Od neuronu do sieci:
modelowanie uktadu nerwowego

Proste modele neuronow
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Redukcja rownan Hodgkina-Huxleya
do dwoch wymiarow

* Rownania Hodgkina-Huxleya sg 4-wymiarowe |
mocno nieliniowe. Zeby modelowac sieci
czesto musimy korzystac z prostszych model..

 Omowimy redukcje rownan HH do dwoch
wymiarow, a nastepnie proste modele
deterministyczne i stochastyczne



Rownania Hodgkina-Huxleya
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Rownania kinetyczne mozna przepisac w postaci
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Stata czasowa dla bramki
m jest prawie pomijalna,
ta bramka prawie
natychmiast przyjmuje
wartosc asymptotyczng x_
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Zeby sie nadmiernie nie ogranicza¢ przyjmujemy liniowe
przyblizenie:

b-h=an=w
Z jakimis statymi a i b. Mamy wiec

h = w+b, n =w/a
Prowadzi to do rownania:
dV
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Otrzymalismy wiec uktad rownan na 2 zmienne

dV 1

© _ Z[F(V,w) + RI
dt T

dw 1

g G(V

di (V) (V,w)

R=1/gr T = RC

Wybierajac konkretng postac funkcji F i G

otrzymujemy rézne konkretne modele.

Harold Lecar (z tytu),

: : Richard FitzHugh
Rozwazymy dwa przykiady: (z przodu) i Catghy Morris

* model Morris-Lecara w NIH Biophysics Lab,
« model FitzHugh-Nagumo lato 1983.



Model Morris-Lecara

W 1981 roku Morris i Lecar zaproponowali dwuwymiarowy opis
generacji iglic w neuronie. Pierwsze rownanie opisuje szybkie
zmiany potencjatu btonowego, drugie — wolng zmienng opisujaca
dochodzenie do stanu rownowagi kanatow sodowych i potasowych.

% = —gmo(V)(V —-1)+

—gaw(V = Vo) —gr(V - VL) +1
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E — ’T(V) [w o wfﬂ( )]

Napiecie jest przeskalowane tak, zeby potencjat odwrocenia dla
sodu wynosi 1. Czas mierzymy w jednostkach t=RC. Zwigzek z
ogolnym modelem zobaczymy podstawiajgc

Moo (V) = [Moo (V)] w = (w/a)*



Poniewaz krzywe
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Model Fitzhugh-Nagumo

Wybieramy funkcje F i G

1
F(V,w)=V — §V3 — w
G(V,,w) — b+ 01V —w

| podstawiamy je do ogolnego modelu

v 1

P ;[F(V,’w) + RI|
dw 1
= )

Jest to prawdopodobnie pierwszy dwuwymiarowy model generacji
iglic (1961, 1962)



Modele typu | 1 typu |l

Kiedy wstrzykujemy staty prad do neuronu modelowego powyzej
pewnej wartosci progowej generuje on iglice o statej czestosci.
Jezeli czestosci rosng ptynnie od 0 mowimy o modelu typu |, jezel
generacja zaczyna sie od czestosci istotnie roznej od 0, méwimy
0 modelu typu Il.
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model typu |

Model Fitzhugh-Nagumo jest typu |I.

v

Modele typu | 1 typu |l

model typu Il

Model Morris-Lecara w zaleznosci od wartosci parametrow

moze byc¢ typu | albo Il



Formalne modele generujace iglice
(spiking neural models)

Najprostszy model generujacy iglice to model ,catkuj i strzelaj”
(integrate-and-fire) zwany rowniez modelem Lapicque'a. Zadany
jest rownaniem

dV (t
eV _; ()
dt Vv Y3 (t-t))
oraz warunkiem resetowania ) > Jl_
potencjatu do V___ kiedy L / I
przekroczy on wartosc¢ progowg C . s
V, e Wynika z tego, ze e
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Model ,integrate and fire”

Jezeli wstrzykujemy staty prad, oznacza to, ze potencjat zmienia
sie liniowo pomiedzy iglicami. Czasy pomiedzy kolejnymi iglicami
Sg wyznaczone przez rownanie

lit+1
/ I(t)dt = OV,
t.

Srednia czesto$é generacii iglic wynosi

I/
(=G




Model ,leaky integrate and fire”
— przeciekajgcy neuron ,catkuj i strzelaj

)

Leaky Integrate-and-Fire Unit

Najprostszy model X o (t-1;)

N V
neuronu, I(t)
uwzgledniajacy l
zaréwno integracyjne —T—C SR (
t ref

wtasnosci btony jak i uptyw
pradu na skutek biernych

kanatow jonowych. =
dV (t) V(t)
| =
¢ dt R ()

Zmiana potencjatu takiego modelu w odpowiedzi na skokowg
zmiane pragdu z 0 na | w czasie t=0 dana jest wzorem

Vit)=IR(1—e ")+ V(t=0)e "



Model ,leaky integrate and fire”
— przeciekajacy neuron ,catkuj i strzelaj’

Minimalny prad potrzebny do wygenerowania iglicy wynosi

L, = —
th R

Dla dowolnego pradu wiekszego od |, odstep miedzy kolejnymi
iglicami wynosi

B Vin
T;gh — —T log (1 ]R)

Jezeli dotozymy do tego czas refrakcji bezwzglednej t , czestosc
odpowiedzi wynosi
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Przyktadowa odpowiedz neuronu
typu “leaky integrate-and-fire”
pobudzanego pradem o natezeniu
0.5nA. Zanim potencjat btonowy
ma czas osiggngc¢ poziom
spoczynkowy generowana jest
iglica. V,_ = 16.4 mV; C = 0.207nF;

R =38.3 MOhma, t . =2.68 ms.

Krzywa f-1 albo krzywa
wytadowania dla tego samego
neuronu z czasem refrakcji.
Nachylenie krzywej na progu
pobudzenia jest nieskonczone.
Wysycenie nastepuje dla f = 1/tref.
Dla poréwnania pokazano krzywg
f-I neuronu bez uptywu (o statym
nachyleniu 1/(V, C) )

Input current (nA)



Napiecie w modelu
integrate-and-fire (gora)
sterowane pradem I(t)
pokazanym na dole. Prad
wejsciowy jest ztozeniem
czterech fal
sinusoidalnych o losowo
wybranych czestosciach i
dodatniej statej sktadowe]
1,=1.2, ktora popycha

potencjat ku progowi.




Sieci neuronow generujgcych iglice

Kiedy potgczymy ze sobg wiele neuronow w siec, ich
dynamika opisywana jest uktadem wielu rownan postaci

I —— = I/nist — I/I(T) + ® + L' (f)

"‘Z?f;Zf f_f

rﬁ' =1

Funkcja f opisuje ksztatt potencjatu postsynaptycznego na
neuronie | wywotanego pobudzeniem przychodzacym z
neuronu j w czasie .



Przyktad aktywnosci sieci neuronow IF
przy réznych rodzajach sprzezenia.
Na gorze raster plot 150 komorek
wybranych z sieci 10000, posrodku
srednia czestosc¢ generacji iglic w catej
populacji, na dole zapis napiecia
wybranego neuronu.

(a) Asynchroniczna regularna
aktywnosc. Pojedyncze neurony
,Strzelajg” regularnie, ale czestosc
populacyjna jest mniej wiecej stata. (b)
Synchroniczna regularna aktywnosc.
Zarowno czestosc neuronu jak |
populacji oscyluja. (¢) Synchroniczna
nieregularna aktywnosc. Pojedyncze
neurony ,strzelajg” nieregularnie, a
czestosc¢ populacyjna oscyluje. (d)
Asynchroniczna nieregularna
aktywnosc. Pojedyncze neurony
,Strzelajg” nieregularnie, a czestos¢ mv
populacyjna jest mniej wiecej stata.
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Models

integrate-and-fire
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3 '.integrate-and-fire
] . ¢'Ntegrate-and-fire with adaptation

'.quadratic integrate-and-fire

(poor)

..integrate-and-fi re-or-burst .FitzHug h-Nagumo
resonate-and-fire
- Morris-Lecar.
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g 22 ;
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Comparison of the neuro-computational properties of spiking and
bursting models. “# of FLOPS” is an approximate number of floating
point operations (addition, multiplication, etc.) needed to simulate the
model during a 1 ms time span. Each empty square indicates the
property that the model should exhibit in principle (in theory) if the
parameters are chosen appropriately, but the author failed to find the
parameters within a reasonable period of time.



Summary of the neuro-
computational properties of
biological spiking neurons.
Shown are simulations of
the same model (1) and

(2), with different choices of
parameters. Each
horizontal bar denotes a
20-ms time interval.

(Electronic version of the
figure, reproduction
permissions and matlab
program generating the
figure are freely available at
http://www.izhikevich.com)
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