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Koszonetnyilvanitas

Mindenekel6tt szeretném megkoszonni témavezetémnek, Dr. Simon Péternek, hogy megtisztelt
a szakdolgozatom vezetésének elvallalasaval. A kozos munka soran nyujtott szakmai tamoga-
tasa, épito tanacsai és javaslatai nemcsak a téma mélyebb megértését tették lehetévé, hanem
hozzajarultak sajat eredmények eléréséhez is.

Kilon koszonettel tartozom csaladomnak és bardataimnak, akik egyetemi tanulmanyaim
soran végig kitartéan tamogattak, még akkor is, amikor a matematikai problémak hosszas
elemzése a mindennapjaik részévé valt.



Bevezetés

Az agymiikodés részletes megismerése még a mai modern technologiai eszkozok mellett is egy
nehéz feladat, ennek ellenére kézponti kérdés mind az orvostudomanyban, mind a mesterséges
intelligencia kutatasaban. Mivel az agyat felépito neuronhdlézat feltérképezésére in vitro ko-
riillmények kozott csak korlatozott lehetdségek adottak, igy a neuronok és az altaluk alkotott
halézatok matematikai modellezése kulcsfontossagu szereppel bir. Ehhez alkalmas eszkoznek
bizonyultak a differencidlegyenletek. A szakdolgozat célja, hogy differencidlegyenletek segitsé-
gével a neuronhalézatok—, és ezzel az agy miikodésének aspektusait minél jobban megértsiik.

A szakdolgozat elsé fejezetében a differencidlegyenletek alapveté fogalmainak, illetve azok
koziil is a témahoz szorosan kapcsolodoak bemutatasara keriil sor. Ezt kévetéen a masodik
fejezetben részletesen targyaljuk a matematikai modellek felépitéséhez sziikséges neurobioldgiai
tényezoket. Itt az idegrendszer és a neuron alapvetd bioldgiai jellemzo6i mellett, leginkabb a
neuronban lezajlé biokémiai, illetve kinetikai folyamatok részletekbe mend vizsgalataval foglal-
kozunk, amelyek a modelleket leir differencidlegyenletekben kiilonosen fontos szerepet jatsza-
nak.

A harmadik fejezet bemutatja a Hodgkin-Huxley modell realizaciéjanak torténelmi hatterét,
majd felhasznalva a neurobiolégiai ismereteket levezetjik a modellt alkoté differencidlegyenlet-
rendszert. A modellezés hidnyossidgaira is kitérunk, majd bevezetjik a differencidlegyenlet-
rendszer egyszerisitésébdl szarmazo Integrate-and-Fire modelleket, amelyek koziil legfoképpen
a Leaqy-Integrate-and-Fire modellt elemezziik differencidlegyenlete levezetésével, megoldasaval,
illetve annak alkalmassaganak vizsgalataval.

A negyedik és 6todik fejezetben a neuronhalézatok lokalis viselkedését vizsgaljuk sajat eredmé-
nyeken keresztiil, kiilonos figyelmet forditva az egy neuront jellemzé folyamatokra. A vizsgalat
soran, a LIF modellt alapul véve, a numerikus analizis eszkozeivel sajat mddszereket, illetve
algoritmusokat adunk a jelenségek matematikai elemzésére. Ezalatt arra is kitériink, hogy a
gyakorlatban alkalmazott szimulacios eszk6zok valoban a megadott matematikai elveknek meg-
feleloen miikodnek-e. TObb neuron esetében néhany érdekes neurdlis jelenség meghatarozasara
és tanulmanyozasara is sor keriil.

A szakdolgozat végén, a kitekintésben kiemeliink a modellek gyakorlati alkalmazéasai koziil
néhany érdekes példat, illetve ramutatunk az ezekkel kapcsolatos legfrissebb eredményekre.

A neuronok elemzésére felirt differencidlegyenletek legnagyobb elonye, hogy a valés viselke-
désiikre illeszked6 megoldasgorbék nyerhetoek ki segitségilikkel, ezzel lehetové téve a neuron-
halozatokban a tiizelések és azok hatasainak mesterséges korulmények melletti vizsgalatat. A
szakdolgozat elkészitése soran az is egyértelmiivé valt, hogy egy neuront leird jelenségek meg-
értése a modellek segitségével konnyen megteheto, ugyanakkor amint tobb neuron egytittes
viselkedését szeretnénk valamilyen médon koriilhatarolni a feladat kiilondsen Osszetetté valik.
A neuronhélézatok neuronjairél tudunk altalanos igazsagokat megfogalmazni, de egytittes visel-
kedésiik pontos jellemzése a szamos befolyasoldé paraméter mellett nem egyszerii, ami mutatja,
hogy az agykutatas miért kozponti téma a mai napig is.



1. Differencidlegyenletek

A differencidlegyenlet olyan egyenlet, amelyben az ismeretlen egy fliggvény és Gsszefliiggést ad
ezen fliggvény és derivaltjai kozott.

A differencidlegyenletek bevezetését és tanulmanyozasat természeti, miszaki, tarsadalmi és
még sok mas jelenség matematikai modellezése motivalja. A modellezés alapja a jelenségben a
valtozas titemének leirasa, ahol ezt a derivalt jellemzi.

1.1. A differencialegyenlet fogalma

Legyen F: R x R™*! s R adott fiiggvény. Ekkor az F(t,x(t),2'(t),...,2'™) = 0,t € R alakt
egyenletet az x : R — R ismeretlen fiiggvényre vonatkozo, m-ed rendii kozonséges differencidl-
egyenletnek nevezziik.

Az egyenlet explicit, amennyiben a benne szerepld legmagasabb derivalt kifejezhetd a tobbi tag
fiiggvényében.

Legyen T C R x R" tartomény és f € C(T).
1.1. Definicié. Legyen I C R egy nyilt intervallum. Azt mondjuk, hogy az x : I — R™ fiigguény

megolddsa az

2(t) = f(t,z(t),t € R (1)

elsorendi kozonséges differencidalegyenlet-rendszernek, ha az aldbbi feltételek teljestilnek:

(i) x figgvény differencidlhatd az I intervallumon,
(i) {(t,x(t)):tel}CT,
(7ii) az (1) egyenlet fenndall minden t € R esetén.

Amennyiben ismert a fiiggvény értéke egy adott pillanatban, akkor definialhaté a kezdetiérték
feladat.

1.2. Definicibé. A kezdetiérték feladat adott (ty,z0) € T mellett olyan x figguény meghatdro-
zasa, amelyre fennall:

{x’(t) = f(t,z(t)), teR (2)

l’(to) = 2o,

ahol x(tg) = xo a kezdeti feltétel.

1.2. Specialis alaki elsorendi differencialegyenletek

[. Kozvetlenil integralhatd egyenlet: az egyenlet jobboldala csak t valtozotdl fiigg, azaz
megadhaté az I intervallumon egy f; : I — R fiiggvény, hogy f(t,z(t)) = fi(t) teljesiiljon.
Ekkor a differencidlegyenlet

(1) = f1(t).
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Szétvalaszthatd tipusu differencidlegyenlet: az egyenlet jobboldalan a csak x és a csak t
valtozotol fiiggd tagok szorzassal elvalnak egymastél, azaz tudunk adni olyan f; : [ — R,
és fo : R—= R, fo # 0 flggvényt, amelyek segitségével f eléallithato f(t, x(t)) = fi(t)- fo(2)
alakban. Ekkor az egyenlet megadhato az alabbi médon.

2'(t) = fu(t) - folz(2))

Szétvalaszthatora visszavezetheto differencidlegyenlet: legyen £ € R és g : R — R fiigg-
vény. Ekkor az alabbi egyenlet visszavezetheto a szétvalaszthato valtozoja egyenletre.

' (t) =gt +x(t) + k)

A visszavezetéshez vezessiik be z(t) := t 4+ z(t) + k 4j fiiggvényt. Ekkor 2/(¢) = 1+2/(t) =
(14 g(z(t)) - 1, vagyis ez z : R — R fliggvényben szétvilaszthatd tipust.

Homogén fokszamu differencidlegyenlet: legyen g : R +— R fiiggvény, tgy hogy g # id.
Ekkor a differencidlegyenlet alakja
t
2(t) =g (T) :

amely szintén visszavezethet$ a szétvalaszthatd tipusiura. Legyen z(t) := @ Ez esetben
"t)-t—ax(t)- 1 t))-t—z(t) -t t)) — z(t
1) = (0t st #() = ZO =201 g(o0): = l0):t _ g(s0) =510

. Elsorendti linearis kozonséges differencialegyenlet: legyen a,b : I — R folytonos fliggvé-

nyek és f(t,z(t)) = a(t) - x(t) + b(t). Ekkor az (1)) egyenletet linedrisnak nevezziik és a
kovetkezod formaban irhatjuk fel

2'(t) = a(t) - z(t) + b(t).

Ezen a tipuson beliil két esetet kiilonboztethetiink meg.

Ha b(t) = 0, akkor az egyenlet homogén. Ekkor a'(t) = a(t) - x(t) szétvilaszthato tipusi,
a(t) csak t-t6l, xz(t) csak x-tdl fiigg.

Ha b(t) # 0, akkor az egyenlet inhomogén. Ekkor x'(t) = a(t) - z(t) + b(t) alaki egyenletet
a homogén esetben kapott megoldas segitségével oldhatjuk meg.

A tovabbiakban részletesen bemutatjuk a linearis differencidlegyenlet megoldasanak médszerét.

1.3. Els6rendii linearis inhomogén differencialegyenlet megoldasa

1.1. Tétel. Az 2'(t) = a(t)-z(t) 4+ b(t) linedris inhomogén egyenlet megolddsa elddll az x),(t) =
a(t) - z(t) homogén egyenlet dsszes megoldasanak és az inhomogén egyenlet egy ugynevezett
partikularis megoldasanak dsszegeként.

Bizonyitas:

Meg kell mutatnunk, hogy ha az x fiiggvény eldall a fent meghatarozott 0sszegalakban, akkor
x megoldésa a differencidlegyenletnek, illetve ha x megoldas, akkor dsszegalakba irhato.
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(I.) Tegyiik fel, hogy = = zj + z,, ahol z;, a homogén egyenlet, =, az inhomogén egyenlet
egy partikularis megoldasa. Megmutatjuk, hogy x megoldas:

o' = (zp(t) + 2p(t) = 23, (1) + 2, (t) = a(t) - 2 (t) + alt) - 2,(t) +b(t) =
= a(t)(zn(t) + 2,(t)) + b(t) = a(t) - x(t) + b(t)

(IL.) Tegyiik fel, hogy = megoldas. Megmutatjuk, hogy = = x), + x, alakba irhato:

{x’(t) = a(t) - 2(t) + b(t)
2,(t) = a(t) - x,(t) + b(t)

Vonjuk ki a két egyenletet egymashol:

(@(t) — p(1)" = a(t) - ((t) — zp(1))

Vezessiik be z(t) = x(t) — x,(t) figgvényt. Ekkor erre fennall a kévetkezé Gsszefiggés:
2'(t) = a(t)z(t)

Vagyis z(t) a homogén egyenlet megolddsa. Legyen z = xj,. Ekkor z = x — x, = z;, igy
T =+ Tp. ]

A partikularis megoldas meghatarozasa

Lattuk, hogy a linedris inhomogén esetben a megoldas megadhaté a homogén egyenlet meg-
olddsanak és egy partikularis megoldasanak segitségével. A homogén megoldast a szeparabilis
egyenlet megoldasaval meg tudjuk hatarozni, igy szeretnénk a partikularis megoldas megtalé-
lasara modszert adni. Két lehetoség koziil valaszthatunk:

I. Allanddk varidlasa
Legyen Z(t) a homogén egyenlet egy megoldésa és keressiik az inhomogén egyenlet partiku-
laris megoldasat z,(t) = c(t) - 7(t) alakban. Ekkor x,(t) fiiggvényre teljesiil az inhomogén
differencidlegyenlet, azaz
x;(t) = a(t) - z,(t) + b(t).
Helyettesitsiik be a megadott alakot

At)-T(t)+T(t) - c(t) = a(t) - c(t) - T(t) + b(t).

Tudjuk, hogy Z(t) a homogén megoldas, vagyis teljesiil rd a T'(t) = a(t) - T(t) egyenlSség.
Ezt behelyettesitve

dt)-z@)+alt) - z(t) - ct) = a(t)-c(t) z(t)+ b(t)
dt)-x(t) = bt).

A kapott egyenletet ¢/(t)-re rendezve, mindkét oldalt ¢ szerint integraljuk, hogy c(t) isme-
retlen fiiggvényt meghatarozzuk, igy

c(t) = /:ZZ((?) ds.

6
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Vagyis a partikularis megoldas megadhat6 a homogén megoldas segitségével:

z,(t) = 7(t) -/z((?)ds.

Ez mindig miikodik a partikularis megoldas meghatarozasara, de bonyolult integralasra
vezethet.

Probafiggvény médszere

Amennyiben b(t) figgvény specidlisan polinom, trigonometrikus vagy exponenciélis alak,
esetleg ilyen tipusu fliggvények 6sszege, akkor bevezethetiink egy prébafiiggvényt konstans
egyiitthatokkal. Jelolje n a bevezetett konstans egyiitthatok szamat.

Mivel tudjuk, hogy z, az inhomogén egyenlet egy specidlis megoldasa, igy alkalmazva a

x,(t) = a(t) - x,(t) + b(t) Gsszefiiggést, az n egyiitthatéra n ismeretlenes linedris egyenlet-

rendszert kapunk, amit meg tudunk oldani.

A modszer hatranya, hogy csak akkor alkalmazhatd, ha b(t) specidlisan a felsorolt fiigg-
vénytipusok egyikébe tartozik, illetve ha az is teljesiil, hogy a(t) allandé. [I]

A differencidlegyenletek bevezetése utan, most ratériink a sziikkséges biologiai ismeretek bemu-
tatasara.

2. Neurobioldgiai hattér

2.1. Az idegrendszer

A minket koriilvevé kornyezet hatasainak érzékelése, feldolgozasa és a kapott informéaciokra
adott valasz kommunikacidja az idegrendszertink feladata.

Az idegrendszer két nagyobb részre oszthato:

CNs PNS
[. Kozponti idegrendszer

(CNS - Central Nervous System)

A kozponti idegrendszert az agy, illetve a ge-

IL.

rincvel6 épitik fel. Minden befolyé (kulso-, il-
letve belsd) informdcié-analizis itt megy végbe.

Periférias idegrendszer
(PNS - Peripherical Nervous System)

A periférias idegrendszer a neuronokbdl, vala-

mint az egyes neuronok azon részeibol all, ame-

lyek a kozponti idegrendszeren kiviil helyezked- 1. Abra. A kozponti és periférids
nek el. idegrendszer [9].

Az idegrendszer épitéelemei a gliasejtek és a neuronok. A gliasejtek feladata a neuronok miiko-
désének elosegitése és sziikségleteik ellatasa, mig a neuronok az idegrendszer alapvetd miikodési
egységeit képzik, minden bearamlé informacié kémiai-, illetve elektromos formaban altaluk ke-
riill feldolgozasra, igy az idegrendszer fentiekben felsorolt feladatainak elvégzése elsésorban a
neuronokon mulik [6].



2.2. A neuronhalézat egysége — A neuron

Egy neuron 6nmagédban nem sokra képes, igy a neuronok csoportokat alkotnak és egyiitt dolgoz-
nak a feladatok ellatdsan. Minden neuron tobb ezer masikkal allhat kapcsolatban. A csopor-
tok tgy jonnek létre, hogy az egyediilallé neuronok mas neuronokhoz csatlakoznak, hogy adott
helyzetben serkentsék, vagy gatoljak mikodéstiket. Ezaltal a neuronok egyfajta aramkoroket
formalnak, amelyek feldolgozzak a bejové informacidkat és valaszjeleket generalnak azokra.

A felépiilt csoportokat neuronhdlozatoknak nevezziik, amelyek lehetnek egyszertiek, azaz csak
néhany neuronbdl allnak, vagy lehetnek egészen komplexek, példaul, ha teljes egészében tekint-
jik az agyi neuronhal6zatot.

A célunk az, hogy az egyes neuronok miikodésének megértésével felépitsiink egy matematikai
modellt, amely segiti a neuronhalézatok miitkodésének targyalasat.

2.2.1. A neuron tipusai és funkcioi

A neuronokat alapvetéen harom tipusba sorolhatjuk:

I. Erzé neuronok: A feladatuk a testen beliili és a kiils6, kornyezetbdl szdrmazé informé-
ciok begytijtése, amit a CNS-be tovabbitanak feldolgozasra.

IT. Motoros sejtek: Mas neuronoktol szarmazo informéaciokat feldolgozva, jeleket kiildenek
az izmok, a szervek és a mirigyek vezérlésére.

III. Interneuronok: Az interneuronok 6sszekotik az egyik neuront a mésikkal, hogy az egyik
neurontél beérkezd informacidkat tovabbitsak a masik felé. Ezek a neuronok csak a CNS-
ben foglalnak helyet, ugyanakkor ebbdl a tipusibdl van a legtobb. Vannak koztiik egysze-
riibb feladatkorok (példaul reflexszerti mozgasok)-, illetve komplexebb feladatkérok (pél-
déul agyi tevékenységek) ellatdsaban résztvevék.

A felsorolt tipusok feladatkorei alapjan a neuronok harom f6 funkciéjat foglalhatjuk ossze:

[. Informécio, illetve jelek fogadasa.
IT. Beérkezo jelek feldolgozasa.

II1. Jelek megfelel6 sejtek fele tovabbitasa, példaul neuronoknak, izmoknak és mirigyeknek.

2.2.2. A neuron anatémiaja

A neuron harom fé részre oszthatd, amelyek a neuron feladatainak elldtasiban més-mas sze-
repkort toltenek be.

Az els6 rész a soma. Mint minden mas sejt, a neuron is rendelkezik egy sejttesttel, amit
somanak neveziink. A neuron sejtmagja itt talalhatd. A soma felel a sejt aktivitasaért, valamint
a genetikai orokitéanyag eltarolasaért.

Kiilénb6z6 nyulvanyok indulnak ki bel6le, ezek koziil szamos szerteagazd, amelyeket dendri-
teknek, valamint egy hosszabb, amelyet axonnak neveziink.



A dendritek a neuron els6 két funkcidjanak ellatdsaért felelnek (azaz a jelek fogadasaért és
feldolgozasaért), vagyis ugy is mondhatjuk, hogy a dendritek a neuron input részét képzik.

A legtobb neuron rengeteg, akar tobb ezer jelet fogad a dendrit faibol. Ahogy az korabban
is szerepelt, ezek koziil egyesek serkentoek, masok gatloak, igy a neuron valaszjel kiildése ezek
Osszességében adott hatdasan mulik. Amennyiben keletkezik akcids potencial, ez az axonon
folyik at.

Dendritek

Axon

Axonterminalis

s&b

@% My

Sejtmag
Soma

2. Abra. A neuron felépitése és legfontosabb részei [10].

A harmadik rész tehat az azon, amely a soma egy kitlintetett részébdl indul ki. Ezt a tertiletet
arondombnak nevezziik. A kiils6 falat velds hiively boritja kis kozok, tigynevezett Ranvier-féle
befiizodések kihagyasaval. Ezeken az akcidos potencidl végigugral, igy a jelet a neuron gyorsan
képes tovabbitani.

A nyulvany vége szerteagazo. Az egyes dgak végbunkdkban fejezOdnek be. Ezek az azonter-
mindlisok, amelyek a tovabbi neuronokkal valé kapcsolatot hivatottak megteremteni. Igy az
axonra tekinthetiink tigy, mint a neuron output eszkozére [6].

2.3. A neuron miukodése

A neuron pontos miikodésének megértéséhez fontos megismerkedniink a neuront felépité me-
chanizmusokkal és azok jellemzoivel.

2.3.1. A membranpotencial

A neuronokat egy 2-3 nm vastag kétrétegii membran veszi koriil, ami elvalasztja a sejt belsejét
a kiils6 kornyezettol. Ez a sejtfal athatolhatatlan a legtobb toltott ion szamara.

A belsé ionkoncentracié negativabb toltésti, mint a kiilsé folyadékbeli, ennek kévetkeztében
negativ ionok gytilnek a membran felszinének belsejéhez, mikézben a membran kiilsé falahoz



ezzel megegyezd szamu pozitiv toltésii ion sorakozik fel. A kiilsé és belsé ionkoncentracidbeli
kiilonbség a membranon elektromos potencialt, azaz membranpotencidlt hoz létre. Ezt mate-
matikailag V' = V,, — V,,; egyenletként irhaté fel, ahol V' a membranpotencial, V;, a belsd
potencial, illetve V,,; a kiils6 potencial.

© o

® o
@ Kettésmembran @ @

Kilso folyadek

+ + + + 1+ + 4+ 4+ + ++ 4+ + + 4+ 4+ +++ 4+ 4+ + ++ + + + + + 4

N
..............................................................................

---------------------------------------------------------------------------------

3. Abra. A neuron membrénja nyugalomban. A membranban a kiilon-
b06z6 ionokat atengedd csatornak mas mintaval jeloltek. Néhany nyitott,
néhany zart[11].

Amikor a neuron nyugalomban van, akkor a membranon a potencial értékét a nyugalmi memb-
ranpotencidl, Vst hatarozza meg. Ez az az egyenstlyi helyzet, amikor a befolyé-, illetve a kifolyo
ionok mennyisége megegyezik. A kiils6 pozitiv iontobblet miatt ez negativ, altaldban —70 mV
koriil van.

A potencidlkiilonbség fenntartasa érdekében a membranban transzportionok foglalnak helyet.
Ilyenek az ioncsatornak, amelyek a megfelel6 ionok atengedéséért felelnek, valamint az ionpum-
pak, amelyek szerepe az egyes ionok belsé és kiilso szambeli kiilonbségének fenntartasa.

Habéar a membran a toltott ionok szaméra nem atjarhatd, a benne helyet foglald ioncsatorndk
lehetOséget nyitnak az atfolyasukra. Ennek kapcsan beszélhetiink kapuzott és nem kapuzott
ioncsatornakrol. A nem kapuzottak allandéan nyitva allnak, mig a kapuzottak idénként meg-
nyilnak, majd zar6dnak. Ennek bekovetkezésének valoszintisége leginkabb a membranpotencial
értékétol figg.

A kapuzott csatorndk altalaban csak egyféle ion athaladdsara alkalmasak, igy a membranon
az ionok atjarasa a rajuk szelektiv kapuzott csatornak szamén mulik. Nyugalmi allapotban a
kapuzott csatornak zarva vannak, igy a nyugalmi potencial els6sorban a nem kapuzott csator-
naktol figg.

Ha a koncentraciokiillonbség nem ad ra okot, az ionok atfolyasa nem kévetkezik be spontan
modon. Ekkor ezt a folyamatot a membran két, kiils6 és belso felszinén 1étrejovo elektromos
mez6 gatolja meg, amelyet a toltések elszepardlasa hoz létre [6].
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2.3.2. Nernst egyenlet és az egyensilyi potencial

Az emlitett potencidlkilonbség a membran két oldala kozott pozitiv toltésti natriumionok és
tet, amikor a membran csak K* ionok szdmdra 4thatolhaté és a K ionok alacsonyabb kiilsé
koncentraci6ja arra kényszeriti az ionokat, hogy kidramoljanak. Ekkor a kinti pozitiv toltés
tobbletet K* ionok kidramldsa tovabbnoveli, mig a belsejében negativ toltés tobbletet hoz
létre. Ez a toltésfelgytlemlés megakaddlyozza tovabbi KT ionok kidramlasit, igy bedll egy
egyensuly.

Egy adott csatorna azon membranpotencialjat, amikor az ionok kiaramlasat vezérlo elektromos
és kémiai hatoerok kiegyenlitik egymast, vagyis amikor bedll az emlitett egyensily, egyensulyi
potencidlnak, vagy méas néven Nernst-potencidlnak nevezzik. Jelolje ezt E; 1 := K, Na.

Az egyes csatorndk Nernst-potencialjanak meghatarozasahoz tekintstiink egy pozitiv toltésti
iont. A negativ értékii V' potencial megneheziti ennek atfolydsat, igy csak azon ionok tud-
nak ataramlani a membranon, amelyek energidja elegendéen nagy. Termodinamikabdl ismert,
hogy egy ion F energiadllapotba keriilésének valdszintisége aranyos a Boltzmann faktorral, azaz
P(E) ~ exp(—%), ahol k a Boltzmann &llandé és T' az adott hémérséklet.

A célunk, hogy kapcsolatot talaljunk az ionkoncentracié és a potencialvaltozas, azaz a kémiai
és az elektromos hatéerék kozott. Ehhez tekintsiik az x kijelolt helyen a ¢ toltési ionokat.
Ekkor ezek energidja E(x) = ¢q - v(x), ahol v(z) a potencidl az = helyen. A termodinamikai
Osszefiiggést alkalmazva megkapjuk, hogy annak a valészintisége, hogy egy adott x hely

P(E
) P(E) ~ exp(—£) °® . .o
P(Eo) ° ° (] . ° °
P(E1) .. ° . LI . ., .
L]
PE2) ° . oo . ° e
P(E3) . ° °
P(Ei) B o* o, M ° .. w ° ° had
P(Es) . e & o ° °
P(E oy
HEY n, (kilsé)
A . Av
ny (belso)
L]
. ° ® .
R . oo o ° .
» ° L] L[]
EE B E E E E E E E E E . . .
L] L]

4. Abra. A Adott E energiaszint{i ionok szdmdnak eloszldsa, amelyet az energiaszintek szerinti
relativ gyakorisdggal aranyositunk, igy minél nagyobb az energiaszint, anndl kisebb annak a
beli kiilonbséget okoz a belsd és kiilsd rész kozott, azaz a membranon. (A vonal a membrant
abrazolja, az ionok a résen jarhatnak &t)

kornyezetében taldlunk F(z) energidju iont P(E(zx)) ~ exp(—%gf”)). Mivel az ionok széma

még a rogzitett x helyen is hatalmas, igy ezt a relativ gyakorisagot ionkoncentracioval valtjuk
fel az = helyen, azaz n(x) értékkel.
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Ekkor ha kijeloliink egy xy és x5 teriiletet, akkor a két helyen a koncentraciok aranya a két
teriileten megtalalhaté ionok relativ gyakorisaganak ardanyabdl hatdrozhaté meg.

ZEZ; . <_q : v(xl)k—Tq : v(m2)> ~ oxp <_q : (v(xlk):T— v(m))) — exp (_qé?f}) 7

ahol Av az x és az x5 teriiletek kozotti potencialkiilonbséget jeloli.

A felirt Osszefiiggés alapjan ez ionkoncentraciobeli kiillonbséget okoz. Ha egyensulyi helyzetben
vagyunk, akkor ennek a megforditasa is igaz lesz: a tertiletek kozotti koncentraciokiillonbség
potencialkiilonbséget okoz, azaz egyensulyban

T T
Av = —log <m> KT = log (712) : k—,
N2 q ni q

ahol nq és ny a belso, illetve a kiils6 ionkoncentracio, igy Av = E; az egyensulyi potencial, azaz
a membranpotencial az egyensilyi helyzetben.

A kapott Osszefliggést Nernst-egyenletnek nevezziik, amelynek segitségével megadhato az egyes
ioncsatornak nyitasi potencidlja, vagyis Fi és En, azok a potencidlértékek, amely mellett a
megfeleld zart ioncsatorndk megnyitasa megy végbe. Ej altaldban -90 mV és -70 mV kozott
mozog és Ey, 50 mV vagy annal nagyobb.

Ha valami a nyugalmi allapotbdl kimozditja, membranpotencial az egyensulyi allapot felé
mozdul, vagyis az egyensulyi potencial értékét kozeliti. Mivel egyensilyban a kiilsé folyadék
toltése pozitivabb, igy, ha V < Ey, az ioncsatorndkon Na't ionok folynak be, vagyis V értéke
elkezd megnéni egészen addig, amig V' > FEy, teljesiil, ezzel depolarizilva a neuront. Ennek
hatéséra a koncentraciébeli kiilonbség csokken, ezért Kt ionok dramlanak ki a sejt belsejébél,
ezzel csokkentve V' értékét egészen V' < Ei teljesiiléséig, azaz a neuron ekkor hiperpolarizdlodik.

Hiperpolarizacio
K*ionok aramlanak ki

F 3

1
V lecsokkent értéke  V értéke kiindulaskor V megndvekedett értéke
V<Eg V<Ena V>Ena
(4) (1) (2) (3)

EI( Vrest ENa

Depolarizacio
Na *ionok aramlanak be

5. Abra. Amikor a neuron a Ve nyugalmi allapotabol valamely kiilsé hatés eredményeként
kimozdul, akkor amig V' < Ey, natriumionok aramlanak be a sejtbe, majd a koncentracidbeli
kilonbség kikiiszobolése érdekében kaliumionok aramlanak ki a sejtbdl, amig V' > Fx fennall.
A folyamat lezajlasanak idobeli lezajlasanak 1épéseit sorrendben a szamok jelolik.
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A folyamat lezajlasa utan az ionpumpék a sejt kiilsejébe jutott kaliumionokat a sejt belsejé-
be keriilt natriumionokra cseréli, ezt egészen addig folytatva, amig a sejt a kezdeti nyugalmi
allapotnak megfelel6 helyzetbe nem keriil.

Ezek alapjan azt is megfigyelhetjiik, hogy Fx < Viest < Ena, vagyis a neuron nyugalmi allapo-
taban K™ ionok folynak ki és Na™ ionok folynak be, amit az ionpumpék aktivan ellensilyoznak.
Viest tehat az ioncsatornakon torténd atfolyas és az aktiv ionpumpak hatasa kozotti dinamikai
egyenstly [6] [2].

Osszefoglalva, minden kiviilrél érkezé elegendéen nagy impulzus hatdsira a neuronban a fo-
lyamat kovetkezo 1épései ismétlddnek meg:

(1) A beérkez6 impulzus hatdsdra a membranpotencidlra Viey < V < Ena teljesill.  Ekkor
[Na|k > [Na]p, [K]k < [K]p. A potencidlvaltozas miatt a natriumcsatorndk megnyilnak
és a koncentraciobeli kiillonbségek végett natriumionok aramlanak be a sejtbe.

(2) A bearamlas hatasara V' és a benti pozitiv iontobblet megné, igy megnyilnak a kélium-
csatornak, ami kaliumionok kiaramlasat eredményezi. Miutan V > FEy, bekovetkezik a
natriumcsatornak bezarodnak.

(3) A kéliumionok tovabbi kidramlasa miatt V' és a belsé kdliumionok szama lecsokken, majd
mikor V < Fik teljesiil, a kaliumcsatornak bezarédnak.
Ekkor [NG]K < [NG]B és [K]K > [K]B

(4) A koncentraciokiillonbség és a membranpotencidl kezdeti allapotédnak visszadllitasira az
ionpumpék visszacserélik az ionokat a membran két oldala kozott, amig [Na|x > [Nalg,
K]k < [K]p és V = Ve fenn nem all.

2.3.3. A fesziiltségfiigg6 ionkapuk

A fesziltségfiiged kapuk meghatarozzak az ionok atfolydsat az ioncsatornak szabalyozasaval.
A tapasztalatok azt mutatjak, hogy a csatorndk sztochasztikus folyamatok szerint miikodnek.
Vagyis nem elég csupan a potencial megvaltozasat nézni, fontos, hogy a fesziiltség értéke elérje
azt a szintet, amely mellett a kapuk nyitasa és zarasa bekovetkezik.

Az ioncsatorndkra gy tekintiink, mint a membran kapukkal ellatott nyildsaira, amelyeken
atjarnak az ionok. A kapuk nyitott, illetve zart allapota a membranpotencialtol fiigg. A kapuk
modellezését a kovetkezovel szemléltethetjiik:

B(V)

7 25 Ny,
a(V)

ahol Z és NY rendre a zart, illetve nyilt allapotért felelnek, a(V') és B(V) a fesziiltségfiggd
valtozok, amelyek megadjak hogy egy kapu mikor valt nyiltrél zartra és zartrél nyiltra. A kalium
kapuk a hiperpolarizacio-, a natrium kapuk a depolarizacié hatasara nyilnak meg, ugyanakkor
ezek ideiglenesek, vagyis egy id6 utan inaktivakka valnak, igy harom paraméter bevezetése
szitkséges. A nyitott kalium kapukhoz tartozé paraméter n, a nyitott natrium kapukhoz tartozéd
paraméter m, illetve az inaktivizalodashoz kapcsol6dd paraméter h.
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Zart fesziiltségfiiggd Nyilt feszliltségfliggd

Kalium kapu Kalium kapu ’ i
Nyugalomban Aktiv Inaktiv

(zart) (nyilt) (zart)
o fa o ' &) .
| | } | I
| |
|
| N L | | ¢ |

"Ny J by il N -
T [ = { ) Al
@\ Valtozas a (i) O & a
TRINRINEERS A ben Inaktivitsi Aktivizaloddsi
kapu kapu

6. Abra. V lecsokkent értéke mellett a kéliumcsatornat zaré kapu megnyilik (baloldal), mig
V' megnovekedett értéke mellett a natriumcsatornat zaré kapu nyilik meg, viszont idével az
inaktivitasi kapu zdrja ezt a csatornat (jobboldal) [12].

Ha z az egyes paraméterek, m,n és h valamelyikének megfeleléen a nyitott kapuk hanyadat,
akkor 1 — x a zart kapuk hanyadat jeloli. Ekkor az x paraméter idobeli valtozasa felirhaté az

alabbi differencidlegyenlettel:
dz 1

R L0 )

vagyis fix V fesziiltség mellett x kozeliti az x* egyensulyi értéket 7, idékonstanssal. A differen-
cidlegyenlet megoldasa

2(t) = ¢ - exp <—Tx(tv>) (V).

Ha egy t idopontban ismert V' értéke, akkor megadhaté ¢ € R konstans.

Ezzel ekvivalens alak az egyes paraméterek beirdasa mellett a kovetkezo differencidlegyenleteket
adja:

dn

= V) (=)= (V)
dm

it = an(V)-(1-m)—=Bn(V) -m
dh

o= V) = k) =5V

Ebbdl valéban visszakaphato a kordbban szerepelt egyenlet a kovetkezd atalakitasi 1épésekkel:

dzx

i = V) (1=2(t) = Fu(V) - 2(t) = au(V) — aa(V) - 2(t) = Fu(V) - 2()

= a,(V) = (a (V) + Bo(V)) - 2(t)

A korabbi egyenletben szerepl6 jeloléseket hasznalva

a, (V)
oy (V) + (V)

Ezek bevezetésével visszakapjuk egyenletet. Ebbdl tehat az z* egyensulyi helyzet is meg-
adhaté a fesziiltségfiiggd ardanyvaltozok fliggvényében [2] .

(V) = 0u(V) + B:(V) és a*(V):=
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2.3.4. Az akciés potencial

A neuronok elektromos jelekkel kommunikalnak. Ha az axonra gy tekintiink, mint egy hosszi
henger alaku kabelre, akkor ahhoz, hogy a jel akar hosszabb tavolsagokat is be tudjon jar-
ni, az atmérének hatalmasnak kéne lennie. Ennek a hianyaban sziikség van a neuralis jelek
eljuttatasanak egy masik modjara.

Val6jaban ennek a problémanak a feloldasahoz szitkségesek a fesziiltségfiiggd kapuzott ioncsa-

tornak. Ezen csatornak nyitasa és zarasa generalja az akcidés potencialt, amely végighalad az
axonon.

Az akciés potencialt létrehozo alapveté mechanizmusok a kovetkezoek. Nyugalomban a leg-
tobb natrium kapu zarva all, igy a membranpotencialt féleg a kaliumhoz tartozé Nernst-
potencial hatarozza meg. Ha a neuron depolarizalodik egy kiiszobérték {6lé, a natriumcsatornak
megnyilnak, ami tovabb depolarizélja a sejtet. Ekkor tovabbi natrium csatornak nyilnak meg,
igy még tobb natriumion aramlik a sejt belsejébe, ezzel a membranpotencialt a natrium Nernst-
potencialja felé mozditva. Ez az akcids potencial felivelése. A natrium csatorndk atmenetiek,
igy ha a neuron depolarizalt allapotban is van, egy id6 utan bezarulnak.

Ekozben a depolarizacié megnyitja a kalium csatornakat, gy K+ ionok hagyjdk el a sejtet.
Ez hiperpolarizalja a neuront, ahogy a membranpotencial a kalium egyensulyi potencialja felé
mozdul. Amig a kilium fesziltségfiiggé kapui be nem zarédnak, a neuron atmenetileg nem
gerjeszthetd. Ezalatt az id6 alatt az ionpumpak kicserélik a sejtbeli natrium felesleget a sejt
kornyezetében levo extra kaliumionokra.

Akcios Potencial
+40 .
Na+ ionok
befolynak e
—_ Ne)
> 9 5
o O 9 Y 3
@ o N
2 o 8 K+ kifolynak
£ 0. ifolyna
3 Q o /
0
o}
L e
- Kliszbbertek Sikertelen e
probak -z
. Nyugalmi allapot
eStimuIécié
Hiperpolarizacié

0 1 2 3 4 5
Id6 (ms)

7. Abra. A tiizelési folyamat lezajlasa. Inputdram hatéséra a kiiszobérték &tlépése
mellett a neuronban elindul a depolarizacié. Ez az akciés potencial felivelése. A natri-
umkapuk inaktivizaldédasa utan a potencial csokken, a neuron hiperpolarizal6dik, majd
visszadll az egyensily. Ekkor ér véget az AP lezajlasa [13]
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A keletkez6 akcids potencidl a neuron axondombjat szintén depolarizélja, majd ez a folyamat
szakaszonként ismétlédik a teljes axon hosszan. Ez az axon végéhez érve a neurotranszmitterek
kibocsajtasat eredményezi. A neurotranszmitter a neuron ingeriiletatvivo anyaga, amely a
hozzé kapcsolddd neuronban lezajlé kémiai folyamatok elinduldsat eredményezi [6] [2].

2.3.5. A neuronok kapcsolata — Szinapszisok

A neuronok szinapszisok altal kommunikalnak. A szinapszis a jelet kiildo, preszinaptikus neuron
axonjanak vége és a jelet fogadd, posztszinaptikus neuron dendritfaja kozt jon létre.

A szinapszis lehet kémiai, illetve elektromos formaju. Az elektromos szinapszis esetében a kap-
csolatot a gap junction teremti meg kozvetlentil 0sszekotve a pre-, és posztszinaptikus neuront.
Ebbol a szinapszisbdl a posztszinaptikus neuron membranjara a két neuron membranpotencidl-
kilonbsége gyakorol hatast. Az elektromos szinapszis pontos miikodésérél nem sokat tudunk.
Ugy vélik leginkébb a neuronok ésszehangoldsdban van szerepiik. Ez a tipus ritka az emlésok
esetében, igy els6sorban kémiai szinapszisokkal foglalkozunk és a modellekben is ezek miikodési
elvét vessziik figyelembe.

Preszinaptikus
neuron
terminalis

. L]

*—° * Neuro- 4. . Receptor
"% transzmitter csatorna
L] [} .

Poszt-
szinaptikus
Na* Na* Ng* membran

8. Abra. A neurotranszmitter a szinaptikus résbe jut és a posztszinaptikus neuron
receptoraihoz kétodik, ami valtozast eredményez a membranpotencialban és az ioncsa-
tornak megnyilasahoz vezet [14].

A kémiai szinapszis esetében a preszinaptikus neuront a posztszinaptikustol egy szinaptikus
rés valasztja el, itt zajlik le az informaciéatadas. Amikor a preszinaptikus neuron membran-
potencidlja megugrik és létrejon egy akcids potencial, ez az axonon végighaladva, a nyulvany
végéhez érve elarasztja a preszinaptikus termindalt és kémiai anyag, neurotranszmitter kidrada-
sat eredményezi. A neurotranszmitter molekuldk a két neuron kozti szakadékba jutnak, majd
bekotédnek a posztszinaptikus neuron receptoraihoz, ezzel megvaltoztatva a membranpotenci-
alt.

A membranpotencial vagy megnovekedik, vagy lecsokken a nyugalmi potencialjahoz képest. Ha
a potencial megnovekedik, vagyis a neuron depolarizalodik, akkor a jelet serkentonek nevezziik,
amennyiben lecsokken, azaz hiperpolarizalodik, akkor gatlonak hivjuk.
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Az, hogy a szinapszis serkent6, vagy gatld hatassal lesz a neuronra a neurotranszmitter, va-
lamint a receptorok jellege hatarozza meg. Vannak kozvetlen és kozvetett szinapszisok. A
kozvetlen szinapszis esetén a posztszinaptikus receptorok neurotranszmitter molekuldk meg-
kotésének és az ioncsatornak megnyitasanak is helyet adnak. Kozvetett szinapszis esetén a
receptor megkoti a beérkez6 molekulakat, de a csatornak megnyitasdhoz tovabbi folyamatok
lezajlasa sziikséges [6].

[. Ha a neurotranszmitter glutamat molekulakbol all, akkor ez két kiillonboz6 receptort akti-
vizdl (AMPA, NMDA), amelyek hdrom molekula megkétésével kozvetlen az ioncsatornak
kapuihoz jelet kiildenek. Ekkor a neuron serkentése megy végbe és a membranpotencial
megnovekedik.

II. Amennyiben a neurotranszmitter GABA (gamma aminovajsav) molekuldkbdl &ll, akkor
gatld neurotranszmitterrol beszéliink, vagyis ekkor a neuront gatld hatas éri, igy a memb-
ranpotencial lecsokken az eddigi negativ érték ald. Ebben az esetben két receptor koti
meg a beérkez6 molekulakat: GABA,, illetve GABAg. A masodik esetben méasodlagos
hirvivok segitségével megy végbe a folyamat. Eloszor a GABA molekula G-proteinekhez
kotodik, amelyek ezutan az ioncsatorndkhoz kétédnek. A korabban emlitett kapuk meg-
nyitasahoz sziikséges valoszintiségek hatvanya innen szarmazik, ugyanis pontosan négy
G-protein bekotodése sziikséges a csatorna megnyitasahoz.

2.3.6. Az ekvivalens aramkor modell

Lattuk, hogy a neuronok elektromos jellemzo6it a membranon atjaré ionok hatarozzak meg. Az
ionok atfolyasat a csatornak atjarhatosaga és a koncentraciokiilonbség hatarozta meg, ugyan-
akkor egyelére mindezt csak staciondrius allapotban figyeltiik meg. A Nernst-egyenlet nem mu-
tatja meg, hogyan valtozik a csatornak atjarhatésdga a membranpotencial valtozasaval, ezért
nem is hasznéalhatjuk arra, hogy megértsiik hogyan befolyasoljak az akcids potencial 1étrejottét
ezek a folyamatok.

Nagyon hasznos modszer a membranpotencial viselkedésének leirasara az igynevezett ekviva-
lens aramkor modell alkalmazésa. Az aramkor harom komponensbol all:
(1) az ioncsatornakat reprezentdld ellenallasokbodl, (ii) az egyenstlyi potencidloknak megfelelé
aramforrasokbdl és (iii) a membran toltést eltarold tulajdonsagét reprezentalé kondenzéatorbdl.
Ez a modell lehetové teszi, hogy intuitivan és kvantitativan is megértsiik az ionok mozgasa és
az elektromos jelgenerdlas kozti kapcsolatot [5].

Az elektromos aramkor felépitéséhez jelolje C,, a membrankapacitast, ¢ a kiilso toltést a
membranon, R, a membran ellenallasat. A teljes toltés aranyos a fesziiltség nagysdgaval és a
membrankapacitassal, igy

q=Cp-V.

A (), kapacitas és az R, ellenallas értéke fligg az A,, membran felszint6l. Ugyanakkor, mivel
a membranpotencial egységesnek tekintethetd a teljes felszinen a neuron térbeli szerkezetébdl
fakadoan, ezért altalaban megadunk az A,, felszintol fiiggetlen valtozokat. Legyen ¢, az egy
tertiletegységre juté membran kapacitas, valamint r,, az egy teriiletegységre juté membran
ellenallas, amelyeket az aldbbi mdédon hatarozhatunk meg:

1

m s
—¢é& R, =— 1, azaz r, = A, - R,
Am Am

Cp, = A, - Gy, 287 ¢y, =
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Mivel az aram a to6ltés idobeli derivaltja, ezaltal megadhato a kapacitasbol szarmazé aram, azaz

dq dv

de A

]cap -

Az egyes csatornakat elemmel ellatott ellenallasoknak tekinthetjiik, ahol az ellenéllas reciproka,
azaz az elektromos vezetoképesség g; és az elembdl szarmazo potencial az E; Nernst-potencial.
Ekkor a csatorndkon atfoly6 aram az Ohm-torvény alapjan

Ii=g;- (V- E).

Fontos paraméter tovabba a membran idokonstansa, amellyel a membranpotencial idébeli
valtozasat tudjuk behatarolni. Ezt 7, jeloli, amit a kovetkezéképp hatarozhatunk meg:

1

- O = A e —

*Tm = Cm " Tm-

Az ekvivalens dramkor modell felirdsa a Hodgkin-Huxley modell levezetésében is fontos szerepet
jatszik, igy annak ismertetése soran fogjuk alkalmazni.

i1
C__ Rﬂ RN% RKﬁ N
EL—I— E"Na_l— EK—I—

9. Abra. A membrén, mint elektromos dramkoér. Az elemek a Nernst-
potencialokat, az ellenallasok az ioncsatornak ellenallasait, a kondenzator a
membran kapacitasat reprezentalja.

3. A Hodgkin-Huxley modell

3.1. A Hodgkin-Huxley modell torténete

1939-ben, majd ismét 1946-1952 kozott dolgozott egyiitt Alan Hodgkin és Andrew Huxley. A
Cambridge-i pszicholdgiai laboratériumban és a plymouthi tengerbioldgiai tarsasagnal toltott
munkassaguk fundamentalis betekintést nyujtott az idegsejt serkenthetdségének mitkodésébe.

1963-ban Nobel-dijjal jutalmaztak megfigyeléseiket és azokkal masoknak is lefektették az ala-
pokat a dij elnyeréséhez. Leginkabb azzal foglalkoztak, hogy a fesziiltségfiiggd ioncsatornak
hogyan idéznek el6 akciés potencidlokat.
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1939-ben Hodgkin meghivta maga mellé a frissen végzett Huxley-t, hogy a neuronmembran
vezetoképességének vizsgalatan kozosen dolgozzanak. Az elkdvetkezd honapokban elindult a
horgaszszezon, igy a plymouthi vonéhajos horgaszok tintahalakat fogtak ki.

A kifogott példanyok egyikén kezdtek el kisérletezni. Huxley higanyos viszkozitas vizsgalata,
bar sikertelen volt, egy izgalmas felfedezéshez vezetett. Ennek kapcsan sziiletett meg az az
otletiik, hogy egy vékony kapillaris elektrodat illesszenek az idegrostba és azzal egy input aramot
kildtek a membranra. A membran potencidlkilonbségének vizsgalata kozben azonnali sikert
tapasztaltak: dokumentaltak egy akcios potencialt.

1939-ben ugyanakkor a haborus helyzet fokozodott, és Hitler megtamadta Lengyelorszagot.
A két brit tudods kutatasara szant toke mas, prioritast élvezo tertiletekre fordult, igy az eddigi
eredményeket publikdltak és a haborus frontot tamogato kutatasokra forditottak figyelmiiket.

1947-1949 kozott, a habori végével ismét Osszeiiltek a kozos munka folytatasara. Az 10j otle-
tiik az volt, hogy a fesziltséget az axonmembranon szabélyozzak. Kitalaltak egy médszert, ami
lehetové tette, hogy kozvetleniil megfigyelhessék az ioncsatornakon atfolyé aramokat az axon-
membran potencidljanak megvaltozasa nélkiil. Ezaltal pontosabb képet kaptak a fesziiltség
érzékenységérol, valamint az ioncsatornak kinetikai miikodésérol.

1950-ben felépitették a modellt, amely a neuronban az akciés potencial 1étrejottének folya-
matat irja le. Ez magaba foglalta a neuronok elektromos serkentésének kvantitativ leirasat,
illetve az ioncsatorndk kapuinak miikodését. Elsore csalodas érte 6ket, a modellbdl kapott
adatokhoz képest késtek a kinetikai események. Eszrevették, hogy a kdliumionok tévozdsa-
hoz sziikség volt bizonyos molekuldk elmozdulasara, igy bevezették az m paramétert, amely
annak a valoszintisége, hogy egy adott kaliumcsatorna nyitott. Hasonldéan bevezették az m
paramétert, a natriumcsatorna nyitva allasanak valdszintiségét, illetve a h inaktivitasi valtozot.
A modellbdl felirtak a fesziiltségvaltozast leird egyenletet, amelyet kiegészitettek az 0j n,m,h
paraméterekkel.

Az igy kapott egyenletben végiil négyféle dram szerepelt: C' kapacitas, Kt ioncsatorndbdl,
Na™ ioncsatornabdl és a szivargdsbol szdrmazéd dramok, melyeket osszeadva kapték a teljes I
aramot.

1951-re megsziiletett a differencidlegyenlet-rendszeriik. Ugy tervezték, hogy ezt numeriku-
san oldjdk meg a Cambridge-i EDSAC-1 szamitégép segitségével, amit akkor épp hat honapig
karbantartottak. Huxley kénytelen volt harom hetet igénybe vevé munkalatba kezdeni és egy
mechanikus Brunsviga szamolégép segitségével kézzel, iterativan szamolta ki minden idélépés-
ben a KT és az Na™ 4ltal adott dramokat, amibdl megkapta az 10j potencidlokat, majd az 1j
n, m, h paramétereket.

A végiil 1952-ben publikalt modelljiik a mai neuronhalézatok modellezésének alapjait fektette
le. [4]

3.2. A Hodgkin-Huxley modell

Ugy képzeljik a szakasz alapjan, hogy a membran kondenzatorként miikodik, amelyre
beérkezik egy idéfiggd 1(t) aram. Ez tovabbi toltést ad a neuronnak, valamint hatédst gyakorol a
csatorndkon torténo ionatfolyasra. A képzelt aramkorben a csatornakat ellenallasokkal jeloljiik,
amelyek valtoznak az Na és K csatorndk nyitasa, illetve zardsa esetén. A Nernst-potencialokat
elemként tintetjik fel [5].
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A membranon az elektromos aram megérzése azt eredményezi, hogy a beérkezé I aram két
komponensre valik szét: az Io kapacitas aramra, valamint az [, aramokra, azaz az egyes
ioncsatornak komponenseire, igy a teljes aram

I(t) = Ic(t) + > (),

k

ahol k index a szummaban az 6sszes csatornan végigfut.

q

A kapacitds definicidja, vagyis C' = & segitségével felirhato Ic = C - %, hiszen az aram a

fesziiltség idobeli derivaltja. Ezt az aramok Gsszegére kapott egyenletbe helyettesitve

av

A Hodgkin-Huxley modellben a korabbiak alapjan tudjuk, hogy harom ioncsatornat vesziink
figyelembe, a natrium, kalium és szivargasi csatornat. Ezeket az ellenallasukkal tudjuk leirni.
Tekintstik el6szor a szivargasra vonatkozo jellemzoket. A csatorna vezetOképessége g, = %, az
ellenallason vett fesziiltség pedig V' — Ep, igy az Ohm-torvény szerint

I, =g.(V - Ep).

Az Na és K csatornak esetén hasonlé analdgia szerint irhatjuk fel az ezeken keresztiilfolyd
aramot, egyedil arra kell figyelniink, hogy az ellendllas fiigg az ionkapuk allapotatél. Egy
adott kapu nyitasa, illetve zarasa a V fesziiltség és ¢ id6 fliggvényében adhaté meg. Ez volt az
az attorés, amit elészor Hodgkin és Huxley figyelt meg. A fent emlitett n, m, h paramétereket

hasznalva ] 1
:gNa-m:s‘h, és—:gK-n4.
RN(Z

R

A kapuk megnyitasa a beérkezo neurotranszmitter molekuldk szamatol és fajtajatol figg. A
megfelel6 valdszintiségek hatvanykitevoi a kapuk nyitasahoz sziikséges molekulak szamanak
felelnek meg. Ezek ismeretében felirhato a csatornakhoz tartozé aramkomponens,

> Ik =gna-m® - h(V — Eng) 4 g - n*(V — Ey) + gL (V — Ep).
%

3

Vagyis a Hodgkin-Huxley modellbdl kapott differencidlegyenlet-rendszer: [6] [2]

C-Ci;; = I(t) — (gna-m* - WV — Eng) + gk -n*(V — Ep) + g.(V — EL))
dn
= V) (=)= (V)
dm
T = an(V) (1= m) = (V) m
= V) (=)= V)b

3.2.1. A Hodgkin-Huxley modell hatékonysaga

A valdsagban természetesen ezek a folyamatok ennél komplexebbek. Szamos tényezot figye-
lembe kell venni, amikor laboratériumi koriilmények kozt a modellt alkalmazzuk a folyamatok
magyarazatara. Hibaforrasok lehetnek:
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o Egy altalanos laboratériumi kérnyezetben a hémérséklet 21°C, mig az emberi test 37°C
fok koruli. Mivel a hémérséklet hatassal van a kapuk nyitasi és zarasi valoszinliségére
adott paraméterekre, a kisérletekhez hasznalt modell a valés értékekhez képest torzit.

o A modellben figyelembe vett két ioncsatorna val6jaban nem elegendé a neuronok pontos
miikodésének megértéséhez. Neurononként valtozo lehet az ioncsatornak szama és jellege,
vagyis az, hogy milyen ionok atfolyasara alkalmasak.

o A neuronra, mint pontszerti idegi impulzus generatorra tekintiink, igy minden alakbeli jel-
lemzotdl eltekintiink. Valéjaban a térbeli szerkezet igenis fontos lehet a jelek feldolgozasa
szempontjabol.

Ezek ellenére okkal alkalmazzak a Hodgkin-Huxley modellt. Az egyes hianyossagok mellett
is, a modell jol kozeliti a mért eredményeket, illetve alkalmas tovabbi, akar tobb szaz, ion-
csatorna beépitésére is. Emellett a részletes neuronmodellek - amelyek figyelembe veszik az
eltéré szinapszisokat és a neuronok térbeli szerkezetébol szarmazéd valtozatossagokat is - ezen
a modellen alapulnak, de a leegyszertiisitett neuronmodelleknek is a kiindulopontja, amelyeket
a Hodgkin-Huxley modell tovabbi egyszeriisitésével kapunk [2].

3.3. Altalanositott Integrate-and-Fire modellek

A Hodgkin-Huxley modell felhasznéalaséval felépitjiik a leegyszertisitett modelleket.

Jelolje Vi(t) az i neuron membranpotencialjat a ¢ > 0 idépillanatban. A beérkez6 jel el6tt,
egy to id6pillanatban a neuron nyugalomban van, igy V;(ty) = Viest.
Legyen 9 a neuron membranpotencialjanak tiizeléshez sziikséges kiiszobértéke.

Tegyiik fel, hogy a ¢t = 0 idopillanatban a j preszinaptikus neuron tiizel. Ennek a hatasara
t > 0 idépontban bekdvetkezik az ¢ neuronban a posztszinaptikus reakcio, igy a neuron V;
membranpotencialja kimozdul a nyugalmi allapotabdl, amit a kovetkezé modon irhatunk fel:

V;(t) - erest = gm(t)
Amennyiben €;;(t) > 0 serkent6-, €;;(t) < 0 gatlé hatasrdl beszélhetiink.

A neuron a beérkez6 impulzusokra linearisan valaszol, azaz a teljes potencialbeli valtozéast a
beérkez6 impulzusok Osszessége adja meg:

‘/z(t) - ‘/rest = Zzgij(t - t;),
j f
ahol az f jeloli egy adott j preszinaptikus neuron tiizelésének sorszamat. Ez a szummazas irja
le a jelek beépitését, azaz integralasat. Ha az ¢ neuronba révid id6 alatt sok impulzus érkezik

be, akkor a potencidlja eléri a ¥ kiiszobértéket, majd pulzus szertien megnévekedik és visszaesik
a Viest érték alé.

A serkent posztszinaptikus dram (EPSP) értéke 1 mV, mig 9 20 — 30 mV koriili. Altaldban
az akcios potencial el6idézéséhez 20 — 50 preszinaptikus tiizelés rovid idén beliili beérkezése
sziikséges.

A modellt a szummazasi folyamat és az idegi impulzust el6idéz6 kiiszobérték atlépéssel kom-
bindlva kapjuk. Ha V; potencial eléri a 9 kiiszobértéket, akkor az ¢ neuron tiizel. Ha tzf a
kiiszobérték atlépésének idopontja, akkor ez az i neuron tiizelési idépontja.
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Itt erdsen kihasznaljuk az idegi impulzusok egységességét. Mivel minden ilyen azonos for-
matumi, igy az informécié nem ezekben, hanem a tiizelések létezésében és gyakorisagaban
rejlik. Ennek kovetkeztében az impulzusokra tugy tekintiink, mint adott pillanatban bekévet-
kez6 eseményekre. Azok a modellek, ahol ezzel az egyszertisitéssel éliink, az Integrate-and-fire
modellek.

A dinamikajuk leirdsara az el6zéek alapjan két komponensre lesz sziikségiink:

[. a membranpotencidl valtozasat leird egyenletre, valamint

II. a tiuzeléseket el6idézd mechanizmusra.

Az Integrate-and-fire modellek koziil a legegyszer(ibb a Leaqy-inetgrate-and-fire modell [2].

3.3.1. A Leaqy-Integrate-and-Fire (LIF) modell

Ebben a modellben a potencialvaltozast leird egyenlet egy elsorendii kozonséges linearis diffe-
rencialegyenlet és a tiizelést el6idéz6 mechanizmus a kiiszobérték atlépés input, vagyis kiilso
elektr6dabol vagy szinapszisbdl szarmazd aram hatasara.

Ahhoz, hogy leirjuk a pillanatnyi fesziiltség nyugalmi értéktol vald eltérése és az input aram
kozti kapcsolatot, elektrosztatikai torvényeket tudunk alkalmazni, mint ahogy azt a Hodgkin-
Huxley modell esetében is tettiik.

A beérkez6 I(t) drambdl szarmazé plusz g toltés a sejtmembrant tolti fel, ami igy konden-
zatorként viselkedik. Mivel a membran szigetelése nem tokéletes, a toltés idovel atfolyik a
membranon, ezért szitkségiink van a szivargdasbol szarmazo R ellenéllasra is. Ha I(t) megszii-
nik, akkor a fesziiltséget a nyugalmi allapotnak megfeleltett elem adja V. értékkel.

Az dram megmaraddasi torvény szerint: I(t) = Ir + Io. Az Ohm-torvényt alkalmazva megad-
hatjuk az ellenallason atfoly6é aramot:

[R _ V _R‘/rest .

« /ey

dg _dV
Ie="—-c%.
CT at Cdt

Vagyis a beérkez6 aram:

V() = Viw AV
_ W = et 44V
r T Yu

Ezt felszorozva az R ellenéllassal és kihasznalva, hogy a membranpotencial valtozasanak ido-
skaldja 7, = C,, R, az alabbi egyenletet kapjuk:

Tm‘g Vi — V() + RI(2). (5)

Természetesen a célunk az, hogy az egyenlet altal leirt valtozas illeszkedjen a tapasztalati
eredményekhez. Ehhez els6 korben a kovetkezének kell teljestilnie.
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Ha a beérkez6 input aram eltlinik, a neuron membranpotencialja visszaesik a nyugalmi, Vet
értékre. Tegytik fel, hogy ¢ pillanatban a beérkez6 aram hatasara a potencial V (tg) = Viest +AV
szerint valtozik meg. A t > t, id6pillanatban I(t) = 0, azaz az input dram megsziinik. Ekkor
a fenti differencidlegyenletet az s := t — ¢y szakaszon a V(ty) = Viest + AV kezdeti feltétellel

kiegészitve:
WV L (s = V(1)), amelybsl megkapjuk, h / = dV = / d
— = —(Viest — , amelybdl megkapjuk, ho — ds.
ds _ t y gkap] gy: Vrest
: 12 ) t—1o y t—1o
Az integréalast elvégezve: —log(V (t)—Viest) = ——+¢, amelybél: ¢V (t)—Viest = c-exp (— ) :
Tm Tm

Ekkor c¢ értéke megkaphat6 a kezdeti feltételbdl
lo —to

V(to) — Viest = ¢ - exp (— ) , amit ¢ valtozora rendezve (Viest + AV) — Viesy = c.

m

t—t
V(t) = View + AV - exp (— °)

Tm

Ha tekintjiik az alabbi hatarértéket,

t—t
lim Viest + AV - exp <— 0) ,
t—o0

Tm

akkor

t—1
AV - exp (— 0) — 0,

Tm

igy

t—t
tle Viest + AV - exp (— 0) = lim V<t) = Viest-

Tm t—o0

Vagyis az egyenlet beérkezo aram hianyaban visszaadja az elvartakat, azaz a membranpotencial
visszaesik a nyugalmi értékre. Ez valoban egy elsérendi kozonséges linearis differencidlegyenlet,
amely a potencialvaltozast irja le a beérkezo impulzus hatasara.

A kovetkezoekben szeretnénk azt leirni, hogy ha a beérkezd aram elegendéen nagy és a po-
tencial eléri a ¥ kiiszobértéket, akkor a membranpotencidl értéke hirtelen megugorjon, majd
visszaessen a V. értékre, azaz a neuron tiizeljen. Ekkor a differencidlegyenlet erre a rovid idore
érvényét veszti.

A tiizelési idSpont az akcidés potencidl kikiildésének pillanata, amit ¢/ jelolt. A kiiszobérték
kritériumot definialjuk a kovetkezéképp:

th vt =9

Mivel a tiizeléseket egységes eseményeknek tekintettiik, ¢t/ utdn a potencial értéke azonnal
V,. < ¥ reset értékre esik vissza, tehat

lim V(t/ +¢)=V,.

e—0,e>0

Ezutdn t > t/ + § id6pillanattél kezdve ismét a differencislegyenlet vezérli a neuron potenci-
aljanak valtozasat. A LIF modellt a differencialegyenlet és a visszaesésre vonatkozo feltételek
egyiitt hatarozzak meg.

23



Fontos minden neuron esetén a tiizeléseket szamontartani. Az i neuron tiizeléseit a tzf , f =
1,2, ... kddolja el. Formélisan a neuron tiizeléseit ezen idépontok sorozataként adjuk meg, azaz

az i neuron esetén
f

ahol 0(z) a Dirac-delta fiiggvény, tehdt 6(z) = 0,Vz # 0 és §(0) = +o00. A tiizelések tehdt
idépontokra egyszertisodnek.[2]

A differencidlegyenlet megoldhaté id6fliggé aram esetén.

d
dez Vi — V(1) + RI(?)

Az egyenletet 7, paraméterrel dtosztva és rendezve:

dV 1 1 R
— —V( )= —Viest + —I(1).
dt Tom Tom

Ez egy elsdrendii kozonséges inhomogén linedris differencidlegyenlet, {igy a megoldast az[L.1]té-
tel szerint a homogén megoldas és egy partikularis megoldas ésszegeként keressiik. A partikulasi
megoldashoz szorozzuk az egyenlet mindkét oldalat exp( [ %) = exp(= ) kifejezéssel:

1 1
exp ( ) ﬂ + exp ( ! > 7‘/ = exp ( ! > (V;est + Rl(t))
Tm Tm T,

dt T/ Tm Tom m

Tekintsiik egyelore az egyenlet baloldalat:

t\ dV, t 1 d t
I Wi - = ~ ).V
P (Tm) dt exp <7’m> TmV dt (exp (Tm) p)

Ezt visszahelyettesitve az eredeti egyenletbe:

1
(o0 (1) 1) = e (1) (Ve b 21 0)
dt T, T T T

majd t valtozo szerint mindkét oldalt integralva:

exp( )V /exp( )( Vrest—i—i[(x))dx

Ezek utdn szorozzunk exp(—- ) kifejezéssel és végezziik el az elso tagban az integralast:
t 1 t t R
‘/p(t) = €xp <_> : 7—m‘/rest - —— eXp <> + exp <—> C— /eXp <x> [([L’)dl‘
Tm Tm Tm Tm Tm Tm

A szorzasokat végrehajtva:

Vp(t) = Viest + €xp <—t> : R/exp (m) I(x)dx

Tm Tm Tm

Az x =t — s helyettesitéssel a megoldés alakja:
R oo s
‘/Zu(t) = V}est -+ 7_Tn/o exp <_7-m) [(t — S)ds
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Mivel a homogén megoldas V;(t) = ¢ - exp(—- ) igy a teljes megoldas:

t R o

V(t) = Viest + cexp (—) + 7/ exp (—S) I(t — s)ds (6)
Tm Tm Y0 Tm

Ha feltessziik, hogy a beérkezo aram valamikor a miltban volt definidlva, akkor eltekinthetiink

a kezdeti feltételtdl.

Egyelore a kapott megoldasba nem épitettitk be a 9 kiiszobérték atlépést. Tudjuk, hogy a
neuron potencialja amint eléri a kiiszobértéket, a V. reset értékre esik vissza. Ez az aramkorben
a kondenzatorrdl a ¢, = C' - (J — V) toltés elvételét jelenti. Ezt Ggy is mondhatjuk, hogy a
kondenzatorra negativ toltést adunk, ami egy révid impulzus-dramot, I, = —q,8(t — /) definial
minden ¢/ tiizelési pillanatban. Igy a visszaesés drama

g, Y0~ ) = ~C- (9 - V)S(1).
f

Matematikailag ezt a plusz aramot ugy kezeljiik, mint barmilyen masik id6tol fiiggetlen in-
put dramot, igy a teljes aram I(t) + I, vagyis a stimuldlé input dram, valamint a visszaesés
aramanak Osszege. Ezt beépitve a megoldasba,

t—tf R

V(t) = Viest + Z (V. — 1) exp (—T> +— /OOO exp (—;) I(t — s)ds,

m m

ahol a tiizelési idépontokat a t/ = {t|V (t) = ¥} kiiszobértékfeltétel definial.

A kapott egyenlet masodik tagja az I, arambol kapott impulzusat adja meg a visszaesés
pillanatdban, mig a harmadik tagot ugy lehet értelmezni, hogy az I(t) dramot minden diszkrét
idopillanatban hozzdaadjuk a potencial értékéhez, amit folytonos iddintervallumra kiterjesztve
megkapjuk az integralt.

A megoldas egyenletét szokas a kovetkezo alakba irni:

— rest+/ t—S d5+/ t—S)dS,

ahol n(s) = (V;, — V) - exp(—;>-), amely elkédolja a membranpotencidl visszaesését, illetve ebbe
épitheté be az ideiglenesen nem gerjesztheté allapot is. A k(s) = é exp(——) kifejezés a

membran elektromos tulajdonsagait tarolja el. Ez a feliras az alapja az &ltalanositott linedris
modelleknek [2].

3.3.2. A LIF modell korlatai

A LIF modell a valésagban el6forduld szamos aspektust figyelmen kivil hagy, igy ez egy je-
lentOsen leegyszeriisitett matematikai felirds. Egyrészt a beérkezo input dramokat az idében
linearisan integralja, a posztszinaptikus neuron allapotatol teljesen fliggetleniil. Masrészt mivel
a membranpotencial minden tiizelés utdn visszaesik a reset értékre, igy a korabbi tiizelésekbdl
szarmazé informécio elveszik. Vizsgaljuk meg koézelebbrol, hogy ezek miért fontosak.
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1. Alkalmazkodés:

Ha a kezdeti beérkez6 input aramot I értékrdl felemeljik Io értékre, akkor a tiizelések
kozotti intervallumok el6szor csokkennek, majd a tilizelés periodikussa valik. Az ilyen sza-
balyt kovetd neuronokat szabalyosan tiizelonek, a periodicitas bealltat alkalmazkodasnak
nevezzuk.

A LIF modellben a visszaesésekkor a korabbi adatokat elveszitjiik, igy az alkalmazkodast
a modell nem tudja figyelembe venni. Ugyanakkor vannak dgynevezett gyorsan tiizel6
neuronok, amelyek esetén az alkalmazkodéds nem érvényestl, igy rajuk alkalmazhatoak a
nem-adaptiv modellek, mint a LIF.

II. Kitoro és akadozd neuronok:

Adott neuronok esetén konstans stimuldcié mellett a tlizeléseket megszakitjak periodiku-
san, vagy aperiodikusan ismétlodo hosszu intervallumok.

Csak gy, mint az el6z6 esetben a korabbi allapotokat a modell nem tartja meg, emiatt
ezen tulajdonsidgok vizsgalatara sem alkalmas.

III. GAatlas és kioltds:

A LIF modellben a szinapszis érkezésekor nem vessziik figyelembe a posztszinaptikus ne-
uron allapotat. Ha olyan gatld szinapszis érkezik, amely a nyugalmi potencidlhoz kozeli,
de kisebb nala, akkor ez nyugalmi helyzetben kis hatast gyakorol a neuronra. Ugyanakkor
ha épp depolarizalt allapotban volt a neuron, akkor nagyobb gatlé hatést is el tud érni,
sot hiperpolarizalt helyzetbdl még depolarizaciot is eredményezhet.

A gatlo szinapszis beérkezésének helye is fontos lehet. Ha a somahoz, vagy a dendritfa
szardhoz érkezik meg, akkor akar tobb szaz serkentd jel hatasat kiolthatja.

IV. Vezetoképesség valtozas:

A posztszinaptikus neuron depolarizacija erésen fiigg a szinapszis érkezésének id6zitésé-
tol. Tegyiik fel, hogy az ¢ neuron tzf , mig a preszinaptikus neuron t; idopillanatban tiizel.
Ekkor a szinapszis er6ssége a At = t;-c — tlf nagysagatol fiigg.

Ha At kicsi, azaz ha a preszinaptikus nem sokkal a posztszinaptikus utan tiizel, a szoka-
sosnal kisebb hatas tapasztalhato.

V. Elhelyezkedés:

A posztszinaptikus potencial értéke fligg attol, hogy a szinapszis a dendritfa mely szeg-
letén érvényesiil. Minél kozelebb érkezik a somahoz, annal nagyobb hatast ér el. Az els6
beérkezo input lokdlisan megvaltoztatja a membranpotencidlt. Ez befolyasolja a réviddel
ezutan érkezé szinapszisokra adott vilasz er6sségét [2].

3.3.3. Nemlinearis Integrate-and-Fire Modellek

A LIF modell hidnyossdgainak kikiiszobolésére alkalmazhatunk méas modelleket. Természetesen
a korlatok megsziintetése komplexebb modellt eredményez. Amennyiben kivancsiak vagyunk,
hogy a neuron tiizelése milyen feltételek teljesiilése mellett valik periodikussa, vagy ha szeret-
nénk figyelembe venni a neuron refraktor periodusdt, vagyis a kozvetlen tiizelés utani allapotat,
akkor tdmaszkodhatunk a Nemlinearis Integrate-and-Fire Modellekre.
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Ebben az esetben a membranpotencial valtozasat a kovetkezd differencidlegyenlet irja le:

av
PO = (V) + R(V) - 1)

Itt megjelenik egy fesziltségfliggd ellenallds, R(V'), illetve az f(V) figgvény a LIF modellben
szereplé —(V — Vi) tagot véltja fel. A tiizelési id6pontok meghatarozdsdhoz tapasztalati
eredményeket alkalmaznak. Minden tiizelés utan elindul egy A, idGintervallum, amely soran
a neuron nem gerjeszthetd. Ez az emlitett refraktor periddus.

A nemlinedaris modellek koziil kiemelhetiink két gyakran alkalmazott példat:

av Vo9
= —(v—vrestHAT-exp( ~ >+R-[(t) 7
Tcﬁx — a0V — Vi)V = V.) + RI (8)

A egyenlet az exponencialis, a egyenlet a kvadratikus nemlinearis modellhez tartozik.

Az exponencidlis esetet azért preferaljak a legtobb esetben, mert ekkor f(V') gorbéje jol ko-
zeliti a tapasztalati eredményeket. A kvadratikus matematikai szempontbdl érdekes, hiszen
ennek vizsgalata egyszertibb. Egy specialis aramérték mellett a kvadratikus modellel a 1ényegi
régiokban jol kozelithet$ az exponencidlis modell [2].

4. A LIF modell egy neuronra

« sz

szerint két feltétel jellemez: a membranpotencial valtozasat leird linearis differencidlegyenlet,
valamint a tilizelési idopontokat meghatarozé kiiszobérték feltétel. Ezek részletesebb elemzésére
torekedtiink sajat eredményeken keresztiil a neuronok kiillonb6z6 szama esetén.

El6szor egy neuron viselkedésének pontos megértését tiztik ki célul. Ehhez az elso 1épés a
tlizelési idépontok megtalalasa volt.

A modell leirasa szerint a tiizelési idépont az elsé olyan idopillanat, amikor a potencial értéke
atlépi a megadott ¥ kiiszobértéket. Ha szeretnénk meghatdrozni ezt a helyet, a problémat
vezessiik vissza egy fliggvény gyokeinek megkeresésére.

Kezdetben a potencial értéket nullanak tekintjiik, amely a kiilsé aram hatasara elkezd emel-
kedni, amig el nem éri a kiiszobértéket, ekkor visszaesik a V,. értékre. Ha V() fiiggvény a
potencialt irja le az id6ben, akkor V (t) = V (t) — o fiiggvény ¢ tengellyel vett metszetei éppen a
kiiszobérték atlépéseknek felelnek meg, vagyis ezek lesznek a tiizelési idépontok. Igy a tiizelési
idopontok meghatarozasat megfeleltettiik egy gyokkeresési problémanak.

Erre a problémara megoldéast ad az intervallumfelezés modszere.

4.1. Intervallumfelezés modszere

Tegytik fel, hogy f € Cla,b], f(a)- f(b) < 0. Ekkor a Bolzano-tétel szerint 1étezik 7 € (a,b) :
f(@) =0, vagyis az x tengellyel vett metszéspont T, amelyet kerestink.
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Ennek megtalalasara felépitiink egy intervallumsorozatot. Legyen Iy := [a,b]. Felezzilkk meg
Iy intervallumot és legyen ¢ := “T“’ Vizsgaljuk meg f(c) el6jelét.

Ha f(c) = 0, akkor ¢ gyok.

Ha f(c) # 0, akkor I} := [a,c| vagy I := [c, b], attd] figgben, hogy melyik esetben Orizziik
meg az intervallum két végpontjaban az ellentétes eléjelek feltételét. Ezutan felezziik meg I
intervallumot, majd ismételjik meg az el6z6 1épéseket.

Akkor allunk le, ha valamelyik felezopontban f értéke nulla, vagy ha a megtartott intervallum
hossza eléri az el6irt € pontossagot. Ekkor ennek barmely x; pontjat valaszthatjuk a gyok
kozelitésére, hiszen |z, — T| < e.

Példa az intervallumfelezés alkalmazasara:

Tekintsiik az 2° — 22 — 1 = 0 egyenletet. Mivel az 6tod, vagy anndl magasabb foki algebrai

egyenletekre nem tudunk altaldnos megoldéképletet adni az Abel-Ruffini tétel szerint, igy ennek
az egyenlet megoldasara alkalmazzuk az intervallumfelezés modszerét.

Legyen f(z) = x° — x? — 1. Ekkor f fiiggvény gyokeit keressiik. Mivel f folytonos a valds

szamok halmazan, hiszen polinom fiiggvény, ezért a mdodszer elsé feltétele teljesiil. Keressiink
két olyan x értéket, ahol az f fiiggvény helyettesitési értéke ellentétes eldjelii. Az x = 0 pontban
f(z) <0, illetve az « = 2 helyen f(x) > 0. Legyen tehat I = [a,b] = [0, 2].

Az els6 1épésben kiszamitjuk ¢ = “TH) =1 helyen f értékét, azaz f(c) =1°—12—-1= -1 <0,
igy a felépitendd intervallumsorozatban I, = [1,2] lesz. Ezutdn ezt ismételjitk, amig az I

intervallum hossza, |;| < 0.01. Az aldbbi dbran minden masodik 1épés lathaté. A megtalalt
avok, T ~ 1.1953.
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10. Abra. Az intervallumfelezés parosadik lépései

4.2. Az intervallumfelezés mdodositasa és a modszer alkalmazasa

Az intervallumfelezést a neuron tiizelési id6pontjainak megtalalasara kozvetlenill nem alkal-
mazhatjuk. A problémat az okozza, hogy egyrészt nekiink a legelsd gyokre van sziikségiink és
ez a modszer nem garantalja, hogy a megtalalt gyok az intervallumban az els6 metszéspont az
x tengellyel, masrészt ha a neuron siirtin tiizel, akkor a kiiszobérték atlépések egymashoz akar
nagyon kozel helyezkednek el, igy lehet hogy a felezéses mddszer meg sem taldl minden tiizelési
idopontot.

A kovetkezd médositasokkal éliink. Osszuk fel a kezdeti intervallumot n részre, ahol n allithato
paraméter. Minden [; = [x;_1,2;] ahol x; = j - b_T“, j=1,...,n—1, valamint g = a,x,, = b
esetén vesszik a f/(t),t € I; fuggvény értékeit az adott I; intervallum kelléen sok pontjaban
és ezek kozil kivalasztjuk az adott intervallumra vonatkozé maximumot, illetve minimumot.
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Jelolje ezek felvétetési helyét a;, illetve b;. Ezekbdl inditunk egy intervallumfelezést minden
j-re. A megtalalt gyokok a neuron tiizelési idépontjai lesznek, ezek koziil a minimumot véve
megkapjuk az els6 kiiszobérték atlépést. Igy az intervallum altaldnos esetben is megadhato, a
szimulaciotol fiiggetlentil.

Adodik a kérdés, hogy hogyan adjuk meg a kezdeti a, b végpontokat, tigy hogy minden gyokre
T € [a; ] teljesiiljon. Ha csak a szimuldcidk soran szeretnénk alkalmazni a médszert, akkor ter-
mészetesen megfeleld valasztas az adott szimuldcio kezdeti és befejezési idopontja. Amennyiben
ez nem igy van, akkor elég a fiiggvénygorbe két végtelenben vett hatarértékét vizsgalni.

Ha példaul xl_i>r_noof(3:) < 0és lim f(z) < 0, akkor vélasztunk egy z pontot, ahol f(z) < 0
teljestl. Meg kell gy6zodniink réla, hogy ez nem egy inflexiés pont U kornyezetén beliili hely.
Ehhez valasztunk egy e értéket és megnézziikk f(z — k - ¢), illetve f(z + k - €) értékeket. Ha
egy k értékre f(z —k-¢) > f(2) és f(z+ k-¢e) > f(z), akkor z € U, igy valasztunk egy 1j
z' < z pontot és elismételjiik az eljarast. Ha tudunk adni egy K értéket, amire & > K mellett
flz—k-e) < f(2) és f(z+k-€) > f(2), akkor a = z, illetve ha k > K mellett f(z—k-e) > f(2)
és f(z+k-e) < f(z), akkor b = z. Ha mindkét hatarérték pozitiv, akkor az egyenlétlenségeket
éppen ellentétes iranyban vizsgaljuk. Amennyiben a két hatarérték ellentétes eldjelii, akkor a
negativ és pozitiv esetet kombindljuk.

Az eddigiekben leirt médszerben tehat, ha a felosztast kell6en finomra vessziik, akkor egy
stirtin tiizel6 neuron esetén is meg tudjuk taldlni a tiizelési idépontokat. A gyokok halmazabdl
a minimum valasztasa garantalja, hogy az els6 hataratlépési idépontot talaljuk meg. Persze itt
fontos megemliteni az esetleges pontatlansagokat. Elképzelhetd, hogy az adott /; intervallumra
vonatkoz6 valédi minimum és maximum a véges sok kiértékelt ponton kiviil esik, de nekiink
elég, ha a megtalalt a;, illetve b; ellentétes eldjelli. Amennyiben ez nem teljesiil feltételezhetjiik,
hogy I; értékein V figgvénynek nincs z tengellyel vett metszete. Eléfordulhat az is, hogy a
kezdeti intervallumban k megvalasztasa nem volt elég nagy ahhoz, hogy minden gyok a és b
kozé essen.

A valésagban a neuronok potencidlviltozasat leiré egyenletben a I(t) beérkezé dram fliggvé-
nyét leggyakrabban a konstans vagy exponencialis fiiggvénynek, vagy exponencialis fiiggvények
osszegének valasztjak. Legyen oy, ¢; € R Vi € {1,...,k} és tekintsiik az (5]) egyenletet exponen-
cialisok 6sszegébdl kapott I(t) fiiggvénnyel:

dV k
T~ = Viest — V(t)+ RZ c; exp(ayt).
i=1

Ekkor a megoldds megadhat6 a @ megoldés képletét hasznalva. Ehhez I(t) = Y8 | ¢; exp(ayt)
helyettesitéssel éliink, azaz

V(t) = Viest + Cexp (—t) + 51 /OOO exp (—S) zk:ci exp(a;(t — s)) ds.

Tm m/ ;=1

Az integral linearitdsat és az exponencidlis fliggvény azonossigait kihasznalva ezt az aldbbi
alakba irhatjuk:

t b 00
V(t) = Viest + Cexp (—T) + 1 Zci exp(ait)/o exp <—S> exp(—aq;s) ds.

m Tm —1 Tm
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Ezutan elvégezziik az integralést:

o0 s exp(—s(= + a;)) 1 1
exp | —— | exp(—a;s) ds = lim — & + = ;
f e %)XM(”)S e Lo Tia, Lo

igy a kapott megoldas:

R k
V(t) = Viest + C - exp(—t) + — Z

Tm 5= O +

&

— exp(a;t).

Altaldban t, = 0 az az idépont, ahonnan a modellezést inditjuk, ha viszont tgy tekintjik, hogy
egy korabbi tiizelés utan kezdtiik el a neuron viselkedését vizsgalni, akkor V (tg) = V;. teljesiil,
tehat a potencial visszaesésétol inditjuk djra a folyamatot. Ebbdl megadhato C' konstans értéke,

k .
C= (V ‘/rest B Z =

7—ml 1041'

T exp(ait0)> - exp(to).

Tm

Tekintsiik a potencidl egyensulyi allapotaban a Vie nyugalmi értéket nullanak. Ekkor az
egyenlet megoldasa C' értékének beirasaval

R k
exp(a; t0)> exp(ty —t) + — > — exp(a;t).

mog=1 -1 Tm

vio= (v 23 T

Vagyis a tiizelési id6pontok meghatdrozasdhoz a kovetkezo, exponencidlis fiiggvények 6sszegébdl
kapott fiiggvény gyokeit keressiik:

V(t) = (V—Z

Tmzl

k
exp(q; t0)> exp(to — t¥) + i > “—exp(at!) =9

m =1 1 Tm

Tm

Ezt ¥ kiiszobértékkel eltolva az y tengely mentén bevezethetjiik a V(t) figgvényt és ennek
keressiik az x tengellyel vett metszeteit, azaz az alabbi egyenlet megoldasait:

Vith =v(itH—v=0.

A moédszer numerikus implementalasanak elsé 1épésében megvizsgaltuk, hogy az exponencialis
figgvények 6sszegébdl kapott fiiggvények hany lehetséges gyokhellyel rendelkeznek. A konstans
és az exponencialis kitevo paraméterek véletlen valasztasa mellett kiilonbozé tagt Osszegre
szimulaltuk a lehetséges fliggvénygorbéket. Az igy kapott eredmények alapjan azt figyeltiik
meg, hogy megallapithatd egy Osszefiiggés a gyokok lehetséges szama és k értéke, azaz a tagok
szama kozott. Ezt a kapcsolatot egy allitas formajaban is megfogalmaztuk.

Allitas: Egy k tagi Py(t) := co+ 3%, ¢; - exp(a;t) exponencidlis polinomosszegnek legfeljebb
k gyoke lehet tetszlleges ¢;, a; € R Vi = 0, ..., k mellett.

Bizonyitas: Teljes indukciéval bizonyitjuk az allitast az Osszeg tagjainak szamara.

Ha k = 1, akkor Pi(t) = ¢y + ¢1 - exp(ast) polinom gyokeit keressitk. Ehhez keressiik az
exponencialis polinomfiiggvény széls6értékeit. Mivel Pg(t) exponenciélis polinomok Osszege,
igy Pi(t) differencidlhaté a teljes R halmazon tetsz6leges k esetén.
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Tekintsiik tehat Py(t) derivaltjat, azaz P|(t) = ciaq exp(a;t) fiiggvényt. Ennek nincsen szél-
s6értékhelye, hiszen nem tudunk olyan t értéket mutatni, amire c¢;aq exp(a;t) = 0 persze, ha
c1 # 0,1 # 0. Ez azt jelenti, hogy a derivaltfliggvény csak pozitiv, vagy csak negativ érté-
keket vehet fel, ezért Pj(t) szigorian monoton né, vagy szigorian monoton csokken a teljes
R halmazon, igy ¢y € R konstanstél fiiggéen P;(t) polinomnak legfeljebb 1 metszete lehet x
tengellyel.

Tegyiik fel, hogy az allitas teljestil £ — 1 esetén, vagyis Pj_(t) polinomnak legfeljebb k — 1
gyoke lehet. Megmutatjuk, hogy ekkor az &llitds k tagi Osszegre is igaz. Vegyiik tehat Py(t)
derivaltjat: P(t) = ciaq exp(aqt) + cog exp(ant) + ... + cpoy exp(ayt) és keressitk azokat a ¢
pontokat, amelyekre P/(t) = 0. Ehhez szorozzunk exp(—ciant) taggal. Ezzel a megoldandé
egyenlet: ¢y + caagexp((ae — aq)t) + ... + cpag exp((ay — aq)t) = 0. Vezessiik be a kovetkezd
konstansokat: ¢y = ciaq, €1 = CoQug, ..., Cp_1 = CrOy €S O = Qg — Qq,y ..., A1 = Qf — Q7. fgy
P[(t) = ¢y + ¢ exp(ant) + ... + 1 exp(ag_1t) = Pr_1(t), vagyis visszakapjuk a
k — 1 tagu polinomot, aminek az indukcids feltevés szerint legfeljebb k — 1 gyoke lehet. Tehat
Py(t) polinomnak legfeljebb k — 1 szélséértékhelye lehet. Ha ezek felvdltva minimum-, illetve
maximumhelyek, akkor Py (t) legfeljebb k helyen metszi az x tengelyt a monotonitési feltételek
szerint. [

Ezek utan az alabbiakban harom fiiggvény Osszegét tekintettiik, az egyes tagok stulyait, azaz
¢; konstansokat és az egyes tagok hatvany kitevéit, vagyis «a; értékeket random valasztassal a
[—1, 1] intervallumbdl. Az allitds szerint ebben az esetben a gyokok szama, r € {0, 1,2, 3} lehet.

Amennyiben r = 0 a neuron sosem 1épi 4t a kiiszobértéket, igy az r = 1, 2, 3 eseteket tekintjik.
A[11] 4bran lathatjuk, hogy az egyes gyokszdmok el is érhetéek, hiszen a gorbék egy-egy példat
adnak a kiilonboz6 r értékekre. Most pedig alkalmazzuk a modszeriinket a tiizelési idépontok
megtaldlasara ezekben az esetekben.

Ehhez definialtuk a megfelel6 P fiiggvényeket, majd eltoltuk a fliggvénygorbéket az y tengely

mentén ¢y értékkel. A médszer inputja az igy kapott Ps(t) = Ps(t) —co fliggvény, az intervallum
végpontjaihoz ¢, k paraméterek és az n paraméter, amely megadja a felosztas finomsagat.

60 60 60

40 40 40

20 20 20

0 [ 0 A

-20 -20 -20 U

0 10 20 30 40 [ 10 20 30 40 0 10 20 30 40

r =1 gyok esete r = 2 gyok esete r = 3 gyok esete
cg=—0.9,c=03,c3=0.2 c1 =09, =09,c3=0.8 cp = —0.025,¢0 =0.1,¢c3 =0.2
o) = 0.6,062 = —0.2,@3 =-0.7 o] = 1,042 = —0.5,043 =-0.1 a1 = 0.9,&2 = —07, 3 = 0.7

11. Abra. A példaban a Ps(z) = co + ¢ exp(aqx) + o exp(aaz) + csexp(asz) fiiggvényket
mentén pozitiv irdnyba eltoltuk. A konstans véalasztasa ¢y = 20, valamint a felosztas finomsaga
n = 100. A megtalalt tiizelési id6pontokat a pontok jelolik.

Ahogy az abrdkon lathatjuk a modszer megtalalja az x tengellyel vett metszeteket, ha a
felosztast kell6en finomra valasztjuk.
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4.3. Tiizel6 neuronhalézatok szimulacidgja

A tovabbiakban a neuronhalézatok, illetve a neuronok viselkedésének szimulalasara a Python
Brian2 csomagjat hasznaltuk. Most a csomag miikodését és hasznalatat mutatjuk be roviden.

A Brian2 tiizel6 neuronhalézatok szimulalasara alkalmas. A legfontosabb épitéelemei a neu-
ronhalozatok létrehozasa és a neuronok Osszekottetése. A halozat 1étrehozasaban a
NeuronGroup() parancsot alkalmazzuk, amelyben megadhaté a halézatot felépité neuronok
szama, a viselkedéstiket jellemz6 differencidlegyenlet, a kiiszob-, illetve visszaesési értékiik, va-
lamint a differencidlegyenlet megoldasi modszere. Az egyenletbe tetszéleges dram beépithetd,
de a NeuronGroup.l segitségével akar minden csoportbeli neuronra kiilon meghatarozhatjuk
az aram nagysagat, st a NeuronGroup.tau paranccsal kilonbozé idoskalkat is adhatunk a
viselkedésiikhoz.

A létrehozott halézatban a neuronok kozotti kapcsolatok meghatérozasa a Synapse() pa-
ranccsal torténik. Ebben meghatarozhatjuk, hogy mely neuroncsoport melyik mésikkal all
Osszekottetésben, valamint azt, hogy tilizelés hatasa mit eredményez a posztszinaptikus neuro-
nok membranpotencial valtozasaban. Ha nem szabunk meg semmilyen egyéb feltételt, akkor
a két csoport neuronjai kapcsolatot alkotnak minden masik csoportbelivel és a tiizelésekbdl
szarmazo szinapszisok erdssége és mindsége egységes lesz. Ugyanakkor a Synapse.connect() se-
gitségével specifikalhatjuk, hogy pontosan mely neuronokat szeretnénk kapcsolatba allitani és
a Synpase.w alkalmazasaval azt is megmondhatjuk, hogy koztiikk mekkora legyen a szinapszis
erossége.

from brian2 import *
start_scope()

n=3

eqs = '''dv/dt = (I-v)/tau : 1
g i

tau : second

G = NeuronGroup(n, eqgs, threshold='v>1', reset='v=0', method='rk4')
G.I=1[2, 1, 0]

G.tau = [10, 50, 100]#*ms

S = Synapses(G, G, 'w:1', on_pre='v_post+=w')

S.connect(i=0, j=[1, 2])

S.w = 'j*0.2'

statemon = StateMonitor(G, 'v', record=True)
spikemon = SpikeMonitor(G)

run (100*ms)

sequence = spikemon.i
spikes = spikemon.spike_trains()

for k in range(n):

plt.plot(statemon.t/ms, statemon.v[k])
plt.show()

12. Abra. A példa kéd egy n = 3 neuronbél allé csoportot hoz létre, amelyet az egs differenci-
alegyenlet ir le. A G.I minden neuronra megadja az aramértékeket, G.7 pedig az idoskéalakat.
Az i = 0 neuront 6sszekotjilk az j = 1,2 sorszamuakkal, majd a szinapszis erésségét az indexek
figgvényében hatarozzuk meg, igy wy =1-0.2, we =2-0.2

Ha mindent bedllitottunk a szimuldciét a run() parancesal indithatjuk el, ahol meghatéroz-
hatjuk azt is, hogy pontosan milyen hosszan szeretnénk futtatni a szimulaciot. Mivel a Brian2
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fizikai mértékegységeket hasznal, ezt altalaban, mint példaul a tau idéskélat is, milliszekun-
dumban adhatjuk meg.

A szimulacié eredményének lekéréséhez két eszkoz all rendelkezéstinkre. Az egyik a
StateMonitor(), amelyben megszabhatjuk, hogy melyik neuroncsoportban melyik véltozé vi-
selkedését tartsa szamon. A masik eszkoz a SpikeMonitor(), amely a megadott neuroncsoport
tiizeléseit monitordlja. Ha tiizelési szekvencidra vagyunk kivancsiak, vagyis arra, hogy milyen
sorrendben tlizeltek a neuronok egymas utan, akkor erre alkalmas a SpikeMonitor.i, ha viszont
egy adott neuron tiizelési idépontjait szeretnénk lekérni, akkor ez elérheté a
SpikeMonitor.spike__trains() paranccsal [§].

4.4. A modszer pontossaga — Hibaanalizis

A moédszer felépitésében abbdl indultunk ki, hogy a megoldés, azaz a membranpotencidlt leird
fiiggvény exponencialisok Osszege. Természetesen a neuron membranjara érkezo inputaram
lehet més, az exponencialis polinomoésszegektdl kiillonbo6zo fiiggvény is. A moddszer ebben az
esetben is miikodik, a kérdés az, hogy a pontos értékeket, vagy ugyanazokat az értékeket talalja-
e meg, mint a Brian szimuldciéban megadott kereso.

Ennek 6sszehasonlitasara kétféle inputaram mellett szimulaltuk a neuron membranpotencial-
janak valtozasat.
[. Konstans dram esete, I(t) = K, K € R

Konstans dram esetén az aram allandé t-ben, igy I(t) = I irhaté az egyenletbe, azaz

av
Tm% = Viest _V(t)+RI

Ekkor a megoldas az exponencidlis polinomosszeg esetéhez hasonléan (@ megoldés segit-
ségével adhatd meg,
V(t) = Viest + C - exp(—t) + RI.

Itt C értékét a kezdeti feltétel adja meg. Mivel a szimuldcioban V, = Vi, igy V (to) =V,
kezdeti feltétel mellett C' = exp(to)(V, — Viest — RI), vagyis a megoldas alakja:

V() = Viess + exp(to — t)(V; = Viess — RI) + RI. 9)

Igy ennek segitségével konstans aram mellett meg tudjuk hatdrozni analitikusan a tiizelési
idépontokat. Tehat keressiik azokat a ¢/ idépontokat, amelyekre teljesiil:

V() = Viess + exp(to — t) (V. = Viess — RI) + RI = 9. (10)

Az egyenletet ¢/ idépontra rendezve, erre adhaté egy altaldnos képlet,

M”_‘/l“est_R]>

tf:t“log(ﬁ View — RI
— Vrest T

A neuron viselkedését leird feltételek szerint a tiizelések utan a potencidl visszaesik a V.
értékre és a folyamat tjraindul, ekkor mar ¢/ idéponttél kezdve. Igy a kovetkezd tiizelési
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idopont meghatarozasara egyenletbe to helyett ¢/ id6pontot irunk. Az igy kapott
egyenletet megoldva tetszéleges tiizelési idopont megadhaté az alabbi médon:

).

Ebbdl az is leolvashatd, hogy konstans aram mellett a neuron periodikusan tiizel, a
log (M) perioédus szerint.

19*‘/1"65‘571:"41
Egy konkrét esetre alkalmazva a kapott képletet a neuronok szama, legyen n = 1, a 9
kiiszobérték 1 mV, a V, visszaesési érték 0 mV és a beérkez6 konstans [ aram 2 mA.
Legyen a 7, idéskala 10 ms, valamint vizsgaljuk a neuron viselkedését 0 és 50 ms kozott.

‘/r - V;est — RI
U — ‘/rest —RI

tl =] | +log (

Ekkor a pontos tiizelési idépontok halmaza a vizsgélt [0; 5] intervallumon

T = {t; = log2, ty = 2log2,t3 = 3log?2,....t;, = klog2, t; < 5}. Mivel itt meg tudjuk
adni a potencidlgérbe pontos megoldasat is a @ egyenlet segitségével, ezért a cél az,
hogy minél pontosabban megadjuk a tiizelési idopontokat a sajat modszerrel alkalmaza-
saval. Ehhez kiértékeltiik a (9) egyenletet a [0;1log 2] intervallumon és ebbdl a szakaszbol
a periodikus tulajdonsag felhasznélasaval megkonstrualtuk a teljes intervallumon a po-
tencialgorbét. Az igy kapott fuggvényre alkalmazva a modszert, megkaptuk a becsiilt
idépontokat is. A[I3] 4brdn lathatd, hogy a kapott idépontok egybeesnek a 7" halmazbeli
idopontokkal.

Potencial (mV)

13. Abra. Pontos potencidlgorbe konstans

IT.
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Sajat modszerrel megtaldlt és a pontos

dram mellett (I =2 mV) tiizelési idépontok 6sszehasonlitasa

Els6 ranézésre azt lathatjuk, hogy a két idopontsorozat teljesen fedi egymast. A hibaana-
lizis soran megvizsgdltuk, hogy a sajdt modszerrel megtalalt és a pontos értékek valojaban
milyen messze vannak egymdstol. Azt kaptuk, hogy a Ah = ‘tft_ftf ’ relativ hiba, ahol ¢/ a

pontos, és t/ a becsiilt idépontokat jelolik, elhanyagolhatéan kicsi, Ah < 1.73e—5. Vagyis
kovetkeztethetiink arra, hogy a médszer alkalmas a tiizelési idépontok megtalalasara.

Szinuszos aram esete, [(t) = K -sin(t), K € R

Az el6z6 esettel szemben nem minden esetben tudjuk meghatarozni a pontos idépontokat,
igy érdemes egy olyan I(t) aram mellett is vizsgdlni a mddszer hatékonysdgat, amikor
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azok nem ismertek. Ha most I(t) = K - sin(t) dramot vélasztjuk, akkor a () egyenletbe
ezt helyettesitve a potencial pontos megoldasgorbéje viszont megadhato,

sin(t) — cos(t) ‘

V(t) = Viess + C - exp(—t) + KR - 5

Mivel most T" halmazt nem tudjuk meghatarozni, igy a Brian segitségével szimulaljuk a
neuron viselkedését és az ebben kapott idépontokkal fogjuk Gsszevetni a sajat mdédszertink
altal becstlteket.

A szimulaciéhoz a neuronok szamat egyre allitottuk, a o kiiszobérték most 0.5 mV, a Vi
visszaesési érték 0 mV és a beérkez6 daram K = 10 mellett /(¢) = 10sin(t) fiiggvénynek
valasztottuk. A 7, idéskdla 10 ms volt, a szimulaciét 20 ms ideig futtattuk. Ezutédn
lekértitk a beépitett mddszer altal megtalalt tiizelési idépontokat, majd alkalmaztuk a
sajat modszert. Ekkor a megtaldlt és a megadott idopontok némi hiba mellett egybeesnek.
A [14] dbran azt latjuk, hogy a két idépontsorozat fedi egymaést, de itt is érdemes elvégezni
a hibaanalizist, hiszen az el6z0 eset alapjan a sajat mdédszer pontosnak tekintheto. Vagyis
a hibaanalizis itt ravilagithat arra, hogy a Brian mennyire preciz a tiizelési idopontok

’ 7z ’
meghatarozasaban.
16
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1d6 (ms) A megtalalt idépont sorszama

14. Abra. Potencidl szimulécid szinuszos

Sajat és beépitett mddszerrel megtalalt
aram mellett (I(¢) = 10sin(¢)mV)

tlizelési idépontok Osszehasonlitasa

Jelolje most t/ a szimulaciobél kinyert idépontokat és #/ tovabbra is a sajat modszer ido-

pontjait. Ekkor a relativ hibara azt kapjuk, hogy Ah = ‘tft_f{f < 0.06. A sajat modszer

pontos értékekhez viszonyitott hibdja nagysagrendekkel kisebb volt, vagyis levonhaté az a ko-
vetkeztetés, hogy a Brian altal megadott tiizelések Osszességében pontatlanabbak. Persze itt
mar nem a pontos megoldasgorbét vessziik alapul, hanem egy numerikus megoldéval kapott
megoldasgorbét, igy annak numerikus hibaja is befolyasolja a kapott eredményeket.

4.5. A membranpotencial valtozasa
Egy neuron esetén lattuk, hogy a tiizelési idépontok megtalaldsara alkalmas modszert tudunk

adni. Szeretnénk tehat a membranpotencial valtozasat leiré egyenletnek megfelelé viselkedést
megérteni. Ehhez adtunk egy algoritmust, amely a megadott differencidlegyenlet megoldasanak
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megfelel6en kirajzolja a potencial gorbéjét az egyes idopillanatokban, figyelembe véve, hogy az
egyenlet érvényét veszti a tiizelésekkor.

Az algoritmust Pythonban implementaltuk, majd a Brian2 sszimulacidival vetettiik Gssze.

Az algoritmus

A neuronhaldézatot szimuldlé algoritmus egy fliggvény meghivasaval alkalmazhato. A fliggvény
inputnak a kdvetkezoket varja el:

n a neuronhaldzatot felépité neuronok szama,

E a neuronok nyugalmi potencialjai,
o I a kiilsé dram nagysaga,
o tspan a szimulaci6é idétartama,

o T az az id6pont, amig a beépitett differencialegyenlet megoldd az egyenlet megoldasat
meghatarozza,

e 0 az az id0O, amelynek el kell telnie, hogy a differencidlegyenlet ismét érvénybe 1épjen,
e R a neuronok membranellenallasai,

e Viost a preszinaptikus neuronok szinapszisanak erdssége,

e Vi, a neuronok kiiszobértéke,

e V, a neuronok visszatérési értéke a tilizelés utan,

 neighbours a neuronok egymaéssal alkotott kapcsolatai (szomszédsagi matrix)

Példa input:

Az alabbi esetben hdrom neuron membranpotencidljanak valtozasat szimulaljuk, ahol a kiin-
dulé nyugalmi helyzetitk 0 mV, a kiilsé beadott aram 2 mA és ellenallasuk 1. A folyamatot
ekkor a [0, 10] intervallumon vizsgaljuk, az egyenlet megoldasat 0.75 hosszi szakaszokon kiér-
tékelve. A neuronok kiiszobértéke 1, ezt elérve az altaluk kiildott szinapszisok eréssége rendre
0.1 mV, 0.3 mV és 0.5 mV, a potencidlok visszatérési értéke 0 mV, majd a folyamat csak 0.5
idoegységgel késobb indul ujra.

n =3 E =][0,00] I =2, tspan = [0,10], T = 0.75, § = 0.5, R = [1,1,1], Vioss =
0.1,0.3,0.5], Vip, = [1,1,1], Vie = [0,0,0],

ON1
ONz

neighbours = azaz a neuronok kapcsolata: No

o O O
o O =
o O =
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A valasztott beépitett differencidlegyenlet megoldd valtozo 1épéskozii, azaz a megoldasgorbe
hirtelen meredekségbeli ugrasai esetén a lépéskozt sziikségszeriien kisebbre vagy nagyobbra
valasztja, igy pontosabban illeszked6 megoldast rajzol ki. Mivel a membranpotencialt leird
gorbénél konnyen el6fordulhatnak ilyen meredekségbeli valtozasok ez a valasztas hatékonynak
bizonyult.

Az algoritmus alapoétlete, hogy a membranpotencial valtozasat leiré differencidlegyenletet a
beadott T idopontig megoldjuk, majd megkeressiik az els6 olyan pillanatot, amikor a potencial
értéke eléri a Vyy, kiiszobértéket. Ezt jelolje t. Ekkor a megoldéast ennél az idépontnal levagjuk,
majd a V, értékrdl és t + 0 idoponttol ismét djrainditjuk az egyenlet megoldasara alkalmazott
solvert. Természetesen T értékét ugy kell megvalasztanunk, hogy garantaljuk a kiiszobérték
atlépését minden [t + 6,¢ + d + T, illetve [0, 7] intervallumban.

Az alapotlet megvaldsitasa soran figyelembe kellett venni specialis eseteket, példaul, ha az
egész idéintervallumon nem torténik kiiszobérték atlépés, valamint a szinapszisok és az abra-
zolas beépitésére is sziikség volt. Igy az algoritmus pontos miikddése:

Tegyiik fel, hogy adott n neuron és a vizsgalt idéintervallum tspan = [a, b].

[. Kivalasztjuk az ¢ neuront, ahol i = 0,1,...,n — 1. Meghatarozzuk a membranpotencialjat
leiré egyenlet megoldasat az [a, a + T'] intervallumon.

II. A kapott megoldasban megkeressiik azt a ¢ idépontot, amikor V' > V;;, teljesiil.

Amennyiben ez nem létezik, megkeressiik az els6 olyan idépontot, amikor V' > I, majd
innentél meghatarozzuk a megoldast, amely az E értékhez tér vissza.

Ha létezik ilyen ¢ pillanat, akkor a [a,a 4+ T] intervallumon kapott megolddst levagjuk
[a, a + t] intervallumra és egy listaba eltaroljuk a kiiszobérték atlépésének idépontjat.

ITI. Ezeket a 1épéseket minden i neuronra elvégezziik, majd eldontjiik, hogy az eltarolt tiizelési
idépontok kozil melyik volt az els6. Az ehhez tartozé j index kijel6l egy neuront. A kovet-
kezo iteracioban megvizsgaljuk, hogy az adott ¢ neuron a kijelolt neuronnal megegyezik-e,
azaz i = j teljesiil-e.

Ha i = j, akkor ez a neuron tiizelt, igy a potenciadlja a V.. visszatérési értékre esik vissza
és innen indul Gjra a folyamat az a + ¢t + 0 idépontban.

Ha i # j és a valasztott neuron 6sszekottetésben all a kijelolt neuronnal, a potencialjat a
Vi(t)+ Vpost [1] értékrél inditjuk, ahol V;(t) az i neuron potencialjanak értéke a ¢ idépontban
és Viost]J] a tlizeld neuron szinapszisdnak eréssége.

Ha ¢ # j és a valasztott neuron nem all 6sszekottetésben a kijelolt neuronnal, akkor a
potencialjat a V;(t) értékrol inditjuk.

IV. Ezutan az els6 1épést ismételjitk meg ezittal a [a + ¢+ 0,a +t + § + T intervallumon. Az
algoritmus akkor all le, ha a +t + § + T > b. Ekkor meghatarozzuk a membranpotencial
gorbéjét a [a + t + §,b] intervallumon minden ¢ neuronra, majd kirajzoljuk a neuronok
potencialjanak valtozasat a teljes tspan intervallumon.

Eloszor az algoritmust n = 1 neuronra alkalmaztuk. Ekkor a neuron membranpotencialjanak

viselkedését teljes mértékben a kils6 forrasbdl érkezé aram hatarozza meg, hiszen nincsenek
tovabbi neuronok, amelyek a szinapszis soran a potencial valtozasara hatassal lehetnének.
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Tobbféle input arammal teszteltiik az algoritmust, majd a kapott eredményeket 6sszevetettiik
a Brian2 szimulaciojaval.

I. Konstans dram esete

Ebben az esetben a membranpotencial valtozasat leiré differencidlegyenlet

av  I(t) = Vi(t
dt Trm

ahol 7, = 1 ms, valamint mivel az input aram ez esetben konstans, igy I(tf) = I = 2 mA.
A neuron kiiszobértékét 1 mV-nak, visszatérési értékét és nyugalmi potencialjat

0 mV-nak valasztottuk. A beépitett szimulaciét 10 ms hosszan futtattuk.

Ekkor a szimulaciok Osszevetéséhez a sajat algoritmusban az input:
n=1FE=0, Iy =2, tspan = [0,10], T = 0.75, 6 =0, R =1, V. = 0, Vo = O,
Vin =1, Ve = 0, neighbours= 0 lett.

A kapott eredmények azt mutatjak, hogy konstans input dram esetén a beépitett és a
sajat szimuldcié eredményei egybeesnek.

4 6
1d6 (ms) 1d6 (ms) 1d6 (ms)

Beépitett szimulacid Sajat szimulacié Beépitett és sajat

I(t) = I = 2 mV mellett I(t) =1 =2 mV mellett szimulédcid Osszevetése

II. Idofiiggo dram esete

Mivel konstans aram esetén az aram id6tol fliggetlen, szeretnénk a membranpotencidl val-
tozasanak viselkedését egy olyan esetben is megvizsgalni, amikor az aram az id6 fiiggvé-
nyében gyakorol hatast a potencialra. Ehhez a fenti differencidlegyenletet a kdvetkezo
arammal tekintjik:

_ esp(-at) — exp(-b-1)

1
a

1(t)

X
1
b

ahol @ = 4 és b = 2. A beépitett szimulacié futtatdasiahoz a bemeneti paraméterekben a
szimulacié idétartama 1 ms, a neuron kiiszobértéke 0.2 mV és a neuron visszatérési értéke
és nyugalmi potencidlja ismét 0 mV.

A sajat szimuldcidoban az input elemeit ennek megfeleléen valasztottuk.
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Az abrakbol megéllapithato, hogy a membranpotencial viselkedésének feltérképezése a
két szimuladcioban megegyezik. Ugyanakkor a kettd osszevetésében tapasztalhaté némi
elcstszas, ami ha més idofiiggd aramot valasztunk, akkor ismételten megjelenik. Legyen
példaul a kiiszobérték 1 mV értéki és legyen (|11)) egyenletben az aram
3
I(t) = 5 sin(t).

A kapott szimulacioban ismét lathatd, hogy a két potencidlgérbe a membranpotencial
viselkedését ugyanugy lekoveti, de a sajat modszerrel kapott megoldas pontosabb.
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5. A LIF modell neuronok halézatara

Természetesen felmeriil a kérdés, hogy a korabbiakban vizsgalt folyamatok, azaz a neuron
tlizelési sorozatai és a membranpotencialjanak valtozasa, tobb neuron esetében is hasonldéan
miikodik-e, illetve hasonld eszkozokkel helyesen figyelheto-e meg.

Ennek megvalaszolasahoz inkdbb arra a kérdésre keressiik a valaszt, hogy miben valtoztathat
tobb neuron beépitése a modellbe. Az konnyen lathatd, hogy egyediil a szinapszisok megjele-
nésében, hiszen minden méas eddig diszkutédlt folyamat az emlitett elveket koveti ezek utan is
az egyes neuronok esetében. Ennek fényében egyediil a szinapszisok hatésat kell koriiltekintéen
vizsgalnunk a tovabbiakban.

A tiizelési id6pontok megtalaldsan az esetleges beérkezo szinapszisok altal okozott megugrasok
nem valtoztatnak. Ezek az ugrasok ugyanis a kiiszobérték atlépések szamat, illetve pillanatat
modosithatjak, de az ezek megtaldlasara adott modszer helyes miikodését ez nem gatolja.
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A membranpotencial viselkedésében persze fontos, hogy ezeket a megugrasokat a differencial-
egyenlet numerikus megoldédsa soran figyelembe vegyiik, de az algoritmusban ezt n > 2 neuron
esetén beépitettiikk. Tehdt tobb neuron mellett a kiilonbség egyediil abban nyilvanulna meg,
hogy egy-egy tiizelési sorozat, illetve potencialgorbe mellett tobbet tekintenénk.

Ezek részletes vizsgéalata helyett inkabb a tobb neuron egyiittes viselkedésében rejlé érdekes-
ségek megfigyelésére helyeztiik a hangsulyt.

5.1. Egy neuronpar tiizelési mintazata

Ha n = 2 neuron esetén tekintjiik a neuronok tiizelési szekvencidit, megfigyelhetiink bizonyos
szabalyszerliségeket a két sorozat viszonyaban. Ennek a megfigyelésnek a pontosabb megér-
tése érdekében azt tiuztik ki célul, hogy a neuronok viselkedését meghatarozo paraméterek
fiiggvényében valamilyen szempontok szerint kategorizaljuk ezeket a szabdlyszertiségeket.

Kiilonb6z6 szimulaciok mellett arra a kovetkeztetésre jutottunk, hogy ha a két neuron egy-
massal Osszekottetésben all és egységes a 9 kiiszobértékiik, valamint az egymésnak kiildott szi-
napszisaik erdssége és a beérkezo input aramok nagysaga megegyezik, akkor harom paraméter
vizsgalatara érdemes hangsulyt fektetni. Ezek az [ input aram, a w szinapszis erosség és a vy, vy
kezdeti membranpotencidlok. Ezen beliil vy, v9 esetén nem a pontos értékek megvalasztasa, ha-
nem a 9 kiiszébértéktdl vett tavolsaguk jatszott lényeges szerepet, azaz d; = v; — ¥, @ € {1,2}
tavolsagok értéke.

Miel6tt a pontos paramétervalasztasokra ratérnénk, tekintsiik a tiizelési mintazatban megfi-
gyelt szabalyszeriiségek kategorizalasiara adott eseteket. Az aldbbiakban ezeket ismertetjiik,
illetve néhany példa dbraval illusztraljuk. Az abrakon a pontok a megfelelé neuron egy adott
pillanathoz tartozé tiizelését jelolik.
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A masodik eset két alesetre bomlik. A
B1 esetben a két neuron tiizelési szek-
venciaban az egyes idépontok rendre
egymast kovetik, azaz a neuronok fel-
valtva tiizelnek. Itt eltekintiink attol, 0 5 10 15 2 2'5|d6(§;:) B 40 45 50 55 60
ha a kezdeti potencialok a folyamat

elején tiizelést eredményeznek.

Neuron Index

40



B2 eset

A két neuron ugyanakkor tiizelhet
ugyis felvaltva, hogy az egyik neu-
ron tiizelési frekvenciaja stiriibb, mig
a masik neuron hosszabb intervallum
kihagyasokkal éri el a kiiszobértéket,
esetleg a kevésbé frekventdltan tiizelo
neuron tiizelése egybeesik a stirtin tii-
zel6 egy szakaszba esé valamelyik tii-
zelésével.

C eset
A harmadik eset, amikor a két neuron
Osszes tiizelése egybeesik. Ekkor a két
tlizelési szekvencia igazdbdl az egyik
kivalasztasaval is reprezentalhato.

D eset
Az utolso kategoria, amikor a neuro-
nok viselkedését befolyasol6 valasztott
paraméterek csak az egyik neuron tii-
zelési szekvencidjanak elinditasara ele-
gendbek, azaz a teljes szimulacié soran
csak az egyik neuron tiizel.
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Mivel vy, vy kezdeti potencidloknal elegendd d; > 0, d; < 0 eseteket vizsgalnunk, igy az dram
és szinapszis értékek valtoztatasat kisérjiik figyelemmel. Ez rengeteg kiilon szimulaciét és annak
kiértékelését jelentené, igy szeretnénk egy olyan algoritmust adni, amely konnyen eldonti, hogy
egy adott (I,w) értékpar mellett a végeredmény melyik felsorolt kategéridaba tartozik.

Az algoritmus alapotlete a tiizelési idépontok megszamolasa. Jelolje (Sy) a tiizelések halma-
zat. Ez valéjaban egy sorozat, amelynek a tagja a neuronok indexei a tiizelési szekvenciaknak
megfelel6 sorszammal, vagyis S; az a neuron index, amely j-ediknek tiizelt. Nyilvan |(Sy)| € N.
Az algoritmus |(Sy)| lehetséges értékei szerint dgazik el a megfelel6 kategéria kivilasztasahoz.

I. Ha |(Sy)| <1, akkor a folyamat lecseng legfeljebb egy kezdeti tiizelés utdn. Amennyiben
mindkét neuron pontosan egyet tiizelt, vagyis |(Sy)| = 2, akkor ezen tiizelések utan a
folyamat ismét véget ér. Ekkor az A esetet kapjuk vissza.

II. Ha |(Sy)| > 2, akkor a kovetkezo feltételek mellett hatarozzuk meg a tiizelési minta

« sz
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[Ta. Ha (Sy) minden tagja ugyanaz a neuron index, akkor végig ugyanaz a neuron tiizel,
vagyis megkapjuk D esetet

IIb. Ha (Sy) sorozat tagjai nem egyformak és a két neuron oOsszes tuzelési idépontja
egybeesik, akkor ez a C' eset lesz

IIc. Ha (Sy) sorozat tagjai nem egyformak és nem tudunk olyan k indexet adni, amelyre
(Sor) = (Saky1), k= 0,1,..., vagyis a sorozat tagjai felviltva az egyik, majd a masik
neuron index, akkor ez a B1 eset.

IId. Minden mas esetben a két neuron tiizelési mintazatat a B2 eset ala sorolunk.
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15. Abra. A bal felsé 4bran dy,ds > 0, jobb felsé abran di,ds < 0. A bal als6 abran d; > 0,
ds < 0, a jobb als6 dbran az el6z6 részletesebb kiemelése lathato.

Amennyiben az algoritmus inputja bemeneti dramok és szinapszis erdsségek listdja, akkor
minden (/;,w;) parra kimenetként az adott folyamat kategéridjat adja vissza. A fentiekben
a . Abran a lehetséges vy, vy kezdeti potencidlok mellett kiértékeltiik a két neuron tiizelési

mintajat. A kilonbozé eseteket kiillonbozé szinek jelzik.

Ezekbdl jol leolvashatd, hogy ha a bemeneti aram nem elég nagy, akkor a folyamat nem indul el.
Ha mindkét neuron kezdeti potencialja kiiszobérték feletti, akkor elég nagy input aram mellett
egyszerre tlizelnek. Ha a kezdeti potencidlok kiiszobérték alattiak, és gatlo szinapszisokat adunk
meg, akkor gatlas mértékétol fliggéen csak az egyik neuron, vagy mindkettd felvaltva tiizel.
Amennyiben a d; értékek ellentétel elGjeliiek egyértelmii tartomanyok helyett kirajzolédnak
kinytl6 vonalak, amik mentén egyszerre tiizelést, vagy valtakozé frekvencidju felvaltott tiizelést
figyelhetiink meg.
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5.2. Neuronok szinkronizacidja

Persze a neuronok szama egy adott neuronhalézatban altaldban nem ketté, hanem tobb ezer.
Az vildgos, hogy ahogy noveljilk n értékét, azaz a neuronok szaméat, a viselkedésitk megérté-
se is annal nehezebbé valik. Tobb ezer neuron esetében mar nem tudnank néhany konkrét
kategoriat taldlni, amelyek egyszeriien lefednék a lehetséges tiizelési mintazatokat, igy nem is
erre probalunk itt modszert adni. Ehelyett a neuronok egy érdekes tulajdonsagat vizsgaltuk
kozelebbrol, a szinkronizaciot.

Az agyi funkciékban a neuronok egyiittes aktiv miikodése kiemelkedd szerepet jatszik. Az agyi
aktivitast kisebb neurdlis részhalozatok interakcioi teszik lehetévé. Ugyan ezek a részhalozatok
az agy kilonbozo részein helyezkednek el, egymassal mégis kapcsolatban allnak és miikodéstik
atfedésbe keriil a feladatok elvégzése soran. Amikor az agy egy komplex feladattal talalkozik,
akkor tobb neuronpopuléciét von be annak ellataséra.

A bevont csoportok informéacidatadasa a szinapszisokon mulik, pontosabban azok id6zitésén
és jellegén, vagyis hogy gatlo vagy serkentd a hatasuk. Ugyan a posztszinaptikus neuronba egy-
szerre rengeteg jel is érkezhet, mégis azoknak a neuronoknak van jelentds rdhatéasuk, amelyek
akcios potencidljai 6sszhangban vannak a posztszinaptikus neuronéval. Ennek a hidanyaban,
ha a jel a posztszinaptikus neuron potencialvaltozasanak egy véletlenszerii idopontjaban érke-
zik, akkor 4ltaldban kisebb hatdst gyakorol a membranpotencidl valtozasira. Igy a neuronok
hatékony kommunikacioja csak a szinkronizacié mellett lehetséges.
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16. Abra. A neuronok szinkronizdciéja n = 25 neuron esetén. Minden neuron minden mésikkal
Osszekottetésben all. A szinapszisok értéke w = 0.005 amit ¢ = 20 ms utan At = 10 millisze-
kundumonként 0.001 értékkel noveliink. A szimulaciot 250 ms hosszan futtatjuk.

A tapasztalatok azt mutatjak, hogy megfelel¢ paraméterek mellett egy neuronhalézaton beliil
el6fordul, hogy a neuronok egy ido utan a tiizeléseik szerint két csoportra oszlanak. Ekkor
a két populaciobeli neuronok tiizelései szinkronba kertilnek és az egyes neuronok viselkedése
egységessé valik. Ezt a jelenséget sikertilt szimuldlnunk n = 25 neuron esetében.

A Abra a kapott tiizelési mintdzatot szemlélteti. Errél megéllapithatjuk, hogy a neuro-
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nok az elején rendezetleniil, szinte kaotikusan tilizelnek, majd ¢ = 150 ms koriil elkezdenek
rendezodni, mig végiil a G; és G5 csoportra oszlanak, amelyek ezutan végig felvaltva tilizelnek.

6. Kitekintés — A modellek alkalmazasai

Minden matematikai modell esetén felmertl a kérdés, hogy milyen céllal dolgoztak ki megal-
kotéi, hogy pontosan milyen tertileteken bizonyul kiillonésen hasznosnak. A Hodgkin-Huxley,
valamint a Leaqy-Integrate-and-Fire modell esetén elég egyértelmiien az idegsejtek modellezése
erre a kérdésre a valasz, mégis alkalmazasuk szamos teriilet kibontakozasat, illetve mélyebb
megértését inditotta el.

6.1. Agykutatas

Hodgkin és Huxley els6sorban a neuronban lezajlé akcids potencial leirasara torekedett a modell
felallitasa sordn, ezzel az agy pontos miikodésének megértéséhez is megadva az elméleti hatteret.
A modell alapot biztositott azoknak az elméleteknek, amelyek azt vizsgaljak, hogy a neuronok
hogyan taroljak és dolgozzik fel az informaciot, ugyanis lehetové tette, hogy a klasszikus ne-
uronmodellek kiterjedjenek a dendritek specidlis tulajdonsigaira is. A neuronok informacié
kezelésének megértése fontos ahhoz, hogy kozelebbrdl is megismerjitk a kognitiv folyamatokat
¢és a memoria kialakuldsat.

Sokaig a neuronrdl azt képzeltiikk, hogy minden informéacio-feldolgozé folyamat a somaban
zajlik le, de val6jaban a dendritekben is zajlik helyi feldolgozas, ugyanis nem csupan passzi-
van tovabbitjak az elektromos jeleket, hanem aktivan alakitjak a neuralis feldolgozast. Ennek
felismerése a dendritikus nemlinearitasokon alapult, vagyis annak megértésén, hogy a fesziilt-
ségfiiggo ioncsatornak hogyan erdsitik vagy gatoljak a szinaptikus bemeneteket.

A dendritek hatésa a neuralis feldolgozasra tobb folyamatban nyilvanulhat meg, ilyenek pél-
daul a backpropagating akcios potencialok, a szinaptikus integracio és a dendritikus tiizelések.
A backpropagating akciés potencialok, vagy bAP-k, akkor jonnek létre, amikor a neuron
tlizelése olyan erds, hogy az akcidés potencidl visszafelé is terjedhet az axonbdl a dendritekbe.
Ezek a bAP-k befolyasoljak a szinaptikus plaszticitast, amely a tanulas idegélettani alapja. A
szinaptikus integracio soran a dendritek nem csak 0sszegzik a beérkezo jeleket és tovabbit-
jak a soma felé, hanem figyelik azt is, hogy az egymas utani jelek egymashoz képest mennyire
kozel érkeznek be. Mivel minden AP ugyanolyan alakd, a jelek frekvencidja hordozza a valo-
di informéciot, tehat annak feldolgozdsa a dendritekben indul el. A dendritek, fiiggetleniil a
sejttesttol, képesek dendritikus tiizeléseket generalni. Ezek lehet6vé teszik, hogy a dendriti-
kus fa kiillonbo6z6 részei 6nallo feldolgozasi egységként miikodjenek, igy egyetlen neuronon beliil
parhuzamos informaciofeldolgozas torténhet.

Mindezek felismerése mellett is még sok feltérképezetlen teriilete van az agymiikodésnek, ame-
lyek vizsgalataban a kutatok a mai napig alkalmazzak a HH-modellt, mint a neurdlis funkciok
mélyebb tanulméanyozasi eszkozét [15].
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6.2. A mesterséges sziv modell

Az orvostudomany kozponti kérdése az emberi szervezet és annak egységeinek miikodése. A
megfeleld modellek és a technolégiai fejlodés mellett a szervek pontosabb megértése is lehetsé-
gessé valt, persze ehhez ezen modellek felallitasara is sziikség volt.

A korai szivmodellek kifejlesztésében a kutatok az 1960-as években kezdték el alkalmazni a
Hodgkin-Huxley modell kiterjesztéseit a szivizomsejtekre, ugyanis ez alkalmasnak bizonyult a
kardiolégiai akcios potencidl és a pacemaker ritmus szimulaldsaban. A moédositasok sziikséges-
sége abban rejlett, hogy mig az agyi idegsejtekben lezajlo folyamatok csupan néhany millisze-
kundumot vesznek igénybe, a szivben ezek tobb szédz milliszekundum alatt torténnek.

Az igy kapott alapmodellt tobb évtizeden keresztiil fejlesztették a szivmiikodés ijabb és tijabb
aspektusainak beépitésével, mig a virtualis sziv modellig el nem jutottak. A mai szamitogé-
pes kapacitasok mellett ennek segitségével konnyen szimulalhato a szivmiikodés, amely segitett
megérteni a kiillonb6zo szivbetegségek mechanizmusait, mint példaul az aritmidkat, és hoz-
zajarult 1j terapidas megkozelitések kifejlesztéséhez. A virtualis szivmodelleket a gydgyszerek
elektrofiziol6giai hatasainak elézetes tesztelésére kiilondsen alkalmasak, igy csokkentve a klini-
kai vizsgalatok kockazatait és koltségeit is.

Ez a mesterséges szivszimulacié nem johetett volna létre a HH-modell nélkiil, hiszen az hozza-
jarult a szivizomsejtek ionaramainak és membranpotencidljanak matematikai leirasahoz, ezzel
lehetévé téve a kiilonbozo ioncsatornak dinamikajanak pontos szimuldciojat a szivizomsejtek-
ben. A kutaték igy képesek voltak szimulalni az akciés potencidlok keletkezését és terjedését a
szivizomsejtekben, ami elengedhetetlen a szivritmus megértéséhez [16].

6.3. Hagyomanyos kinai orvoslas

A modern orvostudomaény fejlettsége ellenére a mai napig alkalmaznak olyan tradicionalis prak-
tikdkat, mint az akupunktiras kezelések. Ugyan az akupunktira jotékony hatasa széles korben
elfogadott, mitkodésének tudoméanyos magyarazata tovabbra is hianyos. Azt kisérleti kutatdasok
is alatamasztottak, hogy mechanikai stimulaciéval miikodik, amely befolyasolja a sejthartyan
talalhaté ioncsatornakat és ezzel a sejt membranpotencialjat is. A tiszurds ugyanis stimulald
aramot generalhat, amely megvaltoztatja a neuralis aktivitast. A megfelel$ tartomanyban 1é-
v6 stimulacié ismétlodo tiizeléseket idézhet eld, amelyek blokkolhatjak vagy moédosithatjak az
idegi jelatvitelt, ezaltal fajdalomcsillapité hatast eredményezhetnek.

A Hodgkin-Huxley modell kritikus szerepet jatszott abban, hogy numerikusan megértsék és
elorejelezzék azokat a koriilményeket, amelyek mellett az akupunktura fajdalomesillapité ha-
tast fejthet ki. A modell alkalmazasaval kapott eredmények segitettek kvantitativan leirni az
akupunktira hatasmechanizmusat, amely eddig foként empirikus megfigyelésekre tamaszkodott
[1].

6.4. Mesterséges neuralis halok Gj generacidja

neuron egyszerli modellezésére kidolgoztak az artificial neuron (AN) koncepcidjat, amely a
neuront fiiggvényként kezeli. Az ilyen neuronokbdl all6 halézatot Artificial Neural Network-
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nek (ANN) nevezziik, ahol a neuronok inputja az el6zé rétegbeli neuronok outputja. Altaldban
itt még egy rejtett réteg szerepelt a héalézatban és az egyes neuronok aktivalasi fliggvénye
vezetett, amikor 1étrejott a Deep Neural Network (DNN), amelyben méar tovabbi rejtett rétegek
is megjelentek. A nehézség egészen az 1980-as évekig ezek hatékony tanitasa volt. Ezt a
problémat a ReLLU aktivalasi fiiggvény bevezetése és a nagyobb szamitasi kapacitas oldotta fel.

Mara mar a mesterséges neuralis halozatok tobb feladat megolddsat szinte emberi szinten
képesek elvégezni, mégis a hatékonysiaguk alapja a rétegek nagy szama. Ez viszont rengeteg
paraméter megfelel6 meghatarozasat vonja maga utan, amelyhez hatalmas adathalmazra és
szamitasi kapacitasra van sziikség. Ezzel szemben az emberi agy csekély energiafelhasznélas
mellett is gyorsan képes a problémamegoldasra. Ez adott utat a mesterséges neuralis halok
Ez mar kozelebb all az emberi agy miikodéséhez, hiszen a neuronok miikodése eseményvezérelt,
amely csokkenti az energiafelhasznalast a halozat miikodése soran.

A halozat otlete, hogy a neuronok inputjait frekvencidkban kédoljdk el és igy az output is
az ezek fliggvényében kapott tiizelési mintazatban nyerhet6 ki. Jelenleg felhasznaldsukban a
problémat az okozza, hogy tanitasukra nincsen hatékony médszer, hanem a megfelel6 betanitott
DNN halozat paramétereit veszik at és ezek segitségével alkalmazzak az SNN halozatot. Ha
mégis sikertilne megadni egy tanitasi stratégiat, akkor az eddigieknél is fejlettebb struktirdhoz
jutnank [18].
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