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Abstrakt

Toto je podpurny text pro cviceni v ramci magisterského predmétu A6M33NIN. Podklady
pro jednotlivé tlohy jsou ve vétsiné pripadu déle rozsiteny o kédy v jazyce MATLAB, na jejichz
rozsiteni se v rdmci iloh pracuje.

Pro zdjemce o hlubsi znalost lze doporudit knihu [5], kterd je dobfe Citelnd a je v dostateéném
pocétu k dispozici v knihovné katedry kybernetiky. Ceské kniha [2] je piehledova a zpracovava
latku z lékarského hlediska, jako anglickou knihu shrnujici neurovédy jako celek lze doporudit [1].
Z literatury k jednotlivym témattim pak nabizime m.j. [3], [6] ¢i z pokro¢ilejsich [4],dals literaturu
z nasi knihovny lze doporucit na dotaz.
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0 Matematicky aparat

V této tvodni ¢asti cviceni se prakticky sezndmime s numerickymi metodami, které dale bohaté vyu-
zijeme pri modelovani aktivity neuront.

0.1 Numerické metody reseni dif. rovnic

Stejné jako v dalsich odvétvich, zabyvajicich se dynamickymi systémy, setkavame se v Neuroinformatice
s popisem systéml pomoci diferencidlnich rovnic. Vzhledem k tomu, ze jejich presné analytické reseni
muze byt ¢asto obtizné az nemozné, prichdzi na fadu pribliznd numerické feSeni, s nimiz se seznamime
v ramci tohoto cviéeni.

Eulerova metoda

Uvazujme linedrni diferencidlni rovnici prvniho fadu ve tvaru

dx

= = f(x,), 0.1
= = i) 01)
Eulerova metoda prvniho fadu spociva v diskretizaci ‘;—f = % a nasledujici avaze. Vezmeme-li:

At = to—1
Az = z(t+ At) — z(t),

pak lze rovnici 0.1 psat ve tvaru

Ax
A= fat).0)

a konecné

x(t + At) = z(t) + Atf(z(t),t)

Timto zpiisobem tedy miizeme modelovat feseni v prvnim priblizeni - bereme v potaz sklon primky

v daném bodé. Pokud je vSak sklon zévisly na t, bude toto priblizeni velmi hrubé. V takovém pripadé
muzeme Feseni zpfesnit dalsimi ¢leny Taylorova rozvoje dle vzorce:
ox 5 0%

1

kde O reprezentuje vSechny ¢leny vyssich fadia. Ve druhém ptiblizeni tedy modelujeme kromé sklonu
krivky i jeji zakiiveni a vysledky by mély tudiz byt blizsi analytickému TeSeni.

Runge-Kutta metoda

V metodach vyssich fadd mizeme navic zpfesnit Feseni tim, ze hodnotu ¢lent vyssich fadt odhadujeme
nikoliv v bodé x ¢i x + Ax, ale v poloviné tohoto intervalu - tzv. "midpoint method". Vyslednd hodnota
by tak méla lépe reprezentovat sledovanou veli¢inu v daném intervalu a vést k presnéjsimu odhadu.
Navic, pokud nemame k dispozici analytické vyjadreni clenti Taylorova rozvoje vyssich fad, mizeme
je opét odhadnout pomoci numerickych metod, coz sice vede k dalsim (pravdépodobné nepiesnym)
odhadtm, ale v kone¢ném disledku muze vysledny odhad pribéhu feseni rovnice vyrazné zpresnit.

Samotna metoda Runge-Kutta je tedy numerickou metodou 4. radu, ktera kombinuje odhad ve
stfedu intervalu s numerickym odhadem clent vyssich fada. Lze tedy aproximovat feseni libovolné
funkce a analytické vyjadreni resené rovnice neni tieba. To vede k vyssi vypocetni narocnosti, ale - jak
uvidime - vede k velmi presnym odhadim feseni. Metoda Runge-Kutta je implementovana v Matlabu
ve funkci oded5 ().

Uloha 0.1 Ukolem je numericky aproximovat feseni diferencialni rovnice

dx

— =t- 1, 0.3
o T+ (0.3)
za poC. podminky po¢. podminky: x(0)=1 pomoci Eulerovy metody (1 a 2 fddu) a metody Runge-
Kutta.



Analytické feSeni této rovnice mé tvar x =t +e~* '. ReSenf rovnice vypoététe na intervalu (0,5),
déle zvolte At = 0.02.

Ukol 0.1 (2 b) Vykreslete feseni x(t) = f(t) pro t = 0,...,2s pomoci Eulerovy metody prvniho a
druhého tadu® (zpuier ) a vykreslete do grafu spolu s analytickym Fesenfm.

Ukol 0.2 (1Db) Ulohu vyfeste dale pomoci metody Runge-Kutta = rynge a dopliite do grafu.

Ndpovéda: funkce ode4 5 mé jako prvni parametr callback na funkci, implementujici feSenou rovnici.
V tomto pripadé muzeme callback funkci definovat snadno pomoci tzv. function handle a anonymous
function® jako ode_func = @ (t,x,flag) l—x+t;

Ukol 0.3 (1.5 b) Vykreslete zédvislost relativni chyby jednotlivych numerickych metod oproti analy-
tickému feSeni. PT. (pro Eulerovu metodu) (Zguier — Tezact)/T Buier = f(AL)

Ukol 0.4 (1.5 b) Vykreslete absolutni chybu jednotlivych numerickych metod v zavislosti na velikosti
integra¢niho kroku At € (0.001,1)s v ¢ase t = 1s.

1

muzete oveérit napf. na http://www.wolframalpha.com/, dotaz: "solve differential equation x’=...
2Pii feseni Eulerovou metodou druhého fddu lze postupovat dvéma zptisoby. 1) Derivaci analytické funkce f(z,t).
2) Odhadem hodnoty f’(z,t) pomoci sklonu f(z,t) mezi body ¢t a t + At. Postup ¢.2 pouZivaji metody, jako napt.
Runge-Kutta, které s analytickym vyjadfenim f(x,t) nepracuji a znaji jen vystup pro zadané hodnoty z a t.
3viz napf. http://www.mathworks.com/help/matlab/matlab_prog/creating-a-function-handle.html
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1 Modely neuronii

V této ¢asti cviceni se budeme detailné vénovat generovani akéniho potencidlu a chovani jednotlivych
neuronu. Jednotlivé aspekty generovani akénich potencidli a jejich sledu si vyzkousime na nékolika
ruznych matematickych modelech o rtizné rovni ptibliZzeni.

1.1 Modelovani membrany a synapse 1: jednodussi modely

Vzhledem k tomu, Ze se nervové vzruchy $iii formou zmén elektrického potencidlu na bunééné mem-
brané, jevi se jako prirozené vytvorit zakladni model jejiho fungovani jako ekvivalentni elektricky
obvod. Nejjednodussi model, ktery si predstavime v této uloze, pracuje pouze s jednim typem kandlu -
chloridovymi stéle otevienymi kandly - a ma formu RC obvodu, doplnéného ¢lankem, nahrazujicim kli-
dovy membranovy potencial. Jak uvidime, jeho odezva na vstupni vzruch je sice skute¢nému akénimu
potencidlu pomérné vzdélena, poslouzi nam vsak pro porozuméni zakladnim parametrim bunécéné

vvvvvv

Uloha 1.1 (RC model) Namodelujte chovdni membrany pomoci RC ¢lenu - viz obrézek 1. Vstupni
proud membrany I, je obdélnikovy signal 10pA po dobu 20ms. Je nutné stimula¢ni proud prevést
na stejné jednotky jako proudy Ic; a Ic, které jsou vztazeny k plose elektrody A*, kterd soudasné
stimuluje a snimé proudy buiiky v c¢m?. Tedy I;tim = Igim/A =~ 10711 . 105 ~ 107°. Parametry
membrany jsou nasledujici:

kapacita membrany: C,, = 1 uF/em?,

vodivost membrany: go; = 0.3 ms/cm?,

¢asova konstanta: T = C,, /gci,

povrch membrany (plocha elektrody): A~ 1-107°% em?

Nernstuv potencial Cl: Vg = —68 mV/,

pocéteéni podminky: V(0) = —68 mV, I¢4(0) = 0 pA/cm?, 1c(0) = 0 pA/cm?.

Ukol 1.1 (2 b) Vykreslete zavislost V (£)(= ¢in — dout), Ici(t), Ic(t) pro asy (0,40)ms, At = 0.01ms

Ver e
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Plati
fe(t) = Cu ) (1.1)
Io(t) = IS“TT(U—[Cl(t) — Tyim = A-Io(t) + A - Ieq(t) (1.2)
Ici(t) = ga(V(t) = Vo) (1.3)
T = O (1.4)
gci

4Ve skutecnosti se tedy jedna o proudové hustoty, které by bylo spravnéjsi znacit dle konvenci g. Pro konzistenci s
prednédskami se vsak pridrzime znaceni I.



Kombinaci vyse uvedeného ziskame

av Tstim (1)
- = — — 1.
Cm— " ger(V(t) = Ver) (1.5)
av Tstim/(t)
R —V(t 1.
T i Ve V( )+ Agcl ( 6)
(1.7)
Eulerova metoda (dopfednd)
V) -VviE-1) . Latim(§ = 1)
A7 i ™ Rl S V(1) im0 1.
St Vo = V(G = 1) + 22 (1.9
. . dt . Is im j—1
Vo) = VG- 1+ Do - v -+ =) (1.9
Eulerova metoda (zpétnd)
Vi -ViE-1 o Lstim ()
LAV EmbA Skl S - Zstim\J) 1.1
T o Ve = V(i) + Agen (1.10)
. dt . Ve Is im(5)9Cl
V(- 1) + di(Yer 4 Letiml)
V() = U r e+ e, ) (1.12)

1+

Uloha 1.2 (EPSP model) Ukolem je analyza modelu synapse vyobrazené na obrazku 2. Jedns se
model se zahrnutim tzv. "excitatory postsynaptic potential'(EPSP), tedy chovidni membrény dendritu
postsynaptického neuronu po prijeti vzruchu. Synapse je namodelovina pomoci ménici se kondutivity
Jsyn- Jinymi slovy: model oproti predchozimu piipadu navic obsahuje kanaly, reagujici na vypustény
neurotransmitter (jednordzoveé se oteviou, jejich konduktivita ndsledné poklesa - viz feSeni rovnice 1.13)
Casovéa konstanta Tsyn = 1 mS. Konstanty jsou stejné jako v pfedchozim piikladé. Stimula¢ni proud
Istim = 0., Voyn = 10 mV. V Case t = 1 ms dojde k uvolnéni neurotransmitteru, tedy gsyn(1+6) = 1.
Pocate¢ni podminky V(1) =0, Isyn =0, gsyn(1) =0, g1 = 1.

dgsyn(t
Tsyng#() = —0syn (t) + 5(t - tpre - tdelay) (113)

Ukol 1.2 (0 b) Vykreslete zavislost V (t), Ici(t), Ic(t), Lyn(t). Vysvétlete souvislosti prabéhi ve
vysledném grafu a porovnejte je s vysledky Ukolu 1.1.
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Obrazek 2: EPSP: Model synapse s volnym iontovym Cl kanalem

1.2 Modelovani membrany a synapse 2: Hodgkin-Huxley

Uloha 1.3 (Hodgkin-Huxley) Ukolem je analjza Hodgkin-Huxley(HH) modelu dle schematu na
obrazku 3. Na rozdil od pfedchozich modelt zahrnuje HH model proménné zavislé nejen na cCase, ale
také na napéti, tedy Na®™ a KT napétim fizené kanaly. Model je zaloZen na nésledujici sadé rovnic.

* [ SRR External input
R :
Capacitor —_— C ‘ ‘ e Resistance of ion channels
E, E,. E ot e Reversal potentials of ion
T T T channels

Obrazek 3: Schéma Hodgkin-Huxley modelu. Jednotlivé prvky vyjadiuji vzdy reverzni potencidl a
rezistivitu piislusného typu kandlu: Er, Ry - stdle oteviené kandly ('Leakage channels"), Enq, Rya
- sodikové, napétim Tizené kandly, Fx, Ry - draslikové, napétim fizené kanaly. Rezistivita napétim
fizenych kandlt je funkci napéti a casu.

Proud v iontovém kandlu lze vyjadiit dle Ohmova zakona:
Iion = gion(v - Eion) (: (V - Eion)/éion> 5 (114)

kde §;on je maximélni hodnota vodivosti daného kandalu, ostatni veli¢iny pak dle uvedeného schematu.
Déle zavddime pomocné velic¢iny, zavislé na dase a napéti n(V,t), m(V,t), h(V,t), na jejich zakladé
jsou vyjadreny vodivosti:

gx(V,t) = ggnt (1.15)
gna(Vit) = gnam®h (1.16)
Slouéenim rovnic 1.16-1.14 dostédvame
dv
CE = —gK’I’L4(V — EK) — gNam3h(V — ENa) — gL(V — EL) =+ Iea:t(t) (1.17)



Déle definujeme casové konstanty

Tn(V)% = —[n—ne(V)] (1.18)
Tm(V)dcTT = —[m—mo(V)] (1.19)
Th(V)(ijtL = —[h—ho(V)] (1.20)
Pro libovolnou z proménnych dostaneme
% = 77‘95(1‘/) [z — zo(V)], x € {n,m,h} (1.21)

a po TeSeni pomoci Eulerovy metody konec¢né dostavame

At At
x(t+ At) = (1 - ) x(t) + —xo. (1.22)
TZ T.T
Pro pocéatecni podminky pak plati:
x(0) = aiﬂ’ T, = af, x € {n,m,h} (1.23)
10 —
0 = — NV 5 012 (1.24)
100 (e 0 — 1)
25
a, = 5V — B = de™ 18 (1.25)
25—V
10 (e o — 1)
1
ap = 00762‘/70, Bh = S3o—v (126)
e 0 +1

Ukol 1.3 (0 b) Implementaci modelu si stdhnéte ze strdnek cvicenf - soubor cv3_HH.m. Zobrazte
¢asovy vystup modelu (napéti na membrané V'), buzeného konstantnim napétim I.at = 60uA/cm?
(vychoz{ nastaveni). Implementace pracuje s ¢asem od -30s pro pocdtecn{ ustdleni systému. Vystup
zobrazte pro ¢asy 0 — 100ms.

Ukol 1.4 (1 b) Rozsifte zobrazeni o ¢asové prubéhy vodivosti g jednotlivych typa kanald, vodivosti
popiste (piikaz legend)

Ukol 1.5 (2 b) Nasimulujte a zobrazte zavislost frekvence paleni na konstantnim externim proudu I
- tzv. Aktivacni funkci neuronu modelovaného HH modelem. Vstupni proud I, uvazujte v rozsahu
0 — 15 uA/cm?. Frekvenci paleni poéitejte z dostatecné ustdleného tiseku éasového signdlu (napovéda:
pomohou fce diff, find popl. findpeaks). Jakou obecnou funkci vam tento pribéh pripomind?
Pii jaké hodnoté I+ se vyznamné méni pribéh aktivacni funkce (diskutujte).

Ukol 1.6 (2 b) P¥idan{ sumu do budiciho proudu zpiisobi zménu ¢asovych vlastnosti neuronu. Vykres-
lete casovy priibéh membranového napéti V' a aktivacni funkci z predchozich kol s pridanim Sumu.
Pro ¢asovy priibéh pouzijte budici proud I..; = 30uA/cm? a normélni sum (randn) o smérodatné
odchylce 60, pro aktivaén{ funkci opét rozsah I..; = (0,15)uA/cm? a $um o smérodatné odchylce 30.
Jak se zménil tvar obou prubéhu? Vyzkousejte pro rizné hodnoty Sumu.

Ukol 1.7 (bonus) (1 b) Vykreslete ISI histogram (inter-spike-intervali) pro budici proud I..; =
30uA/cm? a sum o smérodatné odchylce 60. Porovnejte s ¢asovym pritbéhem. Priibéhy vysvétlete.



1.3 Modelovani spiketrains

Na predchozich tlohach jsme si ukazali, jaky vliv md Sum na vstupu neuronu na jeho casové a frek-
venéni charakteristiky. Sumovy signal na vstupu neuronu podstatné lépe odpovidéa praktické situaci
nez konstantni proud. To je ddno predevsim tim, Ze vstupem neuronu je souctovy signal, tvoreny syna-
psemi mnoha dalSich neuronti, zapojenymi na jeho dendritech. V tomto oddile cviceni si takovy signél
vygenerujeme a prozkoumame vystup neuronu, na néjz je priveden.

Na predndskéch jste se dozvédéli, Ze interspike intervaly (ISIT) typickych neurontt mozkové kiry
vykazuji logaritmicko-normélni rozdéleni. Nez se tedy pustime do modelovani spiketrains, zkusme tuto
skutecnost overit na modelu.

Uloha 1.4 (LIF neuron a Poissonovsky spiketrain) Modely, kterym jsme se vénovali v predcho-
zich tlohach, jsou schopny velice pfesné modelovat tvar akéniho potencidlu na zdkladé fyziologického
zjednodusené modely (napt. Wilsoniv-viz appendix) jsou pro takové pouziti zbyteéné komplexni. P¥i
modelovani siti neuront neni ani tak podstatny presny tvar akéniho potencidlu (ten, jak si ukédzeme
pozdéji, muze byt snadno modelovan pomoci a funkef), jako spis spravné modelovani ¢asovani paleni
neuronu. K témto ucelim se vyuziva jednoduchy Leaky integrate and fire neuron, popsany v prednasce
¢. 3. Zékladnim principem modelu je jednoduchy integrator, ktery se po prekroceni nastaveného prahu
resetuje na klidovy potencidl (vice v jiz zminované prednésce)

Ukol 1.8 (1 b) Stahnéte si model LIF neuronu ze stranek cvideni - cv4_1if.m. Zobrazte vystup
modelu pro konstantni vstupni proud (vychozi nastaveni). Vykreslete prubéh vystupniho napéti a
okamziky spikes v Case. Vypoctéte frekvenci péaleni a zobrazte ISI histogram.

Ukol 1.9 (2 b) Upravte zadani z predchoziho bodu tak, Ze na vstup privedete namisto konstantniho
proudu sum se stfedni hodnotou 12 a smérodatnou odchylkou 100 (opét vyuzijte funkci randn).
Simulujte pro éasy 0 — 10° s krokem dt = 0.01. U ISI histogramu nastavte pocet bint na 60. ISI
histogram prevedte na odhad pravdépodobnostni funkece (> pdf = 1).

Ukol 1.10 (3b) Na data z predchoziho bodu nafitujte logaritmicko-normalni rozdéleni. Predpis logaritmicko-
normalniho rozdéleni je dan rovnici
1 _ (og(@)—u))?

d lognormal T, o) = ———e¢ T 252 1.27
pdf (z; 1, 0) zo\2m ( )

Jednim z moznych feseni by tedy bylo pouzit jako vstup odhad pravdépodobnostni funkce ISI z predcho-
ziho bodu a analytickou funkci na néj nafitovat pomoci funkce fminsearch nebo ji podobnych. Vzhle-
dem k tomu, ze vSak jedna hodnota v pravdép. funkci neodpovidd jednomu, ale celé fadé pozorovani, byl
by takovy postup nespravny. Problematiku nastudujte zde: http://www.mathworks.com/products/
statistics/demos.html?file=/products/demos/shipping/stats/cfitdfitdemo.html#6.

Z uvedenych davodu vyuzijeme pro fitovani funkci lognfit, kterd odhadne parametry rozdéleni
pomoci metody maximalni vérohodnosti. Na zékladé odhadnutych parametri vypoctéte a zobrazte
analyticky priabéh logaritmicko-normalniho rozdéleni na ISI pravdépodobnostni funkci. Presnéjsiho
zobrazeni mizete dosdhnout mapt. ipravou poc¢tu bint v histogramu.


http://www.mathworks.com/products/statistics/demos.html?file=/products/demos/shipping/stats/cfitdfitdemo.html#6
http://www.mathworks.com/products/statistics/demos.html?file=/products/demos/shipping/stats/cfitdfitdemo.html#6

2 Analyza realnych data, modelovani neuronovych populaci

V této Casti si vyzkouSime analyzu redlnych uEEG (micro-EEG) dat, ziskanych z mozku pacientt
s Parkinsonovou chorobou. Data porovname s nasimi simulacemi z minulého bloku a vyzkousime
analyzovat korelaci odezvy konkrétniho neuronu s dalsim biologickym signédlem - elektrookologramem.
Data jsme ziskali diky nasi spolupraci s 1. Neurologickou klinikou v Praze.

vvvvvv

pozorovat jeji chovani za rtuznych podminek.

2.1 Modelovani spiketrains II

Uloha 2.1 (Lognorm spiketrain) V minulém piikladu jsme si ukézali, jak vypada vystup LIF mo-
delu, buzeného signalem, silné zasuménym gaussovskym sumem. Na této tloze si ukazeme, ze skutecny
signdl, vznikly souctem vystupi (z hlediska pfijimajictho neuronu presynaptickych potenciali), Gaus-
sovsky Sum v mnohém piipomin4.

Na predndasce jste se dozvédéli, ze vlastnosti Poissonovského spiketrainu, tedy takového, u néjz
pocet péleni za jednotku ¢asu mé poissonovské rozdélent je, Ze interspike intervaly (IST) maji rozdéleni
exponencialni. Z fyziologickych vlastnosti neuronu déle vyplyvé, Ze je velice nepravdépodobné, aby
byly mezi dvéma AP kratsi tisek nez tzv. refraktorni perioda. I tuto vlastnost tedy ve své implementaci
zohlednime.

V tomto komplexnim ptikladé si tedy vytvorime sadu spiketrains pomoci exponencialniho rozdélent,
respektujici refraktorni periodu, se kterou provedeme nékteré experimenty. Vice jiz v jednotlivych
ukolech.

Ukol 2.1 (3 b) Vygenerujte soubor 10000 ISI intervalti pomoci exponencidlniho rozdéleni se stfedni
hodnotou E[X] = 50ms (lze pouzit funkci expnrd). Zobrazte histogram hodnot.
Z dat odfiltrujte ISI, které budou mensi nez refraktorni perioda. Ta bude opét modelovana jako

nédhodnd veli¢ina s rozdélenim
N(1,6) ift>1
df = ’ 2.1
rdf {0 jinde 2.1)
Opét zobrazte histogram a porovnejte s histogramem pted filtraci. Kolik spikes jsme filtraci ztratili?
Pro obé rozdéleni (pfed a po filtraci) vypoctéte koeficient variace a mean firing rate a porovnejte.

Vysledné ISI intervaly prevedte na spiketrain (logicky vektor s jedni¢kami na pozicich spikes -
napovéda: cumsum). Pouzijte ¢asovy krok dt = 0.1ms. Zkontrolujte spravnost vysledku.

Ukol 2.2 (2 b) Abychom z binarniho spiketrain ziskali ¢asovy pritbéh, pomiizeme si konvoluci s a —
funkci, kterd obstojné nahradi tvar ak¢éiho potencidlu.
Vygenerujte tedy prubéh o — funkce podle vzorce:

t

I(t) = c-t-€ Tpear (2.2)
¢ = Jpeak 1 (2.3)
tpeak

kde gpeak = 0.5, tpeqr = lms. Pribéh funkce vypoctéte pro rozsah asi ¢ € (0,30), opét pouzijte
casovy krok dt = 0.1ms. Vysledny pribéh zobrazte. Po zhodnoceni pribéhu funkce mutzete casovy
rozsah vhodné zkratit.

Nyni provedte konvoluci vypoc¢teného prubéhu se simulovanym Poissonovskym spiketrain z pred-
choziho tikolu (conv). Vysledek opét zkontrolujte zobrazenim.

Ukol 2.3 (2 b) Vypocteny ¢asovy prubéh z minulého tikolu vhodnym zptisobem rozdélte na 100 stejné
dlouhych spiketrains (reshape). V tomto tikolu budeme simulovat michdni presynaptickych potenci-
alu, reprezentovanych pravé nasimi spiketrains, na dendritech neuronu. Vysledny celkovy vstupni proud
do neuronu bude dan linedrni kombinaci jednotlivych spiketrains. Koeficienty budou tvoreny vahami
w, které si opét zvolime jako ndhodné s rovnomérnym rozdélenim (rand). Vahy upravte tak, aby jejich
celkovy pocet bylo mozno nastavit jednou konstantou k. Hodnotu konstanty zpocatku nastavte na 100.

Za pomoci téchto vah smichejte rozdélené spiketrains do jediného, ktery bude predstavovat souc¢tovy
signal na vstupu ndmi zkoumaného neuronu. Signal si zobrazte a prohlédnéte. Jak vypadd v porovnani
s gaussovskym Sumem?



Ukol 2.4 (2 b) Signal z minulého tikolu pfivedte na vstup LIF neuronu z piikladu 1.4 a pozorujte
vystup. Jsou na vystupu LIF neuronu néjaké spikes? Co se zméni kdyz zménim konstantu k, udava-
jici soucet vah, na 1507 Jak nyni vypada histogram vystupnich ISI interval? Chovani LIF neuronu
prozkoumejte a okomentujte.

2.1.1 Umély a realny signal - porovnani

Nyni jsme si vygenerovali signal na vstupu neuronu jako smés mnoha Poissonovskych spiketrainti, kon-
volvovalnych s alfa funkei. V této ¢asti tlohy si tato data srovndme s redlnymi pEEG daty, nahranymi
pomoci mikroelektrod v mozku pacenta s Parkinsonovou chorobou béhem implantace hluboké mozkové
stimulace. Ukézeme, Ze tento jednoduchy zptisob generovani umélych dat neni realité ptilis vzdalen.

Ukol 2.5 (2 b) Vygenerujte smés casovych signalt s ndhodnymi vahami podle zadan{ z predchozi ¢asti
ulohy. Ziskate tak simulovany casovy prubéh se vzorkovaci frekvenci fs = 10kHz. Ze stranek cviceni
si stdhnéte pE EG data. Mat soubor obsahuje proménnou realmEEG, obsahujici 1s nahravku nervové
aktivity v oblasti Thalamu (f; = 24kHz). Oba signély si zobrazte v paralelnich grafech a prubéhy
prozkoumejte.

Ukol 2.6 (2 b) Pfi zkouméni signélii je patrné, ze realny signél je oproti simulovanému mifrné vy-
hlazeny. To muze byt ddno impledanci snimaci elektrody, stejné jako vlastnostmi prostiedi (signal je
nahrévan extraceluldrné). Simulovany signdl filtrujte klouzavym primeérem o vhodné délce a vysledek
opét vykreslete. Jsou si signaly nyni podobnéjsi?

Ukol 2.7 (3 b) Z porovnéni pouhym okem méame hrubou pfedstavu, zda se signdly podobaji. Nyni je
na Case vyzkouset nékteré kvantitativni nastroje. Vyberte a implementujte vhodny zptisob porovnani
obou signdlu (filtrovaného a redlného). Pro inspiraci mizete pouzit napt. frekvenéni spektrum, rozlozeni
amplitud apod.
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3 Prenos a kddovani informace v mozku

V tomto bloku si namodelujeme nékteré procesy, souvisejici s prenosem a uchovavani informace v
mozku. Zabrousime také do zdkladu kognitivniho modelovani a vyzkousime si tzv. samoorganizujici

mapy.

4 Vypocetni neurovéda v systémové urovni a jeji roboticka
implementace

V této casti se budeme vénovat kognitivnimu modelovani pomoci sofistikovanych SW néstroji a im-
plementujeme kognitivni sit pro rozpoznavani vizudlnich podnéti do humanoidniho robota
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neuron type Trlms]  gr gm
Fast spiking (F'S) neocortex 1.5 025 0
Regular spiking (RS) 4.2 02 5
Bursting 4.2 2.25 9.5

Tabulka 1: Pozadovana nastaveni wilsonova modelu pro simulace z tikolu .1

Appendices

Wilsonuv model

Jak jsme vidéli v predchozich prikladech Hodgkin-Huxleyho model, presné modelujici vlastnosti neu-
ronu krakatice, je velice slozity a neumoziiuje rozsdhlejsi analytické zkoumdni (jak jsme vidéli m.j.
na prikladu vypoctu aktivacni funkce). Pozdeji v historii se ukdzalo, Ze ipravami rovnic HH modelu
Ize dosdhnout obdobnych vysledku s vyrazné nizsi vypocetni slozitosti. Za priklady mohou slouzit
Wilsonuv nebo LIF model. Wilsonovu modelu je vénovana tato kratka tloha, o LIF modelu bude te¢
pozdéji.

A. Equilibrium potentials B. Time constants
o 1 10
0 T
0 T

08 8 h
0.6

0.4

0.2

q 4..". . O

-100 -50 0 50 100 -100 -50 0 50 100

Membrane potential V Membrane potential V

(a) (b)

Obrazek 4: Hodgkin-Huxley: ¢asové konstanty modelu

Zjednodu$ené modely museji z pochopitelnych diivod zahrnovat zékladni mechanizmy Na™ a
K™ kanali. Podstatou Wilsonova zjednoduseni byla tivaha, Ze ¢asovd konstanta HH modelu 7, (viz
obrézek 4(a)) je velmi mald a tudiZ zanedbatelnd pro vSechny mozné hodnoty napéti na membréné a
na ni zavisla hodnota m se tak rychle blizi maximalni hodnoté m, ze muze byt touto hodnotou pfimo
nahrazena. Wilson déle usoudil, Ze otevirdni K+ kandlti je v podstaté doplitkem uzavirdni Na* (viz
obrazek 4(b) - ng vs hg) kandli a muzeme tedy pouzit dalsi zjednoduseni, totiz ze h = 1 — n. Prestoze
vysledny model obsahuje pouze 2 nasledujici diferencidlni rovnice, je jeho vystup v zdsadé srovnatelny
s vystupem HH modelu.

C% = —grR(V — Ex) — gna(V)(V = Ena) + Leat(t)
TR% = —[R—Ro(V)]

Ukolem tohoto cviceni je prozkouméani chovani Wilsonova modelu pro riznéd nastaveni casovych
konstant.

Ukol .1 (A1) Stahnéte si ze stranek cvicen{ implementaci Wilsonova modelu pomoci Eulerovy me-
tody - wilson.m. Vyzkousejte modelovani chovani neuronii pomoci riznych nastaveni Wilsonova mo-
delu z tabulky 1. Ostatni parametry ponechte ve vychozim nastaveni. Vystupy zobrazte a porovnejte
s grafy v prednésce 2.
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