za aktivnost neurona (8). Stoga se ovakav model s niskim Sumom moze uzeti kao aproksimacija
heterogene populacije neurona gdje razliiti neuroni u populaciji imaju malo razlicite, ali fiksne

parametre (8).

Za adaptivne modele, u jednadzbu aktivnosti neurona iz proslog potpoglavlja A(t) treba uvesti ¢lan koji
opisuje dosada$nju aktivnost neurona (¢ eksplicitno oznatava zadnji akcijski potencijal) te kako ona

utjece na trenutnu aktivnost:

At) = f PACIDAD)dE

—00

Posebnost adaptivnih modela lezi u Cinjenici da se mogu primijeniti i na rekurentne mreze (mreze
populacija neurona koje utjeCu same na sebe) (8). Posto su populacije neurona definirane tako da svi
neuroni unutar populacije imaju iste parametre, aktivnost populacije za vrijeme stacionarnog stanja (bez
sinapti¢kih ulaza) je jednaka aktivnosti pojedinog neurona. Ta aktivnost populacije proizvodi sljedece

sinapticke ulaze samoj sebi
Iy = I§** + JoAo

Koji onda modificiraju aktivnost populacije pa se moze izvesti jednadzba za izraCunavanje aktivnosti

populacije:

Ay = go(JoAo+IF*H)

Gdje je g, ovisnosti neuronske aktivnosti o sinaptickom ulazu (odreduje koliki je potreban sinapticki
ulaz kako bi se pokrenuo akcijski potencijal u stanici), a ¢ oznacava ¢injenicu da je u sinaptickim

ulazima i akcijskim potencijalima prisutan Sum.

5.3.  Modeli sinapticke plasti¢nosti i u¢enja
Bitna stvar kod modeliranja, pogotovo kod neuronskih populacija i trazenja to¢nih jednadzbi aktivnosti,

jest ne izgubiti se u apstrahiranju i znati u koju svrhu se kreiraju kakvi modeli. Vidjeli smo razli¢ite
pristupe modeliranju neuronskih mreza, ali znamo da su svi dijelovi naseg mozga umrezeni te da
aktivnost tih mreza omogucéava obavljanje nasih svakodnevnih funkcija. Moguénost prilagodavanja tih
mreza ovisno o njihovom koriStenju, nazvana sinapticka plasticnost, objasnjena je ve¢ u bioloskom
neuronu tako da je potrebno pogledati u kojim je procesima ona iskoristena i kako. Posto sinapticka
plasticnost podrazumijeva mijenjanje jakosti sinapse raznim prethodno objasnjenim bioloskim
mehanizmima, u modelima neuronskih mreza ona se apstrahira uz pomoc varijable w; sinapticke jakosti.
U modeliranju sinapticke plasticnosti bitniji je proces nacin mijenjanja same sinapticke jakosti, a ne
mijenjanje pojedinih mehanizama koje utjecu na sinapticku jakost. Tako da se proces mijenjanja

sinaptickih jakosti izmedu pojedinih neurona naziva ucenje, a same procedure kako se mijenjaju
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sinapticke jakosti nazivaju se pravila ucenja. MoZe se primijetiti da se ovdje pojam ucenja koristi u
svojem naj$irem moguéem obliku upravo jer podrazumijeva mnogo razli¢itih mehanizama koji se
dogadaju u mozgu — razvoj mozga, pamcenje necega $to smo vidjeli ili uéenje nove vjestine (8). Pravila

ucenja uvedena su ovdje da razlikuju procese ucenja izmedu modela.

Ogranicavajuéi se na promatranje samo jedne sinapse wij izmedu presinaptickog neurona i s aktivnosti
Vi i postsinapti¢kog neurona j s aktivnosti vj, Hebbovo ucenje ima dva pravila — pravilo lokalnosti (sve
potrebno za promjenu sinapticke jakosti nalazi se u sinapsi koja se mijenja — aktivnost presinaptickog i
postsinaptickog neurona i sama jakost sinapse) i zajednicke aktivnosti (presinapticki i postsinapticki
neuron trebaju biti aktivni u isto vrijeme kako bi doslo do pojacanja sinapse). Stoga se promjena
sinapticke jakosti sinapse wij moze prikazati kao funkcija F koja ovisi o trenutnoj sinaptickoj jakosti wij;

i aktivnost neurona i (vi) te neurona j (vj):

d
dt

wij = F(wij; v, vp) = £ v

Skroz desni izraz poseban je oblik pravila Hebbovog ucenja kada su svi ¢lanovi jednaki nula (¢lanovi
koji apstrahiraju presinapticka i postsinapticka svojstva neurona koja utjecu na promjenu jakosti sinapse
poput koli¢ine ispuStenog neurotransmitera, broja AMPA i NMDA receptora i ostalih), osim ¢1:°°" ¢lana
Sto oznacuje pozitivnu konstantu koja odlucuje veli¢inu promjene kada su oba neurona aktivna (8). Na
ovaj nacin se osigurava da se promjena inkrementalno povecava u iznosima od c¢1,°" do beskonacnosti,
S$to nije slucaj u bioloskim neuronima. Stoga su razvijena dva pristupa rjeSavanju ovog problema —
postavljanje ,.Cvrste” granice (eng. hard bound) ili ,,blage” granice (eng. soft bound). U slucaju
postavljanja ¢vrste granice, ¢1:°°" postaje konstanta y, kada je jakost sinapse manja od definirane
maksimalne jakosti, ali postaje nula kada dode do maksimalne jakosti te sinapse (w™%*). Blaga granica
definirana je eksponencijalnom funkcijom kojom c11%" tezi nuli kako se primi¢e maksimalnoj

vrijednosti sinapticke jakosti:
9 (wij) = Yo (W™ — wy)F

Pri ¢emu su y, i p pozitivne konstante koje moduliraju promjenu vrijednosti c11°°"

. Moguénost
mijenjanja vrijednosti konstanti omogucuje i ubacivanje dodatnih pravila poput depresije jakosti sinapse
(LTD, ako se postavi veli¢ina y, < 0)1ili vracanja jakosti sinapse na po¢etnu vrijednost nakon odredenog
vremena izostanka sinaptickog ulaza (=1 i dodavanje ¢lana ¢, = —y,w;; koji opisuje inkrementalno
smanjenje jakosti sinapse pri nedostatku stimulacije). Mnoga druga pravila su poznata poput pravila
kovarijancije (ako su aktivnosti presinaptickog i postsinaptickog pozitivno korelirana, sinapticka jakost
¢e se povecati, ako su negativno korelirani onda ¢e se smanjivati, a ako su nekorelirani onda se nece
mijenjati), Ojaino pravilo, jo§ znano kao i pravilo kompetencije, (u slu¢aju vise sinapsi koje povezuju
presinapticki i postsinapticki neuron, zbroj njihovih jakosti je konstantan — ako se neka sinapsa pojaca,

ostale se moraju oslabiti) i Bienenstock-Cooper-Munro pravilo ili pravilo selektivnosti ulaza (potrebna
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je dovoljno jaka aktivnost presinaptickog neurona koja uzrokuje EPSP u postsinaptickom neuronu iznad

neke granice).

Uz modeliranje LTP-a i LTD-a, postoji mogu¢nost modeliranja i STDP-a po pravilu parova. Ono je
utemeljeno na opservaciji da u bioloskim neuronima dode do promjene u sinapti¢koj jakosti ovisno o
vremenskoj razlici akcijskog potencijala izmedu presinaptickog i postsinaptickog neurona (1). U modelu
se promjene primjenjuju poslije presinaptickog i postsinapti¢kog akcijskog potencijala, a one su dane

sljede¢im jednadzbama:

|At|
Aw, = A, (w)exp <_r_ at tyost for tyre < tpost
+

At
Aw_ = A_(w) exp <— lr—l) at tpre for tpre < tpost

Gdje Ax(w) opisuje ovisnost promjene 0 trenutnoj jakosti sinapse, At je razlika vremena akcijskog
potencijala postsinapti¢kog i presinaptickog neurona, 1. je vremenska konstanta sinapse za pojacanje ili
smanjenje jakosti. Problem ovog pristupa je nepoklapanje s eksperimentalnim podacima dobivenim s
velikim brojem ponavljanja dvostrukih stimulacija ili pri stimuliranjem po tri ili Cetiri sinapticka ulaza.
Ovaj model pokazuje da ako se poveca frekvencija ponavljanja stimulacije (smanji se At) dolazi do
poveéanja Aw. naspram Aw. i dolazi do smanjenja sinapticke jakosti. Iz eksperimentalnih podataka se
moze isCitati da se u bioloskim neuronima dogada upravo suprotna stvar — povecavanje sinapticke

jakosti (8).

Nacin kako se zaobislo tu problematiku je model tripleta koji pazi na ovisnost o frekvenciji sinaptickih
ulaza. Model tripleta se usredotocava na 3 vrska akcijskog potencijala — jedan presinaptic¢ki x; i dva

postsinapticka (brzi yi1 koji nastaje od trenutnog vrska i spori yi koji je ostatak od proslog vrska):
awji(t]) = A (wi)x (e )i (¢)

Gdje tlf “predstavlja da se treba uzeti u obzir vrijednost funkcije y;, od prethodnog akcijskog

potencijala.

Sad kada su definirana pravila ucenja, moze se pribjeéi razli¢itim vrstama ucenja. Jedan od najéeScée
koriStenih algoritama u umjetnim neuralnim mreZama jest nenadzirano ucenje (eng. unsupervised
learning) koje se temelji na Cinjenici da se sinapticke jakosti mijenjaju ovisno o statistici sinaptickih
ulaza, za razliku od nadziranog (eng. supervised) ili nagradom-vodenog (eng. reward-based) ucenja gdje
su sinapticke jakosti optimizirane za rjeSavanje nekog problema ljudskom intervencijom ili funkcijom
nagradivanja (eng. reward function) (8). Proces nenadziranog uc¢enja dogada se i u modelu Hebbovog
ucenja gdje se sinapticke jakosti povecavaju i smanjuju ovisno o aktivnosti i njenoj frekvenciji

presinaptickih i postsinaptickih neurona. Uklju¢i li se pravilo kompeticije, dolazimo do pojave
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homosinaptickog LTP-a (sinapticka jakost sinapsi koje se podrazuju raste) i heterosinaptickog LTD-a

(sinapticka jakost sinapsi koje se ne podrazuju pada) (8).

Ako se promatra jedan postsinapticki neuron koji prima N sinaptickih ulaza od N presinaptickih
neurona, presinapticka aktivnost potice aktivnost postsinaptickog neurona, a zajednicka aktivnost ta dva

neurona uzrokuje promjenu sinaptickih jakosti sinapse i:
L = post., pPre
Aw; = yvP%ty;

Pri ¢emu je y koeficijent uéenja (eng. learning rate) koje je veci od nula, ali mnogo manji od jedan (moze

se povudi paralela izmedu njega i €11%"

utoliko da i jedan i drugi opisuju brzinu promjene sinaptickih
jakosti). Ako se pogleda sa statisti¢ke strane, ovakva pravila u¢enja efektivno provode analizu glavnih
komponenti (eng. Principal component analysis — PCA) jer sinapse koje najviSe utje¢u na aktivnost
postsinapti¢kog neurona bivaju najvise ojacane, dok sinapse koje ne utjecu toliko bivaju utisane, slicno
kao §to PCA pronalazi varijable koje najvise utjeu na vrijednosti unutar promatranog zbira podataka

().

5.4. Moderni alati

Napretkom tehnologije, moguénosti modeliranja sve veéih i vecih neuronskih populacija omogucili su
promatranje i teoretiziranje kompleksnijeg ponaSanja mreZa neurona, ovisnosti njihovih aktivnosti o
raznim svojstvima pojedina¢nih neurona (71), sinaptickim tezinama (72) i povezanosti neurona unutar

mreze (73) te uzorcima aktivnosti (73,74).

Kim i suradnici su primijetili da mogu optimizirati algoritam cureéeg integriraj-i-pali modela (71) kojem
je zapravo potrebno jako puno ra¢unalne memorije kako bi funkcionirao jer je potrebno spremati
informacije o0 membranskom potencijalu svakog pojedinacnog neurona i njegovog odjeljka (ako se radi
o multikompartmentalnim neuronima). Njihovo rjeSenje sastoji se od koristenja ,,zajednickih* neurona
u medu slojevima kako bi se smanjila koli¢ina informacija koja se treba spremati. Slojevi, koji su
posudeni izraz iz umjetnih neuralnih mreza, odnose se na subpopulaciju neurona koja prima sinapticke
ulaze iz ulaznog sloja (sinapti¢ki ulazi u neuronsku mrezu) ili iz prethodnog sloja (druge populacije
neurona) i Salje ih u idu¢i sloj (druga populacija neurona) ili u izlazni sloj (izlazna aktivnost neuronske
mreze). Svi su neuroni jednaki zato $to se neuroni medu slojevima definiraju istim ionskim kanalima i
njihovim vodljivostima. Na taj na¢in se neuroni medu slojevima jednako ponasaju pa onda nije potrebno
spremati podatke za svaki pojedinac¢ni neuron, ve¢ samo za jedan koji predstavlja odredenu
subpopulaciju. Ove neuronske mreze koje kombiniraju svojstva umjetnih i stvarnih neuronskih mreza
uspijevaju Cak zadrzati i svojstva vremenom-ovisnih ulaza te omogucavaju izratunavanje retrogradnih
gradijenata (eng. gradient backpropagation) koji predstavljaju nac¢in promjene sinaptickih tezina nakon
Sto mreza izbaci nepovoljan ili neocekivan rezultat (75), $to je poznat nerjesiv problem u znanosti o

umjetnim neuralnim mrezama (73). Dijeljenje navedene memorije radi na sljede¢i nacin:
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1. Pretpostavi se da slojevi imaju iste aktivacije (potrebni su im sinapticki ulazi jednakih jakosti)
od sloja I do sloja I+m

2. Racuna se membranski potencijal sloja I+1 zbrojem membranskog potencijala prethodnog sloja
(umanjenog za vrijednost praga podrazaja) i umnoska sinaptickih tezina i aktivnosti neurona iz
prethodnog sloja

3. Sloj I1+1 odasilje akcijske potencijale u sljedeéi sloj, a informacija o odaslanim akcijskim
potencijalima $alje se svim slojevima (od | do 1+m) te u sljede¢em vremenskom koraku, sloj

I+m ima isti membranski potencijal kao i sloj |

Na ovaj nacin se izracunati membranski potencijali dijele izmedu slojeva, a potrebna memorija za
spremanje informacija o mrezi se smanjuje onoliko puta koliko slojeva ima mreza. Takoder spominju i
dijeljenje informacija izmedu istih ,,kanala® neurona, $to su samo neuroni koji primaju iste sinapticke
ulaze. Ovu mogucnost uspjeli su implementirati na nacin da se aktivnosti neurona zbrajaju kroz mrezu
kako prolazi akcijski potencijal tj. informacija od jednog sloja do drugog sloja pa ti neuroni tvore grupu
(kanal). Na ovaj nacin ne samo da se neuroni mogu dijeliti lateralno (unutar istog sloja) ve¢ i
sekvencijalno (niz cijelu mrezu). Kombinirajuci ova dva pristupa, uspjeli su smanjiti potrebnu memoriju
za faktor N gdje je N broj razli¢itih grupa neurona. Takoder bitna osobitost ovog pristupa jest i
moguénost racunanja retrogradnih gradijenata koja proizlazi iz ¢injenice da se ona moze izraCunati za
dani sloj uz pomo¢ membranskog potencijala sljedeCeg sloja (71) uz zadrzavanje vremenskih i
prostornih osobitosti gradijenata. Te osobitosti omogucavaju mrezi pravilan odgovor na sinapticki ulaz
koji je vremenski kodiran (poput slucaja sa STDP tripletima). Ovakav pristup u zadrzava efikasnost u
razini ostalih sli¢énih modela koji koriste cureci integriraj-i-pali model, no smanjuje potrebnu memoriju

za spremanje pojedinih dijelova mreze.

S druge strane, nain za istraZivanje ponaSanja umjetnih neuralnih mreza moze se raditi tako da se
njihova arhitektura preslika na mreze integriraj-i-pali neurona i promatra njihova aktivnost. Gao i
suradnici su rijeSili osobito tezak problem u prebacivanju s umjetnih neuralnih mreza na mreze
integriraj-i-pali neurona s zadrzavanjem sinaptickih jakosti (72). Nemogucnost primjenjivanja
retrogradnih promjena sinapti¢kim jakostima kako bi se postiglo uéenje unutar mreze bio glavni
ograniCavajuci faktor ovog modela. Dosadasnji nacin kako se to provodilo jest treniranje umjetne
neuralne mreze koja arhitektonski izgleda isto kao i mreza bioloskih neurona, uzimanje naucenih
sinaptickih tezina iz tog modela i njihovo direktno koristenje bioloskoj mrezi. Taj proces zahtijeva
dodatno procesiranje zapisa kako bi se dobili iskoristivi podaci koji se mogu interpretirati kao sinapticki
ulazi i frekvencija izbijanja akcijskih potencijala. Pristup koji su napravili Gao i suradnici koristio je
prilagodbu integriraj-i-pali modela neurona s modifikacijom za kalcijsku struju koja sluzi kao medijator
(ili ispravljac) izmedu aktivnosti tipi¢nih integriraj-i-pali neurona i neurona koji se koriste u umjetnim

neuralnim mrezama (72). Procedura koju su pratili je sljedeca:
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1. Uzme se bilo koji QAT program (. quantization-aware training — trening svjestan kvantizacije
tj. vrsta treniranja koja smanjuje koli¢inu memorije potrebnu za skladiStenje svih sinapti¢kih
jakosti umjetnih neuralnih mreza i ubrzava brzinu treniranja (76)) za treniranje umjetne
neuronske mreze koja ima istu arhitekturu kao 1 bioloska neuralna mreza

2. lzvezu se vrijednosti sinaptickih tezina i primijene na bioloSku neuralnu mrezu iz éega se

analitic¢ki izraCunaju pragovi podrazaja pojedinih neurona

Trenirajuci 1 provjeravajuci uspjeSnost neuralne mreze dobivene na navedeni nacin, Gao i suradnici su
uvidjeli da dobivaju rezultate konkurentne trenutnim vodec¢im rjeSenjima u podruju prepoznavanja

objekata (72).

Druga bitna stavka mreza neurona jest povezanost neurona, a Casadiego i suradnici predlazu teoretski
model iz kojeg bi se povezanost elemenata mreze mogla odrediti iz aktivnosti mreze (73). Autori
direktno impliciraju da je iskoristivost ovakvog teoretskog modela upravo u podru¢ju neuroznanosti te
da ako je prakticno moguce dokazati povezanost neurona u neuronskoj mrezi iz same aktivnosti te
mreze, Postoji mogucnost jednostavnije integracije anatomije i funkcije bioloskih neuronskih mreza.
Podrazumijevajuc¢i mrezu od N neurona, Casadiego navodi da su za pronalazenje povezanosti neurona
bitni ISI i CSI (eng. cross-spike intervals — intervali izmedu $iljaka razli¢itih neurona — potrebni za
uspostavljanje uzro¢no-posljedi¢nih veza). IST aktivnosti neurona i su dani kao vrijednosti neke
nepoznate funkcije hi (u bioloSkom smislu ovo je apstrakcija svih geneticki odredenih svojstava
pojedinog neurona poput vrsta i koli¢ine odredenih receptora, koli¢ini neurotransmitera koje ispusta
presinapticki neuron u sinapti¢ku pukotinu i mnogih drugih) dok se CSI prikazuju unutar matrice
dimenzija N*K gdje je K broj akcijskih potencijala stanice i. Zatim odredivanjem gradijenta aktivnosti
prema ISl i CSI se moze linearnom regresijom dobiti koje sinapse su ,,ZariSta* aktivnosti. Kako bi
validirali ovaj algoritam, primijenili su ga na vise razli¢itih mreza integriraj-i-pali neurona, Hodgkin-
Huxley neurona, s velikim brojem neurona, s pravilnom, nepravilnom i visokofrekventnom
kratkotrajnom aktivnosti i mnogim drugim. Njihov algoritam pokazao je zna¢ajno bolje rezultate od
drugih algoritama, pogotovo pri rjeSavanju povezanosti unutar velikih mreza (vi$e od 2000 integriraj-i-

pali neurona) (73).

S druge strane, primjena ovakvih neuralnih mreZa na stvarne bioloske mreze mogla bi pomo¢i u
problemu identifikacije osoba pomoc¢u aktivnosti pojedinih mreza (77). Finn i suradnici su 2015.
analizirali mozdanu aktivnost ljudi pod fMRI-jem (funkcionalna magnetska rezonanca, eng. functional
magnetic resonance imaging — funkcionalna pretraga koja mjeri aktivnost mozdanih regija ovisno o
poveéanom protoku krvi kroz odredeni dio mozga) za vrijeme razli¢itih aktivnosti (stanje mirovanja, za
vrijeme obavljanja motoric¢kih, emocionalnih ili vizualnih zadataka) i probali odrediti moZe li se fMRI
koristiti kako bi se identificirala osoba. Konkretno pitanje je li funkcionalna povezanost pojedine mreze

dovoljno razli¢ita izmedu pojedinaca da ih se moze identificirati. Snimanjem 126 pojedinaca su za
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svakog odredili 268 ¢vorova aktivnosti (eng. nodes) i 35.778 bridova (povezanost svakog ¢vora sa
svakim drugim ¢vorom, izuzev sebe, jo§ znani kao rubovi, eng. edges). Cvorove su zatim podijelili u 8
funkcionalnih mreza (medijalna frontalna, frontoparijetalna, medijalna frontoparijetalna (jo§ poznata
kao eng. default mode network), supkortikalno-cerebelarna, motori¢ka, vizualna 1 i 2 te vizualna
asocijacijska). Bridovima su dodijelili vrijednosti korelacije aktivnosti ¢vorova koje spajaju. Pronasli su
da su karakteristi¢ni uzorci povezivanja distribuirani u mozgu, a to su kvantificirali odredivanjem snage
diferencijacije (eng. differential power, DP) i grupne konzistencije (eng. group consistency). Snaga
diferencijacije predstavlja koliko je odredeni brid ,,karakteristican“ za odredenu osobu. Visok DP imaju
bridovi koji ostaju sli¢ne vrijednosti u razli¢itim situacijama (kada osoba obavlja razlicite zadatke).
Grupna konzistencija predstavlja konzistentnost vrijednosti nekog brida kod pojedinca i medu
pojedincima. Najve¢i broj bridova visokog DP imali su ¢vorovi u frontoparijetalnoj i medijalnoj
frontoparijetalnoj mrezi ($to ima smisla jer su ove mreZe ukljuéene u vise kognitivne funkcije (1)), dok
su najveci broj bridova visoke grupne konzistencije imali ¢vorovi u motori¢koj i vizualnoj mrezi (§to
takoder ima smisla jer je vizualno procesiranje i motoricka kontrola dobro oCuvana i jako slicna medu

pojedincima).

Tsigkri-DeSmedt i suradnici nadogradili su istrazivanje Finna i suradnika zamijetivsi da bridovi s
visokim DP spajaju ¢vorove koji se nalaze u razli¢itim hemisferama i postavljeni su dijagonalno jedno
od drugog (npr. da se jedan nalazi frontalno lijevo, drugi parijetalno desno) (74). Takvi karakteristi¢ni
bridovi se mogu koristiti pri identifikaciji pojedinaca. Takoder su uvidjeli da bridovi s visokom grupnom
konzistencijom povezuju ¢vorove u razli¢itim hemisferama okomito na ravninu koja ih razdjeljuje
(ravninu fissure longitudinalis). Promatrajuéi povezanosti medu mrezama razli¢itih dijelova mozga te
ih usporedujuci s uzorcima aktivnosti tih mreza, Tsigkri-DeSmedt i suradnici trazili su kimeri¢na stanja
(eng. chimera states) — kolektivno stanje karakterizirano istovremenim prisustvom sinkronizirane i
desinkronizirane aktivnosti populacija unutar mreze (74) — i oscilacije ispod praga (eng. subthreshold
oscillations) — fenomen kada se mreza podijeli u dvije populacije u kojoj jedna poprima aktivnost
oscilacije s malim amplitudama, dok druga prelazi u stanje srednje raspodjele brzina na vise razina (eng.
multileveled mean phase velocity distribution — unutar populacije javljaju se oscilacije u vise razli¢itih
frekvencija). Promatrajuci jednostavne direktne dijagonalne povezanosti (koje nisu tipi¢ne za bioloske
neurone — oni se ¢eSc¢e spajaju sa svojim susjedima nego udaljenim neuronima u drugim reznjevima)
javljaju se multi-kimeriéna stanja koja su tipi¢na za cureée integriraj-i-pali neurone. Zanimljivo je da
ako se uvede granica na broj dijagonalnih povezanosti, kimeri¢na stanja mogu ili potpuno izostati (kod
malog broja dijagonalnih povezanosti) ili se poceti postupno pojavljivati (kod veceg broja dijagonalnih
povezanosti). Pojava ovakvih kimeri¢nih stanja u jednostavnim modelima neuronskih mreza mogla bi
objasniti puno kompliciranije pojave koje vidimo kod zivotinja i ljudi poput jednohemisfernog spavanja

(eng. unihemispheric sleep — kada jedna hemisfera spava, a druga je budna) (78).
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Slika 14. - Prikaz kako su spojeni neuroni te prikaz dijagonalnih veza — preuzeto iz Tsigkri-DeSmedt i
sur. (74)
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6. Modeliranje morfologije dendrita

Morfologija dendrita obiljezena je viSestrukim grananjima poput granja drveca, a ono je posljedica
njegove glavne funkcije — primanje sinaptickih ulaza s aksonskih zavrSetaka drugih neurona i
prosljedivanje postsinaptickih potencijala do tijela neurona (79). Prou¢avanje dendrita daje nam uvid u
funkciju pojedinih neurona na osnovu njihove povezanosti i jedan je od najboljih nacina za klasificiranje
neurona (80). Takoder, morfologija neurona igra veliku ulogu u raznim patologijama poput autizma,

epilepsije, Alzheimerove i Parkinsonove bolesti (79).

A

C

==

Slika 15. — digitalne rekonstrukcije dendrita i dendritickih segmenata, kao i pojedinih dendritickih

trnova — preuzeto iz Basu i sur. (2018) (81).

Analizirane morfologije dendrita spremaju se u .swc datoteci koji je sada ve¢ ustaljen format za
spremanje dendriti¢kih morfologija (82). Sastoji se od indeksa objekta, identifikatora strukture (brojevi
koji oznacavaju razlic¢ite dijelove neurona), x, y, z koordinate, radijusa dendrita i naposljetku indeks
nadredenog ¢vora (ako se radi o ,,roditeljskom* ¢voru (pocetnom ¢voru — onom Koji izlazi iz some),
onda je vrijednost -1). Standardizirani identifikatori strukture su: O — nedefiniran, 1 — soma, 2 — akson,
3 - (bazalni) dendrit, 4 - apikalni dendrit, 5+ - dodatne oznake poput tocke grananja, kraja dendrita i
sli¢no. Postoji i drugi nacin spremanja neuralnih morfologija, a to je u obliku mreza (eng. mesh) koje su
definirane vrhovima medusobno povezanih trokuta. Ovakav nacin pohrane dijelova dendrita omoguéava
vecu koli¢inu detalja te se koriste u modelima kojima je izuzetno bitna visoka prostorna preciznost (79)

(poput modela difuzije neurotransmitera s kojima smo se susreli u poglavlju o sinapsama).

Velika koli¢ina ve¢ rekonstruiranih hipokampalnih neurona dostupna je na internetu (82) s ciljem
povecanja koriStenja realisticnih dendritickih morfologija u funkcionalnim modelima. U trenutku

pisanja, na stranici neuromorpho.org nalazi se preko 256.000 rekonstruiranih neurona (83).
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Nakon $to su dendriticke morfologije rekonstruirane i spremljene, mogu se koristiti za morfometriju
(mjerenje razli¢itih morfoloskih osobitosti neurona) i kvantifikaciju (odredivanje specificnih veli¢ina
neurona u svrhu odgovora konkretnih pitanja, poput klasifikacije neurona) (79). Uvodi se i precizna
nomenklatura kako bi se to¢no znalo o kojim se veli¢inama i osobitostima neurona radi, stoga se svi
dendriti jednog neurona prikazuju kao stablo koje je ukorijenjeno u tijelu neurona te se taj dio naziva
inicijalni segment. Inicijalni segment se grana na dvije grane koje se sastoje od dendritickih segmenata
koji se spajaju u podrucju bifurkacije. Svaka grana ima barem jednu krajnju to¢ku (eng. Termination
point) koje je mjesto gdje ta grana zavrSava. Kako se djelomi¢no preuzima nomenklatura iz teorije

grafova, korijen, grane i krajnje tocke su u tom smislu évorovi, a dendriti¢ki segmenti su bridovi (79).

Slika 16. — rekonstruirana digitalna morfologija neurona — preuzeto iz Nanda i sur.2018 ((84)

Morfometrijske mjere se mogu podijeliti na topoloske i geometrijske. Topoloske gledaju u uzorak
grananja dendritickog stabla te ih ne zanimaju stvarne udaljenosti izmedu ¢vorova, dok geometrijske
promatraju stvarne udaljenosti izmedu dijelova stabla. Primjeri topoloskih mjera ukljucuju: broj
inicijalnih segmenata (korijena), broj bifurkacija (to¢aka grananja), razina grananja (koje grananje je po
redu od Kkorijena) i druge. Primjeri geometrijskih mjera uklju¢uju: duljine korijena, duljine segmenata
izmedu grananja, fraktalna dimenzija (mjera samosli¢nosti dendrita — koliko prostora zauzimaju
dendriti) i drugi. Takoder mogu se koristiti i funkcionalne mjere koje su bitne pri izvodenju
funkcionalnog modeliranja na digitalnim rekonstrukcijama, a one su primjerice omjer promjera grane-
roditelja i grane-kceri, kriti¢na perkolacijska gusto¢a (moguénost dendrita da stvori vezu s nasumi¢nim

neuronom u odredenom prostoru) i druge (79).

Koriste¢i ove morfometrijske mjere moze se izracunati slicnost izmedu morfologija razli¢itih neurona i
na taj nacin klasificirati neurone u grupe raznim statistickim testovima. Pri ovom postupku treba paziti
na ovisnost i neovisnost pojedinih mjera neurona. Primjerice, duljina segmenta dendrita moze biti
neovisna, a moze ovisiti o razini grananja pojedinog segmenta. Ovom problemu doskocio je Sholl
crtajuci koncentricne krugove s tijelom neurona u sredini i brojeci presjeke neurona s krugovima te se

takva analiza naziva Shollovom analizom.
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Slika 17. Shollova analiza — koncentricni krugovi sijeku dendrite — preuzeto iz Morrison i sur. (2021)
(85)

6.1. Digitalne rekonstrukcije dendrita
Digitalne rekonstrukcije dendrita podrazumijevaju uzimanje podataka (poput slika) prikupljenih

mikroskopom i njihovo prebacivanje u ra¢unalni oblik (79). Te digitalne rekonstrukcije mogu pomoci
pri izradi multikompartmentalnin modela (u alatima poput NEURON-a) radi funkcionalnog
modeliranja.  Najce$¢i  pristupi  digitalnom  rekonstruiranju  podrazumijevaju  koriStenje
trodimenzionalnih z-stackova (vise dvodimenzionalnih slika snimljenih na razli¢itim razinama tkiva
koje se slazu jedne na drugi i omoguéavaju pseudo-trodimenzionalni prikaz) dobivenih konfokalnom ili
multifotonskom mikroskopijom. Kasnije se iz tih slika razli¢itim softverima moze segmentirati dendrite,

poput:

1. polu-manualno - Neurolucida (86)
2. polu-automatski - Neuromantic (87), V3D-Neuron (88), SNT (89)
3. automatski — Imaris, TREES (90)

Neurolucida je placeni program koji su napravili Jacob i Edmund Glaser na Sveucilistu u Vermontu
1990. godine za potrebe izrade trodimenzionalnih neuromorfologija sa svjetlosnog mikroskopa i
fotografija s elektronskog mikroskopa(86). Upotrebljivost Neurolucide oslanjala se na ¢injenicu da
mikroskopi imaju mogucnost spajanja video kamere ili camere lucide (zbira zrcala koji lome i prikazuju
sliku na zaslonu na kojem opazac crta). Takoder je dobro imati i motorizirano postolje koje se moze
pomicati direktno iz Neurolucide ili uz pomo¢ kontrolera kako bi se omogucéilo micanje kroz slojeve i
odrzavanje optimalne razine u tkivu za opcrtavanje morfologije. Moguénosti rada s Neurolucidom
podrazumijevaju kalibraciju le¢e mikroskopa, pronalazak 1 mapiranje dendritickog stabla,
trodimenzionalna rotacija modela te morfometrijska i statisticka analiza. Korisni¢ko sucelje programa
sastoji se od ,,radne povrsine* na kojoj se dogada opcrtavanje morfometrije i izbornika na vrhu kojim se
mogu birati razne opcije poput odabira lece, preuzimanje podataka, mapiranje, mjerenje, pomicanje itd.

Digitalna rekonstrukcija obavlja se manualno na nacin da promatra¢ prati Zeljene morfologije kroz
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slojeve preparata i crta ih na zaslonu (najcesée uz pomoc¢ grafickog tableta). A Neurolucida prati u kojoj
razini se promatrac¢ nalazi i prevodi crteZ u trodimenzionalne to¢ke u virtualnom prostoru i sprema ih u
binarnom obliku. Zatim je moguce vizualizirati tu trodimenzionalnu morfologiju unutar Neurolucide i
odraditi jednostavnu morfometrijsku i statisticku analizu poput odredivanja povrSine i opsega tijela
neurona, broja grana i njihovih duljina, duljine dendrita i aksona, volumen odredenih kontura i mnoge
druge. Modernija izdanja Neurolucide imaju razna proSirenja za automatsku rekonstrukciju dendrita,

automatsku klasifikaciju dendrita, dendriti¢kih spina i aksona.

Slika 18. — Radna povrsina Neurolucide — preuzeto iz Dickstein i sur. (2016) (91)

V3D sustav napravili su Peng 1 suradnici za potrebe vizualizacije 3D, 4D i 5D struktura na kuénim
ra¢unalima i laptopima (88). Prednost ovog softvera je u jednostavnoj trodimenzionalnoj vizualizaciji u
trenutnom vremenu i jo§ jednostavnijem odabiranju ¢vorova pojedinih dijelova neurita iz kojih
trazenjem optimalnih puteva V3D algoritam rekonstruira ostatke dendrita. Takoder posjeduje

moguénost dodavanja prosirenja u vidu drugih algoritama za neuralne rekonstrukcije.

52



Slika 18. — trodimenzionalna vizualizacija rekonstruiranog neurona — preuzeto iz Peng et al. (2010)
(88)

Neuromantic je besplatni polu-automatski alat (korisnik odredi osnovnu morfologiju — korijen i ¢vorove
stabla — a softver nadopuni bridove) koji su napravili Myatt i suradnici (87), a omogucuje koriStenje
velikog broja razliCitih datoteka u svrhu digitalnih rekonstrukcija dendrita i drugih morfoloskih
karakteristika neurona. Njihov program omogucuje polu-manualni nacin segmentiranja morfologija
sliécnog Neurolucidi, ali njihovo polu-automatsko rjesenje za rekonstrukciju morfologija pociva na
racunanju vrijednosne funkcije (eng. Cost function) koja pridodaje vrijednost pojedinim pikselima
ovisno o vjerojatnosti nalazi li se on unutar neurita (zajednicki naziv za dendrit 1 akson) ili izvan. Uz
pomo¢ ovog softvera, autori su uvidjeli da se brzina rekonstruiranja segmenata ispitanika udvostrucila

(10.2 segmenata / min u Neuromanticu u usporedbi s 4.8 segmenata/min u Neurolucidi) (87).

Slika 19. — Prikaz odabiranja dendrita za polu-automatsku segmentaciju — preuzeto iz Myatt i sur.
(2012) (87)

SNT je krenuo kao Simple Neurite Tracker ekstenzija za Fiji (ImageJ distribucija za analizu slika) koji
je kasnije prerastao u zasebnu aplikaciju s otvorenom arhitekturom, velikim brojem korisnika,
dokumentacijom koju vode korisnici, podr§kom za kompleksne slike i hekoliko modelnih organizama

(89). SNT podrzava polu-manualno i polu-automatsko rekonstruiranje neurita zajedno s vizualizacijom,
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kvantitativnom analizom 1 moguénosti izravnog funkcionalnog modeliranja rekonstruiranih
morfologija. Takoder veoma korisna odlika jest moguénost izravnog povezivanja na ve¢ postojece

neuroanatomske baze poput NeuroMorpho.

Slika 20. — Dendriti GFP-obiljezenih neurona (eng. Green fluoresecent protein — zeleni fluorescentni

protein), plavo su tijela neurona, narancasto su dendriti — preuzeto iz Arshadi i sur. (2021)(89)

Imaris je komercijalni placeni softver koji specijalizira (92) u vizualizaciji slika s mikroskopa. On ima
prosirenje za automatsku rekonstrukciju dendrita zvan Filament Tracer. Usporedujuci ga sa SNT alatom,
Imaris se pokazao najefikasnijim u rekonstrukciji dendrita, ali i nakon viSestrukih manualnih ispravka

nije precizno mjerio duljine pojedinacnih segmenata.

Imaris

Slika 21. — automatsko segmentiranje i rekonstrukcija neurona uz pomo¢ Imarisa — preuzeto iz Nguyen

i sur. (2021) (93)
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TREES je alat za placeni program Matlab koji pruza moguénosti automatske rekonstrukcije dendriticke
morfologije iz mikroskopskih slika, kvantitativnog usporedivanja morfologija izmedu razli¢itih neurona
te napredne alate istrazivanja kako dendriti¢ko i aksonalno grananje ovisi o lokalnoj optimizaciji

povezivanja i provodljivosti (90).

Z [pm]
o

0
ylum] o5 = 0 < il

Slika 22. — rekonstrukcija neurona uz pomo¢ TREES alata — preuzeto iz Cuntz i sur. (2011) (94)

6.2. Umjetne morfologije
Posto postoji jako velik broj snimljenih i segmentiranih neurona kojima je morfometrijski odredeno

prakticki svako svojstvo, pokazalo se da je nemoguce odrediti principe dendriti¢ke strukture iz samih
mjera zbog njihove intrinzi¢ne varijacije i ovisnosti o prevelikom broju varijabli (79). U zadnjih 30
godina razvio se pristup Sintetiziranja umjetnih dendritickih morfologija koji predstavljaju dijelove
dendriti¢kih stabala kako bi se otkrili principi ustroja dendriti¢kih morfologija. Hillman je opisao skup
osnovnih parametara koji je potreban kako bi se sintetizirale umjetne dendriticke morfologije, a one se
sastoje od inicijalnog promjera korijena dendrita, duljine korijena, koeficijenta smanjivanja (koliko se
smanji promjer nakon odredene duljine), praga bifurkacije, omjera promjera grane-roditelja i grane-

kéeri, promjera grane-kceri i terminalne duljine (95).

Jedan od prvih alata bio je L-neuron koji je rekurzivno stvarao umjetne dendriticke morfologije uz
pomo¢ stohasti¢kih proces i navedenih osnovnih parametara (95). Drugi pristup su razvili van Pelt i
suradnici (96) koji ograni¢ava izradu umjetnih morfologija pomocu broja grananja i istovremeno
rastu¢ih segmenata. Ovakav pristup se naziva generativni jer dendriti rastu od korijena prema
terminalnim granama pa se moduliranjem brzine rasta moze modelirati kompeticija nad resursima i tako
dobiti realne morfologije. Njihov rad je doveo do razvoja alata zvan NETMORPH koji omogucuje

generiranje velikih trodimenzionalnih mreZa neurona s umjetnim morfologijama (97).
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Markram NETMORPH Svoboda NETMORPH

Slika 23. — usporedba rekonstruiranin neurona (Markram, Svoboda) i NETMORPH generiranih
morfoloskih neurona — preuzeto iz Randal i sur. (2009) (98)

Navedena dva pristupa generiraju neurone u izolaciji, a znamo da neuroni u mozgu ne rastu u izolaciji,
vec¢ se oko njih rada i raste ogroman broj neurona pa se i to treba uzeti u obzir pri generiranju umjetnih
morfologija. Dva razli¢ita pristupa su se pojavila kako bi rijesila ovaj problem — pristup difuzijom
ograni¢enog nakupljanja (neurotrofne Cestice se stavljaju u prostor te uslijed sudara se medusobno
povezuju i tako stvaraju realne morfologije) i pristup rasta umjetne morfologije u simuliranom okolisu

koji signalizira smjer rasta dendrita (taj signal moze do¢i i od drugog neurona) (79).

Postoji takoder i funkcionalni pristup generiranju umjetnih morfologija pri ¢emu se u obzir uzimaju
funkcionalne implikacije strukture dendritickog stabla, utjecaj promjera segmenata na propagaciju
potencijala i povezanost unutar mreZe neurona (90). Ciljane to¢ke su razmjestene u prostoru i iterativno
se stvara umjetna morfologija koja pri tom pazi na minimizaciju vremena provodljivosti i ,cijene
povezivanja“ (eng. Wiring cost — minimizira duljinu segmenata) (79). Ovakav pristup je puno efikasniji
jer su mu potrebne samo toCke u prostoru koje odreduju morfologiju, za razliku od ostalih pristupa

kojima je potrebno znati gdje se nalazi pojedini segment kako bi ga iterativno ili rekurzivno stvorio.

6.3. Integracija funkcionalnih i morfoloskih modela

Vet se ranije spomenuo T2N, mocan alat za integraciju morfoloskih i funkcionalnih modela (65). Ovaj
alat sluzi kao poveznica izmedu TREES alata za generiranje umjetnih morfologija ili rekonstrukciju
bioloskih morfologija i NEURON-a, alata za funkcionalno modeliranja neurona, koji se kontrolira iz
Matlab-a. Zada¢a T2N-a je omoguciti stvaranje kompartmentalnih modela s realisticnim biofizickim

svojstvima u razli¢itim morfologijama, a njegove moguénosti ukljucuju to da se:
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1. Biofizi¢ki mehanizmi mogu implementirati u i rekonstruirane i u umjetne morfologije

2. Za dani skup biofizi¢kih mehanizama omogucuje jednostavno i efikasno prebacivanje izmedu
podataka rekonstruiranih morfologija (poput NeuroMorpho)

3.  Omogucuje jednostavno i jasno postavljanje i kontrolu NEURON kompartmentalnih modela s
izravnom analizom u Matlab-u i TREES alatu bilo kakvih morfologija

4. Nativno podrzava paralelno pokretanje viSestrukih simulacija bez potreba za mijenjanjem koda
u NEURON-u

5. Povezivanjem NEURON-a i Matlab-a omogucuje jasnija i jednostavnija vizualizacija rezultata

eksperimenata

Slika 24. — prikaz umjetnih morfologija zrnatih stanica girusa dentatusa misa — preuzeto iz Beining et
al. (2017)

Autori dalje opisuju nekoliko dodatnih situacija u kojima je T2N iskoristiv poput pojednostavljivanja
analize propagacije potencijala duz dendrita i kalcijskog signaliziranja u razli¢itim morfologijama,
analize osjetljivosti kojom otkriva bitne ionske kanale u zrnatih stanica zrelih miseva i $takora, podrzava
predvidanje klini¢ki bitnih promjena ionskih kanala u razli¢itim morfologijama, izrada modela zrnatih

stanica vodenog podacima rodenih u odraslih miseva (65).

Ovakvi alati koji integriraju vise razlicitih vrsta modeliranja buduénost su racunalne neuroznanosti jer
osiguravaju recikliranje i koristenje starih modela u nove svrhe. Na taj nacin se izbjegava gubitak
vremena na izradu potpuno novih modela ako se ve¢ postoje¢i mogu prenamijeniti. U ovom dobu s
brzim napretkom tehnologije mozemo ocekivati da ¢e ovakvi integrativni pristupi biti sve ¢es¢i, a alati
koji ¢e proizaéi iz njih sve mo¢niji te da ¢e proizvesti tim viSe znanja koja se mogu iskoristiti za
razotkrivanje misterija povezanosti morfoloskih i funkcionalnih sastavnica sinapsi, neurona i neuronskih

mreZa naseg mozga.
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