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Uticaj topologije
neuronske mreze na
sinhronizaciju neurona

Cilj rada je da se utvrdi uticaj topologije neu-
ronske mreZe na sinhronizaciju neurona. Topo-
logija usmerene mreZe generisana je koristeci
varijaciju Watts-Strogatz (WS) modela sa inhi-
bitornim neuronima. Koriscen je leaky integrate
and fire model neurona. Da bi se proucio uticaj
Jjacine sinapticke povezanosti i drugih para-
metara WS modela na sinhronizaciju neurona
koriscene su simulacije. Utvrdeno je da je porast
sinhronizacije najveci dok neuronska mrezZa ima
karakteristike small world mreZa. Ovi rezultati
mogu biti osnova za dalja istraZivanja sinhro-
nizacije koja bi koristila sloZenije modele
neurona.

Uvod

SloZene sisteme u realnom svetu moZemo na
neki nac¢in modelovati uvodenjem kompleksnih
mreZa. Teorija kompleksnih mreZa se u toku pre-
thodnih dvadeset godina razvila u uzbudljivo
polje matematickih nauka, sa raznovrsnim pri-
menama u skoro svim druStvenim i prirodnim
naukama.

Watts i Strogatz su 1998. predstavili jedno-
stavan model mrezZne strukture koji postaje
temelj moderne teorije kompleksnih mreza.
Watts-Strogatz model (WS model) se po svojoj
topologiji nalazi izmedu pravilne resetke i slucaj-
nog grafa i pripada small world modelima.

Karakteristiku poznatu pod pojmom small
world je prvi primetio socijalni psiholog Stanley
Milgram (1967), izvode¢i eksperiment izracu-
navanja duZine prose¢nog puta u drustvenim
mrezama izmedu ljudi u SAD. Small world net-
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works se odlikuju relativno malim brojem veza,
ali odli¢nom povezanoscu. IstraZivanja su poka-
zala da small world networks dobro modeluju
veliki broj fenomena, od drustvenih i akadem-
skih mreZa do neuronskih.

Sinhronizacija u neuronskim mrezama ima
poseban znacaj. Smatra se da sinhronizacija neu-
ronskih aktivnosti ima klju¢nu ulogu u obradi in-
formacija i procesu ucenja. Bolje razumevanje
sinhronizovanog ponasanja neurona u mozgu je
klju¢ ka boljem razumevanju mnogih mozdanih
procesa. Smatra se da su neke bolesti (Parkinso-
nova bolest (Hammond ez al. 2007) i epilepsija
(Jiruska et al. 2012)) povezane sa takozvanom
hipersinhronizacijom neurona i ovakva istrazi-
vanja mogu imati i medicinske primene.

Cilj rada je da se utvrdi zavisnost izmedu to-
pologije neuronske mreze i sinhronizacije neu-
rona. Neuronske mreZe su modelovane small
world mrezom i sastoje se od dve vrste neurona,
ekscitatornih i inhibitornih, i jednosmernih si-
napsi izmedu njih. Neuroni su modelovani mo-
delom leaky integrate and fire, a simulacije su
koriS¢ene da se prouci kako jacina sinapticke
povezanosti i drugi parametri WS modela uticu
na sinhronizaciju.

Metod

Model neuronske mreze

Watts i Strogatz su polazeci od standardne
reSetke pokazali da se dodavanjem malog broja
slu¢ajnih veza drasti¢no smanjuje najkrace
rastojanje izmedu ¢vorova mreze. Small world
mrezu formiramo na slede¢i na¢in. Uzmemo
reSetku od N ¢vorova u obliku prstena i spojimo
svaki ¢vor sa susednih g ¢vorova i tako dobijamo
mrezu sa Ng/2 grana. Od svih neurona, nasu-
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micno odabranih 20% su postavljeni da budu
inhibitorni. S obzirom da je potrebna usmerena
mreZa, smer veze u pravilnoj resetki se odreduje
nasumicno. Tada se ide kroz svaku granu redom i
sa verovatnocom p (verovatno¢a premrezavanja)
ona se premrezava, tj. jedan njen kraj se otkaci i
zakaci za drugi nasumic¢ni neuron. Takode se
uvode posebne verovatnoce da se prilikom po-
novnog kacenja premrezene grane inhibitorni
neuron zakaci za ekscitatorni (chance_ie) i ob-
ratno, ekscitorni za inhibitorni (chance_ei). Ove
dve verovatnoce su uvedene jer postoje razlike u
ucestanosti pojavljivanja sinapsi u zavisnosti od
tipa neurona izmedu kojih se uspostavljaju (npr.
veze od inhibitornog neurona ka inhibitornom su
vrlo retke) (Fink 2016).

Proces premreZavanja omogucava ubaci-
vanje small world modela izmedu modela pra-
vilne resetke i modela nasumi¢nog grafa (slika
1). Kada je p = 0 imamo pravilnu reSetku, a kada
je p = 1 dobijamo slucajni graf.

Small-world

Pravilna reSetka

o

Nasumican graf

Povecanie nasumicnosti

Slika 1. Watts-Strogatz model za razlicite
verovatnoce premrezavanja (prema: Sydney 2009)

Figure 1. Watts-Strogatz model for different rewiring
probabilities (according to: Sydney 2009)

Topoloske karakteristike mreze

Topoloske karakteristike mreZe koje su kori-
S¢éene u ovom radu su karakteristi¢na duZina puta
1 koeficijent klasterovanja.

Karakteristicna duZina puta predstavlja sred-
nju vrednost duZina puteva izmedu svaka dva
para ¢vorova u mrezi.

Koeficijent klasterovanja se najpre definiSe
za jedan ¢vor, a koeficijent za ceo graf je srednja
vrednost koeficijenata svih ¢vorova. Za jedan
¢vor definiSemo koeficijent klasterovanja C; kao
udeo susednih ¢vorova, koji su medusobno po-
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vezani. U WS modelu mreze koeficijent klaste-
rovanja je mera koliko je jedan ¢vor lokalno
povezan sa drugim ¢vorovima, pri cemu za ¢vo-
rove sa stepenom 0 ili 1, stavljamo da je C; = 0.
Koeficijent klasterovanja za celu mrezu je:

1
C=_>C.

Karakteristi¢na duZina puta i koeficijent klas-
terovanja mogu se izracunati pomocu alata Brain
Connectivity Toolbox (koji se nalazi na internet
adresi https://sites.google.com/site/bctnet/).

Modelovanje neurona

Neuron je predstavljen modelom leaky inte-
grate and fire (Fink 2016), tj. kao kondenzator
koji je vezan u kolo sa otpornikom i jednosmer-
nim naponskim izvorom. Sinapsa se modeluje
redno vezanim promenljivim otpornikom (gyx) i
sinaptickom baterijom (Vjy,), koji su paralelno
vezani sa kondenzatorom. Kada susedni neuron
opali, provodnost promenljivog otpornika raste i
povecava se intenzitet sinapticke struje u kolu.
Na sve ovo je paralelno vezan i strujni izvor koji
tokom simulacije stalno puni kondenzator da bi
se nastavilo opaljivanje. Ovaj model je prikazan
na slici 2.

Extracellular

§ gsyn § gL

— Vs)’ll = Viest

(D I

Intracellular

Slika 2. Leaky integrate and fire model neurona
(Fink 2016)

Figure 2. Leaky integrate and fire neuron model
(Fink 2016)

Kada membranski potencijal dostigne kri-
tiénu vrednost Vg, On se resetuje na Viy 1 ostaje
na toj vrednosti u toku vremenskog perioda Zefpyc.

Jednacina koja opisuje promenu membran-
skog potencijala V se naziva jednacina mem-
brane i glasi:
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dv
C W = _gL [V _‘/resl] + IS)’“ (t) + Iext’

gde je I, struja kroz granu sa sinaptickom bate-

rijom:

yn

L (@) == 84, OIVO) =V, 1.

Kod neurona koji u trenutku t; prima j-ti im-
puls i-tog neurona, dolazi do porasta provodnosti
promenljivog otpornika s;(#). Neka su t, i T, vre-
mena porasta i opadanja provodnosti. Tada vazi:

_ t—t, t—t,
Sij(t)zg{exp(— p ’]—exp(— . ﬂ

Za racunanje vrednosti promenljivog otpor-
nika g, koriScen je vektor g, koji sadrZi izlaznu
provodnost svakog neurona uzazvanu njegovim
ranijim opaljivanjem:

Bou ) =D 5,0).

. L i
Aktivnosti koje su se desile 5t, vremena pre
datog trenutka se zanemaruju.
Sinapticka struja koju prima neuron i je:

Ly, O ==8y OV =V, 1.
Zatim je definisana je matrica B(f):
B, =A,IV,, ~V(@).

Sve sinapticke struje su izracunate formu-
lom:

L0 =B@® &,

gde je Iy, kolona vektor koji sadrzi sinapticke
struje koje prima odgovarajuéi neuron.

Merenje sinhronizacije

U savr$eno sinhronizovanoj mreZi, srednja
vrednost membranskog potencijala je jednaka
bilo kom pojedina¢nom naponu, sa velikom
fluktuacijom u vremenu, koja se zapaZa pri sva-
kom skoku. Ako se sinhronizacija u mreZi sma-
njuje, fluktuacije vrednosti membranskog
potencijala pojedinac¢nih neurona se ponisStavaju
kada raCunamo njihov prosek, pa se fluktuacija u
vremenu srednje vrednosti membranskog poten-
cijala smanjuje.

Zbog toga je za merenje sinhronizacije koris-
éena srednja vrednost varijanse prose¢nog mem-
branskog potencijala u mreZi neurona. Formula
za ovu meru sinhronizacije y je:
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2
2 _ Oy
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NIl
N &i=1 Vi
gde srednju vrednost u vremenu oznacava:

63=W—[%]2.

X

Simulacija aktivnosti neurona u
mrezi

Ko6d u programskom jeziku Python koji si-
mulira aktivnost mreZe preuzet je iz dodatka rada
Finka (2016). Varirana su sledeca Cetiri para-
metra:

— PROB - verovatno¢a premrezavanja,

— chance_ie — verovatnoca da se prilikom
ponovnog kacenja premrezene grane inhi-
bitorni neuron zakaci za ekscitatorni,

— chance_ei — verovatnoca da se prilikom
ponovnog kacenja premrezene grane eks-
citatorni pneuron zakaci za inhibitorni,

— jacina sinaticke povezanosti — g.

Simulacija je puStana za sve trojke vrednosti
prva tri parametara od 0.1 do 0.9. Za svaku trojku
parametara mreZa je generisana, aktivnost simu-
lirana i sinhronizacija izmerena 50 puta. Za re-
zultat pri datoj trojci parametara su uzete srednje
vrednosti dobijenih mera sinhronizacije i topolo-
$kih karakteristika. Citav postupak je ponovljen
za jedanaest vrednosti jaCine sinapticke
povezanosti od 1.0 mSv zaklju¢no sa 3.0 mSv.

Tabela 1. Vrednosti parametara leaky integrate
and fire modela

Parametar Vrednost
C 0.526 nF
oL 26.3 nS
Viest -70.0 mV
Vsyn 0.0mV
Vihresh -52.0 mV
trefrac 2.0 ms

T, 0.5 ms

T, 2.0 ms

Pocetne vrednosti membranskog potecijala
neurona se odreduju nasumic¢no od -55 do
-80 mV, a vrednost stalne struje /.y, nasumicno u
intervalu od 490 pA do 510 pA. Vremenski ko-
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rak u simulaciji je 0.05 ms, a duZina trajanja si-
mulacije je 500 ms. Ostali parametri modela su
dati u tabeli 1.

Rezultati

Zavisnost topoloskih parametara
moreze od parametara WS modela

Na slici 3 data je zavisnost srednje vrednosti
koeficijenta klasterovanja i karakteristi¢ne duZzi-
ne puta od verovatnoée premrezavanja. Srednja
vrednost se uzima od svih ¢etvorki parametara sa
datom verovatnodom premrezavanja.

Greske po y osi predstavljaju trostruku stan-
dardnu devijaciju (u intervalu [p — 30, u + 30]
ulazi 99.7% vrednosti, p — srednja vrednost)
karakteristi¢ne duZine i koeficijenta klastero-
vanja za datu vrednost verovatnoce premrezZa-
vanja.

Zavisnost sinhronizacije od
parametara mreze

Na slici 4 prikazani su vrednosti sinhroniza-
cije u zavisnosti od chance_ie i chance_ei, pri
vrednostima verovatnoca premreZavanja 0.1-0.9
za g =2.0 mSv. Na slici 5 je prikazana zavisnost
srednje vrednosti sinhronizacije od verovatnoce
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Slika 4 (dole i naredna strana). Zavisnost sinhronizacije od parametara mreze za PROB = 0.1, 0.2, 0.3, 0.4,

0.5,0.6,0.7,0.81 0.9

Figure 4 (below and next page). Influence of network parameters on synchronization for PROB = 0.1, 0.2, 0.3,

0.4,0.5,0.6,0.7,0.8 and 0.9

za PROB=0.1
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0.301

Prosecna sinhronizacija
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Verovatnoéa premrezavanja

Slika 5. Zavisnost prose¢ne sinhronizacije od verovatnoce premreZavanja za razlicite jac¢ine sinapticke

povezanosti

Figure 5. Plot of average synchronization vs rewiring probability for different strengths of synaptic coupling
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Slika 6. Zavisnost promene sinhronizacije od
verovatnocée premrezavanja

Figure 6. Plot of change of synchronization vs
rewiring probability

premreZavanja (PROB) za razlicite vrednosti
jacine sinapti¢ke povezanosti. Vrednosti sinhro-
nizacije predstavljaju srednju vrednost sinhro-
nizacija dobijenih za sve ¢etvorke parametara sa
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datom verovatnoom premreZavanja i jainom
sinapticke povezanosti.

Eror-barovima je oznac¢ena standardna de-
vijacija, i u intervalu [pu — o, 1 + o], (1 — srednja
vrednost, o — standardna devijacija) nalazi se oko
68% vrednosti.

Rezultati pokazuju da sinhronizacija raste sa
porastom verovatnoée premrezavanja, odnosno
jacine sinapti¢ke povezanosti.

Na slici 6 prikazana je zavisnost porasta sin-
hronizacije od verovatnoce premreZavanja
(PROB). Pod porastom sinhronizacije podrazu-
mevana je razlika u sinhronizaciji za susedne
vrednosti verovatnoce premreZavanja.

Zakljucci

Iz dobijenih rezultata izvedeni su sledeci zak-
ljucci:

1. Sa povecavanjem verovatnoée premrezZa-
vanja, koeficijent klasterovanja opada i isto se
deSava sa karakteristicnom duzinom puta. Naj-
vedi pad je primecen u oblasti sa verovatnoama
premreZzavanja od 0.1 do 0.3, Sto odgovara small
world modelu mreZe.
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2. Standardna devijacija koeficijenta klaste-
rovanja i karakteristi¢ne duZine puta za fiksnu
vrednost verovatno¢e premreZavanja je gotovo
zanemarljiva u odnosu na vrednost datih topo-
loskih karakteristika. Na osnovu toga se zaklju-
¢uje da razlicite vrednosti chance_ei i chance_ie
skoro da ne uticu na karakteristicnu duZinu puta i
koeficijent klasterovanja.

3. Zajacinu sinapticke povezanosti g =
3.0 mSv najveéa promena srednje vrednosti sin-
hronizacije nastaje kada se verovatnoca pre-
mrezavanja menja od 0.1 na 0.2, i iznosi 16%. Za
verovatnoée izmedu 0.1 i 0.3, promena sinhroni-
zacije je 30%. To je oblast u kojoj su topoloske
karakteristike najblize small world mrezi. Ukup-
na promena sinhronizacije od verovatnoce pre-
mrezavanja 0.1 do 0.9 iznosi 71%.

4. Za fiksnu vrednost verovatnoce premreZa-
vanja, razli¢ite vrednosti verovatnoce da se pri-
likom ponovnog kacenja premreZene grane
inhibitorni neuron zakaci za ekscitatorni i da se
ekscitatorni zakaci za inhibitorni ne uticu dras-
ti¢no na sinhronizaciju neurona. Najverovatniji
razlog za ove rezultate je ¢injenica da u mrezi
ima 20% inhibitornih, pa zato samo 20% veza
moze biti inhibitorno, Sto znaci da ove verovat-
noc¢e ne mogu mnogo uticati na sinhronizaciju.

5. Primecuje se da je za razliku od rezultata u
radu Finka (2016) sinhronizacija dosta niZa. Ra-
zlozi za to su postojanje inhibitornih neurona,
kao i kori$éenje jednosmernog modela neuron-
ske mreZe ($to povecava put izmedu ¢vorova).

6. Poredenjem grafika na slikama 6 i 3 prime-
éeno je da najveca promena sinhronizacije odgo-
vara najvecem padu u karakteristicnoj duZini puta
(kada mreZa postaje small world). Ovo potvrduje
da small world fenomen utice na porast sinhroni-
zacije. Sa grafika se takode vidi da porasti u sin-
hronizaciji opadaju sa pove¢anjem verovatnoce
premreZavanja i da su najveéi u small world do-
menu verovatnoce premrezZavanja.

Dobijeni rezultati mogu biti osnova za dalja
istraZivanja sinhronizacije u neuronskim mre-
Zama. Mogao bi se koristiti sloZeniji model
neurona, poput Hodgkin-Huxley modela (Fink
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2016; Hodgkin i Huxley 1952), koji sa veCom
ta¢noS¢u opisuje ponasanje neurona.

Posebno zanimljiv problem koji bi trebalo is-
pitati je nastajanje gama oscilacija unutar local
field potential (LFP). Gama oscilacije imaju
frekvenciju 40-80 Hz, i one se mogu modelovati
oscilacijama u srednjoj vrednosti sinaptickih
struja. Potrebno je ispitati kako svi do sada ana-
lizirani parametri uticu na njihovo nastajanje.
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Aleksandar Ristivojevic¢

Influence of the Topology of
Neuronal Networks on the
Synchronization of Neurons

The goal of this paper is to determine the in-
fluence of the topology of neuronal network on
the synchronization of neurons. The topology of
a directed network was generated using a varia-
tion of the Watts-Strogatz model that also added
inhibitory neurons. Neurons were modeled with
a leaky integrate and fire model. Simulations
were used to study how synaptic coupling stren-
gth and other parameters of the Watts-Strogatz
model affect the synchronization of neurons. It
was determined that the greatest increase in syn-
chronization occurs when the neuronal network
has the characteristic of “small world” networks.
The results of this research provide a solid base
for future study of synchronization using more
complex neuron models. W
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