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Sazetak

U ovoj disertaciji razvijen je model LANA, spiking model neuronske mreZe temeljen na agentima,
namijenjen simulaciji prijenosa signala na temelju biofizicki motiviranih parametara. Model
povezuje neuronske agente, signalne agente, usmjerene sinapticke veze i dinamicko okoli$no polje
u jedinstvenom, ali modularnom simulacijskom okviru. Takva arhitektura omogucuje da se
neuronska ekscitabilnost, eksplicitni signalni transport, sinapticko kasnjenje, okoliSno
posredovana modulacija i lokalna funkcionalnost mreze analiziraju kao odvojeni, ali medusobno
povezani procesi. LANA je implementiran u NetLogo okruZenju i provjeren hijerarhijskim
verifikacijsko-validacijskim postupkom. Prije interpretacije mrezne dinamike ispitani su osnovni
operatori modela: sinapticko kaSnjenje, raspad i difuzija okoliSnog polja, prostorno slabljenje
signala, pragovna aktivacija i refraktornost. Rezultati pokazuju da puni LANA model ostvaruje
distribuiranu prostornu regrutaciju koja se ne pojavljuje u osnovnoj konfiguraciji samo s
neuronima. Komponentne ablacije dodatno pokazuju da signalni transport 1 okoli$no posredovana
povratna sprega imaju razli¢ite uloge u oblikovanju mrezne aktivnosti. Model je zatim analiziran
u trima operativnim reZimima: referentnom reZimu mirovanja, reZimu povecane ekscitabilnosti 1
rezimu lokalne lezije. Razlike izmedu reZima procijenjene su pomocu metrika aktivnosti,
varijabilnosti, prostorne regrutacije, okoliSne akumulacije 1 robusnosti. Ogranicena EEG/LANA
usporedba reproducirala je ocekivani porast alfa aktivnosti pri zatvorenim o¢ima, ali nije pokazala
podudarnost iznad slu¢ajne nul-usporedbe; stoga se tumaci kao ograniCenje empirijske
interpretacije, a ne kao izravna EEG validacija. Rezultati podupiru zaklju¢ak da LANA moze
sluziti kao interpretabilan 1 reproducibilan model za analizu neuronske propagacije, rezimskih
promjena i okoliSne modulacije.
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Abstract

This doctoral thesis develops the LANA model, an agent-based spiking neural network model
designed to simulate signal transmission based on biophysically motivated parameters. The model
integrates neuronal agents, signal agents, directed synaptic links and a dynamic environmental
field within a unified but modular simulation framework. This architecture enables neuronal
excitability, explicit signal transport, synaptic delay, environment-mediated modulation and local
network functionality to be analysed as distinct but interconnected processes. LANA was
implemented in the NetLogo environment and evaluated through a hierarchical verification and
validation procedure. Before interpreting network dynamics, the core operators of the model were
examined: synaptic delay, environmental field decay and diffusion, distance-dependent signal
attenuation, threshold activation and refractory enforcement. The results show that the full LANA
model achieves distributed spatial recruitment that does not occur in the neuron-only baseline
configuration. Component-wise ablations further show that signal transport and environment-
mediated feedback have distinct roles in shaping network activity. The model was then analysed
in three operational regimes: a reference resting regime, a hyperexcitable regime and a local lesion
regime. Differences between the regimes were assessed using measures of activity, variability,
spatial ~ recruitment, environmental accumulation and robustness. A limited EEG/LANA
comparison reproduced the expected eyes-closed alpha increase, but showed no concordance
above a random-label null benchmark; it is therefore interpreted as defining the limits of empirical
interpretation rather than as direct EEG validation. Overall, the results support LANA as an
interpretable and reproducible agent-based model for analysing neural propagation, regime
changes and environmental modulation.
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Modeliranje temeljeno na agentima, engl. agent-based modelling

Adaptivni eksponencijalni integrate-and-fire model, engl. adaptive exponential integrate-and-

fire

Sucelje mozak-racunalo, engl. brain-computer interface

Softversko okruzenje za prikupljanje i obradu BCI/EEG podataka

Signal ovisan o razini oksigenacije krvi, engl. blood-oxygen-level dependent
Tekstualni format podataka odvojenih zarezima, engl. comma-separated values
Koeficijent varijacije, engl. coefficient of variation

Difuzijski tenzorski prikaz, engl. diffusion tensor imaging
Elektroencefalografija

Uvjet zatvorenih oCiju, engl. eyes closed

Uvjet otvorenih ociju, engl. eyes open

Ekscitacijsko-inhibicijska ravnoteza

Eksponencijalni integrate-and-fire model, engl. exponential integrate-and-fire
Funkcijska magnetska rezonancija

FitzHugh—Nagumo model

Ucestalost paljenja, engl. firing rate

Globalna analiza osjetljivosti, engl. global sensitivity analysis
Hodgkin—Huxleyjev model

Model integracije i okidanja, engl. integrate-and-fire

Interkvartilni raspon, engl. interquartile range

Local Adaptive Neural Agents

Lokalni potencijal polja, engl. local field potential

Uzorkovanje metodom latinske hiperkocke, engl. Latin hypercube sampling
Model integracije i okidanja s curenjem, engl. leaky integrate-and-fire
Srednja apsolutna pogreska, engl. mean absolute error
Magnetoencefalografija

Morris—Lecar model

Magnetska rezonancija
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NR Nije dosegnuto, engl. not reached

OAT Analiza promjenom jednog parametra, engl. one-at-a-time

ODD Protokol za opis modela temeljenih na agentima: Overview, Design concepts, Details

POp Refraktorno razdoblje / period oporavka u LANA implementaciji

QIF Kvadratni model integracije i okidanja, engl. quadratic integrate-and-fire

S1 Referentni rezim mirovanja u LANA modelu

S2 Rezim povecane ekscitabilnosti u LANA modelu

S3 Rezim lokalne lezije u LANA modelu

SD Standardna devijacija

SI Medunarodni sustav mjernih jedinica

SNN Neuronska mreza sa §iljcima, engl. spiking neural network

STDP |Plasti¢nost ovisna o vremenu $iljaka, engl. spike-timing-dependent plasticity

V&V |Verifikacija i validacija

SIMBOLI I OZNAKE

A Amplituda signalnog agenta

A Teorijska gra.nién.a} amplituda potrebna za prelazak praga u izoliranom testu
pragovne aktivacije.

A (t) Amplituda signalnog agenta s u vremenskom koraku t

a / ALPHA Faktor curenja / stopa relaksacije membranskog stanja

§/BETA F glftor oéuv%nj a arnpl.i.t.ude signalnog agenta po simulacijskom koraku; vrijednosti
blize 1 oznacuju sporiji raspad amplitude.

y/ GAMMA Koeficijent prostorne atenuacije signala

6/ THRESHOLD |Prag pobude neurona

kg/ KAPPA-E Jacina okoli$no posredovane povratne sprege na funkcionalnost neurona

p/RHO Stopa raspada okoliSnog polja

Ps Spearmanov koeficijent korelacije

u Faktor slabljenja sinaptic¢ke tezine u pravilu plasti¢nosti

MNFun Srednja pocetna bazna funkcionalnost neuronskih agenata
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ONFun Standardna devijacija pocetne bazne funkcionalnosti neuronskih agenata
y) Faktor pojacanja sinapticke tezine u pravilu plasticnosti

Predznak doprinosa presinaptickog neurona j; o; = +1 za ekscitatorni, a o; = —1
za inhibitorni neuron.

D Koeficijent difuzije okoliSnog polja

E Okoli$no polje; normalizirani mezoskopski trag lokalne aktivnosti

E(x,t) Vrijednost okolisnog polja na polozaju x u vremenu ¢

E,(t) Vrijednost okoli$nog polja u prostornoj ¢eliji, odnosno patchu p, u simulacijskom
p koraku t

Implementacijska oznaka za okoli$no polje u modelu LANA; ne oznacuje stvarnu

elon ionsku koncentraciju

% Membransko stanje / membranski potencijal neuronskog agenta u normaliziranim
jedinicama

V;(t) Membransko stanje neurona i u vremenskom koraku ¢

Vyeset Vrijednost na koju se membransko stanje resetira nakon Siljka

R Refraktorno stanje ili broja¢ oporavka neurona

R;(t) Refraktorni broja¢ neurona i u vremenu ¢

N/N-NODES Broj neurona u simulacijskoj mrezi
NFun Bazna funkcionalnost neuronskog agenta
NFunss Efektivna funkcionalnost neurona nakon modulacije okolisnim poljem

fi/INHIB-FRAC |Udio inhibitornih neurona u mrezi

w Sinapticka tezina

wj; Tezina sinapti¢ke veze od neurona j prema neuronu i

delay Sinapticko kaSnjenje izrazeno u tickovima

dj; Kasnjenje sinapticke veze od neurona j prema neuronu i

di() Prostorna udaljenost izmedu neurona i i signalnog agenta su simulacijskom koraku
t.

elig Broja¢ podobnosti / kasnjenja sinapticke isporuke

Lsig Signalno posredovani ulaz u neuron

I Zakasnjeli sinapticki doprinos veze od neurona j prema neuronu i u simulacijskom
syn koraku t
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Ukupni ulaz u neuron
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Oznaka signalnog kanala koji odreduje kompatibilnost signala i neurona
Radijus unutar kojeg signalni agent moze djelovati na neuron

Parametar koji odreduje doseg ili brzinu kretanja signalnog agenta
Radijus lokalne lezije u S3 rezimu

Faktor smanjenja funkcionalnosti neurona u lezijskoj zoni

Tick u kojem se uvodi lokalna lezija

Diskretno simulacijsko vrijeme

Jedan diskretni simulacijski korak

Vremenski korak simulacije

Ukupno trajanje simulacije

Pocetni dio simulacije koji se ne ukljucuje u analizu

Tick u kojem je dosegnuta aktivacija 50 % konacno aktivnih neurona
Tick u kojem je dosegnuta aktivacija 90 % konacno aktivnih neurona

Srednja ucestalost paljenja; ukupni broj Siljaka normaliziran brojem neurona i
trajanjem simulacije

Omjer varijance i srednje vrijednosti populacijskog spike-count signala
Koeficijent varijacije broja Siljaka kroz vrijeme

Udio neurona koji su generirali barem jedan $iljak

Srednja vrijednost okolisnog polja

Srednja sinaptic¢ka tezina na kraju simulacije

Omjer akutne postlezijske i prelezijske aktivnosti
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Statisticka p-vrijednost

Standardizirana veli¢ina ucinka za uparene podatke (Cohenov d,)
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% AFR Postotna promjena ucestalosti paljenja u odnosu na nominalni rezim

v - Komponente prostornog pomaka signalnog agenta su diskretnom simulacijskom
dx,s> Vdy,s

prostoru.

Pperm Permutacijska p-vrijednost u nul-usporedbi oznaka
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1. UVOD
1.1. Dosadasnje spoznaje i znanstveni kontekst

Razumijevanje mozdane aktivnosti zahtijeva povezivanje procesa koji se odvijaju na
razli¢itim prostornim i vremenskim razinama. Aktivnost mozga ne proizlazi iz djelovanja jedne
izolirane komponente, nego iz medudjelovanja biofizickih svojstava pojedina¢nih neurona,
sinapticke komunikacije, organizacije neuronskih mreza i kolektivnih obrazaca kao S$to su
oscilacije, sinkronizacija 1 prijelazi izmedu razli¢itih rezima aktivnosti. Zbog toga se obrasci
opazeni na razini cijelog sustava ne mogu izravno svesti na ponasanje pojedinacnog neurona ili
sinapse. Oni nastaju iz velikog broja lokalnih interakcija, kaSnjenja i povratnih veza koje se
organiziraju u Siru prostorno-vremensku dinamiku [1-3]. Slika 1.1. prikazuje razine koje je
potrebno povezati pri interpretaciji mozdane aktivnosti: mikroskopske mehanizme neurona i
sinapsi, mezoskopsku dinamiku lokalnih mreza, ukljucujuéi lokalne potencijale polja (LFP, engl.
local field potential), te makroskopske signale dobivene metodama kao $to su EEG, MEG, fMRI
i DTI.

MAKROSKALA
EEG/MEG, fMRI, DTI

cjelokupni mozdani obrasci i funkcija

|
1
I
|
1
-1
O A
f
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kp ionske struje
staniéni i molekularni mehanizmi o kontrolisati parametre

Slika 1.1. Multiskalna organizacija neuronske aktivnosti i mjerenja

Suvremene metode snimanja mozga omogucile su detaljniji uvid u njegovu strukturu i
funkeciju, ali nijedna metoda ne prikazuje sve razine procesa koje sudjeluju u nastanku mjerljivog
signala. Magnetska rezonancija (MRI) omogucuje detaljan anatomski prikaz bez ionizirajuéeg
zracenja [4]. Funkcijska magnetska rezonancija (fMRI), za razliku od toga, ne mjeri neuronsku
aktivnost izravno, nego je procjenjuje preko hemodinamskog BOLD odgovora (engl. blood
oxygen level dependent). Zbog toga je veza izmedu izmjerenog fMRI signala i mikroskopskih
neuronskih procesa vremenski i interpretacijski ogranic¢ena [5]. Elektroencefalografija (EEG) i
magnetoencefalografija (MEG) imaju vrlo visoku vremensku rezoluciju i prikladne su za
pracenje dinamickih obrazaca mozdane aktivnosti. Medutim, prostorna lokalizacija izvora
signala ostaje metodoloski zahtjevna zbog inverznog problema i u¢inaka volumenske vodljivosti,
osobito u EEG-u [6, 7].

Razumijevanje strukturnih ogranicenja koja utjecu na funkcionalnu dinamiku dodatno je
unaprijedeno razvojem difuzijskog snimanja. Difuzijski tenzorski prikaz (DTI, engl. diffusion



tensor imaging) omogucuje procjenu organizacije bijele tvari i rekonstrukciju mogucih putova
povezanosti putem traktografije [8, 9]. Ipak, DTI ne prikazuje izravno funkcionalnu propagaciju
aktivnosti, nego daje strukturni okvir unutar kojeg se takva dinamika moze razmatrati. Zbog toga
se u suvremenim istrazivanjima sve ¢eS¢e koriste multimodalni pristupi, u kojima se kombiniraju
podaci o strukturi, povezanosti i dinamici kako bi se dobila potpunija slika organizacije mozga
[10, 11]. Sazetak fizicke veli¢ine koju pojedina metoda mjeri, kao i glavnih ograni¢enja njihove
interpretacije, prikazan je u Tablici 1.1.

Tablica 1.1. Pregled metoda snimanja mozga i njihovih interpretacijskih ogranicenja relevantnih za
modeliranje mozdane aktivnosti.

Kriterij MRI fMRI/BOLD EEG MEG DTI
. - . Magnetska . ..
e rro. Anatomsku Hemodinamski Elektn_c_:ne polja povezana Amz&_)_tropuu
T . korelat neuronske | potencijale - difuzije vode
mjeri strukturu tkiva . . s neuronskim o .
aktivnosti na skalpu : u bijeloj tvari
strujama
Vremenska Nije mjera Reda sekundi Reda Reda Nije mjera
rezolucija aktivnosti milisekundi milisekundi aktivnosti
Visoka, Umjerena do ngka do . .
Prostorna C oy ) . umjerena, Umjerena, Umjerena,
- tipicno mm do visoka, tipi¢no ! s
rezolucija modelno modelno ovisna | tipi¢éno mm
sub-mm mm .
ovisna
Ne prikazuje | Neizravna mjera, Inverzni Osjetljivost na 'I_'rakt_ografua
Glavno . . problemi . N je neizravna
ooranitenie funkcionalnu ograni¢ena volumenska orijentaciju i inferenciia
& L dinamiku hemodinamikom . dubinu izvora ja
vodljivost povezanosti

Napomena: Navedene rezolucije predstavljaju okvirne vrijednosti, jer ovise o protokolu snimanja, uredaju, kvaliteti
signala i postupcima obrade. Tablica zato ne prikazuje stroge granice pojedinih metoda, nego sazima njihove
glavne prednosti i interpretacijska ogranicenja.

Na temelju navedenih ograni€enja, racunalni modeli imaju vaznu ulogu u povezivanju
mikroskopskih mehanizama s makroskopskim signalima. U ovoj disertaciji modeliranje se ne
uvodi kao zamjena za eksperimentalno mjerenje, nego kao nacin da se u kontroliranim uvjetima
ispitaju mehanizmi koji se u makroskopskim signalima ne mogu neposredno razdvojiti. To se
osobito odnosi na lokalnu propagaciju signala, prostornu regrutaciju neuronskih elemenata, uc¢inak
kasnjenja, modulaciju posredovanu lokalnim okoliSem 1 prijelaze izmedu mreznih rezima
aktivnosti.

Povezivanje makroskopskih obrazaca s mehanizmima njihova nastanka zahtijeva polaziste
u procesima na mikroskali. Na toj razini neuron se moZe promatrati kao podrazljiva stanica ¢ija
aktivnost proizlazi iz promjena membranskog potencijala, ionskih struja kroz membranske kanale
i integracije sinaptickih ulaza kroz vrijeme. Kada ti procesi dovedu membranski potencijal do
praga pobudivanja, nastaje akcijski potencijal koji se Siri aksonom i omogucuje prijenos signala
prema drugim stanicama [1-3]. Klasi¢ni Hodgkin-Huxleyjev formalizam pokazuje da nastanak
akcijskog potencijala nije jednostavan pragovni dogadaj, nego rezultat nelinearne dinamike
ionskih kanala, membranskih parametara i lokalnih fizioloskih uvjeta [12].

Veza izmedu lokalnih potencijala polja (LFP; engl. local field potential) i makroskopskih
signala poput EEG-a i MEG-a dodatno pokazuje zasto je potreban modelni opis. Mjerljivi signal
ne ovisi samo o aktivnosti pojedina¢nih stanica, nego i o prostornoj organizaciji transmembranskih
struja, geometriji tkiva i stupnju sinkronizacije neuronske populacije. Modeliranje tako povezuje



zadane mikroskopske mehanizme s ocekivanim makroskopskim signalom, barem na
fenomenoloskoj razini [7].

S obzirom na razli¢ite razine neuronske dinamike, razvijeno je vise klasa matematickih i
racunalnih modela neurona i mreza. Detaljni biofizicki modeli, medu kojima je najpoznatiji
Hodgkin-Huxleyjev model, omogucuju precizan opis ionskih struja i nastanka akcijskog
potencijala. Njihova je prednost jasna biofizi¢ka interpretacija, ali pri simuliranju velikih mreza 1
sustavnom ispitivanju parametara brzo postaju racunalno zahtjevni [12]. Pojednostavljeni modeli,
poput FitzHugh-Nagumo modela, modela iz obitelji Integrate-and-Fire i 1zhikevicheva modela,
smanjuju broj varijabli i raCunalno opterecenje. Time omogucuju simulaciju veéih sustava, uz
zadrzavanje klju¢nih obiljezja pobudivanja, praga aktivacije i generiranja akcijskog potencijala
[13-16].

Na visim razinama apstrakcije koriste se populacijski modeli i modeli neuronskih polja. Oni
omogucuju opis kolektivne dinamike, oscilatornih reZima i1 prostorno rasporedenih valova
aktivnosti. Njihova je prednost u tome Sto modeliranu kolektivnu aktivnost mogu povezati S
makroskopskim obrascima kakvi se opazaju u EEG i MEG signalima [17-20]. Ovaj pregled
pokazuje zasto je u disertaciji potrebno eksplicitno prikazati lokalne interakcije, prostornu
organizaciju 1 mrezne rezime.

Razvoj mrezne neuroznanosti dodatno je naglasio da se moZzdana aktivnost ne moze
razmatrati samo kroz svojstva pojedinac¢nih elemenata, nego i kroz organizaciju njihovih veza. U
tom pristupu mozak se opisuje kao sustav ¢vorova i veza u kojem topologija, tezine veza i lokalna
pravila prijenosa oblikuju funkcionalnu integraciju i segregaciju aktivnosti [10, 11]. Plasti¢nost i
adaptacija u takvom su okviru vaZzne jer mijenjaju uc¢inkovitost prijenosa kroz mrezu, omogucuju
reorganizaciju nakon o$tecenja i utjecu na nacin na koji se mreza prilagodava promjenama ulaznih
uvjeta [1-3].

Medutim, dio istraZzivakih pitanja teSko je prikazati isklju¢ivo populacijskim ili
kontinuiranim modelima. To se posebno odnosi na situacije u kojima je vazno eksplicitno pratiti
heterogenost neuronskih elemenata, njihov prostorni poloZzaj, lokalna ostec¢enja, uc¢inak lokalnog
okoliSa 1 nastanak novih obrazaca aktivnosti tijekom simulacije. U takvom kontekstu prikladan je
pristup modeliranju temeljenom na agentima (ABM, engl. agent-based modeling). U ABM-u se
sustav definira preko pojedina¢nih agenata i njihovih lokalnih pravila ponasanja. Globalna
dinamika ne zadaje se unaprijed, nego nastaje iz interakcija agenata, njihove prostorne organizacije
I promjena koje se akumuliraju kroz vrijeme [21-23].

Na toj je osnovi razvijen model neuronske mreze temeljen na agentima, LANA (engl. Local
Adaptive Neural Agents), u kojem se neuroni, signalni dogadaji, sinapti¢ke veze i okoli$no polje
prikazuju kao zasebne komponente. U modelu LANA prijenos signala, medudjelovanje neurona i
lokalnog okolisa te funkcionalne i adaptivne promjene opisuju se kroz eksplicitan prikaz agenata
1 prostora. Model je namijenjen ispitivanju nekoliko kontroliranih mreZnih rezima: referentnog
rezima mirovanja, rezima povecane ekscitabilnosti 1 rezima lokalne lezije. Ti se rezimi ne
interpretiraju kao klinicki validirani modeli nesanice ili moZzdanog udara, nego kao racunalni
scenariji kojima se ispituje kako promjene ekscitabilnosti, lokalnog oStecenja i prijenosa signala
utjecu na propagaciju i funkcionalnost mreZze.

Model je implementiran u okruzenju NetLogo, koje omogucuje jasnu specifikaciju agenata,
prostora 1 pravila interakcije te ponovljivo izvodenje simulacijskih eksperimenata [24].
Konceptualna arhitektura modela LANA prikazana je na Slici 1.2.
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Slika 1.2. Konceptualna arhitektura LANA modela. Lijevo je prikazan diskretni prostorni prikaz
neuronskih agenata, signalnih dogadaja, lokalnog okolisSnog polja E(i,j) i podrucja smanjene
funkcionalnosti. Desno je prikazan redoslijed azuriranja u jednom simulacijskom koraku (zick), od
integracije lokalnih ulaza do povratne modulacije neuronske funkcionalnosti

U odnosu na pristupe u kojima lokalna okolina nije eksplicitno modelirana, LANA uvodi tri
osnovne komponente: neuron kao heterogeni agent s pragom pobude i refraktornim stanjem, signal
kao diskretni dogadaj koji se Siri prostorom s definiranim intenzitetom i raspadom te medustani¢ni
prostor, odnosno lokalno okoli$no polje, kao dinamicku varijablu koja povezuje aktivnost neurona
s njihovom kasnijom funkcionalnom modulacijom. Na taj na¢in model zadrzava jednostavnost
potrebnu za sustavnu varijaciju parametara, ali istodobno omogucuje eksplicitno razmatranje
prostornih interakcija, lokalnih oSteCenja 1 emergentne reorganizacije mreze. Kako bi se ova
povratna sprega izmedu aktivnosti i lokalnog okolisa kvantitativno definirala, u Okviru 1 prikazan
je minimalni diskretni model okoliSnog polja s difuzijom, raspadom 1 izvorom aktivnosti.

Okvir 1. Diskretni difuzijsko-raspadni model okoli§nog polja

Ovaj formalizam sluzi kao konceptualna osnova za pravila azuriranja okoliSnog polja i mod-
ulacije neuronske funkcionalnosti, koja se detaljno specificiraju u metodoloskom poglavlju. Neka
je E; j(t) normalizirano stanje okoli$nog polja u prostornoj ¢eliji (i, j) u vremenskom koraku t. U
ovoj disertaciji E; ;(t) predstavlja mezoskopski trag lokalne aktivnosti, a ne izravno mjerenu fizi-

olosku veli¢inu. Minimalni diskretni model difuzije s raspadom 1 izvorom aktivnosti moze se
zapisati kao [25]:

Ejj(t+1) = (1= p)E; j(t) + D(Epg jy(t) — E; j (1)) + S (8).

Ovdje je p koeficijent raspada, D koeficijent difuzije, EN(l-,j)(t) prosjecna vrijednost
okoliS$nog polja u susjedstvu prostorne ¢elije (ij), primjerice u Mooreovu susjedstvu, a S; ;(t)
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izvorni ¢lan koji predstavlja lokalni doprinos aktivnosti, poput generiranja signala ili §iljka u toj
¢eliji. U implementaciji modela LANA koristenoj u ovoj disertaciji okoliSno polje ne mijenja iz-
ravno prag pobude neurona. Prag ostaje zaseban modelni parametar, dok okoli$no polje povratno
modulira efektivnu funkcionalnost neuronskog agenta, kako je formalno definirano u metodolos-
kom poglavlju.

Okolisno polje u modelu LANA ne predstavlja izravnu rekonstrukciju stvarnih
izvanstani¢nih ionskih koncentracija.Ono je normalizirana mezoskopska varijabla kojom se
opisuje trag lokalne aktivnosti i njegov povratni u¢inak na funkcionalno stanje neurona. Zbog toga
se interpretacija mreznih rezZima ne smije oslanjati samo na vizualnu pojavu emergentnih obrazaca,
nego mora ukljucivati provjeru osnovnih operatora modela: kasnjenja, raspada, difuzije, pragovne
aktivacije i refraktornosti.

1.2. Problematika istraZivanja

Jedan od srediSnjih metodoloskih problema u ra¢unalnom modeliranju neuronskih mreza
jest odabir razine apstrakcije. Model treba zadrzati vezu s bioloski relevantnim mehanizmima, ali
istodobno mora biti dovoljno ra¢unalno izvediv za simulaciju mreZa srednje 1 vece veli€ine te za
analizu emergentnih mreznih obrazaca. Detaljni biofizicki modeli pruzaju snaznu mehanisticku
osnovu jer omogucuju opis ionskih struja, membranske dinamike i1 nastanka akcijskog potencijala.
Medutim, njihova racunalna slozenost postaje ograni¢avajuéa kada se u isti model Zele ukljuciti
prostorna organizacija, heterogenost parametara, plasti¢nost i dulji simulacijski intervali [12]. S
druge strane, populacijski i kontinuirani pristupi ucinkovito opisuju kolektivnu dinamiku i
prostorno rasporedene valove aktivnosti, ali ¢esto ne prikazuju eksplicitno diskretne interakcije
pojedinacnih elemenata, lokalizirana oStecenja ni povratni u¢inak mikrookoliSa na funkcionalno
stanje neurona [17-20].

Dodatni izazov proizlazi iz ¢injenice da bioloSke neuronske mreze ne djeluju u izoliranom 1
staticnom mediju. Prijenos signala, ekscitabilnost i funkcionalno stanje neurona povezani su s
uvjetima u izvanstaniénom prostoru, ionskom ravnotezom, difuzijskim procesima i lokalnim
promjenama okoliSa. U ra¢unalnom modelu nije uvijek potrebno opisivati te procese u punoj
biokemijskoj i biofizickoj slozenosti, ali je vazno omoguciti prikaz njihova ukupnog ucinka na
dinamiku mreze. Takvi u¢inci mogu biti posebno izrazeni u rezimima povecane ekscitabilnosti ili
lokalnog oStecenja, gdje promjene homeostaze, smanjenje funkcionalnosti dijela mreze ili
poremecaj prijenosnih putova mogu promijeniti nacin Sirenja aktivnosti i dovesti do reorganizacije
mreznih obrazaca [1-3, 7].

Iz toga proizlazi istrazivacki problem koji se razmatra u ovoj disertaciji: potreban je model
koji zadrzava jednostavnost potrebnu za ponovljive simulacije i sustavnu varijaciju parametara,
ali istodobno eksplicitno ukljucuje heterogenost neurona, prostornu organizaciju, lokalne
interakcije 1 povratnu vezu izmedu neuronske aktivnosti i uvjeta lokalnog okoliSa. Pristup temeljen
na agentima prikladan je za takav cilj jer omogucuje da se svaki neuron opiSe kao zaseban element
s vlastitim parametrima, dok se prostor moze prikazati kao diskretno polje koje sudjeluje u
prijenosu signala i modulaciji funkcionalnosti mreze [21-23].

U tom je smjeru razvijen model LANA. Mreza se u modelu sastoji od neuronskih agenata i
signalnih dogadaja, dok je medustani¢ni prostor prikazan kao diskretno okolisno polje. U tom se
polju normalizirani trag lokalne aktivnosti moze akumulirati, difundirati i raspadati, pri cemu
stanje okolisa povratno modulira efektivnu funkcionalnost neurona. Takva struktura omogucuje



ispitivanje medudjelovanja neuronske aktivnosti i lokalnog okolisa na nacin koji je tesko posti¢i u

modelima u kojima okolisSna komponenta nije eksplicitno prikazana.

Tablica 1.2. Konceptualna interpretacija operativnih rezima S1, S2 i S3 u modelu LANA

Parametar ili
modelni element

Vrsta rezima ili
perturbacije

Prag pobude,
THRESHOLD

Udio
inhibitornih
neurona, INHIB-
FRAC

Raspad
okoliSnog polja,
RHO

Okolisna
povratna sprega,
KAPPA-E

Bazna
funkcionalnost
neurona, NFun

Prostorni
lezije

opseg

Vrijeme
uvodenja lezije

Ostali glavni
parametri
Modelni ucinak

koji se ispituje

S1 — referentni
reZim mirovanja

Nominalna
referentna

konfiguracija mreze.

1,0

0,2

0,01

0,6

Nema dodatnog

rezimskog smanjenja

funkcionalnosti.

Nije primjenjivo.

Nije primjenjivo.

Koriste se referentne

vrijednosti.

Referentna mrezna
aktivnost prema
kojoj se usporeduju
promijenjeni uvjeti.

S2 — rezim povecane
ekscitabilnosti

Globalna parametarska
konfiguracija primijenjena
na cijelu mrezu.

SniZen na 0,8; olakSano
generiranje Siljaka.

Smanjen na 0,1; manji
inhibitorni doprinos mrezi.

Smanjen na 0,005; sporiji
raspad i dulje zadrzavanje
okoli$nog traga aktivnosti.

Smanjena na 0,2; slabija
supresivna modulacija
efektivne funkcionalnosti
neurona.

Nema dodatnog rezimskog
smanjenja funkcionalnosti;
pocetna raspodjela
funkcionalnosti ostaje kao
u S1.

Nije primjenjivo.

Nije primjenjivo.

N-NODES, ALPHA, POp,
BETA, GAMMA, D,
RADIUS-SIGNAL i OUT-
RANGE ostaju jednaki
vrijednostima u S1.

U¢inak nizeg praga, manje
inhibicije, sporijeg raspada
okoli$nog polja i slabije
supresivne povratne sprege
na aktivnost, regrutaciju i
okolisnu akumulaciju.

S3 — rezim lokalne lezije

Dinamicka lokalna
perturbacija koja se uvodi
nakon inicijalizacije mreze

u rezimu S1.

Nije mijenjan; ostaje 1,0.

Nije mijenjan; ostaje 0,2.

Nije mijenjan; ostaje 0,01.

Nije mijenjana; ostaje 0,6.

U 250. simulacijskom
koraku funkcionalnost
neurona u lezijskoj zoni
smanjuje se na 30 %
pocetne vrijednosti.

Radijus lezije iznosi 5
prostornih jedinica.

Lezija se uvodi u 250.
simulacijskom koraku.

Ostaju jednaki
vrijednostima u S1; mijenja
se samo bazna
funkcionalnost neurona
unutar lezijske zone.

Odgovor mreze na
prostorno ograni¢en gubitak
funkcionalnosti, ukljucujuéi

akutni pad aktivnosti,
djelomi¢ni oporavak i
zavrsnu aktivnost ispod
prelezijske razine.



Napomena: S1, S2 i S3 predstavijaju kontrolirane simulacijske uvjete. S2 je globalna parametarska
konfiguracija, dok je S3 dinamicki lokalni perturbacijski protokol koji se inicijalizira kao S1. ReZimi se ne
tumace kao klinicki validirani modeli konkretnih bolesti. Potpune implementacijske vrijednosti navedene
su u Tablici 3.3. i Dodatku A [56, 57].

1.3. Cilj doktorskog rada

Op¢i cilj ove doktorske disertacije jest razviti, formalizirati, implementirati i verificirati
LANA model, prostorno eksplicitni spiking model neuronske mreze temeljen na agentima. U mod-
elu se neuronska ekscitabilnost, prijenos signala, sinapti¢ko kasnjenje i okoli$no posredovana pov-
ratna veza opisuju kao zasebne, ali medusobno povezane komponente. Model se koristi za analizu
triju kontroliranih simulacijskih rezima: referentnog rezima mirovanja, rezima povecane ekscita-
bilnosti i rezima lokalne lezije. Budu¢i da model nije izravno kalibriran prema neobradenom neu-
rofizioloSkom signalu, validacija se razumije kao hijerarhijska provjera unutarnje konzistentnosti
modela i ograni¢ena vanjska usporedba s EEG znacajkama na razini agregatnih metrika i Smjera
promjene, dok se usporedba s LFP znacajkama razmatra kao smjer bududih istrazivanja. 1zraz
,biofizicki parametri” u naslovu disertacije odnosi se na biofizicki motivirane klase parametara i
funkcionalne odnose modela, a ne na numericke vrijednosti izravno kalibrirane prema odredenom
neuronskom tkivu.

Specifi¢ni ciljevi rada su:

1. Konceptualno i formalno definirati model LANA kao sustav neuronskih agenata, signalnih
dogadaja, usmjerenih sinapti¢kih veza i1 okoliSnog polja. U tom okviru neuron integrira
lokalne ulaze, generira §iljak pri prelasku praga pobude i prolazi kroz refraktorno razdoblje,
dok signal predstavlja lokalni propagacijski dogadaj odreden intenzitetom, prostornim
dosegom, trajanjem i raspadom.

2. Implementirati model u simulacijskom okruzenju NetLogo te osigurati ponovljivost simu-
lacija kroz jasno definirane parametre, inicijalizaciju populacije, pravila azuriranja i me-
hanizme zapisivanja izlaznih podataka [24].

3. Modelirati medustani¢ni prostor kao diskretno okoli$no polje s izvorom aktivnosti, difuzi-
jom 1 raspadom te uvesti mehanizam kojim stanje okoliSa povratno modulira efektivnu
funkcionalnost neurona. Time se omogucuje ispitivanje uvjeta u kojima akumulacija lo-
kalne aktivnosti mijenja stabilnost 1 u€inkovitost prijenosa signala.

4. Definirati eksperimentalne protokole za tri operativna mreZna rezima: referentni rezim mi-
rovanja, rezim povecane ekscitabilnosti i rezim lokalne lezije. Za svaki reZim potrebno je
odrediti klju¢ne parametre modela i provesti sustavne simulacije s kontroliranom varijaci-
jom parametara.

5. Provesti hijerarhijski protokol verifikacije i validacijske procjene modela, kojim se
provjeravaju osnovni operatori, neuronski mehanizmi, propagacija signala, prijelazi iz-
medu mreznih rezima, osjetljivost na parametre i robusnost simulacijskih ishoda.

6. Kvantitativno analizirati izlazne podatke simulacija, ukljucujuéi broj i vremensku
raspodjelu Siljaka, prostorne obrasce Sirenja signala, promjene okoliSnog polja, stabilnost
rezima i robusnost na pocetne uvjete i stohasti¢nost. Poseban cilj je identificirati parametre
koji najvise doprinose razlikama izmedu simulacijskih rezima.

7. Razmotriti ogranienu vanjsku usporedbu LANA izlaza s EEG zna¢ajkama na razini agre-
gatnih metrika i smjera promjene, bez tvrdnje o izravnoj rekonstrukciji, predikciji ili kali-
braciji modela na sirovi neurofizioloski signal, dok se usporedba s LFP zna¢ajkama izdvaja
kao smjer buducih istrazivanja.



1.4. Temeljna hipoteza i istrazivacka pitanja

Temeljna hipoteza ove doktorske disertacije jest da prostorno eksplicitni LANA model,
temeljen na agentima, moze na kontroliran i ponovljiv na¢in simulacijski prikazati odabrane funk-
cionalne mehanizme neuronske aktivnosti i razlikovati vise rezima mrezne dinamike. U modelu
su neuronska integracija, prijenos signalnih dogadaja, sinapticko kasnjenje i okoliSno posredovana
povratna veza definirani kao odvojene, ali medusobno povezane i mjerljive komponente. Pret-
postavlja se da takva arhitektura omogucuje provjeru ocekivanog ponasanja modela na razini os-
novnih operatora, pojedinacnog neurona, propagacije signala i mrezne aktivnosti te kvantitativno
razlikovanje referentnog rezima mirovanja, rezima povecane ekscitabilnosti i rezima lokalne
lezije.

Ova hipoteza ne odnosi se samo na sposobnost modela da proizvede mreznu aktivnost.
Njezin je naglasak na tome moze li LANA arhitektura razdvojiti i kvantificirati doprinose po-
jedinih komponenti modela. Posebno se ispituje omoguéuje li eksplicitni prijenos signalnih
dogadaja prostorno-vremensku regrutaciju neuronskih elemenata koja nije dostupna u osnovnoj
konfiguraciji bez eksplicitnog signalnog sloja, djeluje li okolisno polje kao regulacijski sloj mrezne
dinamike te pruza li hijerarhijski protokol verifikacije i validacijske procjene dovoljno pouzdanu
osnovu za interpretaciju rezima S1, S2 1 S3.

Iz navedene hipoteze proizlaze sljedeca istrazivacka pitanja:

IP1. Jesu li osnovni operatori modela LANA implementirani u skladu s oc¢ekivanim teorijskim
ponasanjem? To uklju€uje provjeru sinaptickog kaSnjenja, slabljenja i raspada signala, difuzije 1
raspada okoliSnog polja, pragovne aktivacije 1 refraktornosti.

IP2. Kako eksplicitno razdvajanje neuronskih agenata, signalnih dogadaja i okolisnog polja mi-
jenja mreznu dinamiku u odnosu na osnovnu konfiguraciju samo s neuronskim agentima?

IP3. Koje se prostorne i vremenske metrike propagacije mogu pratiti kada se prijenos aktivnosti
modelira preko eksplicitnih signalnih dogadaja? Posebno se razmatraju vrijeme prve aktivacije,
tso, too, radijus propagacije, opisna brzina valne fronte 1 aktivna frakcija neurona.

IP4. MozZe li LANA model razlikovati referentni rezim mirovanja, reZim povecane ekscitabilnosti
1 rezim lokalne lezije pomoc¢u myjerljivih pokazatelja aktivnosti, varijabilnosti, prostorne regru-
tacije, akumulacije okoliSnog polja i robusnosti mreze?

IP5. Koji parametri modela najvise utjeCu na stopu generiranja Siljaka, varijabilnost, prostornu
regrutaciju 1 stabilnost mreZnih rezima?

IP6. U kojoj se mjeri agregatni izlazi LANA modela mogu ograni¢eno usporediti s EEG znacaj-
kama na razini smjera promjene i op¢ih metrika, dok se usporedba s LFP znacajkama razmatra
kao smjer buduce validacije?

1.4.1. Originalni znanstveni doprinos doktorskog rada
Znanstveni doprinos disertacije jest arhitektura u kojoj se prijenos aktivnosti razlaze na

nekoliko provijerljivih mehanizama, umjesto da se promatra samo kao ukupni izlaz simulacije.
LANA je prostorno eksplicitni model temeljen na agentima u kojem se lokalna neuronska pravila,



signalni dogadaji, usmjerene sinapticke veze i okoliSno polje mogu pratiti zasebno, a njihovi u¢inci
analizirati u zajedni¢koj mreznoj dinamici.

Model LANA nije zamisljen kao zamjena za postojece biofizicke modele, modele neuron-
skih mreza sa $iljcima, modele neuronskih masa ili neuronskih polja. Njegov je doprinos dopunski:
signalni transport, okoli§na modulacija i osnovni operatori definirani su tako da se mogu mjeriti,
iskljucivati i medusobno usporedivati.

Prvi je doprinos eksplicitno uvodenje sloja signalnih dogadaja. U toj arhitekturi prijenos
aktivnosti nije skriven samo u promjeni stanja neurona ili sinapticke tezine, nego se pojavljuje kao
prostorno-vremenski dogadaj koji ima putanju, doseg, trajanje i u¢inak na regrutaciju drugih neu-
rona. Zbog toga se propagacija moze analizirati 0d razine pojedinac¢nog Siljka do agregatnog mre-
Znog odgovora.

Drugi je doprinos uvodenje okolisnog polja kao normalizirane mezoskopske varijable. To
polje ne predstavlja izravnu rekonstrukciju stvarnih izvanstani¢nih ionskih koncentracija, nego
modelni trag lokalne aktivnosti koji se akumulira, podlijeze difuziji i raspadanju te povratno mo-
dulira efektivnu funkcionalnost neurona. Takva definicija sluzi za mjerenje utjecaja prethodne lo-
kalne aktivnosti na stabilnost i propagaciju u mrezi.

Treci je doprinos hijerarhijski pristup verifikaciji i validacijskoj procjeni. U radu se slozeni
mrezni obrasci ne tumace odmah kao mehanisticki vazni, nego se najprije provjerava ponasanje
osnovnih operatora: kasnjenja, raspada, difuzije, pragovne aktivacije i refraktornosti. Tek nakon
toga se analiziraju puni model, osnovna konfiguracija, ablacije, reZimi S1/S2/S3 i robusnost. Ta-
kav slijed smanjuje rizik da se rezultat pripiSe bioloski smislenom mehanizmu ako je zapravo po-
sljedica nacina implementacije.

Ta tri elementa zajedno Cine glavni doprinos disertacije. MreZna se aktivnost analizira kroz
signalni prijenos, okoliSnu modulaciju 1 provjeru modelnih pravila, a ne kroz kona¢ni broj Siljaka
ili izgled simulacije. Rezimi mirovanja, povecane ekscitabilnosti i lokalne lezije zato se usporeduju
prema promjenama aktivnosti, propagacije, okoliSnog polja i robusnosti mreze.

2. TEORIJSKI OKVIR I PREGLED LITERATURE

Ovo poglavlje postavlja teorijsku i metodoloSku osnovu za razumijevanje neuronske
signalizacije 1 za odabir odgovarajuée razine apstrakcije u ra¢unalnom modeliranju. Najprije se
razmatraju biofizicki temelji neuronske aktivnosti, uklju¢uju¢i membranu, ionske struje, sinapticki
prijenos 1 ulogu mikrookruzenja. Zatim se sistematiziraju glavne klase matemati¢kih modela
pojedina¢nih neurona, od biofizi€ki realisticnih modela vodljivosti do pojednostavljenih
pragovnih i niskodimenzionalnih nelinearnih modela. Nakon toga se analiziraju populacijski i
prostorno kontinuirani pristupi, osobito neural mass i modeli neuronskih polja, koji su vazni za
interpretaciju makroskopskih mjerenja poput EEG-a, MEG-a i fMRI-ja. Kona¢no, prikazuju se
stohasti¢ki, sinkronizacijski i plastiéni modeli, jer upravo varijabilnost, kolektivna koherencija i
adaptivna reorganizacija ¢esto odreduju stabilnost i prijelaze rezima u neuronskim mrezama [33].



2.1. Biofizi¢ke osnove neuronske signalizacije

2.1.1. Neuron kao biofizi¢ki sustav

Neuron se promatra kao biofizi¢ki sustav u kojem oblik stanice, svojstva membrane i ionski
kanali zajedno odreduju nastanak i prijenos elektri¢nog signala. Dendriti, soma i akson nemaju
samo anatomsku ulogu, nego utjeu na to kako se sinapticki ulazi primaju, filtriraju i prenose
prema mjestu nastanka akcijskog potencijala. Elektri¢ni signal neurona zato nije samo apstraktna
promjena stanja, nego posljedica mjerljivih membranskih struja, promjena membranskog
potencijala i preraspodjele naboja u prostoru. Stoga se u biofizickom opisu neurona ¢esto koriste
elektri¢ni ekvivalentni krugovi, u kojima se kapacitivna i otporna svojstva membrane povezuju s
aktivnim, nelinearnim elementima koji predstavljaju naponski ovisne ionske kanale [1-3, 26].

Elektri¢na dinamika stvarnog neurona nije prostorno ujednacena. Dendritic¢ko stablo uvodi
prostornu raspodjelu sinapti¢kih ulaza i vremenska kasnjenja u njihovoj integraciji. Klasi¢na
teorija kabela i rani dendriticki modeli pokazali su da morfologija neurona moze znatno
promijeniti amplitudu i vremenski tijek postsinapti¢kih potencijala koji dolaze do some. Time se
neizravno mijenja i vjerojatnost da ¢e neuron dosegnuti prag pobude [27]. Taj je uvid vazan i za
modele na razini mreze. Cak i kada se pojedinadni neuron pojednostavi, prostorni raspored
elemenata i put kojim se signal prenosi kroz mrezu ostaju vazni za dinamiku cijelog sustava.

Neuron takoder ne djeluje u potpuno izoliranom okoliSu. Njegova podrazljivost i
pouzdanost prijenosa ovise o uvjetima u izvanstani¢énom prostoru, ukljucujuci koncentracije iona,
difuzijske procese, metaboli¢ko stanje tkiva i interakcije s glijalnim stanicama. Takvi uvjeti mogu
utjecati na stabilnost membranskog potencijala, prag pobude i sposobnost neurona da ponovljivo
prenosi signal. To je posebno vazno u stanjima povecane ekscitabilnosti, lokalnog ostecenja ili
promjene homeostaze, gdje i male lokalne promjene mogu izmijeniti nacin Sirenja aktivnosti kroz
mreZu [28, 29].

U ovoj se disertaciji ti procesi ne modeliraju u punoj biokemijskoj slozenosti. Umjesto
toga, njihov se ukupni ucinak prikazuje okolisnim poljem, odnosno pojednostavljenom
mezoskopskom varijablom. Takav pristup omogucuje ispitivanje veze izmedu lokalne aktivnosti,
prostornog Sirenja signala 1 promjene funkcionalnog stanja neurona na kontroliran i racunalno
izvediv nacin.

2.1.2. Membranski potencijal i akcijski potencijal

Membranski potencijal nastaje zbog razlike u raspodjeli iona s unutarnje i vanjske strane
membrane te zbog selektivne propusnosti membrane za pojedine ionske vrste. Potencijal
mirovanja zato nije potpuno pasivno stanje. On predstavlja dinamicku ravnotezu izmedu struja
curenja, elektrokemijskih gradijenata i1 aktivnog transporta, posebno djelovanja Na*/K* pumpe.
Kada se propusnost membrane promijeni, primjerice otvaranjem sinapti¢kih kanala, mijenja se 1
membranski napon. Zbog toga neuron ne zbraja ulaze jednostavno linearno, nego njegov odgovor
ovisi o trenutnom stanju membrane i aktiviranim ionskim kanalima [26].

Akcijski potencijal nastaje kada depolarizacija membrane dosegne prag pobude. Tada se
otvaraju naponski ovisni ionski kanali, §to dodatno mijenja membranski potencijal i pokreée brzu
promjenu napona. U tipi¢nom slucaju, aktivacija natrijevih kanala pojacava depolarizaciju, nakon
Cega slijede inaktivacija natrijevih kanala i aktivacija kalijevih struja koje vra¢aju membranu
prema pocetnom stanju. Zbog takve dinamike akcijski potencijal se naj¢eSce opisuje kao dogadaj
tipa ,,sve ili nista”.
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Za mreznu dinamiku nije vazan samo sam akcijski potencijal, nego i ono Sto se dogada
prije i poslije njega. Prag pobude odreduje kada neuron prelazi u aktivno stanje, dok refraktorno
razdoblje ogranicava koliko brzo moze ponovno generirati Siljak. Vazni su i adaptacija te ovisnost
ekscitabilnosti o prethodnoj aktivnosti. Zato se u pojednostavljenim modelima Cesto zadrzavaju
upravo ti elementi: prag, resetiranje, refraktornost i sporiji oporavak. Oni nisu detaljan opis svih
ionskih procesa, ali su dovoljni da model zadrzi osnovnu logiku pobudivanja i stabilnosti mreze

[3].

U kontekstu ove disertacije, ti mehanizmi predstavljaju osnovu za definiranje neuronskog
agenta u modelu LANA. Neuron se ne opisuje punim Hodgkin-Huxleyjevim formalizmom, nego
preko onih svojstava koja su klju¢na za mreznu simulaciju: praga pobude, generiranja Siljka,
refraktornog stanja i promjene funkcionalnosti pod utjecajem lokalnog okolisa.

2.1.3. EKkscitatorni i inhibitorni mehanizmi

Sinapti¢ki ulaz mijenja elektricno stanje neurona najc¢e$¢e kroz promjenu membranske
vodljivosti. Pobudni, najces¢e glutamatergicki, ulazi pomicu membranski potencijal prema
depolarizaciji i povecavaju vjerojatnost nastanka akcijskog potencijala. Inhibitorni, najcesce
GABAergicki, ulazi djeluju suprotno: mogu pomaknuti membranski potencijal prema
hiperpolarizaciji ili smanjiti u¢inak istodobnih pobudnih ulaza povecanjem ukupne vodljivosti
membrane. Na taj se nacin biokemijski dogadaj na sinapsi prevodi u elektricnu promjenu koju
neuron moze integrirati kroz vrijeme [1-3].

U modelima neuronske aktivnosti ti se procesi najcesce prikazuju kao vremenski ogranicene
promjene struje ili vodljivosti. Takav opis ne mora obuhvatiti sve detalje sinapti¢ke biokemije, ali
zadrzava ono $to je vazno za mreznu dinamiku: smjer djelovanja ulaza, njegovo trajanje, jacinu i
trenutak u kojem dolazi do neurona. Zbog toga pobuda i inhibicija nisu samo svojstva pojedina¢ne
sinapse, nego mehanizmi koji odreduju kako se aktivnost $iri kroz mrezu.

RavnoteZa pobude i inhibicije posebno je vazna za stabilnost neuronskih mreza. Kada su
pobudni 1 inhibitorni utjecaji jaki, ali medusobno uravnotezeni, mreza moze zadrZati stabilnu
ukupnu aktivnost, iako pojedina¢ni neuroni pokazuju nepravilno paljenje. Takav asinkrono-
nepravilan rezim nije obi¢an Sum, nego posljedica velikog broja medusobnih interakcija u mrezi
[30-32]. On je vazan jer pokazuje da stabilnost mreze ne zna¢i nuzno pravilno ili ritmi¢no
ponaSanje svakog neurona.

Promjena ravnoteze izmedu pobude 1 inhibicije moZe znatno promijeniti mreznu dinamiku.
Ako se pobuda pojaca ili inhibicija oslabi, aktivnost se lakSe Siri i mreza moZe postati sklonija
sinkronizaciji. Ako je inhibicija prejaka ili je prijenos lokalno narusen, Sirenje aktivnosti moze biti
ograniceno. Ova je perspektiva vazna za tumacenje rezima povecane ekscitabilnosti i lokalne lezije
u ovoj disertaciji, jer oba rezima ukljucuju promjene koje mogu poremetiti stabilan odnos izmedu
lokalne pobude, prijenosa signala i funkcionalnog stanja mreze.

U modelu LANA ti se mehanizmi ne opisuju kroz detaljnu sinapti¢ku biokemiju. Umjesto
toga, njihov se ucinak uvodi kroz parametre praga pobude, ucinkovitosti prijenosa, kaSnjenja,
refraktornosti 1 funkcionalnosti neurona. Takav pristup omogucuje da se promjene pobudljivosti 1
lokalnog prijenosa analiziraju na razini mreze, bez potrebe da se model optereti punim opisom
svih sinaptickih procesa.
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2.2. Matematicki modeli pojedinac¢nih neurona

U modeliranju pojedinacnog neurona uvijek se mora odluciti koliko biofizickih detalja treba
zadrzati. Detaljniji modeli bolje opisuju membranske struje, ionske kanale i nastanak akcijskog
potencijala, ali su raCunalno zahtjevniji. Jednostavniji modeli lakSe se koriste u ve¢im mrezama,
ali ne mogu prikazati sve procese koji se odvijaju u stvarnom neuronu. Zato izbor modela ne ovisi
samo o tome koliko je model bioloski realisti¢an, nego i o tome koji su mehanizmi vazni za pitanje
koje se istrazuje.

U kontekstu mreznih simulacija posebno je vazno odabrati minimalan skup pravila koji
omogucuje pojavu ciljanih obrazaca aktivnosti. Ako je cilj opisati detaljnu ionsku dinamiku,
prikladni su modeli temeljeni na membranskim vodljivostima, poput Hodgkin-Huxleyjeva
modela. Ako je cilj pratiti propagaciju aktivnosti, prag pobude, refraktornost i promjene mreznog
rezima, ¢esto su dovoljni pojednostavljeni modeli praga ili niskodimenzionalni nelinearni modeli
[33, 34].

U literaturi se stoga mogu razlikovati dvije Siroke skupine modela pojedina¢nog neurona.
Prvu skupinu ¢ine biofizicki detaljni modeli, koji polaze od ionskih struja i promjena membranske
vodljivosti. Drugu skupinu ¢ine pojednostavljeni modeli, u kojima se zadrzavaju samo klju¢na
svojstva neuronske pobudljivosti, kao §to su prag aktivacije, generiranje Siljka, resetiranje i
refraktorno razdoblje. Takva podjela nije stroga, ali je korisna jer pokazuje osnovni izbor s kojim
se susrece svako mrezno modeliranje: veca biofizi¢ka vjernost ili ve¢a racunalna ucinkovitost.

U ovoj disertaciji taj je izbor vazan jer LANA model nije zamiSljen kao detaljna
rekonstrukcija ionske dinamike pojedinacnog neurona. Umjesto toga, neuron se opisuje kroz ona
svojstva koja su potrebna za analizu mrezne propagacije: prag pobude, prijenos signalnog
dogadaja, kasnjenje, refraktornost i promjenu funkcionalnosti pod utjecajem lokalnog okolisa.

2.2.1. Bioloski realistiéni modeli

Bioloski realisti¢ni, odnosno biofizicki detaljni modeli, polaze od svojstava neuronske
membrane i ionskih kanala. U takvim modelima membranska struja kroz pojedini ionski kanal
obi¢no se opisuje pomocu vodljivosti i1 razlike izmedu membranskog potencijala i ravnoteznog
potencijala za odredenu ionsku vrstu. Na taj se nacin elektricna aktivnost neurona povezuje s
konkretnim biofizickim procesima u membrani. Model se najceS¢e zapisuje kao sustav
diferencijalnih jednadzbi, pri ¢emu pojedine ionske struje imaju vlastitu kinetiku aktivacije 1
inaktivacije [12, 26].

Takvi modeli omogucuju izravno ispitivanje mehanistickih pitanja. Na primjer, mogu se
koristiti za analizu uloge pojedinog ionskog kanala u nastanku akcijskog potencijala, adaptaciji ili
promjeni ekscitabilnosti. Zbog toga su posebno korisni kada je cilj razumjeti kako odredeni
membranski proces doprinosi ponasanju neurona. Njihovo ogranicenje je racunalna zahtjevnost.
Kada se detaljan opis pojedinacnog neurona prenese na mrezu s velikim brojem elemenata, broj
varijabli 1 parametara brzo raste. To otezava sustavno ispitivanje parametarskog prostora i
izvodenje dugih simulacija [12, 26].

Dodatna razina detalja uvodi se kada se neuron ne prikazuje kao jedna tocka, nego kao
prostorno proSirena struktura. Teorija kabela i kompartmentski modeli omoguc¢uju da se dendriti,
soma 1 akson opisu kao povezani dijelovi s razli¢itim elektri¢nim svojstvima. Takav pristup bolje
prikazuje dendriticku integraciju 1 Sirenje signala kroz morfoloski sloZzen neuron. Rallovi radovi
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dali su vaznu formalnu osnovu za takve modele i pokazali da geometrija dendrita i pasivna svojstva
membrane mogu znatno oblikovati amplitudu i vremenski tijek sinapti¢kih ulaza koji dolaze do
some [27].

Biofizi¢ki detaljni 1 kompartmentski modeli zato imaju vaznu ulogu u razumijevanju
neuronske signalizacije. Ipak, oni nisu uvijek najprikladniji izbor za pitanja koja se odnose na
mreZne rezime, robusnost 1 propagaciju aktivnosti u ve¢im mrezama. U takvim sluc¢ajevima ¢esto
je korisnije zadrzati samo one mehanizme koji su kljuéni za mreznu dinamiku: prag pobude,
generiranje Siljka, refraktornost, kasnjenje i u¢inkovitost prijenosa signala. Upravo iz tog razloga
u ovoj disertaciji LANA model ne koristi puni kompartmentski opis neurona, nego
pojednostavljeni opis koji omogucuje analizu prostorne propagacije i promjena mreznog rezima u
racunalno izvedivim uvjetima.

2.2.1.1. Hodgkin — Huxley model

Hodgkin—Huxleyjev model jedan je od klasi¢nih primjera biofizicki detaljnog opisa
neuronske pobudljivosti. U tom se modelu akcijski potencijal ne uvodi kao unaprijed zadano
pravilo tipa ,,prag—okidanje”, nego nastaje iz dinamike ionskih struja kroz membranu. Osnovna
ideja modela je jednostavna: membrana se ponasa kao kapacitivni element, dok se ionski kanali
opisuju kao naponski ovisne vodljivosti koje se mijenjaju kroz vrijeme. Zbog toga Hodgkin—
Huxleyjev model sluzi kao vazna referentna tocka za razumijevanje nastanka Siljka, oblika
akcijskog potencijala i refraktornosti [12, 26].

Polazi se od strujne ravnoteZe na membrani:

av

Cma

= loxt — (INa +Ix + IL)'

pri ¢emu C,, predstavlja membransku kapacitivnost, V(t) membranski potencijal, I,
vanjsku pobudnu struju, a ¢lanovi Iy,, Ik 1 I, predstavljaju natrijevu, kalijevu i pasivnu struju
curenja. U ovakvom zapisu promjena membranskog potencijala odredena je odnosom izmedu
ulazne struje i ukupnih ionskih struja kroz membranu [12].

Ionske struje zatim se zapisuju kao umnozak vodljivosti i pogonske sile (V — E,):
Ing = gNam3h(V — Ena),
IK = gKn4(V - EK)'
IL = EL(V - EL)
gdje su gna, gx | gr.maksimalne provodljivosti, Ex,, Ex, E; reverzni potencijali, dok m(t) i
h(t) opisuju aktivaciju i inaktivaciju natrijevih kanala, a n(t) aktivaciju kalijevih kanala.
Eksponenti m3hi n*predstavljaju standardni Hodgkin—Huxleyjev nacin opisivanja vjerojatnosti

otvaranja kanala preko vise nezavisnih aktivacijskih i inaktivacijskih procesa [12, 26].

Varijable aktivacije i inaktivacije ovise 0 membranskom potencijalu i mijenjaju se prema
jednadzbi:
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% =a,(V)1—x)—BWV)x, xe€{mmn,h}

Isti se izraz Cesto zapisuje i u obliku:

dx  xe,(V)—x
dt (V)

U tom zapisu x, (V)oznacava stacionarnu vrijednost prema kojoj varijabla tezi pri zadanom
naponu, dok t,.(V)odreduje brzinu priblizavanja toj vrijednosti. Brza aktivacija natrijevih kanala,
njihova kasnija inaktivacija i sporija aktivacija kalijevih struja zajedno oblikuju faze akcijskog
potencijala. Na taj na¢in Hodgkin—Huxleyjev model opisuje depolarizaciju, repolarizaciju i
refraktornost bez uvodenja dodatnog pravila za paljenje neurona [12, 26].

Prednost Hodgkin—Huxleyjeva modela je njegova mehanisticka utemeljenost. Parametri
imaju jasno biofizicko znacenje i mogu se povezati s eksperimentalnim mjerenjima ili s
hipotezama o ulozi pojedinih ionskih komponenti. Glavno ograni¢enje modela je racunalna
zahtjevnost. Ve¢ za jedan neuron model uklju€uje viSe povezanih diferencijalnih jednadzbi, a u
velikim mrezama broj varijabli 1 parametara brzo raste. Zato se u mreznim simulacijama cesto
koriste reducirani ili pragovni modeli. Oni ne opisuju detaljnu kinetiku ionskih kanala, ali
zadrzavaju kljuéne elemente pobudljivosti: prag, generiranje Siljka, resetiranje i oporavak [3, 15,
33, 34].

U kontekstu LANA modela, Hodgkin—Huxleyjev formalizam sluzi kao biofizicka osnova za
izbor minimalnih svojstava koja pojednostavljeni neuronski agent treba zadrZati. Prag pobude i
nagli prijelaz u siljak odgovaraju funkcionalnom ucinku brze depolarizacije, dok resetiranje i
refraktornost predstavljaju pojednostavljeni opis oporavnih procesa nakon akcijskog potencijala.
Na taj se na¢in u modelu zadrzava osnovni obrazac neuronskog ponasanja, prag, Siljak i oporavak,
ali bez pune kinetike ionskih kanala. Takav je opis rac¢unalno jednostavniji i prikladniji za vece
mreZe te za ponovljive simulacije u viSe parametarskih rezima [12, 15, 26, 33, 34].

2.2.1.2. Morris—Lecar model

Morris—Lecarov model zauzima srednje mjesto izmedu detaljnih biofizickih modela i
jednostavnijih pragovnih modela. Zadrzava opis ionskih struja kroz membranu, ali smanjuje broj
varijabli u odnosu na Hodgkin-Huxleyjev formalizam. Zbog toga je pogodan kada se zeli
analizirati osnovna dinamika pobudivanja, prijelaz u oscilacije i tip ekscitabilnosti neurona, bez
pune slozenosti modela s vise ionskih kanala [33, 35].

Model se najcesce zapisuje kao dvodimenzionalni sustav. Jedna varijabla je membranski
potencijal V(t), a druga je spora varijabla oporavka w(t), koja se obi¢no povezuje s aktivacijom
kalijeve vodljivosti. U tipi¢noj formulaciji model glasi:

av
CmE = loxt — ICa(V) - IK(V, w) — I,

dw we (V) —w
dc 1,(V)
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Ovdje je C,, membranska kapacitivnost, I.,; vanjska pobudna struja, a ¢p parametar koji
odreduje brzinu oporavka. U nekim zapisima faktor ¢ se izostavlja ili se ukljuuje u vremensku
konstantu 7, (V).

lonske struje imaju isti osnovni oblik kao u drugim modelima temeljenim na vodljivostima:
vodljivost pomnoZenu s pogonskom silom. Najcesce se pisu kao:

Iea(V) = ECamoo(V)(V — Eca),
Iy(V,w) = g, w(V — Eg),
I, = §L(V — Ep).
U izrazima gca, gk | g1, 0znacavaju maksimalne vodljivosti, dok su E¢,, Ex i E}, reverzijski
potencijali. Funkcija m, (V) opisuje brzu, gotovo trenutacnu aktivaciju kalcijeve struje. Varijabla

w(t) mijenja se sporije i uvodi oporavak sustava nakon pobudivanja [26, 35].

Za stacionarne aktivacijske funkcije Cesto se koriste sigmoidni oblici:

me, (V) = %[1 + tanh (V ;zvl)],

We (V) = %[1 + tanh (V ; V3)]

4

Funkcija t,, (V) odreduje koliko brzo varijabla wprati promjene membranskog potencijala.
Na taj se nacin Morris—Lecarov model moZe promatrati kao sustav s dvije vremenske skale.
Membranski potencijal reagira brzo na ulaznu struju, dok se varijabla oporavka mijenja sporije i
vraca sustav prema stabilnijem stanju. Upravo odnos tih dviju vremenskih skala odreduje hoce 1i
se pojaviti pojedina¢ni odgovor, ponavljano paljenje ili stabilne oscilacije [33, 35].

Morris—Lecarov model zadrZava biofizi¢ki smisao ionskih struja, a pritom ostaje dovoljno
jednostavan za analizu. Budu¢i da ima dvije glavne varijable, njegova se dinamika moze prikazati
u faznoj ravnini. Tako se mogu analizirati nulkline, stabilne tocke, grani¢ni ciklusi 1 prijelazi
izmedu reZzima aktivnosti. To ga ¢ini korisnim za razumijevanje osnovnih mehanizama
ekscitabilnosti, posebno kada nije cilj detaljno opisati oblik svakog akcijskog potencijala.

Ograni¢enje modela proizlazi upravo iz njegove jednostavnosti. Morris—Lecarov model ne
opisuje eksplicitnu natrijevu dinamiku kao Hodgkin—Huxleyjev model, pa se ne koristi kada je
potreban detaljan opis faza akcijskog potencijala. U mnogim primjenama on bolje sluzi kao model
srednje razine: dovoljno je blizak biofizici da se moze mehanisticki tumaciti, ali dovoljno
jednostavan da se promjene rezima mogu jasno analizirati [3, 33, 35].

Za model LANA, Morris—Lecarov formalizam je koristan kao primjer kako se sloZena
pobudljivost moze svesti na odnos brze aktivacije i sporijeg oporavka. U LANA modelu taj se
princip ne preuzima u obliku diferencijalnih jednadzbi, nego kroz pravila agenta: prag pobude,
generiranje Siljka, refraktorno stanje i oporavak funkcionalnosti. Time se zadrzava osnovna ideja
da mrezni reZim ne ovisi samo o trenutnom ulazu, nego i o prethodnom stanju neurona. Takav je
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opis jednostavniji od pune biofizicke dinamike, ali je prikladan za analizu propagacije signala,
povecane ekscitabilnosti 1 prijelaza izmedu mreznih rezima [15, 35].

2.2.1.3. Connor — Stevens model

Connor-Stevensov model prosiruje Hodgkin—Huxleyjev opis neuronske pobudljivosti
uvodenjem dodatnih ionskih struja koje mogu promijeniti vremenski obrazac izbijanja neurona.
Osnovna logika modela ostaje ista kao u Hodgkin—Huxleyjevu formalizmu: akcijski potencijal
nastaje iz dinamike membranskih struja, a ne iz unaprijed zadanog pravila okidanja. Razlika je u
tome Sto Connor—Stevensov model, uz klasi¢ne natrijeve, kalijeve i pasivne struje curenja,
ukljucuje i prolaznu kalijevu struju A-tipa. Ta struja moze odgoditi prvi S$iljak, promijeniti
ucestalost ponavljanog izbijanja i doprinijeti adaptaciji odgovora neurona [36, 37].

Osnovna jednadzba strujne ravnoteze moze se zapisati u obliku:

av

c. <
m ge

= loxt — Ung + Ix + 1o + 1),

gdje je C,, membranska kapacitivnost, V(t) membranski potencijal, a Iy vanjska pobudna
struja. Struje Iy,, Ixi I, odgovaraju standardnim Hodgkin—Huxleyjevim natrijevim, kalijevim i
pasivnim strujama. Dodatni ¢lan I, predstavlja prolaznu kalijevu struju A-tipa [12,26,36].

A-struja se najcesce zapisuje kao:
Ipn = gaa?b?(V—Eg).

U ovom izrazu gaoznacava maksimalnu vodljivost A-struje, Ex reverzijski potencijal za
kalij, a(t) aktivacijsku varijablu, a b(t) inaktivacijsku varijablu. Eksponenti p i g ovise o
konkretnoj formulaciji modela i opisuju kako se doprinos vise aktivacijskih ili inaktivacijskih
procesa odrazava na ukupnu vodljivost kanala. Fizioloski je vazno da se A-struja brzo aktivira pri
depolarizaciji, ali se zatim inaktivira. Zbog toga ona djeluje kao privremena izlazna kalijeva struja
koja kratko smanjuje porast pobude i mijenja vrijeme do sljedeceg siljka [26, 37].

Kao i u Hodgkin—Huxleyjevu modelu, varijable aktivacije i inaktivacije opisuju se naponski
ovisnim stacionarnim vrijednostima i vremenskim konstantama:

dx  xe(V)—x c L b
&L x € {m,h,n,a, b}.

Na taj na¢in model ostaje u biofizickom okviru. Vodljivosti, reverzijski potencijali i kinetika
varijabli imaju jasnu fizioloSku interpretaciju. Razli¢iti obrasci odgovora neurona nastaju zato §to
dodatna A-komponenta mijenja odnos brzih i sporijih procesa tijekom pobude. Time se mogu
opisati odgodeno okidanje, fazi¢ni odgovor na podrazaj, adaptacija i prijelaz prema slozenijim
obrascima izbijanja [12, 26, 37].

Connor-Stevensov model zadrzava mehanisticku osnovu Hodgkin—Huxleyjeva pristupa i
bolje prikazuje razlike u vremenskom obrascu odgovora. Koristan je kada su adaptacija, kaSnjenje
prvog Siljka ili promjena ucestalosti izbijanja vazni za interpretaciju. Ogranicenje je veca slozenost
modela. Uvodenje dodatnih struja povecava broj varijabli 1 parametara, pa kalibracija postaje
zahtjevnija, a simulacije velikih mreZa ra€unalno skuplje. Zbog toga se za mrezne simulacije ¢esto
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koriste jednostavniji modeli koji ne opisuju eksplicitno dodatne ionske struje, ali zadrzavaju
njihove funkcionalne ucinke kroz prag, oporavak, refraktornost ili promjenjivu ekscitabilnost |3,
15, 33].

Connor—Stevensov model nije u modelu LANA preuzet kao puni biofizicki formalizam.
Njegova je vaznost u tome Sto pokazuje kako dodatni oporavni ili adaptacijski procesi mogu
promijeniti obrazac izbijanja neurona bez promjene osnovnog mehanizma pobude. Taj se uvid u
LANA pristupu moze koristiti na pojednostavljenoj razini: kroz refraktorno stanje, promjenu praga
pobude ili smanjenje efektivne funkcionalnosti neurona nakon prethodne aktivnosti. Odgovor
neurona tako ne ovisi samo o trenutnom ulazu, nego i 0 njegovoj kratkoj prethodnoj povijesti.
Takav je opis jednostavniji od pune kinetike ionskih kanala, ali je prikladan za analizu stabilnosti
mreze, povecane ekscitabilnosti i prijelaza izmedu rezima aktivnosti [15, 33, 37].

2.2.2. Pojednostavljeni pragovni i nelinearni modeli

U mreznim simulacijama cesto nije potrebno opisivati puni oblik akcijskog potencijala ni
detaljnu kinetiku ionskih kanala. Ako je cilj ispitati Sirenje aktivnosti, stabilnost rezima aktivnosti,
utjecaj mrezne topologije ili robusnost mreze, vaznije je odrediti kada neuron generira Siljak i kako
nakon toga ponovno postaje pobudljiv. Stoga pojednostavljeni modeli zadrZzavaju samo osnovne
elemente neuronske pobudljivosti: integraciju ulaznih signala, prag pobude, generiranje Siljka,
resetiranje i refraktorno razdoblje [3, 15, 33].

Najjednostavniji primjer takvog pristupa ¢ine modeli iz obitelji Integrate-and-Fire. U njima
se membranski potencijal opisuje kao varijabla koja prikuplja ulazne signale. Kada ta varijabla
dosegne zadani prag, neuron generira Siljak, nakon Cega se membranski potencijal vraca na
pocetnu ili resetiranu vrijednost. U modelima s curenjem, kao $to je Leaky Integrate-and-Fire
model, membranski potencijal se bez dodatnog ulaza postupno vra¢a prema ravnoteznoj
vrijednosti. Time se uvodi jednostavniji opis pasivnih svojstava membrane, ali bez eksplicitnog
modeliranja ionskih kanala.

Ova obitelj modela ima viSe prosirenja. Prag moze biti stalan ili promjenjiv, Siljak moze biti
odreden deterministicki ili stohastic¢ki, a oporavak se moZe opisati refraktornim razdobljem ili
dodatnom adaptacijskom varijablom. Takve varijante omogucuju da se u model uklju¢e osnovni
ucinci umora, promjene pobudljivosti ili nepravilnosti paljenja, ali bez prelaska na puni biofizicki
opis. Zato su pragovni modeli posebno korisni kada je vazna mrezna dinamika, a ne detaljan oblik
pojedinacnog Siljka [3, 15, 33].

Drugu skupinu ¢ine niskodimenzionalni nelinearni modeli ekscitabilnosti. Oni ne opisuju
sve ionske struje, ali zadrZzavaju osnovni odnos izmedu brze pobude i sporijeg oporavka.
FitzHugh—Nagumov model jedan je od najpoznatijih primjera. U njemu se dinamika neurona moze
prikazati pomoc¢u dvije varijable: jedne koja opisuje pobudivanje i druge koja opisuje oporavak.
Takav zapis omogucuje analizu fazne ravnine, stabilnih stanja 1 prijelaza izmedu mirovanja 1
oscilatorne aktivnosti [13, 14].

Izhikevichev model povezuje neke prednosti pragovnih i nelinearnih modela. S jedne strane,
koristi prag 1 resetiranje, $to ga €ini ra¢unalno uc¢inkovitim. S druge strane, nelinearna dinamika
prije Siljka i varijabla oporavka omogucéuju mu da prikaze razlicite obrasce neuronskog izbijanja,
ukljucujuéi tonicko paljenje, fazi¢ni odgovor, adaptaciju i sloZenije obrasce aktivnosti. Zbog toga
je posebno koristan u velikim mreZzama u kojima je vazno ukljuciti heterogenost neuronskog
ponasanja, ali bez velike racunalne cijene [16, 34].
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Za ovu disertaciju pojednostavljeni pragovni i nelinearni modeli vazni su jer pokazuju kako
se osnovna svojstva pobudljivosti mogu prenijeti u mrezni model bez punog opisa ionske
dinamike. LANA model slijedi taj princip. Neuronski agent opisuje se kroz prag pobude,
refraktorno stanje, prijenos signalnog dogadaja i promjenu funkcionalnosti pod utjecajem lokalnog
okolisa. Takav opis nije zamjena za detaljne biofizicke modele, nego izbor razine opisa koja
omogucuje analizu propagacije signala, povecane ekscitabilnosti i lokalne lezije u prostorno
organiziranoj mrezi.

2.2.2.1. Integrate-and-Fire model

Modeli iz obitelji Integrate-and-Fire temelje se na jednostavnoj pretpostavci: za mnoge
mrezne probleme nije potrebno detaljno opisati oblik akcijskog potencijala. Dovoljno je opisati
kako neuron prikuplja ulaze, kada prelazi prag pobude i kako se nakon S§iljka vraca u stanje u
kojem moze ponovno reagirati. Zbog toga se neuron u ovim modelima opisuje malim brojem
varijabli, najée$¢ée membranskim potencijalom V (t). Siljak se ne opisuje kao kontinuirani valni
oblik, nego kao diskretni dogadaj koji nastaje kada membranski potencijal dosegne prag. Nakon
toga slijedi resetiranje potencijala i, u mnogim varijantama, refraktorno razdoblje [15, 33].

Najcesce koristena varijanta je Leaky Integrate-and-Fire model. U njemu se neuron moze
promatrati kao jednostavan membranski element s curenjem prema ravnoteznom potencijalu.
Osnovna jednadZba glasi:

dv
Cmgy = =1V = E) +1(0).
Ovdje je C,, membranska kapacitivnost, g; vodljivost curenja, E; ravnotezni potencijal, a I(t)
ukupni ulaz u neuron, koji moze ukljugivati sinapti¢ke i vanjske struje. Clan —g, (V — E,) opisuje
pasivno vrac¢anje membranskog potencijala prema ravnoteznoj vrijednosti.

Pravilo generiranja $iljka uvodi se odvojeno od diferencijalne jednadZzbe. Ako membranski
potencijal dosegne prag,

V(t_) = Vthl

registrira se Siljak u vremenu t. Nakon toga se membranski potencijal postavlja na vrijednost
resetiranja,

V < Vreset'

a neuron moze uci u refraktorno razdoblje t,.¢, tijekom kojeg ne moze ponovno generirati
siljak [15, 33].

Unutar ove obitelji postoji vise varijanti. Osnovni Integrate-and-Fire model opisuje idealnu
integraciju ulaza bez curenja. Leaky Integrate-and-Fire dodaje pasivno curenje i time daje
stabilniji opis membranske dinamike. Stohasti¢ke varijante ukljucuju Sum ili slu¢ajne ulaze, $to
omogucuje opis varijabilnosti paljenja. Exponential Integrate-and-Fire uvodi eksponencijalni ¢lan
koji bolje opisuje nagli pocetak Siljka. Adaptive Exponential Integrate-and-Fire dodatno uvodi
varijablu adaptacije, pa moze opisati smanjenje ucCestalosti paljenja tijekom trajnog podrazaja.
Quadratic Integrate-and-Fire i srodni theta-neuron predstavljaju jednostavne nelinearne forme
koje su korisne za analizu ekscitabilnosti i prijelaza u ponavljano paljenje [15, 33, 38].
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Prednost ovih modela je ra¢unalna ucinkovitost. Mogu se koristiti u velikim mrezama i u
ponovljenim simulacijama s razli¢itim parametrima, bez velikog raCunalnog opterecenja.
Istodobno zadrzavaju osnovne funkcionalne elemente neuronske aktivnosti: integraciju ulaza,
prag, Siljak, resetiranje, refraktornost i, u prosirenim modelima, adaptaciju. Zbog toga se IF 1 LIF
modeli Cesto koriste u teorijskim studijama mreznih rezima, ukljucujué¢i modele uravnotezene
ekscitacije i inhibicije te asinkrono-nepravilne aktivnosti [30-33].

Ograniéenja su takoder jasna. Siljak je u ovim modelima dogadaj bez realisti¢nog valnog
oblika. Detaljni biofizi¢ki procesi, poput kinetike ionskih kanala, opisani su samo posredno kroz
nekoliko parametara. Zbog toga je njihova veza s konkretnim ionskim mehanizmima slabija nego
u modelima temeljenim na membranskim vodljivostima. IF modeli su zato najprikladniji kada je
istrazivacko pitanje usmjereno na mreznu dinamiku, propagaciju, sinkronizaciju, robusnost ili
ucinak topologije, a manje kada je cilj ispitati ulogu specificne ionske struje [3, 15, 33, 34].

Za model LANA, pragovni modeli daju osnovu za opis ponasanja neuronskog agenta.
Interno stanje pobude u LANA modelu ima ulogu sliénu membranskom potencijalu: azurira se na
temelju sinaptickih ulaza, lokalnih signalnih dogadaja i stanja okoli$nog polja. Prag odreduje kada
agent generira Siljak, dok resetiranje i refraktornost predstavljaju pojednostavljeni opis oporavka
nakon aktivnosti. Ako je potrebno ukljuéiti sporiju promjenu pobudljivosti, ona se moze opisati
dodatnim pravilom adaptacije ili promjenom efektivne funkcionalnosti neurona. Na taj se nacin
zadrzava osnovna logika pragovnog modela, ali se ona proSiruje na prostorno eksplicitnu mrezu s
lokalnim prijenosom signala i okoliSnom modulacijom [15, 33, 38].

2.2.2.2. FitzHugh—Nagumo model

FitzHugh—Nagumov model jedan je od najpoznatijih pojednostavljenih modela neuronske
pobudljivosti. Model svodi osnovnu logiku Hodgkin—Huxleyjeva formalizma na dvije varijable:
brzu pobudu i sporiji oporavak. Model ne opisuje detaljnu elektrofiziologiju ionskih kanala, nego
zadrzava ono $to je vazno za ekscitabilno ponaSanje: prag, nagli odgovor na dovoljno jak podrazaj
i povratak u stanje mirovanja [12-14, 33].

Najcesce se zapisuje u bezdimenzijskoj (kanonskoj) formi s brzom varijablom pobude v (t)
i sporom varijablom oporavka w(t) :

dv v3

E:v_?_w-i_lext'

D e cwta-b
dt—e(v a—bw)

gdje je v(t) predstavlja brzu varijablu pobude, a w(t) sporiju varijablu oporavka. Clan oy,
oznacava vanjski podrazaj ili efektivni ulaz u sustav. Parametar € odreduje razliku vremenskih
skala; kada je ¢ « 1, pobuda se mijenja brzo, dok je oporavak sporiji. Parametri a i b utje¢u na
polozaj 1 oblik oporavne dinamike te time na tip odgovora sustava. U literaturi postoje razli€iti, ali
ekvivalentni zapisi ovog modela. Njihova zajednicka ideja ostaje ista: jedna varijabla opisuje brzo
pobudivanje, a druga sporiji oporavak [13, 14, 33].

FitzZHugh—-Nagumov model posebno je koristan jer se njegova dinamika moze jasno
prikazati u faznoj ravnini. U faznoj ravnini (v» w), v-nulklina, definirana uvjetom dv/dt = 0, ima
oblik kubi¢ne krivulje, dok je w-nulklina, definirana uvjetom dw/dt = 0, pravac u standardnom
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kanonskom zapisu modela. Njihov medusobni polozaj i presjeci odreduju ravnotezna stanja te
pomazu objasniti pragovno i ekscitabilno ponasanje sustava. Kada je podrazaj dovoljno jak, sustav
napusta podrucje mirovanja i prolazi kroz veliki ekscitacijski izlet prije nego Sto se vrati prema
stabilnom stanju [13, 33].

Kada je potrebno opisati i prostorno Sirenje pobude, FitzZHugh—Nagumov model moze se
prosiriti u reakcijsko-difuzijski oblik. U najjednostavnijoj varijanti difuzijski clan dodaje se
pobudnoj varijabli:

ov v3 "
azv—?—w+lext+DV v,
X e ew+a—b

at—e(v a— bw).

Parametar D odreduje jac¢inu prostornog Sirenja pobude. Ovakav zapis koristi se za analizu
valova aktivnosti, njihova Sirenja, gaSenja ili odrzavanja u ekscitabilnim medijima [25]. Zbog toga
je FitzHugh—Nagumov model vazan ne samo kao model pojedina¢ne pobudljive jedinice, nego i
kao jednostavan okvir za razumijevanje prostorne propagacije aktivnosti.

Prednost ovog modela je njegova jednostavnost. S malim brojem varijabli moZe prikazati
pragovito ponasanje, oporavak, oscilacije i prijelaze izmedu razli¢itih rezima aktivnosti. Zbog toga
je prikladan za analizu stabilnosti i promjena rezima, posebno kada nije cilj detaljno opisati ionske
struje. Njegovo ogranicenje proizlazi iz iste jednostavnosti. Parametri su efektivni i nemaju uvijek
izravnu vezu s pojedina¢nim ionskim kanalima. Oblik akcijskog potencijala nije biofizicki
rekonstruiran, nego je prikazan kao dinamicki izlet sustava. Zato je FitzZHugh—Nagumov model
najkorisniji kada je fokus na pragu, oporavku, oscilacijama i prostornom $irenju aktivnosti, dok su
za detaljna pitanja o ionskim mehanizmima prikladniji modeli temeljeni na membranskim
vodljivostima [12-14, 33].

FitzHugh—Nagumov model je vazan kao primjer kako se sloZena pobudljivost moze opisati
kroz odnos brze pobude i sporijeg oporavka. LANA ne preuzima FitzHugh—Nagumove jednadzbe
u punom obliku. Ipak, zadrZava istu osnovnu logiku na razini agentskih pravila: neuron integrira
ulaze, prelazi prag pobude, generira §iljak i zatim prolazi kroz oporavak ili refraktorno stanje. Na
taj nacin adaptacija i refraktornost nisu samo tehnicka pravila modela, nego pojednostavljeni opis
dvije vremenske komponente neuronskog odgovora. To omogucuje da se u ve¢oj mrezi ispituju
stabilno mirovanje, povecana ekscitabilnost i Sirenje aktivnosti, bez potrebe za detaljnim opisom
ionske dinamike [13, 14, 33].

2.2.2.3. Izhikevich model

Izhikevichev model razvijen je kao racunalno ucinkovit model neuronskog izbijanja koji
zadrzava jednostavnost pragovnih modela, ali uvodi nelinearnu dinamiku prije nastanka $iljka.
Model ne pokusava detaljno rekonstruirati biofizicki oblik akcijskog potencijala. Njegova je
prednost u tome Sto s dvije varijable 1 malim brojem parametara moze prikazati razli¢ite obrasce
neuronske aktivnosti, ukljucujuci tonic¢ko izbijanje, fazi¢ni odgovor, adaptaciju i slozenije obrasce
poput izbijanja u rafalima (bursting aktivnosti) [16, 34].

Standardni oblik modela zapisuje se kao sustav dviju jednadzbi:
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dv
e 0,04v2 + 5v + 140 —u + I1(¢),

d
d—LtL = a(bv — u).

Ovdje je v(t) efektivni membranski potencijal, u(t) varijabla oporavka, a I(t) ukupni ulaz
u neuron, koji moze ukljucivati vanjske i sinapticke doprinose. Varijabla u predstavlja ukupni
ucinak sporijih procesa koji smanjuju pobudljivost nakon prethodne aktivnosti. Time model
zadrzava osnovnu razliku izmedu brze promjene pobude i sporijeg oporavka [16].

Nastanak $iljka uvodi se pravilom praga i resetiranja. Kada membranski potencijal dosegne
zadanu vrSnu vrijednost, najéeS¢e vpeax = 30, provodi se resetiranje:

Ve,

ako U = Vpeai, tada {u cu+d

Parametar ¢ odreduje vrijednost na koju se membranski potencijal vra¢a nakon Siljka, dok
dodreduje porast oporavne varijable nakon izbijanja. Na taj se nacin nakon svakog Siljka uvodi
kratkorocna promjena stanja neurona, $to moze utjecati na ucestalost sljedecih Siljaka i oblik
odgovora na podrazaj [16, 34].

Parametri a, b, ¢ i d odreduju tip neuronskog odgovora. Parametar a postavlja vremensku
skalu oporavka: manja vrijednost znaci sporiji oporavak, a veca brzi povratak prema ravnotezi.
Parametar b odreduje koliko je varijabla oporavka osjetljiva na promjene membranskog
potencijala. Parametri ¢ i d opisuju stanje neurona neposredno nakon S$iljka, odnosno resetiranje
napona i promjenu oporavne varijable. Kombinacijom tih parametara model moZe reproducirati
razli¢ite obrasce izbijanja bez uvodenja velikog broja ionskih struja 1 dodatnih varijabli [16, 34].

U metodoloskom smislu, Izhikevichev model pokazuje da za mnoge mrezne simulacije nije
potrebno birati izmedu vrlo detaljnog biofizickog modela i potpuno jednostavnog pragovnog
modela. Moguce je zadrzati prag i resetiranje, ali dodati dovoljno nelinearne dinamike da se dobije
raznoliko i bioloski uvjerljivije ponasanje neurona. Zbog toga je model koristan u velikim
mrezama u kojima je vaZzno ukljuciti heterogenost neuronskih odgovora, ali bez velikog
raunalnog troska [16, 34].

Glavno ograni¢enje modela je u tome S§to njegovi parametri nemaju izravnu vezu s
pojedina¢nim ionskim kanalima i membranskim vodljivostima. Varijabla u moze se tumaciti kao
ukupni uc¢inak oporavnih procesa, ali ne predstavlja jednu konkretnu ionsku struju. Zbog toga
Izhikevichev model nije prikladan kada je cilj ispitati detaljnu ulogu pojedinog ionskog kanala ili
precizno rekonstruirati oblik akcijskog potencijala. Njegova je uloga drugacija: omogucuje
funkcionalan i racunalno ucinkovit opis razli¢itih obrazaca paljenja neurona u mreznim
simulacijama [16, 34].

Izhikevichev je pristup vazan jer pokazuje kako se prag, resetiranje i oporavak mogu
povezati s jednostavnom nelinearnom dinamikom. LANA ne mora preuzeti Izhikevicheve
jednadzbe u punom obliku da bi zadrzala tu osnovnu logiku. Interno stanje pobude neuronskog
agenta moZe se promatrati kao varijabla koja prikuplja ulaze i prelazi prag, dok refraktorno stanje,
promjenjivi prag ili promjena funkcionalnosti mogu imati ulogu sporijeg oporavka nakon
aktivnosti. Na taj se na¢in odgovor neurona povezuje i s njegovim prethodnim stanjem, a ne samo
s trenutnim ulazom. Takav je opis dovoljno jednostavan za prostorno eksplicitne mrezne

21



simulacije, a ipak omogucéuje analizu povecane ekscitabilnosti, adaptacije i prijelaza izmedu
rezima aktivnosti [16, 34].

2.3. Modeli neuronskih populacija i neuronskih polja

Kada se istrazivanje ne usmjerava na pojedinacni neuron, nego na aktivnost vecih
neuronskih sklopova, mijenja se i razina modeliranja. U tom slucaju nije nuzno pratiti svaki
pojedinacni §iljak. Umjesto toga prate se veli¢ine koje opisuju zajedni¢ko ponasanje populacije,
kao Sto su srednja frekvencija izbijanja, prosjecni postsinapticki potencijal ili srednja sinapticka
struja. Pojedinacna svojstva neurona pritom se ne zanemaruju, nego se njihova aktivnost sazima u
populacijske veli¢ine kako bi se lakSe analizirali obrasci na razini mreze. Takvi modeli posebno
su korisni za proucavanje oscilacija, multistabilnosti, prijelaza izmedu rezima i prostornog Sirenja
aktivnosti [33, 39].

Ova razina opisa vazna je i zbog veze s makroskopskim signalima. EEG i MEG ne
odrazavaju aktivnost jedne stanice, nego zajednicku aktivnost ve¢ih neuronskih populacija. Zbog
toga populacijski modeli mogu posluziti kao prijelaz izmedu mikroskopskih modela pojedina¢nih
neurona i makroskopskih obrazaca koji se opazaju eksperimentalnim metodama [17-20].

U literaturi se naj€esc¢e razlikuju dvije blisko povezane skupine modela. Prvu ¢ine modeli
neuronskih masa (engl. neural mass models). U njima se jedna populacija, ili nekoliko medusobno
povezanih populacija, opisuje malim brojem varijabli. Takav pristup Cesto ukljucuje odvojene
ekscitatorne i1 inhibitorne populacije te omogucuje analizu ukupne aktivnosti bez eksplicitnog
prikaza svakog pojedina¢nog neurona.

Drugu skupinu ¢ine modeli neuronskih polja (engl. neural field models), koji populacijsku
dinamiku proSiruju na prostornu dimenziju. Umjesto da aktivnost promatraju isklju¢ivo kao
vremensku promjenu jedne populacije, modeli neuronskih polja opisuju kako se ona tijekom
vremena mijenja unutar kontinuiranog ili diskretiziranog kortikalnog sloja [17-20]. Zato su
posebno korisni za opis valova aktivnosti, prostorne sinkronizacije i prijelaza izmedu lokalnog i
Sireg Sirenja pobude.

Zaovu su disertaciju ovi modeli vazni jer pokazuju kako se neuronska aktivnost moze opisati
na razini kolektivne dinamike. Ipak, populacijski modeli i modeli neuronskih polja ¢esto ne
prikazuju eksplicitno pojedinacne elemente mreze, lokalnu heterogenost, signalne dogadaje i
prostorno ogranicene promjene funkcionalnosti. Upravo zbog toga se u modelu LANA Koristi
pristup temeljen na agentima. Tako se zadrzava mogucnost pracenja pojedinacnih neuronskih
agenata i lokalnih interakcija, ali se istodobno mogu analizirati obrasci koji nastaju na razini cijele
mreze.

2.3.1. Modeli neuronskih masa (engl. neural mass models)

Modeli neuronskih masa opisuju aktivnost vece skupine neurona pomocu malog broja
agregiranih varijabli. Umjesto da se prati svaki pojedinac¢ni $iljak, modelira se prosjecno stanje
populacije, na primjer srednji postsinapticki potencijal, srednja sinapticka struja ili prosjecna stopa
izbijanja. Takav je pristup Koristan kada je cilj razumjeti ukupnu dinamiku populacije, a ne
detaljan odgovor svakog neurona.
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U osnovnom obliku pretpostavlja se da populacija ima unutarnje stanje v(t), koje moze
predstavljati prosjeéni postsinapticki potencijal ili srodnu agregiranu veli¢inu. Izlaz populacije
tada se opisuje kao prosjecna stopa izbijanja r(t), koja ovisi o tom stanju:

r(t) = S(w(0),

gdje je S(v(t)) najcesce sigmoidna funkcija. Ona opisuje prijelaz od slabe aktivnosti pri
niskim vrijednostima v(t) prema vecoj stopi izbijanja kada se populacija priblizi podruéju pobude.
Time se u model uvodi nelinearnost koja proizlazi iz postojanja praga aktivacije pojedinac¢nih
neurona. lako se aktivnost usrednjava na razini populacije, odgovor populacije ne mora biti
linearan [33].

Modeli neuronskih masa omogucuju opis kolektivne dinamike uz mali broj varijabli. Zbog
toga su korisni za analizu oscilacija, stabilnih i1 nestabilnih reZima, prijelaza izmedu stanja
aktivnosti te odnosa izmedu ekscitatornih i inhibitornih populacija. Takvi se modeli ¢esto koriste
i kada se modelirana populacijska aktivnost Zeli povezati s makroskopskim signalima, poput EEG-
ai MEG-a, jer ti signali takoder odrazavaju agregiranu aktivnost vecih neuronskih populacija [17—
20, 33].

Ograni¢enje ovog pristupa je gubitak pojedinacnih detalja. Model neuronske mase ne
prikazuje prostorni polozaj svakog neurona, lokalnu heterogenost ni pojedinacne putanje Sirenja
signala. Prikladan je stoga za opis ukupnog ponasanja populacije, ali manje za pitanja u kojima su
vazni diskretni elementi, lokalna oSte¢enja, prostorna regrutacija ili u¢inak lokalnog okolisa.
Upravo ta razlika je vaZna za ovu disertaciju, jer LANA model zadrzava pojedinacne neuronske
agente 1 lokalne interakcije, dok istodobno omogucuje analizu obrazaca koji nastaju na razini cijele
mreze.

2.3.1.1. Wilson—-Cowanov model

Wilson—Cowanov model jedan je od najpoznatijih modela neuronskih masa. Njime se
aktivnost veceg neuronskog sklopa opisuje preko dvije medusobno povezane populacije:
ekscitatorne 1 inhibitorne. Umjesto da se prate pojedinacni neuroni i njihovi $iljci, model opisuje
prosjeénu aktivnost populacija i njihovu povratnu vezu. Posebno koristan za analizu stabilnih
stanja, oscilacija i prijelaza izmedu razlicitih rezima aktivnosti [17, 33].

U jednoj pojednostavljenoj formi, dinamika ekscitatorne aktivnosti E(t) i inhibitorne
aktivnosti (t) moze se zapisati kao:

E
TEE = —-F + SE(WEEE - WE]I + PE)'

T]% = -] + SI(W]EE - W”I + P]),
gdje su g, T; vremenske konstante ekscitatorne i inhibitorne populacije, parametri wgg,
W, Wig 1 wyp predstavljaju efektivne jakosti veza izmedu populacija, Pg, P; vanjski ulazi, a
Sg, S; nelinearne funkcije odaziva koje pretvaraju ukupni ulaz u prosje¢nu aktivnost populacije.

Wilson—Cowanov model ve¢ s malim brojem varijabli prikazuje razli¢ite oblike kolektivne
dinamike. Ovisno o parametrima, sustav moze prije¢i u stabilno stanje, oscilatorni rezim ili
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pokazati multistabilnost. Takvo ponaSanje vazno je za razumijevanje kako se odnos izmedu
pobude i inhibicije moze odraziti na ukupnu aktivnost mreze. Na primjer, promjena jakosti
ekscitatornih ili inhibitornih veza moze pomaknuti sustav iz mirnog rezima prema ritmickoj ili
pojacanoj aktivnosti [17, 33].

Ovaj je model vaZzan i zato §to jasno pokazuje da se slozena mrezna dinamika ne mora uvijek
opisivati na razini pojedinacnih neurona. Ponekad je dovoljno pratiti prosjeCnu aktivnost
ekscitatorne i inhibitorne populacije kako bi se razumjeli osnovni prijelazi izmedu rezima. Ipak,
takav pristup ne prikazuje prostorni polozaj pojedinacnih elemenata, lokalnu propagaciju signala
niti heterogenost pojedina¢nih neurona. Zbog toga je Wilson—Cowanov model prikladan za opis
ukupne populacijske dinamike, dok je za pitanja lokalnog Sirenja aktivnosti i prostorno
ograni¢enih promjena potrebana drugacija razina opisa.

U kontekstu ove disertacije, Wilson—Cowanov model je vazan kao referentni primjer
populacijskog opisa ekscitatorno-inhibitorne dinamike. LANA model ne preuzima Wilson—
Cowanove jednadzbe u punom obliku, ali se nadovezuje na istu osnovnu ideju da ravnoteza
pobude, inhibicije i povratnih veza odreduje mrezni rezim. Razlika je u tome Sto LANA zadrzava
pojedina¢ne neuronske agente, lokalne signalne dogadaje i okoli$no polje, pa omogucuje analizu
prostorne propagacije i lokalnih promjena funkcionalnosti koje modeli neuronskih masa obi¢no
ne prikazuju eksplicitno.

2.3.1.2. Jansen—Rit model

Jansen—Ritov model jedan je od najpoznatijih modela neuronskih masa za opis lokalne
kortikalne dinamike i ritmova koji se mogu usporediti s EEG signalom. Model polazi od ideje da
se aktivnost lokalnog kortikalnog sklopa moZe prikazati kroz medudjelovanje nekoliko populacija,
najcesce piramidalnih stanica, ekscitatornih interneurona i inhibitornih interneurona. Umjesto
pojedinacnih §iljaka, model opisuje prosjecne postsinapti¢ke potencijale i prosjecne stope izbijanja
populacija [18, 33].

Jedan od osnovnih elemenata Jansen—Ritova pristupa jest opis sinaptickog odziva kao
linearnog filtera. Ako je y(t) postsinapticki potencijal, a S(v(t)) prosjecna stopa izbijanja koja
pobuduje sinapticki filter, tada se u pojednostavljenom obliku moze zapisati:

d’y dy
el AaS(v) — Zaa — a?y,

gdje A oznacava efektivnu amplitudu postsinaptickog odziva, a a vremenski parametar koji
odreduje brzinu sinapti¢ke dinamike. Funkcija S(v) pretvara prosje¢ni membranski potencijal ili
populacijsku aktivaciju u prosje¢nu stopu izbijanja. U potpunijem Jansen—Ritovu modelu ovakvi
se sinapticki operatori koriste za vise medusobno povezanih populacija. Za ekscitatorne i
inhibitorne doprinose mogu se koristiti razli¢ite amplitude i vremenske konstante, primjerice 4, a
za ekscitatorni dio i B, b za inhibitorni dio [18, 33].

Izlaz modela ¢esto se tumaci kao prosjecna aktivnost piramidalne populacije, odnosno kao
razlika izmedu ekscitatornih 1 inhibitornih postsinaptickih doprinosa koji dolaze na piramidalne
stanice. Zbog toga je Jansen—Ritov model posebno vazan u kontekstu EEG-a. Ne opisuje signal
elektrode izravno, ali daje populacijsku varijablu koja se moze povezati s ritmickom aktivnoséu
lokalnog kortikalnog sklopa [18, 33].
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Prednost modela neuronskih masa, ukljuc¢ujué¢i Wilson—Cowanov i Jansen—Ritov model, jest
mali broj varijabli. Takvi modeli omoguc¢uju analizu stabilnosti, oscilacija, multistabilnosti 1
prijelaza izmedu rezima aktivnosti. Simulacije su racunalno lake, pa su pogodne za ispitivanje

ucinka parametara, vanjskih ulaza i promjena u odnosu izmedu pobudnih i inhibitornih doprinosa
[17, 18, 33, 39].

Njihovo ogranicenje je u tome $to ne prikazuju pojedinacne neurone i lokalne putanje Sirenja
aktivnosti. Heterogenost pojedinih stanica, diskretni $iljci, topologija na razini pojedina¢nih veza
1 lokalna ostec¢enja uglavnom su sazeti u efektivne parametre. Zbog toga isti populacijski obrazac
moze nastati iz vise razlic¢itih mikroskopskih mehanizama. Interpretacija modela zato zahtijeva
oprez, posebno kada se iz agregatnog signala zeli zakljucivati o lokalnim procesima u mrezi [17,
18, 33, 39].

U kontekstu ove disertacije, modeli neuronskih masa sluze kao referentni okvir za
razumijevanje agregatnog ponasanja mreze. Iz LANA simulacija mogu se izracunati populacijske
veli¢ine, poput ukupne stope $iljaka u vremenu, prosjecne pobude, prosje¢nog stanja okoliSnog
polja ili promjena funkcionalnosti mreze. Takve veli¢ine mogu se usporediti s nac¢inom na koji
Wilson—Cowanov ili Jansen—Ritov model opisuju populacijske rezime. Pritom LANA model ne
treba pretvoriti u kontinuirani model neuronske mase. Njegova prednost je u tome Sto zadrzava
pojedinacne agente, lokalne signalne dogadaje i prostornu strukturu, a ipak omoguéuje izdvajanje
agregatnih mjera koje su korisne za usporedbu s populacijskim opisima [17, 18, 33].

2.3.2. Modeli neuronskih polja (engl. neural field models)

Modeli neuronskih polja (neural field models) nastaju kada se populacijska ideja proSiri u
prostor. Umjesto jedne ili nekoliko varijabli koje opisuju cijelu populaciju, uvodi se polje
aktivnosti u(x, t), koje ovisi o polozaju x i vremenu t. U tom pristupu neuronska se aktivnost
promatra kao prostorno organiziran proces. Aktivnost se tada ne mijenja samo u vremenu, nego i
kroz prostornu domenu koja moZe predstavljati kortikalni sloj ili njegov pojednostavljeni model
[19, 20, 39]. U modelima neuronskih polja lokalne interakcije i domet veza imaju klju¢nu ulogu.
Ovisno o parametrima, pobuda se moze zadrzati lokalno, oblikovati stabilan lokalizirani obrazac
ili se $iriti prostorom kao val. Zbog toga su ovi modeli posebno korisni za prouc¢avanje prostorne
propagacije aktivnosti, valova pobude, stabilnih prostornih obrazaca i prijelaza izmedu razli¢itih
rezima aktivnosti [20, 39-41]. Za ovu je disertaciju bitno da modeli neuronskih polja dobro opisuju
prostor i valne obrasce, ali najceS¢e rade s prosje¢nim veli¢inama, poput srednje aktivnosti ili stope
izbijanja. Pojedinacni $iljci, heterogenost neurona i lokalne diskretne putanje signala obi¢no nisu
eksplicitno prikazani.

Klasi¢ni oblik jednadZbe neuronskog polja Cesto se zapisuje u integralnom obliku, poznatom
iz Amarijeva pristupa. U njemu prostorna povezanost ulazi preko jezgre W (x — x"), koja opisuje
kako aktivnost iz polozaja x’ utje¢e na aktivnost u polozaju x:

t 288 = —u(x, ) + [, Wx —x)f(u(x, D)dx' +1(x, 1),

gdje je T vremenska konstanta, u(x, t) aktivnost polja u polozaju x, a I(x, t) vanjski ulaz.
Funkcija f predstavlja nelinearni odaziv populacije, slicno sigmoidnoj funkciji u modelima
neuronskih masa. Jezgra W (x — x") opisuje prostorni doseg i jakost interakcije izmedu dijelova
polja. Njezin oblik odreduje hoce li prevladati lokalna pobuda, Sira propagacija, inhibicija ili
slozeniji prostorni obrazac [19, 20].
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U ovom zapisu jasno se vidi razlika u odnosu na modele neuronskih masa. Aktivnost u jednoj
tocki prostora ne ovisi samo o lokalnom stanju, nego i o doprinosima iz drugih dijelova domene.
Zbog toga izbor jezgre povezanosti ima veliku ulogu. Sirina jezgre, odnos pobudnih i inhibitornih
dijelova te moguca asimetrija povezanosti mogu promijeniti stabilnost sustava i oblik prostornih
obrazaca koji nastaju.

U literaturi o neuronskim poljima ¢esto se razmatraju dvije skupine fenomena. Prvu ¢ine
lokalizirana stanja aktivnosti, ¢esto nazvana bump stanja. U njima se povecana aktivnost odrzava
u ogranic¢enom dijelu prostora. Takva rjeSenja koriste se kao jednostavan matematicki opis trajne
lokalne reprezentacije, primjerice u modelima prostorne ili radne memorije. Drugu skupinu ¢ine
valovi 1 prostorni obrasci, ukljucujuéi putujuc¢e valove, spiralne obrasce i1 prijelaze izmedu
lokalizirane i Sire propagacije aktivnosti. Ti fenomeni vazni su jer daju formalni opis uvjeta u
kojima se pobuda kroz tkivo §iri, zaustavlja ili odrzava [20, 40, 41]. Kada je potreban jednostavniji
lokalni opis S$irenja, integralni modeli neuronskih polja mogu se u posebnim uvjetima
aproksimirati reakcijsko-difuzijskim jednadzbama. Tada se prostorni utjecaj zapisuje preko
difuzijskog ¢lana:

ou
T3 = —u+ f(u) + DV2u + I(x, t).

U ovom izrazu D oznacava efektivni koeficijent prostornog Sirenja, a V2u opisuje lokalnu
prostornu promjenu aktivnosti. Takav je zapis blizak opéim modelima ekscitabilnih medija i
koristan je za analizu valova, gasenja aktivnosti i stabilnosti prostornih obrazaca [20, 25].

U modelima neuronskih polja prostor izravno ulazi u matematic¢ki opis. Time se mogu
sustavno analizirati valovi aktivnosti, stabilna lokalizirana stanja i prijelazi izmedu reZima. Ujedno
su takvi modeli ra€unalno povoljniji od mreza s velikim brojem detaljno opisanih pojedinac¢nih
neurona, jer rade s poljem prosje¢ne aktivnosti. Njihovo ograni¢enje je upravo u tom saZimanju.
Diskretni Siljci, heterogenost pojedina¢nih neurona, lokalna topologija i specificne putanje
propagacije obi¢no se ne vide izravno. Osim toga, izbor jezgre povezanosti W i nelinearne funkcije
f moze imati viSe opravdanih oblika, pa interpretacija parametara uvijek ovisi 0o konkretnom
modelu i dostupnim podacima [19, 20, 39-41].

Neuronska polja sluze kao vazna referenca za prostorne fenomene u modelu LANA. Ona
pokazuju kako se valovi, lokalizirana aktivnost i prijelazi rezima mogu opisati na kontinuiranoj
razini. LANA, s druge strane, polazi od diskretnih neuronskih agenata, lokalnih signalnih dogadaja
1 okoliSnog polja. Zbog toga omogucuje pracenje pojedinacnih putanja propagacije 1 lokalnih
promjena funkcionalnosti. Veza izmedu ta dva pristupa moze se uspostaviti agregiranjem LANA
simulacija u prostorne mape aktivnosti u(x, t), primjerice brojem S§iljaka ili prosje¢énom pobudom
po prostornim podrucjima. Takvo agregiranje omogucuje usporedbu diskretne dinamike agenata s
kontinuiranim opisom neuronskog polja, bez pretpostavke da jedan pristup treba zamijeniti drugi
[20, 25, 40].

2.4. Formalni, stohasticki i viSerazinski modeli
Osim izbora razine na kojoj se opisuje neuron ili mrezZa, vazno je odrediti kako model tretira
varijabilnost, sinkronizaciju i promjene veza kroz vrijeme. Neuronska aktivnost nije potpuno

deterministicka. Fluktuacije se pojavljuju na vise razina, od otvaranja ionskih kanala i sinaptickog
oslobadanja neurotransmitera do pozadinske aktivnosti mreze. Istodobno, kolektivni ritmovi mogu
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nastati iz medudjelovanja velikog broja spregnutih jedinica, dok plasti¢nost uvodi sporije
promjene koje mijenjaju ucinkovitost prijenosa i funkcionalnu organizaciju mreze.

2.4.1. Stohasti¢ki modeli neuronske aktivnosti

Varijabilnost je stalno prisutna u neuronskim sustavima. lonski kanali ne otvaraju se potpuno
deterministicki, sinapticko oslobadanje neurotransmitera moze varirati od dogadaja do dogadaja,
a neuronske mreze primaju stalne pozadinske ulaze. Zbog toga isti nominalni podrazaj ne mora
uvijek proizvesti potpuno isti odgovor. Stohasticki modeli uvode takvu varijabilnost kroz Sum u
jednadzbama ili kroz probabilisticka pravila generiranja Siljaka [33].

U opc¢em obliku, Sum se moze uvesti kao dodatni ¢lan u dinamici membranskog potencijala:
dv = F(V,t)dt + adW,,

gdje F(V,t) predstavlja deterministic¢ki dio dinamike, primjerice LIF model ili neki drugi
reducirani opis membrane. Parametar o predstavlja ja¢inu Suma, dok je W; Wienerov proces,
odnosno standardni matematicki zapis za slucajne fluktuacije u vremenu. Takav oblik modela
koristan je kada se zeli analizirati raspodjela vremena do praga, varijabilnost nizova Siljaka 1
stabilnost rezima u prisutnosti fluktuacija [33].

Stohasti¢ki modeli omogucuju statisticko tumacenje neuronskog odgovora. Umjesto da se
zakljuCak temelji na jednoj deterministickoj simulaciji, promatra se raspodjela ishoda kroz vise
ponavljanja. To je vazno kod pragovnih procesa, jer mala fluktuacija moze promijeniti trenutak
prelaska praga ili ¢ak odluciti hoce 1i se Siljak pojaviti. Takav pristup omoguéuje i procjenu
robusnosti modela: ako se isti obrazac pojavljuje kroz viSe realizacija, vjerojatnije je da proizlazi
iz pravila modela, a ne iz jedne slucajne konfiguracije. Ogranicenje stohastickog pristupa je
sloZenija analiza rezultata. Ishodi se moraju promatrati kroz srednje vrijednosti, varijance,
intervale pouzdanosti ili druge statisticke mjere. Osim toga, interpretacija moze ovisiti o tome gdje
je Sum uveden: u ulaznu struju, prag pobude, sinapticki prijenos, prostorni polozaj ili neko drugo
pravilo modela. Zato je u simulacijama vazno jasno navesti izvor stohasti¢nosti, raspon parametara
i broj ponavljanja [33].

U modelu LANA stohasti¢nost se moze pojaviti kroz inicijalnu heterogenost agenata,
raspored neurona u prostoru, lokalne interakcije i eventualne slu¢ajne komponente u prijenosu
signala. Zbog toga je vazno da se rezultati ne tumace na temelju jedne simulacije. Usporedba
rezima S1, S2 1 S3 treba ukljuciti viSe realizacija, kontrolu pocetnih uvjeta i1 provjeru stabilnosti
dobivenih obrazaca. Na taj se na¢in moze razlikovati promjena koja stvarno proizlazi iz rezima
modela od promjene koja nastaje zbog slucajne inicijalizacije ili lokalne fluktuacije [21-23, 33].

2.4.2. Formalni matematicki modeli i sinkronizacija

Kada se aktivnost neurona ili neuronskih populacija moze opisati kao oscilatorna, korisno je
analizirati ne samo amplitudu aktivnosti, nego 1 odnos faza izmedu pojedinih elemenata.
Sinkronizacija tada oznaava stupanj u kojem viSe jedinica uskladuje svoju fazu kroz vrijeme.
Takav opis ne mora prikazivati sve biofizicke detalje neuronske aktivnosti, ali moze jasno pokazati
kada mreza prelazi iz neuskladenog u koherentniji rezim. Jedan od najpoznatijih formalnih modela
sinkronizacije jest Kuramotov model spregnutih oscilatora. U osnovnoj verziji model se zapisuje
kao:
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de, Keo
P + NZ sin(6; — 6;).
]=

gdje je 6; faza i-tog oscilatora, w; njegova prirodna frekvencija, a K jakost sprezanja, a Nbroj
oscilatora u sustavu. Ako je sprezanje slabo, oscilatori zadrzavaju vlastite frekvencije i sustav
ostaje slabo sinkroniziran. Kada se jakost sprezanja poveca, moze do¢i do prijelaza prema
sinkroniziranom rezimu, u kojem veci dio oscilatora odrzava stabilniji fazni odnos [33, 42, 43].
Stupanj sinkronizacije ¢esto se opisuje parametrom reda:

eiHj.

-

) 1
Rel¥ = —
Y
j=1

Vrijednost R krece se izmedu 0 i 1. Kada je R blizu 0, faze su slabo uskladene. Kada je R
blizu 1, oscilatori su snazno fazno uskladeni. Varijabla y predstavlja srednju fazu populacije. Ovaj
zapis je koristan jer sinkronizaciju svodi na mjerljivu veli¢inu, umjesto da se procjenjuje samo
vizualno iz vremenskih serija. Kuramotov model ne opisuje izravno generiranje akcijskih
potencijala, sinapticku dinamiku ni prostornu propagaciju signala. Njegova je uloga drugacija:
daje jednostavan matematicki okvir za razumijevanje uvjeta pod kojima se u mrezi pojavljuje
kolektivna fazna koherencija. Zbog toga je koristan kao referentni model za tumacenje ritmicke
aktivnosti, posebno kada se zeli razlikovati neorganizirana aktivnost od stabilnijeg oscilatornog ili
sinkroniziranog rezima [33, 42, 43].

Formalni modeli sinkronizacije mogu posluZziti kao osnova za kvantitativno opisivanje
mreZznih ritmova. Budu¢i da LANA generira diskretne Siljke 1 prostorne signalne dogadaje, faza
nije uvijek izravno definirana kao u klasicnom oscilatornom modelu. Ipak, fazni opis moZe se
uvesti na razini agregirane aktivnosti, primjerice iz vremenske serije ukupnog broja Siljaka,
lokalnih ritmova aktivnosti ili ponavljaju¢ih oscilacija u pojedinim podru¢jima mreze. Tada se
sinkronizacija moze procijeniti kroz faznu koherenciju, periodi¢nost agregirane aktivnosti ili
mjeru uskladenosti §iljaka medu neuronima. Ovakav pristup vazan je jer daje objektivnije
razlikovanje mreznih rezima. U referentnom rezimu mirovanja ofekuje se stabilnija 1 slabije
regrutirana aktivnost, dok rezim povecane ekscitabilnosti moZze pokazati jacu prostornu regrutaciju
1 vecu sklonost sinkronizaciji. Umjesto da se razlika izmedu reZima opisuje samo vizualno, ona se
moze kvantificirati pomocu mjera koherencije, periodicnosti i varijabilnosti agregiranog izlaza

[33].
2.4.3. Modeli sinapticke plasti¢nosti

Sinapti¢ka plasti¢nost opisuje promjenu jakosti veze izmedu neurona pod utjecajem
prethodne aktivnosti. Osnovna ideja hebbovskog ucenja jest da se veza pojacava kada su
presinapticka i postsinapticka aktivnost istodobno ili dovoljno ¢esto povezane [44]. U modelima
koji koriste stope izbijanja, takvo se pravilo moze zapisati u jednostavnom obliku:

Aw = Np1Tpretposts

gdje je Aw promjena sinapticke tezine, 1,,; koeficijent ucenja u prikazanom opéem pravilu
plasti¢nosti, 1,re presinaptiCka aktivnost, a 1,45 postsinapticka aktivnost. Ovaj zapis ne opisuje

sve bioloSke detalje plasti¢nosti, ali jasno prikazuje osnovni princip: veza se mijenja u skladu s
povezanos$c¢u aktivnosti dviju jedinica.
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U modelima koji eksplicitno opisuju Siljke, promjena sinapticke tezine Cesto ovisi o
vremenskom redoslijedu presinaptickog i postsinaptickog Siljka. Taj se princip naziva vremenski
ovisna sinapti¢ka plasti¢nost, odnosno STDP (engl. spike-timing-dependent plasticity) [45-47].
Ako presinapticki Siljak prethodi postsinaptiCkom u kratkom vremenskom prozoru, veza se
najcesS¢e pojacava. Ako postsinapticki Siljak prethodi presinaptickom, veza se moze oslabiti. U
pojednostavljenom obliku STDP pravilo moZe se zapisati kao:

Ape 8T At >0,
Aw = At
—A_ebtI"- At <0,

pri ¢emu je At = tpost — tpre. Parametri A,i A_odreduju jaCinu pojaCavanja i slabljenja
veze, dok t,i T_odreduju Sirinu vremenskog prozora u kojem odnos $iljaka utjeCe na promjenu
tezine.

Modeli plasti¢nosti vazni su jer uvode sporiju vremensku skalu u mreznu dinamiku. Dok se
membranski potencijal, Siljci i lokalni signali mijenjaju brzo, sinapticke tezine mogu se mijenjati
postupnije. Zbog toga plasticnost omogucuje da mreza ne bude samo pasivni prijenosnik ulaza,
nego adaptivni sustav. Takav sustav moZe mijenjati funkcionalne putove, pojacavati Cesto
koristene veze i prilagodavati se promjenama u ulazu ili strukturi mreze [33, 45-47].

Ipak, plasti¢nost mora biti uvedena oprezno. Ako se sinapticke tezine samo pojacavaju, bez
ogranicenja ili stabilizacijskih pravila, mreZa moZe postati nestabilna. TeZine tada mogu dosegnuti
gornje granice, aktivnost se moze pretjerano pojacati, a mreza izgubiti dinamicki raspon. Zbog
toga se modeli plasticnosti cesto kombiniraju s ograni¢enjem teZina, normalizacijom,
homeostatskom regulacijom ili mehanizmima slabljenja veza [33].

Plasticnost je za model LANA relevantna kao mogu¢i mehanizam stabilizacije 1
reorganizacije putanja signala. Promjene sinapti¢kih tezina mogu omoguéiti da se prijenos
aktivnosti prilagodi promjeni uvjeta, primjerice nakon lokalnog smanjenja funkcionalnosti dijela
mreze. Da bi takva interpretacija ostala jasna, plasti¢nost treba uvoditi kontrolirano: uz definirane
granice tezina, poznat faktor ucenja, viSe ponavljanja simulacija 1 odvojenu analizu kratkoro¢nih
uc¢inaka pobude od dugoro¢nih promjena veza. Na taj se nacin moze razlikovati neposredni u¢inak
Sirenja signala od postupne reorganizacije mreze [21-23, 33].

2.4.4. Modeliranje temeljeno na agentima i provjerljivost simulacijskih modela

2.4.4.1. Modeliranje neuronske dinamike temeljeno na agentima

Modeliranje temeljeno na agentima polazi od pojedina¢nih elemenata i njihovih lokalnih
pravila ponaSanja. Umjesto da se mreZza opiSe samo prosje¢nom aktivno$¢u, u agentnom se
pristupu mogu posebno definirati neuroni, signalni dogadaji, sinapticke veze 1 okoliSno polje.
Svaka od tih komponenti ima vlastite varijable stanja i pravila azuriranja. Zbog toga se moze pratiti
kako lokalne interakcije stvaraju obrasce koji se kasnije opazaju na razini cijele mreze [21-24].

U neuronskim mrezama takav je pristup koristan kada su vazni prostor, heterogenost i
diskretni dogadaji. Neuron se moze opisati kao agent s pragom pobude, refraktornim stanjem i
vlastitim parametrima. Signalni dogadaj moze se pratiti kroz polozaj, intenzitet, trajanje 1 raspad.
Sinapti¢ka veza moZze imati smjer, teZinu i kaSnjenje, dok okoliSno polje moze biljeziti lokalni trag
aktivnosti 1 povratno utjecati na funkcionalno stanje neurona. Na taj nacin model ne gubi
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pojedinacne elemente mreze u agregatnom opisu, nego ih zadrzava kao dijelove koje je moguce
posebno mijeriti i mijenjati.

Za LANA model ova je razina opisa vazna. Neuronska aktivacija, prijenos signala i okolisno
posredovana povratna veza ne tretiraju se kao jedan zajednicki proces, nego kao povezane
komponente koje se mogu odvojeno pratiti. U takvoj strukturi, uz ukupnu stopu $iljaka, analiziraju
se i prostorna regrutacija neurona, vrijeme prve aktivacije, putanje Sirenja signala, u¢inak lokalnih
poremecaja i promjene okoliSnog polja.

Agentni je pristup vazan ponajprije zato Sto se svaki bitan dio modela moze provjeriti
zasebno. Moguce je odvojeno ispitati pravila neuronskog agenta, kretanje i raspad signalnog
agenta, kaSnjenje sinapti¢ke veze te difuziju i raspad okoliSnog polja. Time se smanjuje rizik da se
slozeni mrezni obrasci tumace prije nego $to je provjereno ponasanje osnovnih pravila modela.

LANA povezuje lokalna pravila agenata i okoliSnog polja s mreznim obrascima aktivnosti,
propagacije i reorganizacije. Ta veza izmedu lokalnih pravila i mreznog ishoda opravdava uporabu
pristupa temeljenog na agentima u ovoj disertaciji.

2.4.4.2. Verifikacija i validacija simulacijskih modela

Kod agentnih i spiking simulacijskih modela vazno je razlikovati verifikaciju i validaciju.
Verifikacija provjerava je li raunalna implementacija u skladu s pravilima modela, odnosno rade
li osnovni operatori, pravila azuriranja i parametri onako kako su definirani. Validacija procjenjuje
jesu li izlazi modela u skladu s teorijskim oc¢ekivanjima i namjenom modela [48, 49].

U nelinearnim mreZama sloZeni obrasci mogu nastati zbog stvarne dinamike modela, ali 1
zbog redoslijeda azuriranja, numerickih artefakata ili pogresno definiranih pravila. Zato se mrezni
rezimi ne smiju tumaciti prije provjere osnovnih mehanizama. U LANA modelu to znaci da se
najprije provjeravaju kaSnjenje, slabljenje 1 raspad signala, difuzija i1 raspad okoliSnog polja,
pragovna aktivacija, resetiranje i refraktornost.

Tek nakon toga analiziraju se propagacija signala, reZimi S1, S2 1 S3, osjetljivost na
parametre i robusnost rezultata. Validacija se ne shvaca kao izravna kalibracija na sirovi EEG ili
LFP signal, nego kao ograniena procjena unutarnje konzistentnosti modela i usporedba
agregatnih izlaza s ocCekivanim teorijskim obrascima. Takav pristup smanjuje rizik da se
emergentni obrasci protumace kao biofizicki relevantni ako su zapravo posljedica
implementacijskog artefakta.

2.5. Kiriti¢ka sinteza i istrazivacka praznina

Pregled biofizickih osnova 1 glavnih modela neuronske aktivnosti pokazuje da ne postoji
jedan model koji je jednako prikladan za sva istrazivacka pitanja. Izbor modela uvijek ovisi 0 tome
Sto se zeli analizirati: detaljna ionska dinamika, ponaSanje pojedina¢nog neurona, mreZni rezimi,
prostorno Sirenje aktivnosti ili odnos modela prema makroskopskim signalima. Modeli temeljeni
na membranskim vodljivostima, poput Hodgkin-Huxleyjeva i Connor-Stevensova modela,
omogucuju mehanisti¢ko razumijevanje akcijskog potencijala i uloge pojedinih ionskih struja, ali
su raCunalno zahtjevni za velike mreze i Sira pretrazivanja parametara [12, 26, 36, 37].
Pojednostavljeni pragovni i niskodimenzionalni modeli smanjuju taj trosak i olakSavaju analizu
mreznih rezima, ali pritom gube dio izravne veze s konkretnim ionskim mehanizmima i
morfologijom neurona [13-16, 33, 34].
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Na razini mreze razlika medu pristupima nije samo u nacinu opisa neurona, nego i u tome
kako se opisuje prijenos aktivnosti. U spiking modelima propagacija se moze povezati s
topologijom veza, kasnjenjima i diskretnim dogadajima. Zbog toga su takvi modeli prikladni kada
je vazno pratiti lokalne interakcije i u¢inke ravnoteze izmedu pobude i inhibicije [15, 30-33].
Populacijski modeli i modeli neuronskih polja, s druge strane, dobro opisuju kolektivnu dinamiku,
oscilacije, valove i prijelaze izmedu rezima. Njihova je prednost sazet opis vecih sustava, ali se
pritom najcesce gube diskretne putanje propagacije, lokalna heterogenost i ponaSanje pojedinacnih
neurona [17-20, 33].

Posebno je vazna uloga izvanstani¢nog mikrookoliSa. U mnogim mreznim modelima
okolina je implicitna ili se uvodi samo kroz fiksne parametre, iako izvanstanicni prostor, difuzijski
procesi i ionska ravnoteza mogu utjecati na ekscitabilnost i stabilnost mreznih rezima [26—29].
Modeli neuronskih polja dobro opisuju prostor i Sirenje kroz kontinuum, ali obi¢no rade s
prosje¢nim veli¢inama. Time ostaje otvoreno pitanje kako istodobno pratiti prostor, diskretne
signalne dogadaje, lokalne prepreke u propagaciji i povratni uc¢inak okolisa na funkcionalno stanje
neurona [19, 20].

Iz toga proizlazi istrazivacka praznina koju ovaj rad nastoji popuniti. Potreban je model koji
moze zadrzati heterogenost neurona, eksplicitnu prostornu organizaciju, lokalna pravila interakcije
1 povratnu vezu izmedu aktivnosti i okolisSnog polja, ali da pritom ostane dovoljno jednostavan za
ponovljive simulacije 1 analizu robusnosti. Detaljni biofizicki modeli zadovoljavaju dio tih
zahtjeva, ali uz visok racunalni trosak. Populacijski i modeli neuronskih polja u¢inkovito opisuju
rezime i prostorne obrasce, ali uglavnom ne prate pojedina¢ne dogadaje. Klasi¢ne spiking mreze
zadrZavaju diskretnost, ali ¢esto ne uvode okoli$ kao zasebnu dinamicku komponentu [12, 15, 19,
20, 26-29, 33].

Dodatni izazov javlja se kada se u model ukljuci adaptacija ili plasti¢nost. Plasti¢nost
omogucuje reorganizaciju i formiranje funkcionalnih putanja, ali bez ograni¢enja moZze dovesti do
zasi¢enja teZina i nestabilne dinamike. Zato se pravila plasti¢nosti moraju uvoditi kontrolirano, uz
jasne granice, mjere stabilnosti 1 odvojenu analizu kratkoro¢nih 1 dugoro¢nih u¢inaka [15, 33, 44—
47].

Zbog toga je pristup temeljen na agentima prikladan za ovu disertaciju. Neuron se moZze
opisati kao diskretni agent s vlastitim parametrima, prostor se moze uvesti eksplicitno, a prijenos
signala 1 povratna veza s okoliSem mogu se definirati lokalnim pravilima. Takav pristup
omogucuje pracenje promjena propagacije pri lokalnom poremecaju, analizu reorganizacije
putanja i ponavljanje velikog broja simulacija radi procjene robusnosti [21-23]. Implementacija u
okruzenju NetLogo dodatno olakSava jasan opis agenata, prostora i pravila aZuriranja, §to je vazno
za provjerljivost i ponovljivost simulacijskih eksperimenata [24].

Ovaj teorijski okvir vodi prema modelu koji moze razlikovati tri operativna mrezna rezima:
referentni reZim mirovanja, rezim povecane ekscitabilnosti i rezim lokalne lezije. Razlike medu
rezimima ne procjenjuju se vizualno, nego kroz mjerljive pokazatelje aktivnosti, varijabilnosti,
prostorne regrutacije, okoliSne akumulacije i robusnosti. Time se pregled literature iz ovog
poglavlja izravno povezuje s metodoloskim dijelom rada, u kojem se definiraju agenti, prostor,
pravila interakcije, protokol provjere i simulacijski rezimi [21-24, 33, 48, 49].
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Tablica 2.1. Sazetak klasa modela neuronske aktivnosti i tipicnih primjena

Klasa modela Tip et Glfl.vne Prednosti Ogranicenja szjc?sca
predstavnici varijable primjena
Hodgkin— y o
Modeli Huxley [12], (V), varijable | Jasna biofizicka Racqnalg? Akelj Skl
.. R . .. zahtjevni; potencijal,
temeljeni na Connor— aktivacije i interpretacija
. . . Lo . . g mnogo refraktornost,
vodljivostima Stevens [36, inaktivacije ionskih struja
37] parametara uloga kanala
o . Analiza rezima | Manje detalja Prijelaz
Reducirani . . . oy . . .
- - Morris—Lecar | (V), varijabla uz djelomi¢nu nego u punim mirovanje—
vodljivostni o .. . .
. [35] oporavka biofizicku vodljivostnim | oscilacije, fazna
modeli . .. . .
interpretaciju modelima analiza
Pragovni IF, LIF, AdEx (V), prag, . Skalablln} ! Ne p1f1k.avzuju MrezZni rezimi,
modeli [15, 33, 38] reset, jednostavni za | realistian E/l ravnoteza
»T refraktornost velike mreze oblik Siljka
Minimalni FitzHugh— . Jasan opis . Valoxv/l ppb}l .de’
- : Pobuda i Parametri su gasenje ili
nelinearni Nagumo [13, praga, oporavka L.
. oporavak . apstraktniji odrzanje
modeli 14] i valova . .
aktivnosti
Racunalno __ Razliciti obrasci | Slabija veza s Adaptacija,
- o Izhikevich e . L ) .
ucinkoviti W), () izbijanja uz pojedina¢nim | bursting, velike
s . [16, 34] A . 9
spiking modeli mali troSak kanalima mreze
. Wilson— Prosjecne qurl 2 Oscilacije,
Modeli oscilacije i Gube o
. Cowan [17], stope, . . multistabilnost,
neuronskih . . er ritmove heterogenost i o
Jansen—Rit postsinapticki . . populacijski
masa [18] otenciiali usporedive s lokalne putanje resimi
p ! EEG-om
Modeli Bi?sgﬁ[‘l[gz(l)’] Dobro opisuju Rade s Bump stanja,
neuronskih ’ (u(x,t)) prostor, valove i prosje¢nim putujuéi valovi,
. Coombes [40, 3 . .
polja 41] uzorke veli¢inama prostorni obrasci
. | Stohasticki - Ukljutuju Traze vise | Distribucije
Stohasticki . Ovisi o s . ponavljanja i odgovora,
. pragovni varijabilnost i o 2
modeli . modelu statisticku osjetljivost na
modeli [33] robusnost . M
analizu Sum
. . Kuramoto Jasan opis L Sinkronizacija,
Fazni modeli . ) Ne opisuju
sinkronizaciie [42], Strogatz | Faze oscilatora kolektivne izravno soikin fazna
L [43] koherencije pIKing koherencija
Rizik Formiranje
Modeli Hebb [44], Sinapticke Opisyju ucenje i . . putanja,
ox . .. Y nestabilnosti .
plasti¢nosti STDP [45-47] tezine (w) reorganizaciju .. adaptacija,
bez regulacije
oporavak
h Prate Zahtijevaju Prostorna
... | Agenti, veze et§rogenost, pazljivu propagacija
Agentni ABM pristupi gentl, ’ diskretne g > ’
. prostor, . provjeru lezije,
modeli [21-24] . dogadaje i L .
lokalna pravila pravila i reorganizacija
lokalne .
. " parametara mreze
interakcije
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2.6. Sazetak i prijelaz na metodologiju

Pregled modela neuronske aktivnosti pokazuje da svaka razina opisa ima svoje prednosti i
ograni¢enja. Modeli temeljeni na vodljivostima nude vecu biofizi¢ku vjernost, pragovni i spiking
modeli omogucéuju racunalno ucinkovit opis pojedinacnih dogadaja, dok populacijski i modeli
neuronskih polja bolje prikazuju kolektivne obrasce i prostorno $irenje aktivnosti. Za istrazivacka
pitanja ove disertacije klju¢no je zadrzati diskretnu propagaciju signala, lokalne interakcije,
prostornu organizaciju i povratnu vezu izmedu neuronske aktivnosti i okoli§nog polja, uz
mogucnost ponovljivih simulacija i analize osjetljivosti.

Zbog toga je odabran pristup temeljen na agentima i razvijen LANA model (Local Adaptive
Neural Agents). U tom se okviru neuroni prikazuju kao agenti s vlastitim parametrima, signal kao
lokalni propagacijski dogadaj, a medustani¢ni prostor kao diskretno okolisno polje s difuzijom 1
raspadom. Stanje tog polja povratno modulira efektivnu funkcionalnost neurona. U sljede¢em
poglavlju opisani su formalna specifikacija modela, implementacija u NetLogo okruzenju, pravila
prijenosa signala, okolisno posredovana modulacija, verifikacijsko-validacijski protokol te
simulacijski rezimi S1, S2 i S3: referentni reZim mirovanja, rezim povecane ekscitabilnosti i rezim
lokalne lezije.

3. MATERIJALI I METODE

Ovo poglavlje opisuje metodoloski okvir, raCunalnu implementaciju i eksperimentalni dizajn
koriSten za razvoj i analizu LANA modela. LANA se u ovoj disertaciji tretira kao normalizirani
mezoskopski spiking model neuronske mreze temeljen na agentima, a ne kao izravna
rekonstrukcija specifi¢nog bioloskog neuronskog sklopa. Poglavlje ukljucuje obrazloZenje izbora
pristupa temeljenog na agentima, opis simulacijskog okruzenja NetLogo, formalnu specifikaciju
neuronskih agenata, signalnih agenata, sinaptickih veza i okoliSnog polja, algoritam aZuriranja
modela, protokole podrazaja, operativne reZzime S1, S2 i S3, verifikacijsko-validacijski okvir,
metrike 1 statisticku obradu rezultata.

3.1. Metodoloski pristup i odabir modeliranja temeljenog na agentima

Temeljni metodoloski izbor u ovoj disertaciji jest uporaba modeliranja temeljenog na agentima
kao okvira za razvoj modela LANA. Modeliranje temeljeno na agentima omogucuje opis sustava
kao skupa pojedinacnih entiteta s vlastitim stanjima, lokalnim pravilima interakcije 1 prostornim
poloZajem, pri ¢emu se mrezna dinamika razvija iz medudjelovanja tih elemenata, a ne iz unaprijed
zadane globalne jednadzbe [21-23]. U ovoj disertaciji taj pristup nije odabran samo radi prikaza
veceg broja neuronskih elemenata, nego zato $to omogucuje razdvajanje lokalne neuronske
pobudljivosti, prostorno-vremenskog prijenosa signala i1 okoliSno posredovane regulacije
funkcionalnosti neurona [54—57].

U populacijskim modelima i modelima neuronskih polja dio navedenih procesa opisuje se
agregiranim varijablama, stopama aktivnosti ili parametrima sprezanja [17-20, 39—41]. Takav je
pristup koristan za opis kolektivne dinamike, ali otezava izravno pracenje putanje Sirenja
aktivnosti, lokalnih kaSnjenja, u¢inka prostorno ograni¢enih poremecaja i doprinosa okoliSne
povratne sprege. Buduc¢i da ova disertacija ne ispituje samo ukupnu razinu mrezne aktivnosti, nego
1 nacin na koji se aktivnost §iri kroz prostor i mijenja u razli¢itim reZimima, potreban je model u
kojem su ti procesi prikazani kao odvojene, mjerljive i1 provjerljive komponente.

U modelu LANA neuroni su prikazani kao agentske jedinice s vlastitim stanjem pobude,
pragom aktivacije, refraktornim stanjem 1 efektivnom funkcionalno$¢u. Signalni agenti
predstavljaju diskretne dogadaje prijenosa aktivnosti koji se kre¢u kroz prostor, slabe tijekom
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vremena i djeluju na kompatibilne neurone u lokalnom susjedstvu. Usmjerene sinapticke veze
uvode topoloski definirano kaSnjenje i tezinu prijenosa, dok okolisSno polje biljezi normalizirani
trag lokalne aktivnosti, podlijeze difuziji i1 raspadanju te povratno modulira efektivnu
funkcionalnost neurona [54—57]. Takva podjela razdvaja neuronsku integraciju, prijenos signala,
sinapti¢ko kasnjenje i okolisSnu modulaciju umjesto da ih promatra kao jednu nedjeljivu mreznu
pojavu, nego kao povezani, ali analiticki razlu¢ivi mehanizmi.

Ta je podjela osobito korisna pri usporedbi punog modela s osnovnom konfiguracijom 1 pri
komponentnim ablacijama. U tim se pokusima pojedini slojevi modela mogu iskljuciti ili
izmijeniti bez redefiniranja cijele mreze. Time se moze ispitati je li prostorna regrutacija povezana
s lokalnim prelaskom praga, izravnim prijenosom signalnim agentima, okoliSnom povratnom
spregom ili njihovom medusobnom interakcijom [56, 57]. Zbog toga se modeliranje temeljeno na
agentima u ovoj disertaciji ne primjenjuje samo kao tehnicki nacin implementacije, nego i kao
metodoloski alat za utvrdivanje utjecaja pojedinih komponenti na ponasanje modela.

Model LANA pritom se tumaci kao normalizirani mezoskopski simulacijski okvir. Njegovi
parametri nisu izravno kalibrirani na empirijske vrijednosti membranskih vodljivosti,
izvanstani¢nih potencijala ili anatomskih udaljenosti, nego sluze za kontrolirano ispitivanje
promjena rezima unutar istog raCunalnog sustava [54—57]. OkoliSno posredovana regulacija
funkcionalnosti neurona u modelu se tumaci kao pojednostavljeni regulacijski mehanizam, u
skladu s op¢im nacelima normalizacije i regulacije pojacanja u neuronskim sustavima [53]. Takvo
ograni¢enje vazno je jer sprjecava presiroku biolosku interpretaciju modela i usmjerava analizu na
provjerljive simulacijske odnose.

Kako bi opis modela bio transparentan i ponovljiv, specifikacija modela oslanja se na nacela
ODD protokola za dokumentiranje modela temeljenih na agentima [50]. Implementacija je
izvedena u okruZenju NetLogo, koje omogucuje izravan prikaz agenata, prostora, lokalnih pravila
interakcije 1 ponovljivo izvodenje simulacijskih eksperimenata [24]. U nastavku poglavlja opisuju
se simulacijsko okruZenje, osnovne komponente modela, pravila azuriranja neuronskih 1 signalnih
agenata, sinaptickih veza 1 okoliSnog polja, eksperimentalni protokoli, mjerne veli¢ine,
verifikacijsko-validacijski okvir i statisticka obrada rezultata.

3.2. Opis simulacijskog okruzenja

Model LANA implementiran je u simulacijskom okruzenju NetLogo, koje je odabrano zbog
izravne podrske modeliranju temeljenom na agentima, diskretnom prostoru, usmjerenim vezama i
lokalnim pravilima interakcije [24]. U ovoj se disertaciji NetLogo ne koristi kao op¢i simulator
detaljnih biofizic¢kih neuronskih mreza, nego kao transparentno racunalno okruZenje u kojem se
mogu jasno definirati 1 provjeriti prostorni polozaj agenata, redoslijed azuriranja, prijenos
signalnih dogadaja, sinapti¢ko kasnjenje i promjena okoliSnog polja [24, 50, 55, 56].

Radno sucelje implementiranog modela prikazano je na Slici 3.1. Sredi$nji dio sucelja
prikazuje diskretni simulacijski prostor u kojem se istodobno mogu pratiti neuronski agenti,
signalni dogadaji, usmjerene veze i promjene okoliSnog polja. Bocni dijelovi sucelja sadrze
kontrolne parametre, rezimske postavke i1 dijagnosticke prikaze koji omogucuju pracenje
aktivnosti modela tijekom simulacije.
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Slika 3.1. Sucelje modela LANA u okruzenju NetLogo. Sredi$nji dio sucelja prikazuje diskretni
simulacijski prostor s neuronskim agentima, signalnim dogadajima, usmjerenim vezama i okolisnim
poljem, dok boc¢ni paneli omogucuju podeSavanje parametara i pracenje dijagnostickih izlaza tijekom
simulacije. Izvor: vlastiti prikaz iz NetLogo implementacije modela LANA; model i pripadaju¢i izlazi
dostupni su u digitalnom repozitoriju [55].

Simulacijski prostor prikazan je diskretnom mreZom prostornih ¢elija, odnosno patch mreZzom.
Neuronski 1 signalni elementi implementirani su kao agenti, sinapticke veze kao usmjerene veze
izmedu neuronskih agenata, a okoliSno polje kao vrijednost pridruzena prostornim ¢elijama. U
takvoj implementaciji Cetiri kljuéne komponente modela (neuronski agenti, signalni agenti,
sinapticke veze i okoliSno polje) prikazane su kao zasebni, ali medusobno povezani dijelovi istoga
simulacijskog sustava [54-57].

NetLogo ovdje nije samo tehni¢ka platforma: njegova se ra¢unalna struktura izravno podudara
s arhitekturom modela LANA: neuron integrira ulaze 1 prelazi prag pobude, signalni agent prenosi
aktivnost kroz prostor, sinapticka veza uvodi usmjereni prijenos s kasnjenjem, a patch mreza
pohranjuje 1 aZurira okoliSno polje. Time se prijenos aktivnosti 1 okoliSno posredovana povratna
sprega ne skrivaju unutar jedne agregirane jednadzbe, nego se mogu zasebno pratiti, biljeziti,
iskljucivati 1 usporedivati u kontroliranim simulacijskim pokusima [55-57].

Simulacija se odvija u diskretnim vremenskim koracima. Jedan simulacijski korak, (engl. tick)
oznacuje jednu racunalnu iteraciju aZzuriranja modela i ne predstavlja unaprijed zadanu fizioloSku
vremensku jedinicu. Prostorne udaljenosti izrazene su u patch jedinicama, a vrijednosti
membranskog stanja, signalne amplitude, sinapticke tezine i okoliSnog polja tumace se kao
normalizirane racunalne veliCine. Zbog toga se rezultati modela ne interpretiraju kao izravna
mjerenja u fizioloSkim jedinicama, nego kao usporedbe ponasanja modela pod jasno definiranim
simulacijskim uvjetima [54-57].
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Redoslijed azuriranja u svakom simulacijskom koraku dio je specifikacije modela. U opéem
obliku taj redoslijed ukljucuje primjenu vanjskog podrazaja, azuriranje okoliSnog polja, azuriranje
signalnih agenata, izracun efektivne funkcionalnosti neurona, azuriranje neuronskog stanja,
azuriranje sinaptiCke plasti¢nosti i zapisivanje izlaznih veli¢ina. Takav redoslijed vazan je za
ponovljivost jer LANA nije kontinuirani model s medusobno zamjenjivim operatorima, nego
diskretni dogadajni model u kojem pragovna aktivacija, resetiranje, refraktornost, kasnjenje,
signalno slabljenje i okoli$no polje djeluju u zadanom redoslijedu [56, 57].

Za izvodenje veceg broja simulacijskih serija koriSten je alat BehaviorSpace, ugraden u
NetLogo. BehaviorSpace omogucuje izvodenje pokusa s unaprijed definiranim vrijednostima
parametara, razliCitim sluCajnim sjemenima, zadanim trajanjem simulacije 1 automatskim
zapisivanjem izlaznih podataka. U ovoj disertaciji takav je pristup vazan jer omogucuje ponovljive
usporedbe punog modela, osnovne konfiguracije samo s neuronima, komponentnih ablacija,
rezima S1, S2 1 S3 te analiza osjetljivosti [55-57].

Izlazni podaci simulacija zapisivani su u CSV formatu radi daljnje obrade i statisticke analize.
U digitalnom repozitoriju pohranjeni su izvorni kod modela, konfiguracije alata BehaviorSpace,
parametarske datoteke, popisi vrijednosti sjemena generatora slucajnih brojeva, neobradeni
rezultati simulacija, skripte za analizu te datoteke potrebne za reproduciranje glavnih slika i tablica
[55, 56]. Time glavni tekst disertacije ostaje metodoloski samostalan, dok repozitorij omogucuje
tehnic¢ku provjeru i ponavljanje simulacijskih postupaka.

3.3. LANA model neuronske mreZe temeljen na agentima

Model LANA oblikovan je kao normalizirani mezoskopski model neuronske mreZe sa §iljcima
temeljen na agentima. U njemu se mreZna dinamika ne opisuje jednom agregiranom varijablom,
nego medudjelovanjem cCetiriju komponenti: neuronskih agenata, signalnih agenata, usmjerenih
sinaptickih veza 1 okoliSnog polja. Takva arhitektura omogucuje da se lokalna neuronska
pobudljivost, prostorno-vremenski prijenos signalnih dogadaja, sinapti¢ko kasnjenje i okolisno
posredovana regulacija funkcionalnosti neurona definiraju kao zasebni, mjerljivi 1 provjerljivi
dijelovi istoga simulacijskog sustava [21-24, 54-57].

Neuronski agenti predstavljaju pobudljive jedinice koje integriraju ulaze, prelaze prag pobude,
generiraju Siljke 1 zatim ulaze u refraktorno stanje. Signalni agenti predstavljaju diskretne dogadaje
prijenosa aktivnosti koji se kre¢u kroz prostor, slabe tijekom vremena i lokalno djeluju na
kompatibilne neuronske agente. Usmjerene sinapticke veze opisuju topoloski definirane putove
prijenosa izmedu neuronskih agenata, pri cemu svaka veza ima tezinu i kaSnjenje. OkoliSno polje
biljezi normalizirani trag lokalne aktivnosti, podlijeZe difuziji 1 raspadanju te povratno modulira
efektivnu funkcionalnost neurona [54—57].

Glavna metodoloska prednost modela LANA jest razdvajanje procesa koji su u mnogim
mreznim modelima spojeni u jednu jednadzbu aZuriranja ili u agregirani parametar sprezanja. U
modelu se moZe zasebno pratiti kada neuron doseze prag, gdje se nalazi signalni dogadaj, kada se
isporucuje sinapticki ulaz te kako se mijenja okoli$no polje i povratno djeluje na funkcionalnost
neurona. Ukupna mreZna aktivnost zato se moZe povezati s konkretnim modelnim mehanizmima,
a ne samo s brojem §iljaka [56, 57].

Model se pritom ne tumaci kao izravna rekonstrukcija ionske dinamike, izvanstani¢nih
potencijala ili anatomskog neuronskog sklopa. Sve veli¢ine u modelu izrazene su u normaliziranim
racunalnim jedinicama. Membransko stanje, amplituda signala, sinapticka tezina, vrijednost
okoliSnog polja, prostorne udaljenosti i simulacijsko vrijeme sluze za usporedbu modelnih rezima
1 komponenti, a ne za izravno preslikavanje na fizioloske mjerne jedinice. Time je jasno odreden
domet tumacenja modela: LANA sluzi analizi prijenosa, regrutacije i regulacije u kontroliranim
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simulacijskim uvjetima, a ne kvantitativnom predvidanju aktivnosti konkretnoga bioloskog tkiva
[54-57].

3.3.1. Agentiinjihova svojstva

U modelu LANA razlikuju se dvije vrste agenata: neuronski agenti i signalni agenti. Uz njih
se definiraju usmjerene sinapticke veze, koje nisu agenti u uzem smislu, ali predstavljaju zasebnu
modelnu komponentu jer odreduju topoloski prijenos, tezinu veze i sinapticko kaSnjenje. Takva
podjela omogucuje da se neuronska pobudljivost, prostorni prijenos signalnih dogadaja i zakasnjeli
sinapticki prijenos opisuju kao odvojeni, ali medusobno povezani dijelovi istoga simulacijskog
sustava [54-57].

Ova je podjela vazna za interpretaciju rezultata jer model ne skriva prijenos aktivnosti unutar
jedne agregirane jednadzbe azuriranja neurona. Neuronski agent opisuje lokalnu integraciju ulaza
1 pragovno generiranje Siljka, signalni agent opisuje prostorno-vremenski prijenos aktivnosti, a
sinapti¢ka veza opisuje usmjereni prijenos s tezinom i kaSnjenjem. Time se kasnije mogu zasebno
analizirati doprinosi neuronske pobudljivosti, signalnog prijenosa i sinaptickog kaSnjenja u
mreznoj dinamici [56, 57].

3.3.1.1. Neuronski agent

Neuronski agent predstavlja pojednostavljenu pobudljivu jedinicu koja integrira ulaze,
usporeduje ukupno membransko stanje s pragom pobude 1, ako su uvjeti ispunjeni, generira Siljak.
Nakon generiranja Siljka neuron se resetira i ulazi u refraktorno stanje, tijekom kojega je njegovo
ponovno paljenje privremeno onemogucéeno. Takav opis slijedi logiku reduciranih modela
neuronske mreze sa Siljcima, osobito modela integracije i okidanja s curenjem, u kojima se
zadrZavaju integracija ulaza, prag, resetiranje i refraktornost, ali se ne opisuje puna kinetika
ionskih kanala [15, 33, 56].

Stanje neuronskog agenta opisuje se skupom varijabli koje imaju funkcionalnu, a ne izravno
fizioloski kalibriranu ulogu. Membransko stanje V;(t) predstavlja trenutaénu razinu pobude
neurona u normaliziranim modelnim jedinicama. Refraktorni broja¢ R;(t) odreduje vrijeme
oporavka nakon S$iljka. Prag pobude 6, odnosno implementacijska oznaka THRESHOLD,
odreduje vrijednost pri kojoj neuron generira Siljak. Bazna funkcionalnost neurona NFun; opisuje
pocetnu funkcionalnu ucinkovitost neuronskog agenta, dok efektivna funkcionalnost NF unff ! ®
ukljucuje modulaciju lokalnim okoliSnim poljem. Refraktorno razdoblje P, u implementaciji

oznaceno kao POp, odreduje trajanje razdoblja u kojem neuron ne moze ponovno generirati Siljak
[54-57].

Neuronski agent dodatno nosi oznaku tipa neurona, pri ¢emu se razlikuju ekscitatorni 1
inhibitorni neuroni. Ekscitatorni neuroni pridonose pozitivnom ulazu, dok inhibitorni neuroni
pridonose negativnom ulazu u skladu s pojednostavljenim opisom ekscitacijsko-inhibicijske
ravnoteZe. U tipi¢noj konfiguraciji manji dio populacije ¢ine inhibitorni neuroni, §to omogucuje
ispitivanje u¢inka inhibicijskog udjela na mreznu aktivnost i stabilnost. Ova podjela ne predstavlja
detaljan opis sinapticke biokemije, nego funkcionalno razlikovanje smjera djelovanja ulaza u
mrezi [30-33, 56].

Za pracenje aktivnosti neurona koriste se 1 pomoc¢ne varijable, primjerice oznaka je li neuron
generirao Siljak u odredenom simulacijskom koraku, vrijeme od posljednjeg S$iljka 1 brojaci
aktivnosti. Te varijable ne uvode novi bioloski mehanizam, nego omogucuju biljezenje ucestalosti
paljenja, minimalnog intervala izmedu $iljaka, refraktornosti, aktivne frakcije neurona i drugih
izlaznih metrika. Upravo se preko takvih varijabli povezuje lokalno ponasanje neuronskog agenta
s mreznim pokazateljima koji se analiziraju u rezultatima [56, 57].
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Bazna funkcionalnost NFun; inicijalizira se kao heterogena veli¢ina ograni¢ena na raspon
[0,1]. Time se i u referentnom rezimu uvodi umjerena razlika medu neuronskim agentima, bez
potrebe za punom bioloSkom parametrizacijom svakog neurona. U rezimu lokalne lezije ta se
funkcionalnosti unutar mreze. Takva lezija ne predstavlja izravnu rekonstrukciju specifi¢nog
patofizioloskog procesa, nego kontrolirani simulacijski uvjet za ispitivanje ucinka lokalnog
smanjenja funkcionalnosti na propagaciju i reorganizaciju mrezne aktivnosti [56].

3.3.1.2. Signalni agent

Signalni agent predstavlja diskretni dogadaj prostornog prijenosa aktivnosti. Za razliku od
pristupa u kojima je prijenos u potpunosti ugraden u neuronsku jednadzbu ili sinapticki ulaz, u
modelu LANA signalni agent ima vlastito stanje 1 vlastiti Zivotni ciklus. On nastaje nakon
neuronskog Siljka, kre¢e se kroz diskretni simulacijski prostor, slabi tijekom vremena, lokalno
djeluje na kompatibilne neuronske agente i uklanja se kada njegova amplituda postane zanemariva.
Time se prijenos aktivnosti moze pratiti kao prostorno-vremenski proces, umjesto kao promjena
ukupnog broja §iljaka u mrezi [56, 57].

Signalni agent ne tumaci se kao stvarna bioloska Cestica, neurotransmiterski paket ili akcijski
potencijal u punom biofiziCkom smislu. On je normalizirani racunalni nositelj propagirajuce
aktivnosti. Signalni agent ¢ini prijenos aktivnosti vidljivim i mjerljivim u simulaciji. Zahvaljujuci
tome mogu se analizirati putanje Sirenja, prostorni doseg, vrijeme regrutacije neuronskih
elemenata i razlika izmedu lokalne aktivacije i distribuirane prostorne propagacije [57].

Stanje signalnog agenta opisuje se amplitudom A, (t), oznakom signalnog kanala signal id,
radijusom djelovanja, poloZajem u prostoru i komponentama brzine kretanja. Amplituda odreduje
intenzitet doprinosa koji signal moze imati na ciljni neuron. Oznaka signal id odreduje
kompatibilnost izmedu signalnog i neuronskog agenta, tako da neuron odgovara samo na signale
odgovarajueg kanala. Radijus djelovanja odreduje lokalni prostorni doseg signala, dok
komponente brzine vgyi Vg, odreduju njegovo kretanje kroz simulacijski prostor [54-57].

U svakom simulacijskom koraku signalni agent mijenja poloZaj i njegova se amplituda
smanjuje prema zadanom faktoru raspada. Kada amplituda padne ispod zadanog praga uklanjanja,
signal se briSe iz simulacije. Ovaj mehanizam ima dvije vaZzne funkcije. Prvo, sprjecava
neogranieno zadrZzavanje zanemarivih signala u modelu. Drugo, uvodi vremenski ogranicen
prijenos aktivnosti, pa signalni dogadaj ima pocetak, trajanje i zavrSetak. Time se prostorna
propagacija ne prikazuje kao trenutacan i1 globalan ucinak, nego kao niz lokalnih dogadaja
ograni¢enih amplitudom, dosegom, kompatibilno$¢u 1 vremenom trajanja [56, 57].

Doprinos signalnog agenta neuronskom ulazu ovisi o amplitudi signala, udaljenosti od neurona
1 kompatibilnosti signalnog kanala. U¢inak signala slabi s udaljenoS¢u, a signali izvan radijusa
djelovanja ne pridonose ulazu neurona [56, 57].

3.3.1.3. Sinapticke veze

Sinapticke veze u modelu LANA predstavljaju usmjerene veze izmedu neuronskih agenata.
Svaka veza ima presinapticki i postsinapticki neuron, sinapticku tezinu wj;, kaSnjenje dj;i brojac
kasnjenja koji odreduje kada ¢e se presinapti¢ki dogadaj isporuciti postsinaptickom neuronu. Za
razliku od signalnih agenata, sinapti¢ke veze nisu mobilni dogadaji u prostoru, nego topoloski
definirani putovi prijenosa kroz mrezu [54-57].

Sinapticka teZina odreduje relativni doprinos presinaptickog neurona postsinapti¢kom ulazu.
Veca tezina znaci jaci doprinos, dok se predznak ucinka odreduje tipom presinaptickog neurona:
ekscitatorni neuron doprinosi pozitivno, a inhibitorni negativno. U osnovnoj konfiguraciji
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sinapticke tezine mogu biti inicijalizirane zajedni¢kom referentnom vrijedno$c¢u, nakon cega se
mogu mijenjati prema pravilu plasti¢nosti, ovisno o konfiguraciji simulacije. Budu¢i da su
vrijednosti normalizirane, tezina veze ne predstavlja izravno biolosku vodljivost ili struju, nego
relativni koeficijent prijenosa unutar modela [56, 57].

Sinapticko kasnjenje omogucuje da se prijenos aktivnosti ne tretira kao trenutacan dogadaj.
Nakon $iljka presinaptickog neurona aktivira se broja¢ kasnjenja na izlaznim vezama. Tek kada taj
broja¢ dosegne zadanu vrijednost isporuke, sinapticki ulaz djeluje na postsinapticki neuron. U
osnovnoj implementaciji kasnjenje moze ovisiti o prostornoj udaljenosti izmedu neurona i
izrazeno je u diskretnim simulacijskim koracima. Time se topoloski prijenos povezuje s
prostornom organizacijom mreze, ali bez tvrdnje da jedan simulacijski korak odgovara odredenoj
fizioloskoj vremenskoj jedinici [56].

U modelu LANA zato postoje dva komplementarna puta prijenosa aktivnosti. Prvi je
prostorno-vremenski put preko signalnih agenata, koji omogucuje lokalno Sirenje signalnih
dogadaja kroz prostor. Drugi je topoloski put preko usmjerenih sinaptickih veza, koji omoguéuje
prijenos izmedu odredenih parova neuronskih agenata uz zadanu tezinu i kasnjenje. Razlikovanje
tih dvaju putova kljucno je za kasnije interpretacije jer omogucéuje da se ucinak eksplicitnog
signalnog prijenosa odvoji od ucinka zakasnjelog sinaptickog prijenosa [56, 57].

Sinapticke tezine mogu se dodatno azurirati pravilom plasti¢nosti. U ovoj disertaciji plasti¢nost
se ne tumaci kao potpuni model bioloske sinapti¢ke reorganizacije, nego kao ograni¢eno racunalno
pravilo koje omogucuje promjenu jacine veze tijekom simulacije. U verifikacijskim pokusima
plasti¢nost se moze iskljuciti kako bi se osnovni operatori, poput kasnjenja, raspada, difuzije, praga
1 refraktornosti, mogli testirati bez dodatnog izvora promjenjivosti [56].

Tablica 3.1. Osnovne komponente modela LANA i njihove varijable stanja

Komponenta Kljuéne varijable Uloga u modelu
V,(t), R;(t),6, NFun,, Integrira ulaze, prelazi prag pobude, generira

Siljak, ulazi u refraktorno stanje i mijenja
efektivnu funkcionalnost pod utjecajem
okolisnog polja.

Neuronski agent NFunff 4 (t), P, tip neurona,
varijable aktivnosti

Ag(t), signal id, radijus | Predstavlja diskretni dogadaj prijenosa
djelovanja, polozaj, vy, | aktivnosti koji se krec¢e kroz prostor, slabi
Vqy, faktor raspada tijjekom vremena 1 lokalno djeluje na
kompatibilne neuronske agente.

Signalni agent

wj;, dj;, broja¢ kaSnjenja, | Predstavlja usmjereni topoloski put prijenosa
Sinapticka veza | smjer veze izmedu neuronskih agenata, s definiranom
tezinom i sinaptickim kasnjenjem.

E(x,y),D, p, kg Nije agent, nego prostorno definirana
Okolis$no polje mezoskopska varijabla koja se detaljno
opisuje u odjeljku 3.3.2.

Signalni agent u modelu LANA ne predstavlja akson, neurotransmiterski paket, akcijski
potencijal u punom Hodgkin—Huxleyjevu smislu niti zasebnu fizicku ¢esticu. On je normalizirani
racunalni nositelj propagirajuceg signalnog dogadaja, uveden kako bi se prijenos aktivnosti mogao
eksplicitno pratiti kroz polozaj, doseg, amplitudu, raspad i vrijeme djelovanja. Njegova je uloga
modelna 1 funkcionalna: omoguciti razdvajanje prostorno-vremenskog prijenosa aktivnosti od
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topoloskog sinapti¢kog prijenosa i od okoliSno posredovane modulacije. Zbog toga se signalni
agent tumaci kao mehanizam interpretabilnosti i kontrole u agentnom modelu, a ne kao izravni
bioloski entitet.

3.3.2. Modeliranje medustani¢nog prostora kao okoliSnog polja

Medustani¢ni, odnosno izvanstani¢ni prostor u modelu LANA prikazan je kao diskretno
okolisno polje definirano na mrezi prostornih ¢elija (patches) u NetLogo svijetu. Svakoj je ¢eliji
pridruzena skalarna vrijednost okoliSnog polja, koja je u implementaciji oznacena kao elon, dok
se u matematiCkom zapisu prikazuje oznakom E'(x, t). Naziv elon u ovoj se disertaciji upotrebljava
isklju¢ivo kao implementacijska oznaka varijable i ne podrazumijeva da model kvantitativno
rekonstruira stvarnu izvanstani¢nu koncentraciju iona, lokalni potencijal polja ili efapticko
sprezanje. OkoliSno polje treba tumaciti kao normalizirani mezoskopski trag lokalne aktivnosti 1
okolisnog opterecenja u simulacijskom prostoru [28, 29, 53-57].

Takva reprezentacija omogucuje da se lokalna akumulacija aktivnosti, prostorna redistribucija,
raspad i povratni u¢inak okoli$a na neuronsku funkcionalnost opiSu u istom simulacijskom okviru.
U modelu se time ne uvodi detaljan biofizicki opis izvanstani¢nog prostora, nego pojednostavljena
regulacijska varijabla koja povezuje lokalnu povijest aktivnosti s kasnijim funkcionalnim stanjem
neuronskih agenata. Ta je razina opisa prikladna za ovu disertaciju jer omogucuje kontrolirano
ispitivanje odnosa izmedu lokalne aktivnosti, prostornog Sirenja signala i promjene efektivne
funkcionalnosti neurona [53-57].

Vrijednost okoliSnog polja azurira se kombinacijom triju procesa: lokalnog doprinosa signalnih
agenata, difuzije i raspada. Lokalni doprinos nastaje kada signalni agenti prisutni na odredenoj
prostornoj ¢eliji pridonose vrijednosti polja. Difuzija redistribuira dio vrijednosti prema najblizim
susjednim celijama, dok raspad postupno smanjuje prethodno akumulirani trag aktivnosti. U
formalnom obliku aZuriranje okoliSnog polja moze se zapisati kao:

E(x,t+1) = (1 — p)E(x,t) + DVAE(x, t) + Z A, (6)
SES(x,t)

gdje je E(x,t) vrijednost okoliSnog polja na prostornoj ¢eliji xu simulacijskom koraku ¢,
pstopa raspada okoli§nog polja, Dkoeficijent difuzije, VZE (x, t) diskretni Laplaceov operator na
patch-mrezi, S(x,t) skup signalnih agenata prisutnih na ¢eliji xu koraku t, a A;(t) amplituda
signalnog agenta s. U implementaciji se difuzija provodi preko najbliZih susjeda, odnosno preko

strukture neighbors4, §to odgovara lokalnoj diskretnoj prostornoj redistribuciji na patch-mrezi [24,
25, 56, 57].

Raspad okoliSnog polja uvodi se preko parametra RHO, a u pojedinim implementacijskim
postupcima moze se primijeniti 1 dodatni faktor priguSenja. Takvo priguSenje sprjecava
neograniceno nakupljanje vrijednosti okoliSnog polja 1 odrzava dinamiku u numericki
ograni¢enom rasponu. Ti parametri ne predstavljaju izravno mjerene fizioloSke konstante, nego
normalizirane ra¢unalne veli¢ine kojima se odreduje trajanje 1 prostorno Sirenje okoliSnog traga u
simulaciji [54-57].

Klju¢na uloga okoliSnog polja u modelu LANA jest povratna sprega prema neuronskom
agentu. Za svaki neuron racuna se lokalni prosjek okoliSnog polja u njegovu neposrednom
susjedstvu:

_ 1
E® =5 Z E(x,t)

xENi
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gdje JV; oznacuje skup prostornih ¢elija u lokalnom susjedstvu neurona i, a | JV; | broj tih ¢elija.
Lokalni prosjek okolisnog polja zatim se koristi za izracun efektivne funkcionalnosti neurona:

NFun;

NFun®’(t) = — 2
un; " (6) 1+ xE,(0)

U ovom izrazu NFun;oznacCuje baznu funkcionalnost neuronskog agenta, NF unff ! (®
efektivnu funkcionalnost nakon okolisne modulacije, a kg jac¢inu okolisno posredovane povratne
sprege. Kada je kyp > 0, veca vrijednost lokalnog okoliSnog polja smanjuje efektivnu
funkcionalnost neurona. Time okolisno polje djeluje kao pojednostavljeni mehanizam regulacije
pojacanja, u skladu s op¢im nacelima normalizacije u neuronskim sustavima [53, 56, 57].

Okolisno polje u ovoj implementaciji ne mijenja izravno prag pobude neurona. Prag 6 ostaje
zaseban modelni parametar, dok okoliSno polje djeluje preko efektivne funkcionalnosti

NF unief f (t). Time se razdvajaju dva mehanizma: pobudljivost odredena pragom neurona i
okolisno posredovana modulacija njegove funkcionalne u¢inkovitosti. Ovo razdvajanje vazno je
za kasniju interpretaciju rezultata jer omogucuje da se promjene mrezne dinamike povezu s
odredenim modelnim odnosom izmedu lokalnog okoliSnog traga i funkcionalnosti neuronskih
agenata [56, 57].

OkoliSno polje tumaci se kao fenomenoloska mezoskopska varijabla, a ne kao fizioloska
koncentracija iona. Njegova je modelna uloga osigurati mjerljivu i uklonjivu okolisnu komponentu
kojom se ispituje kako lokalna akumulacija aktivnosti, raspad i povratna sprega utjeCu na
propagaciju, regrutaciju i stabilnost mreznih rezima [54-57].

3.3.3. Prostorna i vremenska diskretizacija

Model LANA izvodi se u diskretnom simulacijskom prostoru i diskretnom simulacijskom
vremenu. Prostorni dio modela prikazan je dvodimenzionalnom patch-mrezom NetLogo svijeta.
Patch-mreza sluzi kao diskretni nosa¢ okolisSnog polja, dok se neuronski i signalni agenti smjestaju
u isti prostorni okvir. Neuronski agenti inicijaliziraju se na polozajima unutar mreZe, a signalni
agenti tijekom simulacije mijenjaju polozaj u prostoru u skladu s vlastitim komponentama brzine.
Buduc¢i da NetLogo agentima omogucuje decimalne prostorne koordinate, signalni sloj moze imati
finije prostorno pomicanje, dok okolisno polje ostaje definirano na diskretnim prostornim ¢elijama
[24, 54-5T7].

Takva prostorna reprezentacija predstavlja kompromis izmedu jednostavne diskretne strukture
1 potrebe za prikazom lokalnog Sirenja signala. Okoli$no polje aZurira se na razini patch-mreze,
Sto omogucuje jasan opis difuzije, raspada 1 lokalne akumulacije. Signalni agenti, s druge strane,
mogu se kretati kroz prostor pomoc¢u decimalnih koordinata (x’y), pri ¢emu njihov u¢inak na
neuronske agente ovisi o udaljenosti, amplitudi, radijusu djelovanja i kompatibilnosti signalnog
kanala. Time se prostorna propagacija ne svodi samo na topolosku povezanost sinapsama, nego
ukljucuje 1 lokalni prostorno-vremenski prijenos signalnih dogadaja [56, 57].

Vrijeme u modelu diskretizirano je u simulacijske korake, odnosno tickove. Jedan tick
oznacuje jednu racunalnu iteraciju aZuriranja modela i ne predstavlja unaprijed zadanu fiziolosku
vremensku jedinicu. Zbog toga se kaSnjenja, refraktorna razdoblja, trajanje signala, raspad
okolisnog polja i ukupna duljina simulacije tumace kao normalizirane simulacijske veli¢ine. One
su prikladne za usporedbu modelnih rezima i eksperimentalnih uvjeta, ali se ne smiju izravno
prevoditi u milisekunde ili sekunde bez dodatne empirijske kalibracije [54—-57].

U svakom simulacijskom koraku procesi se izvode prema unaprijed definiranom rasporedu
azuriranja. Taj raspored ukljucuje primjenu podrazaja, azuriranje okoliSnog polja, pomak i raspad
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signalnih agenata, izracun ulaza u neuronske agente, azuriranje neuronskog stanja, eventualno
azuriranje sinapticke plasticnosti 1 zapisivanje izlaznih veli¢ina. ToCan algoritamski redoslijed
prikazuje se u odjeljku 3.4, jer je redoslijed azuriranja dio specifikacije modela i vazan je za
ponovljivost rezultata [24, 50, 56, 57].

Diskretna prostorna i vremenska struktura vazna je i za verifikaciju modela. Sinapti¢ko
kaSnjenje moze se provjeriti kao ocekivani broj simulacijskih koraka izmedu presinaptickog i
postsinaptickog dogadaja. Raspad signalnog agenta i okoliSnog polja moze se usporediti s
ocekivanom diskretnom dinamikom. Difuzija okoliSnog polja moze se provjeriti kao lokalna
redistribucija vrijednosti kroz patch-mrezu, dok se refraktornost moze provjeriti kao minimalni
dopusteni razmak izmedu dvaju uzastopnih $iljaka istog neuronskog agenta [56].

Zbog toga prostorna i vremenska diskretizacija u modelu LANA nije samo tehnicka posljedica
implementacije u NetLogu. Ona odreduje kako se signal prenosi, kako se okoli$no polje azurira,
kako se kaSnjenje mjeri 1 kako se rezultati mogu reproducirati. U okviru ove disertacije takav opis
omogucuje kontroliranu usporedbu punog modela, osnovne konfiguracije samo s neuronima,
komponentnih ablacija i rezima S1, S2 i S3 [54-57].

Glavni parametri modela LANA i njihova uloga u dinamici saZeti su u Tablici 3.2. U tablici su
uz formalna znacenja navedena i implementacijska imena parametara, jer su potrebna za
povezivanje metodoloSkog opisa s NetLogo kodom i digitalnim repozitorijem [55, 56].

Tablica 3.2. Glavni parametri modela LANA, njihove implementacijske oznake, zadane vrijednosti i
oc¢ekivani ucinci na dinamiku mreZze.

Zadana

Kod / oznaka .
vrijednost

Znacenje i uporaba u modelu Ocekivani u¢inak porasta

A. Neuronski, inicijalizacijski i topoloski parametri

Povecava gustocu mreze i broj mo-

N-NODES (N) 150 Broj neuronskih agenata u mrezi. L. .
gucih interakcija.
Srednj ¢etna funkcionalnost
INIT-NFUN- rednja pocetna futt 01.0vna 1os Mreza je globalno funkcionalnija i
0,9 neurona NFun;, ograni¢ena na y o
MEAN (UnFun) 0.1] lakSe prenosi aktivnost.
INIT-NFUN-SD 0.08 Pocetna heterogenost funkcional- | Povecava heterogenost; moze stabilizi-
(ONFun) ’ nosti neurona. rati ili fragmentirati propagaciju.
INHIB-FRAC C e . . | P ¢ inhibicijski dopri i obic
0,20 Udio inhibitornih neurona u mrezi. ove(.:a.Va nj poleysid .opr.mos tobieno
(fD smanjuje ucestalost paljenja.
THRESHOLD 1.0 Bazni prag pobude neurona. Otezava gefleriranj e siljaka 1 smanjuje
() ukupnu aktivnost.
V-RESET 0 Vrijednost membranskog stanja Ako je bliza pragu, neuron lakse pono-
(Vreset) nakon Siljka. vno doseze prag.
ALPHA () 02 F'e?ktor curenja, odnosn9 relaksa- J.ac‘fe curerije brze smanjuje V;(t)i stabi-
cije membranskog stanja. lizira mrezu.
POp (P) 10 Trajanje refraktornog razdoblja Smanjuje ucestalost paljenja i stabili-

nakon Siljka.

zira mrezu.
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INIT-DEG-
MEAN (p;)

INIT-DEG-SD
(ok)

Srednji ciljni stupanj povezanosti
pri inicijalizaciji mreze.

Varijabilnost stupnja povezanosti.

B. Sinapticki, plasti¢ni, okoli$ni i signalni parametri

\1/ (Wﬁ)

delay / FIXED-
DELAY (d;;)

mu ()
lambda (4)

D (D)

RHO (p)
KAPPA-E (kp)
BETA (B)

GAMMA (y)

RADIUS-SIG-
NAL (Rgig)

OUT-RANGE
(ws)

1,0

udalj.*

0,01

0,05

0,15

0,01

0,6

0,95

0,05

Sinapticka tezina veze od neurona
Jjprema neuronu i.

Sinapticko kaSnjenje u simulacij-
skim koracima.

Stopa slabljenja sinapticke tezine
u pravilu plasti¢nosti.

Jaina pojacanja sinapti¢ke tezine
pri podudarnoj aktivnosti.

Koeficijent difuzije okoliSnog po-
lja E(x, t).

Stopa raspada okolisnog polja.
Jacina okoli$no posredovane po-

vratne sprege.

Faktor o¢uvanja amplitude signal-
nog agenta.

Koeficijent prostorne atenuacije
signala.

Radijus djelovanja signalnog a-
genta.

Parametar prostornog pomaka sig-
nalnog agenta.

C. Protokoli, lezija, zapisivanje i vremenska diskretizacija

STIM-AMP
(Astim)

REPEAT-K
(K stim)

REGIME

BASELINE?

LESION-RA-
DIUS (7es)

1,3

10

S1

off

Amplituda vanjskog podrazaja.

Periodi¢nost podrazaja u simula-
cijskim koracima.

Odabir operativnog rezima S1, S2
ili S3.

Ukljucuje osnovnu konfiguraciju
samo s neuronima.

Radijus lokalne lezije.

Vedi broj veza olakSava propagaciju.

Povecava heterogenost topologije i mo-
guénost ¢vorista.

Pojacava zaka$njeli sinapticki doprinos.
Usporava propagaciju i moze smanyjiti
sinkrono paljenje.

Brze slabi veze i najéesce stabilizira
mrezu.

Brze pojacava veze; bez regulacije
moze povecati pobudljivost.

Pojacava prostornu redistribuciju okoli-
Snog traga.

Brze vraca okolisno polje prema nizim
vrijednostima.

Jace smanjuje NF unff f (t)pri ve¢em o-
kolisnom polju.

Signal sporije slabi i ima veci doseg.

Uc¢inak signala brze slabi s udaljenoscu.
Vise neurona prima lokalni signalni do-
prinos.

Signalni agenti brze dosezu udaljenije
neurone.

Povecava vjerojatnost prelaska praga.
Podrazaji su rjedi; manji Kznaci ¢eséu
stimulaciju.

Nije kontinuirani parametar; mijenja
skup postavki.

Nije numericki parametar; sluzi za kon-
trolnu usporedbu.

Veca lezija zahvaéa veéi dio mreze.
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LESION-DROP

Faktor smanjenja funkcionalnosti

Veca vrijednost znaci blazi deficit; ma-

0,3 S L . .
(fles) ’ u zoni lezije. nja vrijednost tezi deficit.
LESION-ONSET 750 Simulacijski korak u kojem se u- Kasnije uvodenje produljuje prelezijsko
(t1es) vodi lezija. razdoblje.
TRIAL-LEN- o . . Daje vise vremena za pojavu aktivnosti
200 Dul dnog logick kusaja. . N
GTH (T yria1) Hina Jechog fogickog pokusaja- -, izlaznoj regiji.
Odabir logickog protokola, npr. Nije numericki parametar; mijenja logi-
LOGIC-MODE ff
© AND, OR, XOR ili off, &ki protokol.
o . . Nije kontinuirani tar; stimula-
EEG-MODE? off Ukljuéuje EEG-vodeni podrazaj. }Je (?n‘ tiuirani parametat, stimua
cija ovisi o EEG ulazu.
EEG-ind G .
nex 0 Indeks retka EEG ulaza. Ne mijenja dinamiku sam po sebi.
(kgee)
LOG-CSV? / csv- off Ukljucivanje CSV zapisivanja i Ne mijenja dinamiku; omogucuje kvan-
filename naziv izlazne datoteke. titativnu obradu izlaza.
Slutaino si iciializaciiy i
SEED (s,) prot. Heamo sjeme za Mejaizacit \e predstavlja bioloski parametar.
ponovljivost.
tick-dt (At) 1 Vremenski korak diskretizacije. Ve¢i Atdaje grublju numeriku.

3.4. Algoritam prijenosa signala

Prijenos aktivnosti u modelu LANA odvija se kroz dva komplementarna puta: prostorno-
vremenski prijenos preko signalnih agenata i topoloski prijenos preko usmjerenih sinaptickih veza.
Signalni agenti omogucuju lokalno Sirenje aktivnosti u simulacijskom prostoru, dok sinapticke
veze omogucuju prijenos izmedu definiranih parova neuronskih agenata uz zadanu tezinu i
kaSnjenje. Razlikovanje tih dvaju putova vazno je jer se prostorno Sirenje aktivnosti, sinapti¢ko
kasnjenje 1 lokalni doprinos signala mogu zasebno pratiti, mjeriti 1 iskljucivati u kontrolnim
simulacijama [54-57].

Vanjski podrazaj primjenjuje se prema aktivnom protokolu simulacije. Ovisno o konfiguraciji,
podrazaj moZe pokrenuti lokalni signalni dogadaj ili izravno pridonijeti membranskom stanju
neuronskog agenta. Kada neuronski agent generira §iljak, na njegovoj se prostornoj lokaciji stvara
signalni agent. Predznak 1 ucinak signalnog agenta povezani su s tipom neuronskog agenta:
ekscitatorni neuroni stvaraju pozitivan signalni doprinos, dok inhibitorni neuroni stvaraju
negativan signalni doprinos. Signalni agent pritom se ne tumaci kao bioloSka Cestica ili
neurotransmiterski paket, nego kao normalizirani ra¢unalni nositelj propagirajuce aktivnosti [56,
57].

U svakom simulacijskom koraku signalni agent mijenja polozaj 1 njegova se amplituda
smanjuje. AZuriranje amplitude i1 poloZaja moze se zapisati kao:

Ag(t+ 1) = BAs(D)
(xs(t +1),ys(t+ 1)) = (x5(t) + Vax,s ys(8) + vdy,s)
gdje je Ag(t) amplituda signalnog agenta su simulacijskom koraku t,  faktor oCuvanja

amplitude signala, a Vg4, 1 V4, ¢ komponente njegova pomaka u prostoru. U implementaciji
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parametar Sodgovara oznaci BETA, dok je prostorni pomak povezan s parametrom OUT-RANGE.
Signalni agent uklanja se iz simulacije kada njegova amplituda padne ispod zadanog praga
uklanjanja, ¢ime se sprjecava zadrzavanje zanemarivih signalnih doprinosa u mrezi [56, 57].

Signalni agent moze djelovati samo na neuronske agente koji zadovoljavaju dva uvjeta. Prvo,
neuronski agent mora biti unutar zadanog radijusa djelovanja signala. Drugo, signalni agent i
neuronski agent moraju imati kompatibilnu oznaku signalnog kanala, odnosno kompatibilan
signal id. Time se sprjeCava da svaki signal djeluje na sve prostorno bliske neurone i uvodi se
lokalno ograni¢en, kanalno selektivan prijenos aktivnosti [56, 57].

Signalno posredovani ulaz u neuron imoze se zapisati kao:

90 = ) A (Dexpl-ydi(0)]
SES;(t)

gdje je S; (t) skup signalnih agenata koji su u simulacijskom koraku tunutar radijusa djelovanja
neurona i i imaju kompatibilan signal id, d;s(t) udaljenost izmedu neurona i 1 signalnog agenta
s, a y koeficijent prostorne atenuacije signala. U implementaciji y odgovara parametru GAMMA,
a radijus djelovanja parametru RADIUS-SIGNAL. Ovaj izraz znaci da doprinos signala ne ovisi
samo o amplitudi, nego i o udaljenosti od ciljnog neuronskog agenta [56, 57].

Sinapticki prijenos odvija se paralelno s prostorno-vremenskim prijenosom signalnih agenata.
Kada presinapticki neuron generira Siljak, na njegovim izlaznim sinaptickim vezama aktivira se
brojac kasnjenja. Sinapticki ulaz isporucuje se postsinaptiCkom neuronu tek kada brojac kasnjenja
dosegne vrijednost isporuke. Time se sinapti¢ki prijenos u modelu ne tretira kao trenutacan
dogadaj, nego kao vremenski strukturiran prijenos preko usmjerenih veza [56].

Za sinapti¢ku vezu j — i zakasnjeli sinapticki doprinos moze se zapisati kao:
syn _ eff
L7 (t) = ojw;i (()NFun;”” (t)

gdje je wj;(t) teZina sinapticke veze od neurona j prema neuronu i, NFun]?f ! (t) efektivna
funkcionalnost presinaptickog neurona, a g; oznacuje predznak doprinosa presinaptickog neurona.
Za ekscitatorni neuron vrijedi ; = +1, a za inhibitorni neuron g; = —1. Doprinos iz izraza (3.7)
ulazi u postsinapticki neuron samo ako je odgovarajuce sinapticko kasnjenje isteklo [56, 57].

Ukupni ulaz u neuronski agent isastoji se od signalno posredovanog ulaza, zakaSnjelog
sinaptickog ulaza 1, ako je protokol tako definiran, vanjskog podrazaja:

IPHE) = 19 + 17" () + 5™ (1)

gdje Iis "9 (t) oznacuje lokalni signalno posredovani ulaz, Il.s Y™ (t) zakasnjeli sinapticki ulaz, a
Iistim(t) vanjski stimulacijski doprinos. Ovakva definicija omogucuje da se ucinak lokalnog
signalnog prijenosa, sinaptickog kasnjenja i vanjske stimulacije ne mijeSaju u jednu nejasnu
veli¢inu, nego da se svaki doprinos moZe zasebno pratiti u simulaciji [56, 57].

Ako neuronski agent nije u refraktornom stanju, ukupni ulaz pridonosi azuriranju njegova
membranskog stanja. Kada membransko stanje dosegne ili prijede prag pobude 6, neuron generira
Siljak, resetira membransko stanje 1 ulazi u refraktorno razdoblje. Generirani Siljak istodobno se
biljezi kao izlazni dogadaj neuronskog agenta i pokrece stvaranje novog signalnog agenta. Time
se zatvara osnovni ciklus prijenosa aktivnosti: neuronska integracija dovodi do $iljka, Siljak stvara
signalni dogadaj, signalni dogadaj prenosi aktivnost kroz prostor, a sinapticke veze prenose
aktivnost kroz topoloski definirane putove [56, 57].
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Ovakav algoritam omogucuje da se u istom modelu razlikuju lokalno prelazenje praga,
prostorno Sirenje signalnih dogadaja 1 zakaSnjeli sinapticki prijenos. Zato se ukupna mrezna
aktivnost u modelu LANA ne interpretira samo preko broja Siljaka, nego i preko putanja
propagacije, vremena prve aktivacije, prostornog dosega i kumulativne regrutacije neuronskih
agenata [56, 57].

3.4.1. Algoritamski redoslijed jednog simulacijskog koraka

Model LANA izvodi se u diskretnim simulacijskim koracima, pri ¢emu je redoslijed azuriranja
sastavni dio specifikacije modela. Budu¢i da model ukljuCuje pragovnu aktivaciju, resetiranje,
refraktornost, signalne agente, okoli$no polje, sinapticko kasnjenje 1 plasti¢nost, operatori unutar
jednog simulacijskog koraka nisu medusobno zamjenjivi. Zato isti skup pravila mora biti izvoden
istim redoslijedom u svim usporedivim simulacijskim serijama [50, 56, 57]. Algoritamski
redoslijed jednog simulacijskog koraka prikazan je na Slici 3.2.
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POCETAK TICK-a
; BASELINE mod

o Vanjski podrazaj

Svaki REPEAT-K tickova: signal agent (puni) ili direktni V (baseline). Preskace:

¥
o i : ) K 3 (depozicija si

e Difuzija i raspad okoli$nog polja E * BoRak 3 (dFpasicia signsl)
L E(z,t+1) = E(z,t)+ D-V’E-p-E e KORAK 4 (transport signala)
g + ™\

e Depozicija signala u okoli$no polje * Signal dio koraka 6¢
L E(z) += Z A, zasignale na patch-u z. o Emisiju u koraku 6e
p (2 = —

o Transport i raspad signalnih agenata e Korak 6f (pomocni E-izvor)

Ty +=v-u,; A, « B-A,y; ukloniako |A] <107

: ; E

e AZuriranje efektivne funkcionalnosti
| NFune;; = NFun/(1+kg-E) [E = srednje E, radijus 1] Ostaje aktivno:
: e paene e

e AZuriranje neurona (za svaki neuron) * Sinapticki ulaz

! I
I I
: a) Resetiranje zastavica spike =0 ; age=0 : o Plasticnost (korak 7)
I

b) Sinapti¢ko sabiranj Sin(@) =Y. wyj - 5; ;
: j SEEpICUEatIie in (1) ZJ Wi " 5 : o Direktni V stimulus
I ¢) Ulazni napon L = Iygimi + Sin(i) I
I I
: d) Membranska integracija Vi « Vi + I; - dt :
: e) Provjera praga ako V; > 0; = spike =1; Vi « Vigger :
I I
| f) Pomo¢ni E-izvor ako spike = 1 = E + = € 1 na okolne patch-e |
| J

s - 2

e Sinapticka plasti¢nost
w « (1 —p)-w+ A - (pre A post spike) ; w € [0, 5]
; :

N

Biljezenje i vizualizacija
spikes(t), meanE(t) — povijest ; CSV ; tick+=1

¥
SLJEDECI TICK -

Slika 3.2. Algoritamski redoslijed jednog simulacijskog koraka modela LANA. Dijagram prikazuje
redoslijed azuriranja modela: primjenu vanjskog podrazaja, difuziju i raspad okoliSnog polja, lokalni
doprinos signala okoliSnom polju, kretanje i raspad signalnih agenata, izracun efektivne funkcionalnosti
neurona, neuronsku integraciju, sinapti¢ku plasti¢nost te biljezenje izlaznih metrika. Desni panel prikazuje
koje se komponente preskacu u osnovnoj konfiguraciji samo s neuronima, dok sinapticki ulaz, plasticnost
i izravni podrazaj membranskog stanja ostaju aktivni. Prikaz je izraden prema implementacijskom
rasporedu azuriranja modela LANA [56, 57].

Shema 3.1. Raspored azuriranja u jednom simulacijskom koraku modela LANA

1. Primjenjuje se definirani ulazni protokol ili lokalizirani podrazaj.
Azurira se okolisno polje kroz difuziju i raspad.

3. U okolisno polje unosi se lokalni doprinos signalnih agenata i/ili neuronske
aktivnosti, ovisno o aktivnoj konfiguraciji modela.
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4. AZzuriraju se signalni agenti: amplituda se smanjuje, polozaj se mijenja, a preslabi
signali uklanjaju se iz simulacije.

5. Iz lokalnog okoliSnog polja racuna se efektivna funkcionalnost neuronskog agenta.

6. Za svaki neuronski agent odreduju se lokalni signalno posredovani ulazi i zakasnjeli
sinapticki ulazi.

7. Azuriraju se membransko i refraktorno stanje neuronskog agenta.

8. Ako je prag pobude dosegnut i neuron nije refraktoran, registrira se Siljak,
membransko stanje se resetira i stvara se novi signalni agent.

9. Prema aktivnoj konfiguraciji azuriraju se sinapticke tezine.

10. Izracunavaju se i zapisuju izlazne metrike simulacije.

Redoslijed operacija prikazan na Slici 3.2 i u Shemi 3.1 vazan je za ponovljivost simulacija.
Model LANA nije kontinuirani model u kojem se pojedine operacije mogu izvoditi proizvoljnim
redoslijedom, nego model diskretnih dogadaja. Aktivacija neurona nakon dosezanja praga,
resetiranje, refraktorno razdoblje, uklanjanje oslabljenih signala, sinapticko kasnjenje, okoliSna
povratna sprega i plasti¢nost ovise o tome kojim se redoslijedom izvode unutar pojedinoga
simulacijskog koraka. Stoga je redoslijed izvodenja sastavni dio specifikacije modela, a ne samo
tehnicki detalj njegove implementacije [50, 56, 57]. U osnovnoj konfiguraciji, koja ukljucuje samo
neuronske agente, iskljuceni su nastanak i prostorno Sirenje signalnih agenata te okoliSno
posredovana povratna sprega. Sinapticki prijenos, integracija ulaznih signala u neuronima i vanjski
podrazaj pritom ostaju aktivni. Usporedba pune i osnovne konfiguracije omogucuje ispitivanje
ucinka eksplicitnoga signalnog sloja i okoliSne povratne sprege bez promjene temeljne neuronske
1 sinapticke strukture modela [56, 57].

3.4.2. Pseudokod prijenosa signala i interakcije signal-neuron

Pseudokod 3.1 sazima operativno pravilo kojim se signalni agenti azuriraju 1 kojim njihov
lokalni doprinos ulazi u neuronsku dinamiku. Za razliku od Sheme 3.1, koja prikazuje redoslijed
svih operatora u jednom simulacijskom koraku, pseudokod je usmjeren na prijenos signalnih
dogadaja 1 izracun signalno posredovanog ulaza.

Pseudokod 3.1. Sazetak simulacijskog ciklusa

Za svaki simulacijski korak t:
1. Zasvakog signalnog agenta sazuriraj amplitudu prema izrazu
As(t+1) = BAg(8)

Azuriraj polozaj signalnog agenta prema njegovim komponentama pomaka.

Ukloni signalne agente za koje je | A;(t) | ispod praga uklanjanja.

Za svaki neuronski agent ipronadi signalne agente s kompatibilnom oznakom signal_id.
Zadrzi samo kompatibilne signalne agente koji su unutar radijusa djelovanja RADIUS-
SIGNAL.

Za svaki zadrzani signal izracunaj doprinos uz prostornu atenuaciju.

abswN

~N o

Zbroji sve zadrzane doprinose i odredi signalno posredovani ulaz | ls ‘g ().

8. Dodaj zakasnjeli sinapticki ulaz I;”" (¢) i, ako je definiran, vanjski stimulacijski doprinos
IFm ().

9. Izracunaj ukupni ulaz u neuron:

I8 () = I79 () + ™ () + I (1)
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10. Ako neuron nije u refraktornom stanju, aZuriraj njegovo membransko stanje.
11. Ako membransko stanje dosegne ili prijede prag 6, registriraj Siljak, resetiraj
membransko stanje i generiraj novi signalni agent.

Ovaj pseudokod pokazuje da signalni agent nije samo pomoc¢na programska struktura, nego
zaseban prijenosni sloj modela. Njegovo stanje, polozaj, amplituda, radijus djelovanja i
kompatibilnost sa signalnim kanalom odreduju lokalni doprinos neuronskom ulazu. Time se
prostorno-vremenski prijenos signalnih dogadaja moze mjeriti i1 iskljucivati odvojeno od
zakas$njelog sinapti¢kog prijenosa i okoliSno posredovane modulacije [56, 57].

3.5. Modeliranje plasti¢nosti i adaptacije

U modelu LANA razlikuju se dva oblika adaptacije: okoliSno posredovana funkcionalna
modulacija i promjena sinaptickih tezina. Prvi oblik ne mijenja samu sinapticku vezu, nego
trenutacnu efektivnu funkcionalnost neurona. Drugi oblik mijenja tezinu usmjerene sinapticke
veze i zato predstavlja sinapticku plasti¢énost u uzem smislu.

Okolisno posredovana funkcionalna modulacija odredena je lokalnim prosjekom okolisnog
polja E;(t). Kao Sto je opisano u odjeljku 3.3.2, bazna funkcionalnost neurona NFun; pretvara se
u efektivnu funkcionalnost NF unff 4 (t) pomocu djelidbene normalizacije. Kada je kg > 0, porast
lokalnog okolisnog polja smanjuje efektivnu funkcionalnost neurona. Time se uvodi lokalna
povratna veza izmedu prethodne aktivnosti i kasnije ucinkovitosti neuronskog odgovora. Ovaj
mehanizam moze prigusiti, stabilizirati ili promijeniti rezimsku dinamiku mreze, ovisno o
vrijednostima parametara i aktivnom simulacijskom rezimu [53, 56, 57].

Sinaptic¢ka plasticnost modelirana je jednostavnim pravilom koje kombinira blago slabljenje
tezine veze 1 pojacanje pri koincidenciji aktivnosti. Za sinapticku vezu j — i aZuriranje teZine
moze se zapisati kao:

w;i(t + 1) = clipjo5)((1 — ww;i(t) + 1Cji (D))

gdje je w;;(t) sinapticka tezina veze od neurona j prema neuronu i, u stopa slabljenja
sinaptiCke tezine, A jaCina pojacanja, a Cj;(t) indikator koincidentne pre- i postsinapticke
aktivnosti u implementacijskom vremenskom prozoru. Funkcija clipjgs; ograni¢ava sinapticku
tezinu na zadani raspon i sprje¢ava njezin neogranicen rast [56, 57].

Konceptualno, ovo je pravilo nadahnuto Hebbovim nacelom prema kojem se veza pojacava
kada su presinapticki i postsinapticki elementi istodobno ili vremenski blisko aktivni [44]. Ipak, u
modelu LANA to nije puni model plasti¢nosti ovisne o vremenu $iljaka, odnosno STDP model, jer
se ne uvodi detaljna vremenska asimetrija izmedu pre- i postsinaptickog Siljka. STDP formalizam
1 slozeniji oblici sinaptiCke adaptacije zato se u ovoj disertaciji razmatraju kao moguca proSirenja
modela u buduéem radu [45-47]. PlastiCnost se u ovoj disertaciji zadrzava u namjerno
jednostavnom 1 ogranicenom obliku kako bi se promjene sinapti¢kih teZina mogle pratiti bez
narusavanja interpretacije osnovnih operatora modela. U verifikacijskim pokusima plasti¢nost se
moze iskljuciti, Cime sinapticke tezine ostaju konstantne i ne uvode dodatni izvor promjenjivosti
pri provjeri kasnjenja, raspada, difuzije, praga i refraktornosti [56].

3.6. Eksperimentalni protokoli i parametri simulacije

U ovom odjeljku definiraju se pocetna konfiguracija mreze, protokoli podrazaja, operativni
rezimi S1, S2 1 S3, izlazne mjerne veli¢ine te dizajn simulacijskih serija. Svi protokoli izvode se u
normaliziranim racunalnim jedinicama. Simulacijski korak, odnosno tick, ne predstavlja unaprijed
zadanu fiziolosku vremensku jedinicu, nego jednu diskretnu ra¢unalnu iteraciju aZzuriranja modela.
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Parametri modela zato se tumace kao kontrolirane racunalne veli¢ine namijenjene usporedbi
rezima i komponenti modela, a ne kao izravno kalibrirane fizioloske konstante [54-57].

3.6.1. Inicijalizacija mreZe

U osnovnoj konfiguraciji mreza se inicijalizira s N neuronskih agenata, pri ¢emu je broj
neurona odreden parametrom N-NODES. Neuroni se rasporeduju u dvodimenzionalnom
simulacijskom prostoru i dobivaju pocetnu baznu funkcionalnost NFun;, uz ogranicenje
vrijednosti na raspon [0,1]. PoCetna heterogenost funkcionalnosti uvedena je preko srednje
vrijednosti i standardne devijacije zadane parametrima INIT-NFUN-MEAN i INIT-NFUN-SD.

Svaki neuron dobiva ekscitatorni ili inhibitorni tip prema udjelu odredenom parametrom
INHIB-FRAC. Usmjerene sinapticke veze formiraju se prema lokalnoj prostornoj povezanosti,
tako da svaki neuron ostvaruje zadani broj izlaznih veza prema prostorno bliskim neuronima.
Sinapse se inicijaliziraju poCetnom teZinom w, dok se sinapticko kaSnjenje odreduje prema
udaljenosti veze, uz minimalno kasnjenje od jednog simulacijskog koraka. Okoli$no polje E (x, t),
odnosno implementacijska varijabla elon, na pocetku simulacije postavlja se na nulu [54-57].

Ovakva inicijalizacija omogucuje da mreZza ve¢ u pocetnom stanju sadrZi prostornu
organizaciju, heterogenost funkcionalnosti i ekscitacijsko-inhibicijsku strukturu. Time se kasnije
razlike izmedu rezima mogu tumaciti kao posljedica kontroliranih promjena parametara, a ne kao
posljedica nejasno definirane pocetne konfiguracije.

3.6.2. Protokoli podrazaja

U glavnim simulacijama koriSten je kontrolirani lokalizirani periodi¢ni podrazaj kojim se
aktivnost inicira u definiranoj izvornoj regiji mreZe. Periodi¢nost podraZzaja odredena je
parametrom REPEAT-K, a njegova jakost parametrom STIM-AMP. Takav protokol sluzi za
usporedbu punog modela LANA s osnovnom konfiguracijom samo s neuronima, analizu prostorne
regrutacije te usporedbu rezima S1, S2 1 S3 pod jednakim uvjetima stimulacije [56, 57].

U punom modelu podrazaj moze pokrenuti signalni dogadaj i time aktivirati prostorno-
vremenski prijenos preko signalnih agenata. U osnovnoj konfiguraciji samo s neuronima signalni
agenti 1 okoliSna povratna sprega nisu aktivni, a podrazaj djeluje kao izravni doprinos
membranskom stanju neuronskog agenta. U toj se konfiguraciji zadrZavaju neuronska integracija,
sinapticki prijenos 1 stimulacijski protokol, dok se uklanjaju eksplicitni signalni sloj 1 okoliSno
posredovana modulacija [56, 57].

Dodatni protokoli, ukljucujuéi logicke zadatke i1 EEG-informirani ulaz, postoje kao
mogucnosti implementacije, ali nisu temelj glavne interpretacije rezultata u ovoj disertaciji. EEG-
informirana usporedba opisana je zasebno u odjeljku 3.9.

3.6.3. Operacionalizacija rezima S1, S2 i S3

U glavnim simulacijama definirana su tri operativna rezima: S1, S2 i S3. Rezim S1 referentni
je rezim mirovanja i koristi nominalne vrijednosti parametara. Rezim S2 je reZim povecane
ekscitabilnosti, definiran smanjenjem praga pobude, smanjenjem inhibitornog udjela, sporijim
raspadom okoliSnog polja i slabijom okoliSno posredovanom modulacijom. Rezim S3 je lokalna
lezija koja uvodi prostorno ograni¢eno smanjenje funkcionalnosti neuronskih agenata u zadanoj
regiji mreze [56, 57].

Vazno je razlikovati S3 od rezima S1 1 S2. S1 1 S2 su stabilne parametarske konfiguracije koje
se usporeduju kao dva mrezna rezima. S3 je dinamicki perturbacijski protokol: mreza se najprije
postavlja u referentnu konfiguraciju, zatim se u unaprijed odredenom simulacijskom koraku uvodi
lokalna lezija, a potom se analiziraju prelezijska, akutna postlezijska i faza oporavka.
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Ovakva operacionalizacija omogucuje da se globalno povecanje ekscitabilnosti u S2 jasno
razlikuje od lokalnog gubitka funkcionalnosti u S3. S2 mijenja parametre cijele mreze, dok S3
mijenja samo prostorno definiranu podskupinu neuronskih agenata i time ispituje otpornost
propagacije na lokalni prekid funkcionalnosti. Operativne promjene parametara koje definiraju
rezime S1, S2 1 S3 prikazane su u Tablici 3.3.

Tablica 3.3. Operativne promjene parametara u rezimima S1, S2 i S3 modela LANA

S1: S2: rezim S3: rezim
Parametar / uvjet referentni povecéane lokalne Interpretacijska uloga
rezim ekscitabilnosti | lezije
THRESHOLD () 1,0 0,8 1,0 SniZeni prag u 82 olaksava
generiranje Siljaka.
INHIB-FRAC (f)) 0,2 0,1 0,2 Smanjeni inhibitorni udiouS2 -
smanjuje inhibicijski doprinos mrezi.
Sporiji raspad okoli$nog polja u S2
RHO (p) 0,01 0,005 0,01 omogucuje dulji okoli$ni trag

aktivnosti.

Slabija okoli$na povratna regulacija
KAPPA-E (k) 0,6 0,2 0,6 u S2 smanjuje priguSenje efektivne
funkcionalnosti neurona.

LESION-RADIUS B B 5 U S3 odreduje prostorni opseg
(T'ies) lokalne lezije.
LESION-DROP U S3 smanjuj e fun.kcmr.lalnosto
Fros) - - 0,3 neurona u lezijskoj zoni na 30%

les pocetne vrijednosti.
LESION-ONSET Odreduje simulacijski korak u kojem

- - 250 . .

(ties) se uvodi lokalna lezija.

Napomena: SI oznacuje nominalni referentni rezim, S2 globalnu promjenu ekscitabilnosti, a S3 lokalni
perturbacijski protokol. S3 se inicijalizira kao S1; u simulacijskom koraku 250 funkcionalnost neurona
unutar radijusa 5 smanjuje se na 30 % pocetne vrijednosti NFun; < 0,3 - NFun;. Ostali parametri ostaju
na nominalnim vrijednostima navedenima u Tablici 3.2.

3.6.4. Mjerne veli¢ine i obrada izlaza

Tijekom simulacija biljeZe se mjerne veli¢ine na operatornoj, neuronskoj, mreznoj, prostornoj
1 rezimskoj razini. Operatorne metrike koriste se za provjeru sinaptickog kasnjenja, raspada
okolisnog polja, difuzije i1 prostorne atenuacije signala. Neuronske metrike ukljuuju pragovnu
aktivaciju, refraktornost i minimalni interval izmedu Siljaka. Mrezne metrike ukljucuju ucestalost
paljenja, aktivnu frakciju neurona, Fano faktor, koeficijent varijacije populacijskog broja Siljaka 1
srednju sinapticku tezinu. Prostorne metrike ukljucuju vrijeme prvog Siljka, tsy, tgg, radijus
propagacije i opisnu brzinu valne fronte. Za S3 se dodatno biljeze prelezijska i postlezijska
aktivnost, omjer akutnog pada te omjer oporavka.

Izlazi simulacija zapisuju se u CSV formatu radi daljnje kvantitativne obrade. Uz izlazne
metrike biljeZze se konfiguracijski parametri i sluajno sjeme, odnosno SEED, kako bi se
omogucilo ponavljanje simulacija i uparena usporedba razli¢itih modelnih konfiguracija [50, 54—
57]. Mjerne veli¢ine koriStene u analizi sazete su u Tablici 3.4.
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Tablica 3.4. Mjerne veli¢ine, definicije i uloga u analizi modela LANA

R? raspada okoli$nog
polja

ocekivanim diskretnim eksponencijalnim
oblikom.

Razi
Mjerna velic¢ina Definicija u modelu a21.n a Uloga u analizi
analize
Ucdestalost paljenja Ukupan broj Siljaka normaliziran brojem Mrezna Mjeri ukupnu razinu
FR neurona i trajanjem simulacije. aktivnosti mreze.
. . I Pokazuje koliko je Sirok
Aktivna frakcija Udio neurona koji su generirali barem Mrezna / okaziye KOUXO J© SIroko
. Ceqe 1 s . . aktivnost zahvatila
neurona jedan Siljak tijekom simulacije. prostorna .
mrezu.
Omjer varijance i srednje vrijednosti Mrezna / Procjenjuje varijabilnost
Fano faktor .. s . . .
populacijskog broja Siljaka. vremenska populacijske aktivnosti.
Koeficijent varijacije | Koeficijent varijacije broja Siljaka kroz Mrezna / Opisuje stabilnost ili
populacijskog broja | vrijeme. vremenska nepravilnost
Siljaka (spike-count populacijske dinamike.
Cv)
Srednja vrijednost Prosje¢na vrijednost okolisnog polja Okoli$na Mjeri akumulaciju
okoliSnog polja tijekom simulacije ili u zadanoj fazi. lokalnog okoli$nog traga.
(Mean E)
Zavrs$na srednja Srednja vrijednost sinaptic¢kih tezZina na Sinapticka Prati u€inak plasti¢nosti i
sinapticka tezZina kraju simulacije. stabilnost sinaptickog
(Final mean w) sloja.
Minimalni interval | Najmanji razmak izmedu dvaju uzastopnih | Neuronska Koristi se za provjeru
izmedu Siljaka Siljaka istog neurona. refraktornosti.
(min ISI)
.. vers Simulacijski korak u kojem neuron prvi Prostorna / Omogucuje izradu karata
Vrijeme prvog Siljka o e ..
put generira Siljak. vremenska prostorne regrutacije.
Prvi simulacijski korak u kojem je 50% Prostorna / Mjeri brzinu
i neurona koji su do kraja izvodenja postali | mrezna kumulativne regrutacije.
aktivni generiralo svoj prvi Siljak.
rvi simulacijski korak u kojem je 90 % Prostorna / Procjenjuje kasnu fazu
too neurona koji su do kraja izvodenja postali | mrezna regrutacije mreze.
aktivni generiralo svoj prvi Siljak.
.. . Najveca ili sazeta udaljenost aktiviranih Prostorna Opisuje prostorni doseg
Radijus propagacije . . v . .
neurona od izvorne regije. Sirenja aktivnosti.
. . Omyjer prostornog dosega i vremena Prostorna / Sekundarna opisna
Opisna brzina valne .. C e
regrutacije, u normaliziranim jedinicama. vremenska metrika Sirenja
fronte . .
aktivnosti.
Srednja apsolutna pogreska izmedu Operatorna Koristi se u verifikaciji
MAE Kkasnjenja ocekivanog i opazenog sinaptickog operatora kasnjenja.
kasnjenja.
Slaganje simuliranog raspada (E(t)) s Operatorna Koristi se za provjeru

raspada okoliSnog polja.
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ReZimska /
lezijska

Omjer akutne postlezijske aktivnosti i
prelezijske aktivnosti.

Procjenjuje neposredni
ucinak lokalne lezije u
S3.

Omjer akutnog pada
(drop ratio)

Rezimska /
lezijska

Omjer aktivnosti u oporavnoj fazi i
prelezijske aktivnosti.

Procjenjuje djelomiéni
oporavak ili stabilizaciju
nakon lezije.

Omjer oporavka
(recovery ratio)

Napomena: Mjerne velicine koriste se za razlicite razine interpretacije: operatorsku provjeru, neuronsku
dinamiku, mreznu aktivnost, prostornu regrutaciju i rezimske usporedbe. Vrijednosti se tumace unutar
normaliziranog simulacijskog okvira modela LANA, bez izravnog prevodenja u fizioloSke mjerne jedinice .
Ako mreza ne dosegne distribuiranu regrutaciju, odnosno ako aktivnost ostane ogranicena na svega
nekoliko neurona u izvorisnoj regiji (F < 2 u smislu prosirene regrutacije), tso i too oznacavaju se kao NR
(nije dosegnuto). [56, 57].

3.6.5. Dizajn simulacijskih serija i analiza osjetljivosti

Simulacijske serije organizirane su tako da se izbjegne selektivno ru¢no podeSavanje
parametara. Umjesto oslanjanja na pojedina¢nu simulaciju, koriste se ponovljene izvedbe s
kontroliranim parametrima i, gdje je potrebno, uparenim slucajnim sjemenima. Takav pristup
omogucuje razlikovanje stvarnog modelnog ucinka od varijabilnosti nastale zbog inicijalizacije
mreze ili sluajnog rasporeda agenata [50, 56, 57].

U disertaciji se koriste tri glavna tipa simulacijskih usporedbi. Prvi tip ¢ine osnovni rezimski
pokusi, u kojima se usporeduju S1, S2 i S3. Drugi tip ¢ine kontrolne usporedbe punog modela s
osnovnom konfiguracijom samo s neuronima i komponentnim ablacijama. Tre¢i tip ¢ine analize
osjetljivosti 1 robusnosti, u kojima se ispituje koliko se zakljucci mijenjaju pri promjeni kljuénih
parametara, duljine simulacije ili veli¢ine mreZe. Simulacijske serije 1 njihova dokazna uloga
sazete su u Tablici 3.5.

Tablica 3.5. Simulacijske serije i njihova dokazna uloga u disertaciji

Blok / serija Sto se ispituje Plzajn /,broj Primarne metrike | Dokazna uloga
izvodenja
Ispravnost V1-V4, M1-M2 i MAE ka3njenja, R? | Potvrduje da
Verifikacija osnovnih povezgni operatorski raspa@a, d.ifl.lZij sk-i osnovna raéung.lna
S operatora testovi. omjeri, minimalni pravﬂa rad.e. prije
modela. ISL interpretacije
mreznih obrazaca.
U¢inak Glavni E1 protokol: Ucestalost paljenja, | Ispituje razlikuje li
eksplicitnog 50 uparenih slucajnih | aktivna frakcija, se puni model od
Puni model signalnog sloja | sjemena x 2 Fanoov faktor i osnovne
naspram i okolisne konfiguracije, N = koeficijent konfiguracije samo
osnovne povratne 1501 1000 varijacije S neuronima.
konfiguracije | sprege. simulacijskih koraka. | populacijskog broja
Siljaka, srednja
tezina.
Kalibrirana Odvajanje Kalibrirani lokalni Aktivna frakcija, Pokazuje koji je sloj
osnovna uloge podrazaj i t50,tg0, radijus nuzan za
konfiguracija | signalnog komponentne propagacije, Mean | distribuiranu
i ablacije prijenosa i ablacije. E. regrutaciju, a koji
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okoliSne

regulira intenzitet

regulacije. aktivnosti.
Prostorno- Analiza prvog §iljka i | Vrijeme prvog Pokazuje prednost
Prostorna Vremenslf.i . kumulat%yne éiljl.c.a, ts0, too, ) eksplicitnog .
. obrazac Sirenja | regrutacije. radijus propagacije, | signalnog sloja za
regrutacija . . . . . .
aktivnosti. opisna brzina valne | pracenje putanje
fronte. propagacije.
Ucinak 50 uparenih slucajnih | Ucestalost paljenja, | Procjenjuje kako se
kontrolirane sjemena x 2 rezima, | aktivna frakcija, S2 razlikuje od
promjene N =150, 1000 Fanoov faktor, referentnog rezima
ekscitabilnosti | simulacijskih koraka. | koeficijent S1 pri kontroliranoj
Glavna . iy o . L. .
e 1 okohs?e Y.al.‘l_] acije bI‘O_!a promjeni rezimskih
re¥ima S1iS2 reguvlacue na s1ljal.<va, sredr}Je parametara.
mreznu okolisno polje,
aktivnost i zavr$na srednja
regrutaciju. sinapticka tezina,
tso 1 Loo.
Razlikovanje 30 uparenih slucajnih | Ucestalost paljenja, | Daje dodatnu
Dodatna V&V triju o sjemena x 3 rezima, ir}deks o deskriptivnu 3
operativnih N =150, 500 sinkronizacije i usporedbu rezima u
usporedba " . o L oy
rezima S1, S2 I‘GZIIIla.lVJ. simulacijskih koraka. sr?finja sinapticka V&V protokolu N
i3 zajednickom teZina. prikazanom na Slici
kra¢em 4.10.
protokolu.
Glavni u¢inci | 450 simulacijskih Ucestalost paljenja, | Procjenjuje glavne
parametara izvodenja, N = 150, ukupan broj Siljaka, | u¢inke parametara u
KAPPA-E, 500 simulacijskih srednja sinapticka | globalnom dizajnu;
Globalni RHO i koraka. tezina i indeks rezultati se ne
faktorski THRESHOLD sinkronizacije. objedinjuju s
probir u Sirem lokalnom OAT
parametara parametarskom analizom ni s
rasponu. fokusiranim 2*
faktorskim
probirom.
Neposredni i 30 izvodenja, N = Prelezijska, akutna | Razdvaja lokalnu
kasniji u¢inak | 150, 1000 i oporavna perturbaciju
Dinamicki prostorno simulacijskih koraka; | aktivnost, zavrSni funkcionalnosti od
protokol ograni¢enog LESION-ONSET = plato, omjer globalne promjene
lokalne lezije | smanjenja 250. akutnog pada, ekscitabilnosti.
S3 funkcionalnosti omjer oporavka te
neurona. aktivnost unutar i
izvan lezijske zone.
Utjecaj Lokalna OAT analiza | Promjena Pokazuje koji
Analiza kljuénih i fokusirani faktorski | uestalosti paljenja, | parametri najvise
osjetljivosti parametara na | screening, prema aktivne frakcije, oblikuju rezimske

mrezne ishode.
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definiranom okoli$nog polja i razlike i stabilnost
protokolu. regrutacije. modela.
Stabilnost Veca mreza, dulji Ucestalost paljenja, | Smanjuje
zakljucaka pod | simulacijski horizont | aktivna frakcija, mogucénost da
Robusnosne dodatnim i stabilnost srednja tezina, glavni nalazi ovise o
kontrole uvjetima. plasti¢nosti. stabilnost jednoj rucno
vremenskih serija. | podeSenoj
konfiguraciji.

Napomena: EEG/LANA usporedba nije ukljucena u ovu tablicu jer je opisana zasebno u odjeljku 3.9 i ima
ogranicenu interpretacijsku ulogu. Ona ne predstavija izravnu EEG validaciju modela, nego dodatni okvir
za buducu empirijsku usporedbu.

Analiza osjetljivosti usmjerena je na parametre koji izravno oblikuju ekscitabilnost, prijenos
signalnih dogadaja 1 okoliSnu povratnu spregu, osobito THRESHOLD, ALPHA, BETA,
GAMMA, KAPPA-E, RHO, D i INHIB-FRAC. Rezultati se ne tumace kao empirijska kalibracija
fizioloskih vrijednosti, nego kao provjera koje modelne veli¢ine najviSe utjeCu na ucestalost
paljenja, prostornu regrutaciju, okolisnu akumulaciju, stabilnost i robusnost mreznih rezima [51,
52, 56, 57].

3.7. Verifikacijsko-validacijski protokol

Kako bi se rezimski rezultati mogli interpretirati kao posljedica definiranih modelnih
mehanizama, a ne kao artefakt implementacije, model LANA provjeren je kroz hijerarhijski
protokol verifikacije 1 validacije (V&V). Protokol obuhvaca izolirane testove osnovnih operatora,
provjeru ponasanja pojedinacnih neuronskih mehanizama, provjeru propagacije u strukturiranim
mreZnim uvjetima, provjeru mreznih obrazaca te analize osjetljivosti i robusnosti. Takav pristup
slijedi op¢u logiku racunalne V&V metodologije: najprije se provjerava jesu li diskretni operatori
implementirani u skladu s ocekivanim ponaSanjem, a tek se zatim tumace sloZeniji mrezni obrasci
[48, 49, 56].

U ovoj disertaciji validacija se ne tumaci kao izravna kvantitativna validacija prema
bioloskim snimanjima, nego kao provjera unutarnje i teorijske konzistentnosti modela u odnosu
na njegovu namjenu. Drugim rije¢ima, V&V protokol ne dokazuje da model LANA rekonstruira
stvarni bioloski sustav, nego provjerava jesu li njegovi osnovni operatori, neuronski mehanizmi,
prijenos signala, okoliSno polje i mrezni rezimi ponasajno uskladeni s ocekivanjima unutar
normaliziranog simulacijskog okvira [48, 49, 56].

Verifikacijski dio protokola ukljucuje provjeru sinaptickog kasnjenja u kontroliranom lancu
neurona, raspada okoliSnog polja prema oc¢ekivanoj diskretnoj eksponencijalnoj dinamici, difuzije
okoli$nog polja, prostorne atenuacije signala, praga pobude i apsolutne refraktornosti. Validacijski
dio zatim ispituje ponasanje mreze u uvjetima promjene ekscitacijsko-inhibicijske ravnoteze,
promjene okoliSno posredovane povratne sprege, propagacije kroz strukturiranu mrezu te
stabilnosti zaklju¢aka pri promjeni veli¢ine mreZe 1 slucajnih inicijalizacija [56].

Za mehanisticku interpretaciju arhitekture koriStena je i osnovna konfiguracija samo s
neuronima. U toj se konfiguraciji uklanjaju mobilni signalni agenti, okoliSno polje i okolisno
posredovana povratna sprega, dok se zadrzavaju neuronska dinamika, sinapticka topologija,
sinapticka kasnjenja, raspored podrazaja i slucajna sjemena. Time se moze procijeniti koji dio
ponasanja punog modela LANA proizlazi iz eksplicitnog signalnog sloja 1 dinamickog okoliSnog
polja [56, 57].
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3.7.1. ProSireni viSerazinski V&V okvir

V&V c¢ini sredisnji metodoloski sloj disertacije jer odreduje vjerodostojnost kasnijih
rezimskih interpretacija. V&V okvir obuhvaca pet razina provjere: algoritamsku verifikaciju
operatora, validaciju pojedinacnih neuronskih mehanizama, validaciju propagacije, validaciju
mreznih obrazaca te analizu osjetljivosti i robusnosti [48, 49, 56].

Prva razina provjerava rade li osnovni diskretni operatori prema ocekivanjima. Tu
pripadaju testovi sinaptickog kasnjenja u lancu neurona, diskretnog eksponencijalnog raspada
okolisnog polja, prostorne atenuacije signalnih agenata i difuzije okoliSnog polja. Druga razina
provjerava pragovnu aktivaciju i apsolutnu refraktornost pojedinacnog neuronskog agenta. Treca
razina ispituje ulogu tezine veze i1 kasnjenja u propagaciji, pri ¢emu tezina veze odreduje hoce li
se prijenos ostvariti, a kasnjenje odreduje brzinu propagacije nakon §to je prijenos supraprazan
[56].

Validacija na makrorazini odnosi se na mrezne obrasce ocekivane u ekscitacijsko-
inhibicijskim sustavima sa §iljcima. U tom se okviru ispituje smanjuje li porast inhibitornog udjela
ukupnu ucestalost paljenja te mijenja 1i okoliSno sprezanje preko parametra KAPPA-E
varijabilnost populacijske aktivnosti i prijelaz prema epizodama nalik oscilatornom ponasanju.
Time V&V okvir povezuje numeric¢ku ispravnost osnovnih operatora s ponasanjem mreze na viSim
razinama analize [56].

Tablica 3.6. Prosireni V&V okvir LANA modela koristen za disertacijsku interpretaciju rezultata.

Razina Testovi Uloga u disertaciji
sinapticko kasnjenje, raspad Potvrduje da osnovni racunalni

Oy T okolién(?g pglj a, pros.torr.lla Qperatori n.i.su iZV(zl‘ ?lrtefakata prije
atenuacija signala, difuzija interpretacije mreznih obrazaca.
okoli$nog polja

Mikrorazina pragovni prijelaz, PI‘(?Vj erava minimalne mehanizme
apsolutna refraktornost pojedinacnog neuronskog agenta.
pragovna uloga tezine veze, odnos Pokazuje kako lokalni prijenos

Mezorazina kasnjenja i brzine propagacije prerasta u strukturiranu propagaciju

kroz mrezu.

ekscitacijsko-inhibicijska Povezuje model s o¢ekivanim

Makrorazina ravnoteza, promjena reZima pri mreznim obrascima, ukljuCujuci
promjeni KAPPA-E promjene aktivnosti i varijabilnosti.
faktorska analiza osjetljivosti, OAT | Procjenjuje utjecaj klju¢nih

Osjetljivost i robusnost analiza, promjena veli¢ine mreZe, parametara i stabilnost zakljucaka
konvergencija plasti¢nosti pri promjeni simulacijskih uvjeta.

3.8. Statisticka obrada i izvjeS¢éivanje o rezultatima

Glavne usporedbe provedene su u uparenim dizajnima s istim slu¢ajnim sjemenima kako bi
se razlike izmedu uvjeta mogle povezati s kontroliranim promjenama parametara ili arhitekture
modela. Za uparene usporedbe koristen je Wilcoxonov test predznacenih rangova, uz izvjeséivanje
rang-biserijalne korelacije, Hodges—Lehmannove procjene medijanske razlike 1 intervala
pouzdanosti dobivenih bootstrap postupkom. Kao sekundarna, opisna mjera veli¢ine ucinka za
uparene podatke izvjes¢ivan je Cohenov d,, izracunat kao srednja vrijednost uparenih razlika
podijeljena standardnom devijacijom tih razlika (uz korekciju stupnjeva slobode, ddof = 1).
Primarna neparametarska mjera veliCine ucinka bila je rang-biserijalna korelacija, dok je Hodges—
Lehmannova procjena koriStena za medijansku razliku. Za usporedbu rezima S1 i S2 koriSten je
Wilcoxonov test predznacenih rangova na uparenim slucajnim sjemenima. Dinamika rezima S3
analizirana je usporedbom unaprijed definiranih prelezijskih i postlezijskih vremenskih prozora.
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Svi testovi tumaceni su kao dvostrani, uz razinu znacajnosti @ = 0,05. Osim p-vrijednosti,
naglasak je stavljen na veli¢inu u€inka, smjer promjene, medijansku razliku 1 stabilnost nalaza
kroz slucajna sjemena. Slucajna sjemena pritom se tumace kao ponovljive racunalne realizacije, a
ne kao bioloske replike [56, 57].

Primarne mjerne veli¢ine ukljucuju ucestalost paljenja (FR), aktivnu frakciju neurona, Fano
faktor, koeficijent varijacije broja Siljaka, srednju vrijednost okoliSnog polja, zavr$nu srednju
sinapticku tezinu i prostorne mjere regrutacije. Za propagaciju se koriste vrijeme prvog Siljka,
kumulativna vremena regrutacije tsq 1 tgo te opisna procjena brzine valne fronte. Vrijednosti se
interpretiraju u normaliziranim racunalnim jedinicama, a ne kao izravne fizioloske jedinice
vremena, napona ili koncentracije. Rezultati iz razli¢itih simulacijskih protokola ne objedinjuju se
u istom statistickom sazetku ako se razlikuju broj slucajnih sjemena, trajanje simulacije, veli¢ina
mreze ili konfiguracija parametara [54—57].

3.9. Usporedba EEG/LANA na razini znacajki u javnom skupu EEG podataka

EEG/LANA analiza sluZi samo kao vanjska usporedba agregatnih znacajki. Ne koristi se za
kalibraciju parametara ni za usporedbu valnih oblika, nego za provjeru podudaraju li se smjerovi
promjene odabranih EEG znacajki i izlaza modela. Glavni zakljucci disertacije 1 dalje se temelje
na formalizaciji modela, V&V protokolu, usporedbi konfiguracija, komponentnim ablacijama te
analizama rezima, osjetljivosti i robusnosti [58—61].

Empirijski EEG okvir temelji se na javno dostupnom skupu podataka PhysioNet EEG Motor
Movement/Imagery [58], snimljenom u okruzenju BCI2000 [59]. Za analizu je koriSteno 100
ispitanika, pri ¢emu je Run 1 interpretiran kao uvjet mirovanja otvorenih o¢iju, a Run 2 kao uvjet
mirovanja zatvorenih o€iju. Time je dobiven javni i ponovljiv kontrast stanja mirovanja koji se
¢esto koristi za provjeru ocekivanih EEG promjena, osobito porasta alfa aktivnosti pri zatvorenim
ocima [60].

Predobrada EEG-a ukljucivala je odabir kanala, propusno filtriranje u pojasu 0,5 — 45 Hz,
zaporno filtriranje (engl. notch filtering) na 60 Hz, ponovno referenciranje na zajednicki prosjek i
segmentaciju u epohe od Cetiri sekunde. Znacajke su izracunate po pojedina¢nim kanalima i potom
sazete, ¢cime se smanjio rizik poniStavanja signala nakon rereferenciranja. Spektralna gustoca
snage procijenjena je Welchovom metodom, a relativna posteriorna alfa snaga koristena je kao
kontrolna provjera ofekivanoga kontrasta otvorenih i zatvorenih ociju [61].

Iz EEG signala izdvojene su agregatne znacajke: RMS amplituda, duljina linije, relativna
delta snaga, relativna theta snaga, relativna alfa snaga, relativna beta snaga, spektralna entropija,
srednja korelacija parova kanala 1 relativna posteriorna alfa snaga. Iz modela LANA izdvojene su
usporedive agregatne znacajke iz vremenskog niza srednje vrijednosti okoliSnog polja, a
sekundarno 1 iz vremenskog niza broja Siljaka. Uklju¢ene su RMS vrijednost, duljina linije,
spektralna entropija i relativna snaga u normaliziranim modelnim frekvencijskim pojasevima. Ti
modelni pojasevi definirani su u jedinicama simulacijskih koraka i nisu mapirani na EEG
frekvencije u Hz. Zbog toga se EEG/LANA usporedba ne provodi kao frekvencijska kalibracija,
nego iskljucivo kao kvalitativna usporedba smjera promjene izmedu EEG kontrasta otvorene oc€i
— zatvorene o¢i 1 LANA prijelaza S1 — S2 [60, 61].

Usporedba je ograni¢ena na Sest skupina znacajki: amplitudu/aktivnost, vremensku
varijabilnost, spektralnu sloZenost, sporu aktivnost, srednju aktivnost 1 brzu aktivnost.
Podudarnost smjera promjene oznacena je samo kada je smjer promjene u EEG kontrastu
otvorenih i zatvorenih o€iju odgovarao smjeru promjene u kontrastu S1/S2 modela LANA unutar
iste skupine znacajki. Ovakav pristup EEG analizu tretira kao vanjsku usporedbu na razini znacajki
1 provjeru plauzibilnosti, a ne kao izravnu empirijsku validaciju ili kalibraciju modela LANA [62].
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Radi ditljivosti disertacije, u glavni tekst ukljuceni su klju¢ni opisi modela, glavne slike,
sazete tablice rezultata 1 najvazniji verifikacijsko-validacijski nalazi. Potpuni kod, BehaviorSpace
konfiguracije, sirovi CSV izlazi, popisi slu¢ajnih sjemena, skripte za analizu, EEG/LANA matrice
znacajki i datoteke izvornih podataka za slike dostupni su u prate¢em digitalnom repozitoriju. Time
disertacija ostaje metodoloski samostalna, dok digitalni repozitorij omogucuje provjeru i
reprodukciju rezultata [54, 55, 62].

Tablica 3.7. Pregled materijala ukljucenih u disertaciju i dostupnih u digitalnom repozitoriju

Materijal U disertaciji Zenodo/GitHub

Opis arhitekture modela LANA Da Da

Glavne slike rezultata Da Da

Sazete tablice rezultata Da Da
Parametri modela i rezimski vektori Da, sazeto Da, potpuno
Inventar V&V testova Da, sazeto Da, potpuno
NetLogo modelni kod Ne Da
BehaviorSpace konfiguracije Ne Da

Sirovi CSV simulacijski izlazi Ne Da

Popisi sluc¢ajnih sjemena Ne Da
Python/R skripte za analizu Ne Da

EEG matrice znacajki Ne Da

LANA matrice znacajki Ne Da
Datoteke izvornih podataka za slike Ne Da
Dodatne suplementarne tablice Djelomicno / sazeto Da, potpuno
Arhivirana  verzija koda, DOI i oznaka Da, sazeto Da, potpuno
izdanja/commita

Analize prikazane u disertaciji oslanjaju se na tri arhivirana izdanja: V&V materijali, reZimi
S1-S3 i lezijski protokol dostupni su u arhivi [54]; materijali protokola karakterizacije 1 prostorne
regrutacije u arhivi [55]; EEG/LANA analize, kalibrirane osnovne konfiguracije, komponentne
ablacije 1 pripadajuci izvorni podaci u arhivi [62]. Kako bi se procijenilo je li opaZena smjerna
podudarnost EEG 1 LANA znacajki veca od slucajne, provedena je permutacijska nul-usporedba
oznaka. U toj su analizi smjerovi promjene LANA znacajki permutirani uz o€uvanje opazenog
broja porasta i padova, a zatim je ponovno izracunan broj podudarnosti s EEG smjerovima
promjene. Ova analiza nije koriStena kao validacijski test modela, nego kao pomoc¢na nul-
usporedba kojom se provjerava je li opazeni broj smjernih podudarnosti obogacen iznad
ocekivanja pri sluc¢ajnoj dodjeli oznaka znacajki.

4. REZULTATI

Rezultati su organizirani kao hijerarhijska provjera modela LANA. Najprije se prikazuje
verifikacija osnovnih operatora i validacija elementarnih neuronskih i mreznih mehanizama, ¢ime
se smanjuje mogucénost da se kasniji mrezni obrasci tumace prije provjere osnovnih racunalnih
pravila modela. Zatim se usporeduje puni model LANA s osnovnom konfiguracijom samo s
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neuronima kako bi se procijenio doprinos eksplicitnih signalnih agenata i okoliSno posredovane
povratne sprege. Nakon toga analiziraju se prostorna regrutacija i propagacija aktivnosti,
usporedba rezima S1 i S2, dinamika lokalne lezije S3 te analiza osjetljivosti i robusnosti modela
[56, 57].

Svi se rezultati interpretiraju u normaliziranim simulacijskim jedinicama. Simulacijski
korak, odnosno tick, tretira se kao diskretna racunalna iteracija azuriranja modela, vrijednosti
okolisnog polja kao normalizirani trag lokalne aktivnosti, a parametri modela kao kontrolirane
racunalne veliCine. Rezultati se stoga tumace kao obrasci ponasanja modela pod jasno definiranim
1 ponovljivim simulacijskim uvjetima, a ne kao izravna fizioloska mjerenja [54-57].

Redoslijed prikaza rezultata prati metodolosku logiku iz prethodnog poglavlja: najprije se
provjeravaju osnovna racunalna pravila modela, zatim se analiziraju mrezZni ishodi 1 prostorno-
vremenska propagacija, a potom se procjenjuju rezimske razlike, lokalna perturbacija i robusnost.
Takav redoslijed povezuje kasnije rezultate s definiranim komponentama arhitekture modela
LANA, a ne s neprovjerenim u¢inkom implementacije ili proizvoljnim redoslijedom azuriranja.

4.1. Verifikacija osnovnih operatora i validacija mreznih mehanizama

Prvi skup rezultata odnosi se na provjeru osnovnih raunalnih operatora i elementarnih
mreznih mehanizama modela LANA. Cilj ove faze nije bio prikazati sloZeno emergentno
ponasanje, nego potvrditi da pojedina implementacijska pravila reproduciraju ocekivano
matematicko 1 algoritamsko ponaSanje u kontroliranim uvjetima. Takva je provjera nuzna jer se
mrezni rezimi ne mogu uvjerljivo interpretirati ako prethodno nije potvrdeno da su sinapticko
kasnjenje, raspad okoliSnog polja, difuzija, prostorno slabljenje signala, pragovna aktivacija i
refraktornost numericki korektno implementirani [56].

Verifikacijsko-validacijski protokol obuhvatio je viSe razina provjere: algoritamsku
verifikaciju operatora, validaciju na razini pojedinacnog neurona, validaciju propagacije kroz
strukturirane mreze, validaciju mreZnih ucinaka te analizu osjetljivosti. U okviru V&V protokola
provedeno je priblizno 2.000 BehaviorSpace simulacija te 3.010 vremenskih uzoraka za provjeru
eksponencijalnog raspada okoliSnog polja. Svi unaprijed definirani kriteriji prolaza bili su
zadovoljeni [56].

Verifikacija sinaptickog kasnjenja provedena je u kontroliranom lancu od jedanaest neurona.
U takvoj konfiguraciji prijenos se odvija kroz niz uzastopno povezanih neurona, a o¢ekivani ishod
jest da se vrijeme propagacije povecava proporcionalno zadanom kasnjenju. Za zadana kasnjenja
od 1, 2, 3, 4 1 5 simulacijskih koraka izmjerena srednja razlika vremena aktivacije iznosila je
upravo 1, 2, 3, 4 1 5 simulacijskih koraka. Srednja apsolutna pogreska bila je jednaka nuli za sve
testirane vrijednosti, dok je brzina propagacije odgovarala teorijskoj relaciji v = 1/delay. Time je
potvrdeno da operator sinaptickog kasnjenja ne uvodi pogresku pomaka za jedan korak, odnosno
off-by-one pogresku, niti odstupanja u redoslijedu aktivacije [56].

Raspad okolisnog polja provjeren je u izoliranom uvjetu u kojem su difuzija, signalni agenti
1 okoliSno-neuronska povratna sprega bili iskljuceni. Okoli$no polje inicijalizirano je uniformnom
vrijednosc¢u, a oCekivana dinamika bila je diskretna eksponencijalna krivulja raspada. Simulirani
vremenski tijek srednje vrijednosti okoliSnog polja poklopio se s analitickom referentnom
krivuljom do numeri¢ke preciznosti. Koeficijent determinacije iznosio je R? = 1,000, dok je
srednja apsolutna pogreska bila priblizno 2,19 X 10~*. Ovaj rezultat potvrduje da je operator
raspada okoliSnog polja stabilno implementiran i da ne proizvodi sustavni numericki pomak [56].

Tre¢i operatorni test odnosio se na prostorno slabljenje signala. U tom testu analiziran je
ucinak parametra prostorne atenuacije i raspada amplitude signala po simulacijskom koraku na
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mreznu aktivnost. Rezultati pokazuju ocekivani negativan odnos izmedu jaline prostornog
slabljenja i1 stope paljenja. Za aktivne vrijednosti parametra raspada signala dobivene su snazne
negativne Spearmanove korelacije izmedu atenuacije i srednje stope paljenja, ukljucujuéi p =
—0,994 za =081 p=-0,905 za f§ = 0,95. Potvrdeno je da se domet signalnih agenata
smanjuje u skladu s o¢ekivanom prostorno-vremenskom atenuacijom [56].

Difuzija okoliSnog polja provjerena je inicijalizacijom lokaliziranog podrucja poviSene
vrijednosti okolisnog polja. U ovom je testu ocekivano ponasanje bilo ocuvanje ukupne srednje
vrijednosti polja uz prostorno izgladivanje lokalnog maksimuma. Promjena koeficijenta difuzije
ne mijenja globalnu srednju vrijednost okoliSnog polja, dok povecanje difuzije smanjuje omjer
maksimalne i srednje vrijednosti. Koeficijent varijacije srednje vrijednosti okolisnog polja bio je
priblizno nula, a Spearmanova korelacija izmedu koeficijenta difuzije i omjera maksimuma prema
srednjoj vrijednosti iznosila je p = —1,000. Rezultat potvrduje da difuzijski operator redistribuira
okolisno polje bez gubitka i u skladu s ocekivanim prostornim izgladivanjem [56].

Nakon operatorne verifikacije provedena je validacija osnovnih neuronskih mehanizama.
Prvi test odnosio se na pragovnu aktivaciju pojedina¢nog neurona. U izoliranoj konfiguraciji
jednog neurona primijenjen je periodi¢ni izravni podrazaj, a amplituda podrazaja sustavno je
povecavana. Analiticki ocekivana kriticna amplituda za prelazak praga iznosila je priblizno A* =
1,1426. Simulacijski rezultati pokazali su da je neuron ostao neaktivan do amplitude 1,1, dok se
odrzano paljenje pojavilo pri amplitudi 1,2. Time je potvrden ocekivani prijelaz izmedu neaktivnog
1 aktivnog rezima, odnosno pravilno ponasanje pragovnog mehanizma [56].

Drugi neuronski test odnosio se na refraktornost. Refraktorno razdoblje sustavno je
mijenjano kroz vrijednosti 5, 10, 15, 20 1 25 simulacijskih koraka. Za svaku od tih vrijednosti
izmjeren je globalni minimalni interval izmedu §iljaka medu neuronima koji su generirali barem
dva Siljka. Dobiveni rezultati pokazuju da je minimalni interval izmedu Siljaka uvijek iznosio
POp + 1, odnosno 6, 11, 16, 21 1 26 simulacijskih koraka za testirane vrijednosti refraktornog
razdoblja. Nije zabiljeZeno nijedno krSenje refraktornog ogranic¢enja. Ovaj nalaz potvrduje da je
apsolutna refraktornost u modelu LANA strogo provedena u diskretnom vremenu [56].

60



a) V1 Chain test: delay controls propagation speed b} V2 Energy decay test (p=0.01, D=0)
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Slika 4.1. Odabrani rezultati verifikacije operatora i neuronskih mehanizama modela LANA. Panel (a) prikazuje
slaganje izmjerene brzine propagacije s teorijskom relacijom v = 1/delay. Panel (b) prikazuje slaganje simuliranog
raspada okolisnog polja s diskretnom eksponencijalnom referentnom krivuljom. Panel (c¢) prikazuje pragovni prijelaz
pojedinacnog neurona iz neaktivnog u aktivni rezim. Panel (d) prikazuje slaganje minimalnog intervala izmedu Siljaka
s ocekivanom vrijednoséu POp + 1. Prikazi su prilagodeni prema slikama 2—-5 u [56].
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Tablica 4.1. Sazetak operatornih i neuronskih V&V testova V1-V4 i M1-M2 modela LANA

Razina Test Ocekivano Glavni rezultat Zakljucak
provjere ponasanje
Operatorna V1 - Vrijeme propagacije | MAE = 0 za kasnjenja 1-5; R?> = | Operator ka3njenja
razina sinapticko raste 1,000; brzina 1,0000, 0,5000, reproducira
kasnjenje proporcionalno 0,3333, 0,2500 i 0,2000 neurona teorijsku relaciju
zadanom kaSnjenju; | po simulacijskom koraku. bez off-by-one
brzina v = 1/delay pogresaka
Operatorna | V2 -raspad | Diskretni R? =1,000; Raspad okoliSnog
razina okoliSnog eksponencijalni MAE ~ 2,19 x 10714 polja numericki je
polja raspad E(t) = stabilan i analiticki
Ey(1—p)t. dosljedan
Operatorna V3 - Veca atenuacija Spearmanov Signalni kanal
razina prostorna smanjuje domet p=-0994zaf=0,8: pokazuje ocekivano
atenuacija signala i ucestalost p =—0,905za 3 = 0,95. prostorno-
signala pri | paljenja vremensko
fiksnim slabljenje
vrijednostima
BETA
Operatorna | V4 - difuzija | Difuzija CV(Mean E) = 0; Difuzija ocuvava
razina okolisnog redistribuira polje Spearman p = —1,000 za odnos | globalnu srednju
polja bez gubitka ukupne | koeficijenta difuzije D i omjera vrijednost i
srednje vrijednosti maksimalne prema srednjoj prostorno izgladuje
vrijednosti okoli$nog polja. lokalni maksimum.
Neuronska M1 - Neuron prelazi iz A" = 1,1426; paljenje izostaje do | Pragovni
razina pragovna neaktivnog u STIM-AMP = 1,1, a odrzano se mehanizam
aktivacija aktivni rezim blizu | paljenje pojavljuje pri STIM-AMP | reproducira
teorijskog praga =1,2 ocekivani prijelaz
izmedu neaktivnog i
aktivnog rezima.
Neuronska M2 - Minimalni interval | Za POp =5, 10, 15,201 25 Apsolutna
razina refraktornost | izmedu Siljaka izmjereni min [SI =6, 11, 16,211 | refraktornost strogo
jednak je (POp + 1) | 26 simulacijskih koraka. Nije je provedena bez
zabiljezeno nijedno krSenje zabiljezenih krSenja
refraktornog ogranicenja.

Na mezorazini je test V&V-E1 pokazao pragovnu ulogu sinapticke tezine u strukturiranoj
propagaciji. Pri vrijednosti FIXED-W = 0,5 propagacija nije zavrsila ni u jednom od 20 izvodenja,
dok su za vrijednosti FIXED-W = 1,0-2,5 sva izvodenja zavrSila potpunom propagacijom brzinom
od jednog neurona po simulacijskom koraku. Tako je potvrdeno da sinapticka tezina odreduje hoce
li do propagacije doc¢i. Test V& V-E2, izveden iz rezultata kontroliranog lanca V1, pokazao je da
nakon prelaska pragovne tezine brzinu propagacije odreduje sinapticko kasnjenje prema relaciji
v = 1/delay [56].

Nakon provjere izoliranih operatora analizirani su i osnovni validacijski obrasci na mreznoj
razini. Povecanje udjela inhibitornih neurona o¢ekivano je smanjivalo srednju ucestalost paljenja,
Sto potvrduje da ekscitacijsko-inhibicijski sastav mreZe utjece na agregatnu pobudljivost. Dodatno,
povecanje okolisSnog sprezanja preko parametra KAPPA-E potiskivalo je ucestalost paljenja, ali je
povecavalo varijabilnost vremenskog niza broja Siljaka. Model pritom ne reproducira samo
pojedinacne operatorne odnose, nego i ocekivane ucinke ekscitacijsko-inhibicijske ravnoteze i
okoli$no posredovane povratne sprege na mreznoj razini [56].
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Slika 4.2. Makrovalidacijski rezultati LANA modela. Panel (a) prikazuje monotono smanjenje srednje ucestalosti
paljenja s povecanjem udjela inhibitornih neurona. Panel (b) prikazuje promjenu koeficijenta varijacije populacijskog
broja Siljaka i udjela izvodenja s obrascem nalik oscilatornom pri povecanju parametra KAPPA-E, s prijelaznim
podrucjem priblizno izmedu KAPPA-E = 1,4 i 1,8. Prikazi su prilagodeni prema slikama 6 i 7 u [56].

Rezultati prikazani na slikama 4.1 1 4.2 te u Tablici 4.1 potvrduju oc¢ekivano ponasanje mo-
dela na operatornoj, neuronskoj, mezoskopskoj i osnovnoj mreznoj razini. Sinapticko kasnjenje,
raspad 1 difuzija okoliSnog polja, prostorna atenuacija signala, pragovna aktivacija i refraktornost
ponasaju se u skladu s unaprijed definiranim o¢ekivanjima. Testovi propagacije dodatno pokazuju
da sinapticka tezina odreduje hoce li se prijenos ostvariti, dok kasnjenje odreduje brzinu propaga-
cije nakon prelaska pragovne teZine. Na mreznoj razini povecanje inhibitornog udjela smanjuje
ucestalost paljenja, a promjena okoliSnog sprezanja mijenja razinu aktivnosti 1 varijabilnost popu-
lacijskog odgovora. Na toj se osnovi mogu tumaciti kasnije razlike izmedu punog modela, osnovne
konfiguracije 1 operativnih rezima S1, S2 1 S3.

4.2. Usporedba punog modela LANA i osnovne konfiguracije samo s neuronima

Nakon provjere osnovnih operatora i elementarnih mreznih mehanizama analizirana je raz-
lika izmedu punog modela LANA i osnovne konfiguracije samo s neuronima. Cilj ove usporedbe
bio je ispitati mijenja li uklanjanje eksplicitnih signalnih agenata i okoli$no posredovane povratne
sprege mreznu aktivnost, njezinu vremensku strukturu i prostornu distribuciju. Drugim rije¢ima,
ova usporedba sluZi kao pocetni ablacijski kontrolni uvjet: ako uklanjanje signalnog i okoliSnog
sloja bitno mijenja mreznu dinamiku, tada se ti slojevi ne mogu tumaciti kao pomo¢ni ili samo
vizualizacijski dodatak modelu, nego kao funkcionalno relevantne komponente arhitekture [56,
57].

U osnovnoj konfiguraciji samo s neuronima zadrzani su neuronska pragovna dinamika, si-
napticka topologija, sinapti¢ka kasnjenja, raspored podrazaja i slucajna sjemena. Istodobno su o-
nemoguceni stvaranje i prostorno kretanje signalnih agenata, azuriranje okoliSnog polja i okoliSno
posredovana modulacija efektivne funkcionalnosti neurona. Time se dobiva kontrolna konfigura-
cija u kojoj se moze procijeniti $to se gubi uklanjanjem dodatnih komponenti modela LANA, bez
promjene osnovne neuronske i sinapticke strukture [56, 57].

Osnovna konfiguracija samo s neuronima ne predstavlja najbolji moguéi konkurentski mo-
del neuronske mreze sa Siljcima, nego ablacijski kontrolni uvjet. Njezina je uloga ispitati $to se
mijenja kada se uklone eksplicitni signalni agenti i okoliSno posredovana modulacija, uz zadrza-
vanje neuronske integracije, sinaptickog prijenosa, kasnjenja, stimulacijskog protokola i uparenih
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slu¢ajnih sjemena. Time se usporedba usmjerava na arhitekturnu razliku izmedu punog modela i
osnovne konfiguracije, a ne na tvrdnju o op¢oj nadmoc¢i modela LANA nad svim moguc¢im jedno-
stavnijim modelima neuronskih mreza sa $iljcima [56, 57].

U ovom odjeljku prikazani su rezultati kasnijeg E1 protokola s 50 uparenih slucajnih sje-
mena po konfiguraciji i trajanjem od 1000 simulacijskih koraka. Taj se protokol razlikuje od do-
punske V&YV kontrole s 30 uparenih sjemena i 500 simulacijskih koraka [56]. Razlike u numeri-
¢kim vrijednostima izmedu tih dviju analiza zato proizlaze iz razliitog eksperimentalnog dizajna,
a ne iz neuskladenosti modela.

Rezultati pokazuju jasnu razliku izmedu dviju konfiguracija. U osnovnoj konfiguraciji me-
dijan ucestalosti paljenja iznosio je 0,0000, dok je u punom modelu LANA iznosio 0,0267. Ak-
tivna frakcija neurona takoder je bila 0,0000 u osnovnoj konfiguraciji, dok je u punom modelu
dosegla medijan 1,0000. Drugim rije¢ima, puni model LANA u ovom protokolu regrutira gotovo
cijelu mrezu, dok osnovna konfiguracija samo s neuronima ne proizvodi distribuiranu aktivnost.
Razlika je vidljiva i u metrikama varijabilnosti: Fano faktor i koeficijent varijacije broja Siljaka u
osnovnoj konfiguraciji iznose 0,0000, dok u punom modelu iznose 1,4236 i 0,6341. Ti nalazi po-
kazuju da puni model ne proizvodi samo vecéu koli¢inu aktivnosti, nego i vremenski strukturiranu
populacijsku dinamiku [57].

VaZna razlika pojavljuje se 1 u varijablama koje nisu izravno svodive na broj $iljaka. Srednja
sinapti¢ka tezina u osnovnoj konfiguraciji ostaje 0,0000, dok u punom modelu doseze medijan
0,0116. Srednja vrijednost okolisnog polja takoder ostaje 0,0000 u osnovnoj konfiguraciji, dok u
punom modelu doseze medijan 1,9578. Time se pokazuje da eksplicitni prijenos signala 1 okolisno
polje stvaraju dodatnu dinamicku strukturu koja nije prisutna u osnovnoj konfiguraciji samo s ne-
uronima [57].

Statisticka usporedba potvrduje da su razlike izmedu konfiguracija izrazite i stabilne. Za sve
analizirane metrike rang-biserijalni koeficijent iznosio je r,, = 1,000, §to upucuje na potpuno
razdvajanje distribucija izmedu osnovne i pune konfiguracije u ovom protokolu. Hodges—Lehman-
nova razlika za ucestalost paljenja iznosila je 0,0270, uz 95% interval pouzdanosti [0,0259,
0,0284]. Za aktivnu frakciju neurona razlika je iznosila 1,0000, uz 95% interval pouzdanosti
[1,0000, 1,0000]. Takav rezultat pokazuje da puni LANA model sustavno proizvodi distribuiranu
mreznu aktivnost, dok osnovna konfiguracija u istim uvjetima ostaje funkcionalno neaktivna [57].

Tablica 4.2. Usporedba osnovne konfiguracije samo s neuronima i punog LANA modela u E1 protokolu.

Osnovna
konfiguracija Puni model Hodges—
Mjerna veli¢ina $samo s LANA, medijan p Trp Lehmannova
neuronima, [IQR] razlika [95 % CI]
medijan [IQR]
Ucestalost 0,0000 0,0267 756 % 10-10 1,000 | 0,0270
paljenja (FR) [0,0000, 0,0000] [0,0244, 0,0295] ’ [0,0259, 0,0284]
Aktivna frakcija | 0,0000 1,0000 1,000 | 1,0000
neurona [0,0000, 0,0000] [0,9817, 1,0000] 1,10 x 10719 [1,0000, 1,0000]
Fano faktor 0,0000 1,4236 1,78 x 10715 1,000 | 1,4423
[0,0000, 0,0000] [1,3407, 1,5559] [1,3748, 1,5050]
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Koeficijent 0,0000 0,6341 1,000 | 0,6273
varijacije broja [0,0000, 0,0000] | [0,5943, 0,6610] 1,78 x 10715 [0,6121, 0,6445]
Siljaka

Srednja 0,0000 0,0116 1,78 x 10715 | 1,000 | 0,0117
sinapticka tezina | [0,0000, 0,0000] | [0,0090, 0,0144] [0,0097, 0,0136]
Srednja 0,0000 1,9578 1,000 | 1,9198
vrijednost [0,0000, 0,0000] | [1,6268, 2,1615] 1,78 x 10715 [1,7589,2,0996]
okoliSnog polja

Napomena: U potpuno neaktivnim realizacijama Fanoov faktor i koeficijent varijacije matematicki nisu definirani
Jjer je srednja vrijednost populacijskog broja siljaka jednaka nuli. Vrijednost 0 u tablici predstavija
implementacijsku konvenciju za potpuno neaktivan signal i ne tumaci se kao dokaz nulte varijabilnosti aktivne
mreze.

Rezultati iz Tablice 4.2 pokazuju da puni model LANA i osnovna konfiguracija samo s
neuronima ne predstavljaju dvije blago razli¢ite parametrizacije istog ponaSanja, nego dvije
funkcionalno razli¢ite konfiguracije u zadanom protokolu. Osnovna konfiguracija ne uspijeva
odrzati distribuiranu aktivnost, dok puni model stvara mreznu aktivnost, ukljucuje gotovo sve
neurone, aktivira okoliSno polje i proizvodi varijabilan vremenski niz broja §iljaka. Ova je razlika
vazna jer pokazuje da eksplicitni signalni agenti i okoliSno polje mijenjaju dostupnost mrezne
regrutacije u odnosu na osnovnu konfiguraciju samo s neuronima [57].

Graficki prikaz usporedbe punog modela LANA 1 osnovne konfiguracije samo s neuronima
prikazan je na Slici 4.3 kroz tri kljucne mrezne metrike: ucestalost paljenja, aktivnu frakciju
neurona i Fano faktor. Ostale metrike, ukljuc¢ujuéi koeficijent varijacije broja Siljaka, srednju
sinapti¢ku tezinu 1 srednju vrijednost okoliSnog polja, prikazane su broj¢ano u Tablici 4.2.
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Slika 4.3. Usporedba punog LANA modela i neuron-only osnovne konfiguracije u E1 protokolu. Panel (a)
prikazuje ucestalost paljenja, panel (b) aktivnu frakciju neurona, a panel (c) Fano faktor. Puni LANA model proizvodi
nenultu mreznu aktivnost, Siru regrutaciju neurona i varijabilan populacijski spike-count signal, dok osnovna
konfiguracija samo s neuronima u nominalnom protokolu ostaje bez distribuirane aktivnosti. Prikaz je prilagoden
prema model-characterization protokolu LANA modela [57].

4.2.1. Kalibrirana osnovna konfiguracija i komponentne ablacije

Ovi rezultati predstavljaju prvi nalaz na mreznoj razini koji pokazuje da aktivnost u punom
modelu LANA ne proizlazi samo iz pragovne dinamike pojedina¢nih neurona. MrezZna aktivnost
u punom modelu nastaje kroz kombinaciju lokalne neuronske integracije, eksplicitnog prijenosa
signalnih dogadaja i1 okoliSno posredovane povratne sprege. Pokazuje se da puni model LANA
ima funkcionalnu dinamiku koja nije dostupna u osnovnoj konfiguraciji samo s neuronima.Ovaj
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nalaz opravdava daljnju analizu prostorne regrutacije i propagacije aktivnosti jer pokazuje da
eksplicitni signalni sloj stvara uvjete za distribuirano Sirenje mrezne aktivnosti [55, 57].

Kako bi se dodatno provjerilo je li izostanak distribuirane aktivnosti u osnovnoj
konfiguraciji samo s neuronima posljedica preniske stimulacije ili nedostatka eksplicitnog
signalnog sloja, analiziran je i kalibrirani kontrolni pokus. U tom je pokusu povecana amplituda
vanjske stimulacije kako bi se potaknula lokalna aktivacija izvoriSnog podrucja. Iako je jaci
podrazaj aktivirao izvoriSnu regiju, ni tada nije reproducirana distribuirana regrutacija
karakteristicna za puni model LANA. Ovaj nalaz pokazuje da lokalno prelazenje praga u
izvoriSnom podrucju samo po sebi nije dovoljno za prostorno Sirenje aktivnosti kroz mrezu [55].

Taj je kontrolni rezultat vazan za interpretaciju osnovne konfiguracije. Izostanak
distribuirane regrutacije ne moze se jednostavno objasniti preniskom ja¢inom vanjskog podrazaja
jer povecanje stimulacije moze proizvesti lokalnu aktivaciju izvorisnog podru¢ja. Medutim, takva
lokalna aktivacija ne prerasta u prostorno distribuiranu regrutaciju. Prema tome, klju¢na razlika
izmedu osnovne i pune konfiguracije nije samo u intenzitetu ulaza, nego u prisutnosti eksplicitnog
signalnog sloja koji omogucuje prostorno Sirenje aktivnosti [55].

Dodatna komponentna ablacija razdvaja doprinose dvaju arhitekturnih mehanizama:
okolisno posredovane povratne sprege i izravnog ulaza signalnih agenata u neuronske agente. U
varijanti bez okoliSno posredovane modulacije okolisno se polje i dalje akumulira, difundira 1
raspada, ali viSe ne modulira efektivnu funkcionalnost neurona NFunff 4 (t). Uklanjanje te
povratne sprege povecava ucestalost paljenja i srednju vrijednost okoliSnog polja, Sto upucuje na
to da okoliSna povratna sprega u nominalnoj parametrizaciji djeluje kao supresivni mehanizam
regulacije pojacanja. Nasuprot tome, uklanjanje izravnog ulaza signalnih agenata u neuronske
agente ukida distribuiranu propagaciju, ¢ime se pokazuje da je eksplicitni signalni sloj nuzan za
mreznu regrutaciju u ovoj arhitekturi [55].

Tablica 4.3. Komponentna ablacija punog LANA modela.

- Kljuéni ishod Mean E -

Konfiguracija aktivnosti medijan t50 / t90 Interpretacija
Puni model FR=0,0271 1,959 17/32 Referentna distribuirana regrutacija.
Bez okolisno FR=0,0880 13,500 13/22 Okoli$na povratna sprega u
posredovane nominalnom rezimu djeluje
modulacije supresivno; njezino uklanjanje
NFun®’ (¢) povecava aktivnost i ubrzava

' regrutaciju.
Kalibrirana osnovna  lokalna aktivacija 0,000 NR/NR | Jaci podrazaj aktivira izvoriSnu
konfiguracija samos izvora = 0,98; regiju, ali ne proizvodi distribuiranu
neuronima distribuirana regrutacija regrutaciju.
~ 0,03

Bez izravnog ulaza FR=0,0000 0,000 NR/NR | Eksplicitni signalni sloj nuzan je za
signalnih agenata u distribuiranu propagaciju.
neuron

Napomena: NR oznacava da prag regrutacije nije dosegnut u promatranom simulacijskom prozoru. Kalibrirana osnovna
konfiguracija samo s neuronima potvrduje da lokalno prelazenje praga u izvorisnoj regiji nije dovoljno za distribuiranu
propagaciju bez eksplicitnog signalnog transporta.

Zbog toga se razlika izmedu punog LANA modela i osnovne konfiguracije samo s
neuronima ne tumaci kao dokaz da su svi neuron-only modeli opéenito nedostatni, nego kao dokaz
da su u ovoj arhitekturi eksplicitni signalni transport i okoli$no polje funkcionalno relevantni za
distribuiranu prostornu regrutaciju.
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Slika 4.4. Komponentna ablacija i kalibrirana osnovna konfiguracija samo s neuronima. Panel prikazuje da puni
LANA model proizvodi distribuiranu regrutaciju, uklanjanje okoliSne povratne sprege povecava aktivnost i ubrzava
regrutaciju, uklanjanje izravnog signal-to-neuron transporta ukida distribuiranu propagaciju, dok kalibrirana osnovna
konfiguracija samo s neuronima aktivira izvori$nu regiju bez Sirenja aktivnosti na mrezu. NR oznacava da prag
regrutacije nije dosegnut.

Rezultati komponentne ablacije dopunjuju osnovnu usporedbu iz Tablice 4.2 1 Slike 4.3.
Puni model LANA ne razlikuje se od osnovne konfiguracije samo po vecoj koli¢ini aktivnosti,
nego po prisutnosti mehanizma prostorne regrutacije. Eksplicitni prijenos signalnih dogadaja
omogucuje distribuirano Sirenje aktivnosti, dok okoliSno polje regulira intenzitet toga procesa.
Signalni agenti i okoliSno posredovana modulacija odvojene su, ali komplementarne komponente
arhitekture modela LANA [55, 57].

4.3. Prostorna regrutacija i struktura kaSnjenja

Nakon usporedbe punog modela LANA s osnovnom konfiguracijom samo s neuronima
analizirana je prostorno-vremenska regrutacija aktivnosti. Cilj ove analize bio je ispitati
omogucuje li eksplicitni prijenos signalnih dogadaja mjerenje dinamike Sirenja aktivnosti kroz
mreZzu, a ne samo ukupne koli€ine generiranih Siljaka. Za razliku od agregatnih metrika, kao $to
su ucestalost paljenja ili aktivna frakcija neurona, propagacijske metrike opisuju kada se pojedini
dijelovi mreze ukljucuju u aktivnost i kako se regrutacija Siri kroz prostor [57].

U propagacijskom protokolu analizirane su metrike tsq, tgg, Opisna brzina valne fronte,
radijus propagacije i aktivna frakcija neurona. Metrika ts; oznacava vrijeme potrebno da se
aktivira najmanje 50 % konacno aktivnih neurona, dok tgy, oznaCava vrijeme potrebno da se
aktivira najmanje 90 % konacno aktivnih neurona. Radijus propagacije r(t) definiran je kao
najveca udaljenost od stimulacijskog centra medu neuronima koji su do promatranoga
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simulacijskog koraka t emitirali barem jedan Siljak. Ako prag regrutacije nije dosegnut u
promatranom simulacijskom prozoru, vrijednost se oznac¢ava kao nedosegnuta.

Puni model LANA reproducira distribuiranu prostornu regrutaciju, dok osnovna
konfiguracija samo s neuronima ne doseze pragove ts i tgo. U punom modelu medijan ts, iznosio
je 17 tickova, uz interkvartilni raspon [ 13,000, 24,750], dok je medijan tq, iznosio 32,500 tickova,
uz interkvartilni raspon [25,000, 39,000]. Nasuprot tome, u osnovnoj konfiguraciji oba praga
ostala su nedosegnuta. Aktivna frakcija neurona u punom modelu iznosila je 1,000 [0,995, 1,000],
dok je u osnovnoj konfiguraciji iznosila 0,000 [0,000, 0,000]. Ovaj nalaz potvrduje da osnovni
model ne proizvodi prostornu regrutaciju usporedivu s punom LANA arhitekturom [57].

Opisna brzina valne fronte u punom modelu iznosila je 0,658 patch/tick, uz interkvartilni
raspon [0,504, 0,869]. U osnovnoj konfiguraciji brzina valne fronte iznosila je 0,000. Ova metrika
ne interpretira se kao izravna fizioloska brzina provodenja, nego kao normalizirani simulacijski
pokazatelj prostorno-vremenskog Sirenja aktivnosti kroz patch mrezu. Zadrzava se metodoloski
oprez: cilj nije direktna bioloska kalibracija brzine propagacije, nego usporedba sposobnosti
razli¢itih konfiguracija modela da generiraju distribuiranu regrutaciju.

Tablica 4.4. Prostorno-vremenske metrike propagacije u punom modelu LANA i osnovnoj konfiguraciji samo s
neuronima.

Metrik Puni LANA model, Neuron-only osnovni Int tacii
etrika medijan [IQR] model, medijan [IQR] nterpretacya
tso 17,000 [13,000, 24,750] | NR Vrijeme do aktivacije najmanje 50
% konac¢no aktivnih neurona
too 32,500 [25,000, 39,000] | NR Vrijeme do aktivacije najmanje 90
% konacno aktivnihneurona
Opisna 0,658 [0,504, 0,869] 0,000 [0,000, 0,000] | Normalizirana mjera brzine
brzina valne prostorne regrutacije
fronte
Aktivna 1,000 [0,995, 1,000] 0,000 [0,000, 0,000] | Udio neurona regrutiranih tijekom
frakcija simulacije
neurona

Napomena: NR oznacuje da prag regrutacije nije dosegnut u promatranom simulacijskom prozoru. Vrijednosti su
izrazene u normaliziranim simulacijskim jedinicama i ne predstavljaju izravne fizioloske jedinice vremena ili brzine.

Graficka usporedba punog modela LANA i osnovne konfiguracije samo s neuronima za
propagacijske metrike prikazana je na Slici 4.5. Slika pokazuje da se vrijednosti t5q, tggl Opisne
brzine valne fronte pojavljuju samo u punoj konfiguraciji. Osnovna konfiguracija ne doseze
pragove prostorne regrutacije, Sto potvrduje da eksplicitni prijenos signalnih dogadaja ima klju¢nu
ulogu u Sirenju aktivnosti kroz mrezu [57].
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Slika 4.5. Propagacijska usporedba punog LANA modela i neuron-only osnovne konfiguracije. Panel (a)
prikazuje vrijeme do 50 % aktivacije mreze, panel (b) vrijeme do 90 % aktivacije mreze, a panel (c) opisnu brzinu
valne fronte. Puni LANA model doseze pragove prostorne regrutacije i pokazuje nenultu brzinu Sirenja aktivnosti,
dok osnovna konfiguracija samo s neuronima ne doseze pragove tszoi tqy. Prikaz je prilagoden prema model-
characterization protokolu LANA modela [57].

Vrijednosti t5q 1 tgg oznacene na Slici 4.5. odnose se na reprezentativnu simulacijsku
realizaciju, dok Tablica 4.4. prikazuje medijane i interkvartilne raspone preko ponovljenih
simulacija. Zbog toga se manja numeri¢ka odstupanja izmedu anotacija na slici 1 tabli¢nih
vrijednosti ne interpretiraju kao nesklad, nego kao razlika izmedu pojedinacnog reprezentativnog
primjera i saZzetka distribucije rezultata.

Dodatni prikaz prostornog obrasca propagacije prikazan je na Slici 4.6. Za razliku od Slike
4.5, koja prikazuje vremenski tijek kumulativne regrutacije i rast radijusa propagacije, Slika 4.6
prikazuje karte vremena prvog Siljka 1 distribuciju opisne brzine valne fronte. Time se propagacija
ne prikazuje samo kroz agregatne krivulje, nego 1 kroz prostorni raspored aktivacije pojedinacnih
neurona.
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Slika 4.6. Karte vremena prvog Siljka i opisna analiza brzine valne fronte. Panel (a) prikazuje prostornu kartu
vremena prvog Siljka u punom LANA modelu, panel (b) prikazuje neuron-only osnovnu konfiguraciju bez
distribuirane neuronske aktivacije, dok panel (c¢) prikazuje distribuciju opisne brzine valne fronte. Eksplicitni signalni
sloj omogucuje vizualizaciju redoslijeda aktiviranja neurona i prostornog obrasca Sirenja aktivnosti. Prikaz je
prilagoden prema model-characterization protokolu LANA modela [57].

Brzina valne fronte zadrzana je kao sekundarna opisna metrika jer se moze iskriviti kada je
regrutacija skokovita, lokalno grupirana ili prostorno diskretna. Budué¢i da model temeljen na
agentima moze proizvesti nulte ili vrlo visoke lokalne procjene brzine u pojedinim realizacijama,
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ova se metrika interpretira oprezno. Zbog toga su za tumacenje propagacije informativnije
kumulativne krivulje regrutacije, aktivna frakcija neurona, radijus propagacije 1 karte vremena
prvog Siljka.

Ovi rezultati proSiruju nalaze iz prethodnog odjeljka. Usporedba punog modela LANA s
osnovnom konfiguracijom samo s neuronima pokazala je da puni model proizvodi nenultu i
distribuiranu mreznu aktivnost, dok analiza propagacije pokazuje kako se ta aktivnost prostorno i
vremenski razvija. Puni model pokazuje organizirano Sirenje aktivnosti iz stimulacijske regije
prema udaljenijim neuronima, dok osnovna konfiguracija ne doseze pragove regrutacije tsg 1 tog.
To nije samo numericka razlika u ucestalosti paljenja, nego kvalitativna razlika u sposobnosti
modela da proizvede prostorno interpretabilnu propagaciju.

Eksplicitni signalni agenti omogucuju da se regrutacija ne mjeri samo agregatnim brojem
Siljaka, nego i vremenom prvog ukljucivanja neurona, kumulativhim vremenima regrutacije i
prostornim dosegom propagacije. LANA zato omogucuje prostorno-vremensko tumacenje koje
osnovna konfiguracija bez signalnih agenata ne pruza. Ovi nalazi pokazuju da je prostorna
regrutacija jedan od klju¢nih funkcionalnih ishoda pune arhitekture modela LANA: prijenos
signalnih dogadaja ne djeluje samo kao pomo¢ni mehanizam za generiranje aktivnosti, nego kao
strukturni preduvijet za Sirenje aktivnosti kroz mrezu [57].

Ovaj rezultat opravdava daljnju analizu rezimskih razlika, jer se u sljede¢em koraku ispituje
kako promjene ekscitabilnosti i okolisne modulacije mijenjaju brzinu, intenzitet i prostorni doseg
regrutacije u rezimima S1 1 S2.

4.4. Dinamika mreze u referentnom rezimu S1

Referentni reZim S1 predstavlja nominalnu konfiguraciju modela LANA s umjerenom po-
budljivoséu, standardnom okolisno posredovanom povratnom spregom, referentnim udjelom in-
hibitornih neurona i standardnom stopom raspada okolisSnog polja. S1 se u ovoj disertaciji ne tu-
maci kao izravna fizioloska rekonstrukcija mirovanja odredenog neuronskog tkiva, nego kao sta-
bilan operativni reZim koji omogucuje usporedbu s reZimom povecane ekscitabilnosti i rezimom
lokalne lezije [57].

U reZzimu S1 puni model LANA odrZava nisku do umjerenu, ali stabilnu distribuiranu akti-
vnost. Medijan ucestalosti paljenja iznosi priblizno 0,027, aktivna frakcija neurona blizu je vrije-
dnosti 1,0, a srednja vrijednost okoli§nog polja ostaje u ogranicenom rasponu. Vrijednosti ts i to
pokazuju da mreZa postize regrutaciju bez eksplozivne saturacije i bez prelaska u nekontrolirano
paljenje. Time rezim S1 osigurava stabilnu pocetnu tocku za interpretaciju promjena koje se po-
javljuju u rezimima S2 1 S3 [55, 57].

Ovakvo ponasanje pokazuje da model LANA u referentnoj konfiguraciji odrzava distribui-
ranu aktivnost bez globalne destabilizacije mreze. S1 zato sluZi kao kontrolni reZim: njegove me-
trike aktivnosti, okoliSne akumulacije, regrutacije i varijabilnosti ¢ine osnovicu za procjenu uci-
naka povecane ekscitabilnosti, lokalne lezije, osjetljivosti parametara i robusnosti modela [57].

4.5. Dinamika mreZe u reZimu povecéane ekscitabilnosti S2
Rezim povecane ekscitabilnosti S2 definiran je kontroliranom promjenom cetiriju parame-
tara: snizenjem praga pobude, smanjenjem okoliSno posredovane regulacije pojacanja, smanje-

njem udjela inhibitornih neurona i sporijim raspadom okolisnog polja. U ovoj se disertaciji S2 ne
tumaci kao klinicki model nesanice, epilepsije ili bilo kojeg specificnog poremecaja, nego kao
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operativni simulacijski rezim poveéane pobudljivosti. Njegova je uloga ispitati kako model LANA
reagira kada se smanji otpornost mreze na aktivaciju i oslabi stabilizacijska povratna sprega [57].

Bududi da je S2 definiran kao kombinirani rezimski uvjet, rezultati ovog odjeljka tumace se
kao ucinak rezimskog paketa povecane ekscitabilnosti, a ne kao dokaz izoliranog djelovanja poje-
dina¢nog parametra. Uloga pojedina¢nih parametara, ukljucuju¢éi THRESHOLD, KAPPA-E,
RHO i INHIB-FRAC, dodatno se procjenjuje u analizi osjetljivosti [57].

U usporedbi s referentnim rezimom S1, rezim S2 pokazuje snazniju i raniju aktivaciju mreze.
Medijan ucestalosti paljenja povecava se s 0,027 u S1 na 0,058 u S2, Sto odgovara priblizno
dvostruko vecoj aktivnosti. Istodobno, aktivna frakcija neurona ostaje blizu maksimalne vrijed-
nosti u oba rezima. To pokazuje da su i S1 i S2 distribuirano regrutirani, ali S2 proizvodi znatno
intenzivniji i brzi obrazac aktivnosti [57].

Razlika izmedu S1 i1 S2 nije ograni¢ena samo na ucestalost paljenja. S2 pokazuje snaZnije
okolisno nakupljanje, viSu zavr$nu srednju sinapti¢ku tezinu i kra¢a vremena kumulativne regru-
tacije. Medijan srednje vrijednosti okolisnog polja povecava se s 1,937 u S1 na 8,375 u S2, dok se
zavr$na srednja sinapticka tezina povecava s 0,012 na 0,035. Vrijeme potrebno da se dosegne 50
% regrutacije smanjuje se sa 16,0 simulacijskih koraka u S1 na 9,0 simulacijskih koraka u S2, a
vrijeme potrebno za 90 % regrutacije smanjuje se s 28,5 na 13,5 simulacijskih koraka. Ovi nalazi
pokazuju da S2 ne predstavlja samo povecanje ukupne aktivnosti, nego i promjenu prostorno-
vremenske organizacije mrezne dinamike [57].

Graficka usporedba distribucija ucestalosti paljenja 1 uparenih sluc¢ajnih sjemena izmedu
rezima S1 1 S2 prikazana je na Slici 4.7. Upareni prikaz pokazuje da se povecanje aktivnosti u S2
pojavljuje sustavno kroz iste mrezne realizacije, a ne samo kao posljedica pojedinacnih ekstremnih
simulacija.
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Slika 4.7. Usporedba ucestalosti paljenja izmedu reZima S1 i S2. Prikazane su distribucije 1 uparene simulacijske
realizacije za referentni rezim S1 i rezim poveéane ekscitabilnosti S2. S2 pokazuje viSu ucestalost paljenja pod istim
mreznim realizacijama, Sto potvrduje stabilan pomak prema rezimu povecane ekscitabilnosti. Prikaz je prilagoden
prema protokolu karakterizacije modela LANA [57].

Brojcani sazetak usporedbe rezima S1 1 S2 prikazan je u Tablici 4.5. Razlika izmedu rezima
ocituje se kroz viSe metrika: aktivnost, okoli$nu akumulaciju, sinapticko stanje, varijabilnost i
brzinu regrutacije.

Tablica 4.5. Usporedba referentnog rezima S1 i rezima povecane ekscitabilnosti S2.

71



Metrika el [T (SCII{I; an 2 [1;1 (;cll{lf an p Smjer promjene
Ucestalost 0,027 0,058 1,8 x 10715 S2>S1
paljenja (FR) [0,024, 0,030] [0,056, 0,060]
Aktivna frakeija 1,000 1,000 9,7 x 10~* S2 doseze
[0,982, 1,000] [1,000, 1,000] potpuniju
neurona .
aktivaciju.
1,427 1,549 1,2x 1073 S2 pokazuje veéi
[1,291, 1,493] [1,410, 1,700] omjer varijance i
Fano factor srednje vrijednosti
populacijskog
broja Siljaka.
0,617 0,446 7,6 x 10714 S2 pokazuje
Koeficijent [0,581, 0,653] [0,417, 0,468] manju relativnu
varijacije broja rasprienost
Siljaka populacijskog
broja Siljaka.
Zavrsna srednja | 0,012 [0,009, 0,035[0,031, 1,8 x 10715 S2 pojacava
sinapticka tezina | 0,013] 0,039] adaptirano
(w) sinapti¢ko stanje.
Srednja 1,937 [1,654, 8,375 [7,943, 1,8 x 10715 S2 snazno
vrijednost 2,137] 8,660] povecava okolisnu
okoliSnog polja akumulaciju.
(Mean E)
" 16,0 9,0 1,0 x 107° S2 regrutira
Y [12,3, 23.8] [8,0,11,0] ranije.
; 28,5 13,5 8,7 x 10710 S2 doseze visoku
0 [23,0, 41,0] [12,0, 16,0] regrutaciju ranije.

Napomena: Usporedbe se temelje na 50 uparenih slucajnih sjemena. Rang-biserijalne korelacije, Hodges—
Lehmannove procjene medijanskih razlika i 95 %-tni intervali pouzdanosti izracunani su prema postupku opisanom
u odjeljku 3.8, a potpuni statisticki izlazi prikazani su u Dodatku D (Tablica 9.4)

Dodatna vizualna usporedba kljucnih metrika prikazana je na Slici 4.8. Ona potvrduje da
razlika izmedu S1 1 S2 nije jednodimenzionalna: S2 istodobno povecava ucestalost paljenja,
pojacava okoliSnu akumulaciju, mijenja varijabilnost 1 ubrzava prostornu regrutaciju.
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Slika 4.8. Usporedba klju¢nih metrika za S1 i S2 reZim. Rezim povecane ekscitabilnosti S2 pokazuje vecu
ucestalost paljenja, vece okolisno nakupljanje, viSu zavr$nu srednju sinapticku tezinu i kra¢a vremena kumulativne
regrutacije u odnosu na referentni rezim S1. Prikaz je prilagoden prema protokolu karakterizacije modela LANA [57].

Fanoov faktor povecao se ureZzimu S2 (s 1,427 na 1,549), dok se koeficijent varijacije broja
Siljaka smanjio (s 0,617 na 0,446). Budu¢i da se te metrike razli¢ito normaliziraju srednjom
aktivnoS¢u, nalaz se ne moze svesti na jednostavnu tvrdnju o vec¢oj ili manjoj varijabilnosti. On
upucuje na promijenjenu vremensku strukturu populacijske aktivnosti, uz ve¢i omjer varijance i
srednje vrijednosti te manju relativnu rasprSenost u odnosu na prosje¢nu aktivnost. Drugim
rije¢ima, povecana ekscitabilnost mijenja i intenzitet i vremensku organizaciju mreznog odgovora
[57].

Na temelju ovih rezultata moze se zakljuciti da je rezim S2 jasno razlikovan operativni
rezim povecane ekscitabilnosti unutar arhitekture modela LANA. U odnosu na S1, S2 povecava
ucestalost paljenja, pojacava okoliSnu akumulaciju, ubrzava regrutaciju 1 mijenja strukturu
varijabilnosti. To pokazuje da kontrolirana promjena praga, inhibicijskog udjela, okoliSnog
sprezanja 1 raspada okoliSnog polja proizvodi reZimsku promjenu, a ne samo lokalno povecanje
jedne izlazne metrike [57].
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4.6. Dinamika mreZe u reZimu lokalne lezije S3

Rezim lokalne lezije S3 definiran je kao operativna perturbacija modela LANA u kojoj se
tijekom simulacije uvodi prostorno ograni¢eno smanjenje funkcionalnosti neurona. Za razliku od
rezima S1 i S2, koji su definirani globalnim parametrima mreze, S3 ukljucuje lokaliziranu prom-
jenu unutar unaprijed definirane lezijske zone. U ovoj se disertaciji S3 ne tumaci kao klinicki
validiran model mozdanog udara ili specificnog neuroloskog ostecenja, nego kao kontrolirani si-
mulacijski rezim kojim se ispituje kako lokalni gubitak neuronske funkcionalnosti utjece na popu-
lacijsku aktivnost, prostornu raspodjelu Siljaka i djelomi¢nu stabilizaciju mrezZe nakon perturbacije

[56].

Za razliku od S11 S2, S3 nije analiziran samo kao staticka promjena parametara, nego kao
vremenski strukturirana perturbacija. Zato su kljuéne metrike rezima S3 definirane kroz faze si-
mulacije: prelezijski plato, akutni postlezijski pad aktivnosti, oporavnu fazu i zavrsni postlezijski
plato. Takav dizajn razlikuje neposredan u¢inak lokalnog gubitka funkcionalnosti od kasnije dje-
lomic¢ne stabilizacije mreze [56].

U S3 protokolu mreZa se inicijalno postavlja u konfiguraciju koja odgovara referentnom
rezimu S1. Lokalna lezija uvodi se u simulacijskom koraku 250, pri ¢emu se u definiranoj pros-
tornoj zoni smanjuje bazna funkcionalnost zahvac¢enih neurona. U kori$tenom protokolu funkcio-
nalnost neurona unutar lezijske zone smanjuje se na 30 % pocetne vrijednosti, $to odgovara 70 %
smanjenju funkcionalnosti. Globalna arhitektura mreZe ostaje ista, uz uvodenje fokalnog gubitka

funkcionalnosti koji dopusta analizu prelezijskog, akutnog postlezijskog i oporavnog razdoblja
[54, 56].

Prije uvodenja lezije mreZa u reZimu S3 uspostavlja stabilnu prelezijsku razinu aktivnosti.
U prozoru od 50. do 200. simulacijskog koraka medijan populacijskog broja Siljaka iznosio je
4,4933 siljka po simulacijskom koraku, uz interkvartilni raspon [4,2017, 4,6517]. Nakon uvode-
nja lezije u simulacijskom koraku 250, akutna postlezijska aktivnost smanjila se na medijan 3,3300
Siljka po simulacijskom koraku, uz interkvartilni raspon [2,7500, 3,6400]. To odgovara priblizno
22,5 % smanjenju aktivnosti u odnosu na prelezijsku razinu, uz omjer akutnog pada od 0,7752
[0,7164, 0,8373]. Razlika izmedu prelezijskog i akutnog postlezijskog razdoblja bila je statisti¢ki
izrazena, uz Wilcoxonovu vrijednost p = 1,73 X 107 i standardizirani u¢inak d, = 1,54 [56].

U oporavnom razdoblju od 300. do 500. simulacijskog koraka mreZa pokazuje djelomi¢nu
stabilizaciju, ali se ne vraca na prelezijsku razinu aktivnosti. Medijan aktivnosti u oporavnoj fazi
iznosio je 3,4400 siljka po simulacijskom koraku, uz interkvartilni raspon [2,9250, 3,7800], dok
je omjer oporavka iznosio 0,7901 [0,7317, 0,8376]. Zavrsni plato u posljednjih 200 simulacijskih
koraka ostao je na medijanu 3,4000 siljka po simulacijskom koraku, uz interkvartilni raspon
2,8912, 3,7750. Ovaj obrazac pokazuje da mreza nakon lokalne lezije postiZe stabilno, ali trajno
snizeno postlezijsko stanje [56].

Prostorna razlika izmedu lezijske i nelezijske zone dodatno potvrduje u¢inak lokalne pertur-
bacije. Neuroni unutar lezijske zone bili su nakon lezije gotovo potpuno utiSani, s medijanom po-
stlezijskog broja $iljaka jednakim 0, dok su neuroni izvan lezijske zone nastavili generirati aktiv-
nost na snizenoj, ali odrzanoj razini. Time S3 ne predstavlja globalno gasenje mreze, nego pros-
torno ogranic¢en gubitak funkcionalnosti koji mijenja ukupni populacijski odgovor i ostavlja o-
kolne dijelove mreze aktivnima [56].

Tablica 4.6. Sazetak dinamike lokalne lezije u S3 rezimu
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Faza Medijan [IQR] Interpretacija

Prelezijski plato, simulacijski 4,4933 Stabilna aktivnost prije uvodenja
koraci 50-200 lezije
[4,2017,4,6517]
Akutna postlezijska faza, 3,3300 Neposredni pad populacijske
simulacijski koraci 250-300 aktivnosti nakon lezije
[2,7500, 3,6400]
Faza oporavka, simulacijski 3,4400 Djelomicna stabilizacija nakon
koraci 300-500 akutnog pada
[2,9250, 3,7800]
Zavrsni plato, posljednjih 200 3,4000 Stabilno, ali trajno snizeno
simulacijskih koraka postlezijsko stanje
[2,8912, 3,7750]
Omjer akutnog pada, post/pre 0,7752 Relativni pad aktivnosti nakon
lezije
[0,7164, 0,8373]
Omjer oporavka, recovery/pre | 0,7901 [0,7317, 0,8376] Djelomican, ali nepotpun
oporavak u odnosu na prelezijsku
razinu.

Graficki prikaz dinamike lokalne lezije prikazan je na Slici 4.9. Prvi panel prikazuje vre-
menski tijek populacijskog broja Siljaka prije 1 nakon uvodenja lezije, dok drugi panel razdvaja
aktivnost neurona unutar lezijske zone od aktivnosti neurona izvan lezijske zone. Time se vidi da
lezija ne djeluje kao globalno iskljuc¢ivanje mreze, nego kao fokalna perturbacija koja smanjuje
ukupnu aktivnost i gotovo potpuno utiSava zahva¢enu zonu, dok ostatak mreze zadrzava smanjenu,
ali odrzanu aktivnost.

A. Population activity B. Inside vs outside lesion zone

- Outside lesion
— Inside lesion

=== Lesion onset (t=250)
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Slika 4.9. Dinamika lokalne lezije u rezimu S3. Panel (a) prikazuje populacijski broj Siljaka kroz vrijeme, pri cemu
vertikalna linija oznacCuje trenutak uvodenja lezije u simulacijskom koraku 250. Panel (b) prikazuje razliku izmedu
aktivnosti neurona unutar lezijske zone i aktivnosti neurona izvan lezijske zone. Lokalna lezija proizvodi akutni pad
aktivnosti, djelomicnu stabilizaciju i trajno snizeni postlezijski plato. Prikaz je prilagoden prema validacijskom
protokolu modela LANA [56]; pripadni simulacijski izlazi dostupni su u digitalnom repozitoriju [54].

Rezultati rezima S3 pokazuju da model LANA u ovom protokolu proizvodi lokalizirani
gubitak funkcionalnosti 1 mjerljiv u¢inak na mreznu dinamiku. Najvazniji nalaz nije samo
smanjenje ukupne aktivnosti, nego razlika izmedu zahvacene i nezahvaéene zone: lezijska zona
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gubi sposobnost generiranja Siljaka, dok ostatak mreze nastavlja raditi na snizenoj razini. Analiza
pokazuje da model razlikuje globalno smanjenje pobudljivosti od prostorno ograni¢ene
perturbacije [56].

Na temelju ovih nalaza S3 se moze tumaciti kao rezim lokalnog funkcionalnog oste¢enja
unutar arhitekture modela LANA. U odnosu na S1, S3 pokazuje smanjenu ukupnu aktivnost,
prostorno ograni¢eno utiSavanje neurona i djelomic¢nu, ali nepotpunu stabilizaciju nakon
perturbacije. Ovaj rezultat priprema osnovu za sljedeéi odjeljak, u kojem se rezimi S1, S2 1 S3
usporeduju zajedno kako bi se procijenilo razlikuje 1i model LANA referentni rezim, rezim
povecane ekscitabilnosti i rezim lokalne lezije kroz zajednicki skup metrika aktivnosti,
varijabilnosti, okolisSne akumulacije i1 sinapticke adaptacije [56].

4.7. Sintezna usporedba rezima S1, S2 i S3

Usporedba triju operativnih reZima pokazuje da model LANA proizvodi razlikovne profile
mrezne aktivnosti pod kontroliranim promjenama parametara i lokalne funkcionalnosti. S1 preds-
tavlja stabilan referentni rezim, S2 rezim povecane ekscitabilnosti s ranijom i intenzivnijom akti-
vacijom, dok S3 predstavlja reZim lokalne lezije s akutnim padom aktivnosti i djelomi¢nom po-
stlezijskom stabilizacijom. Budu¢i da se rezimi ne razlikuju po veli¢ini mreze ili trajanju simula-
cije, nego po definiranim parametarskim promjenama i prostorno ogranic¢enoj perturbaciji, njihove
se razlike mogu povezati s kontroliranim mehanizmima modela [56].

Graficka usporedba rezima S1, S2 i S3 prikazana je na Slici 4.10. Prikaz sazima razlike u
ucestalosti paljenja, indeksu sinkronizacije 1 srednjoj sinaptickoj tezini. Rezim S2 pokazuje visu
ucestalost paljenja i viSu srednju sinapticku teZinu te nizu sinkronizaciju od rezima S1, dok rezim
S3 pokazuje nizu ucestalost paljenja 1 blago nizu srednju sinapti¢ku tezinu od rezima S1 [56].
Vrijednosti prikazane na Slici 4.10 potjecu iz zasebnoga V&V protokola s 30 uparenih sluc¢ajnih
sjemena 1 500 simulacijskih koraka. Stoga se njihove numericke vrijednosti ne objedinjuju s
rezultatima glavne usporedbe S1/S2 1 dinamickoga S3 protokola prikazanima u odjeljcima 4.4.—
4.6.
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Slika 4.10. Usporedba operativnih rezima S1, S2 i S3 u V&V protokolu. Panel (a) prikazuje uéestalost paljenja,
panel (b) indeks sinkronizacije, a panel (c) srednju sinapticku tezinu kroz 30 uparenih sluéajnih sjemena. Usporedba
rezima provedena je pri N = 150i trajanju od 500 simulacijskih koraka. Rezim S2 pokazuje viSu ucestalost paljenja i
srednju sinapticku tezinu te nizu sinkronizaciju od rezima S1 i S3. Pripadni simulacijski izlazi dostupni su u arhivi
[54].

Interpretacija reZima ostaje metodoloski oprezna. S1, S2 1 S3 ne predstavljaju dijagnosticke
ili klini¢ke klase, nego raCunalno definirane reZime s jasnim parametarskim znac¢enjem. Usporedba
tih rezima sluzi kontroliranom ispitivanju ponasanja modela: povecava li smanjenje praga i
slabljenje stabilizacijske povratne sprege mreznu ekscitabilnost te kako lokalni pad
funkcionalnosti mijenja prostornu propagaciju [56].

Sintezna usporedba pokazuje da arhitektura modela LANA ne proizvodi samo jedan oblik
mrezne aktivnosti, nego razlikuje tri kvalitativno razli¢ita operativna reZima. U rezimu S1 mreZa
odrZava referentnu distribuiranu aktivnost, u reZimu S2 prelazi u stanje povec¢ane pobudljivosti 1
brze regrutacije, dok u rezimu S3 lokalni gubitak funkcionalnosti dovodi do smanjene aktivnosti i
djelomi¢nog ocuvanja aktivnosti izvan lezijske zone. Nalaz pokazuje da isti model, ista osnovna
mrezna logika 1 isti implementirani operatori mogu proizvesti razlicite obrasce aktivnosti kada se
sustavno mijenjaju parametri ekscitabilnosti, okolisSne modulacije i lokalne funkcionalnosti [56].

Ova usporedba ima vaznu metodoloSku ulogu u disertaciji. Ona pokazuje da model LANA
nije ogranic¢en na jednu konfiguraciju ili jedan izlazni obrazac, nego moze sluziti kao okvir za
rezimsku analizu neuronske propagacije. Nakon razlikovanja referentnog rezima, reZima povecane
ekscitabilnosti i rezima lokalne lezije, sljedeci je korak procijeniti koji parametri najviSe doprinose
tim razlikama i koliko su glavni nalazi robusni na promjene konfiguracije modela.

4.8. Analiza osjetljivosti i robusnosti modela
Kako bi se procijenio utjecaj kljuénih parametara modela, analizirani su KAPPA-E, RHO i

THRESHOLD kroz 450 simulacijskih izvodenja, pri ¢emu je svako izvodenje trajalo 500 koraka.
Rezultati su pokazali da je KAPPA-E najvise utjecao na ucestalost paljenja (209,5 %), ukupan broj
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Siljaka (240,4 %) i srednju sinapticku tezinu (356,5 %), dok je RHO imao najve¢i utjecaj na sin-
kronizaciju (88,0 %). Budu¢i da se ova analiza metodoloski razlikuje od lokalnog OAT postupka
i fokusiranog 2* faktorskog probira prikazanih u nastavku, njinove rezultate treba promatrati od-
vojeno, a ne objedinjavati ih u jedinstvenu ljestvicu u¢inaka [56, 57].

Analiza osjetljivosti provedena je kako bi se utvrdilo koji parametri najvise utjeCu na mreznu
dinamiku modela LANA 1 na razlike izmedu operativnih rezima. U lokalnoj OAT analizi najveéu
osjetljivost u okolini nominalnog rezima pokazao je parametar BETA, koji odreduje o¢uvanje am-
plitude signalnog agenta po simulacijskom koraku. Smanjenje vrijednosti BETA na 0,90 smanjuje
ucestalost paljenja za priblizno 47 %, dok povecanje na 0,99 povecava ucestalost paljenja za pri-
blizno 55,7 %. Ovaj rezultat pokazuje da trajnost signalnih agenata snazno odreduje koliko se
daleko 1 koliko u¢inkovito aktivnost moze Siriti prije nego Sto se signalni doprinos ugasi [55, 57].

U fokusiranom 2* faktorskom probiru parametara najveéi doprinos imao je KAPPA-E, s
52,4 % ukupnog apsolutnog zbroja glavnih uc¢inaka. Nakon njega slijede RHO s 26,4 %, prag
aktivacije s 13,4 % i udio inhibitornih neurona sa 7,9 %. Ovi rezultati pokazuju da se rezim po-
vecane ekscitabilnosti ne moze svesti samo na snizenje praga. Rezimska promjena nastaje iz kom-
binacije globalne ekscitabilnosti, okoli§no posredovane regulacije pojac¢anja, inhibitorne strukture
1 trajnosti okoliSnog polja [55, 57].

Graficki prikaz analize osjetljivosti prikazan je na Slici 4.11. Lokalna OAT analiza istice
BETA kao klju¢ni transportni parametar u nominalnoj okolini, dok faktorski probir parametara
pokazuje da KAPPA-E ima najveci doprinos rezimskim razlikama. Time se razlikuju dvije razine
osjetljivosti: lokalna osjetljivost propagacije na trajnost signala i globalna rezimska osjetljivost na
okoli$no posredovanu povratnu spregu.

Low
High

—40 -20 0 20 40
% Change in FR from Nominal

Slika 4.11. Analiza osjetljivosti modela LANA. Panel (a) prikazuje lokalnu OAT analizu, u kojoj parametar BETA,
odnosno faktor ocuvanja amplitude signalnog agenta, pokazuje najvec¢i ucinak na ucestalost paljenja. Panel (b)
prikazuje fokusirani faktorski probir parametara, u kojem je KAPPA-E imao je najve¢i doprinos u ispitanom
faktorskom dizajnu, nakon cega slijede RHO, prag aktivacije i inhibitorni udio. Prikaz je prilagoden prema
protokolima karakterizacije modela LANA [57]. Pripadni simulacijski izlazi dostupni su u digitalnom repozitoriju
[55].

Tablica 4.7. Sazetak lokalne i faktorijalne analize osjetljivosti.

Parametar Tip analize Glavni nalaz Interpretacija
BETA OAT 0d —47,0 % do +55,7 | U ispitanom OAT rasponu BETA je imao
% promjene FR najveci lokalni u¢inak na ucestalost paljenja.

78



THRESHOLD | OAT / faktorski Snizenje povecava Prag kontrolira globalnu ekscitabilnost mreze.
probir parametara FR; doprinos 13,4 %
KAPPA-E OAT / faktorski Doprinos 52,4 % U ispitanom faktorskom dizajnu KAPPA-E je
probir parametara imao najvec¢i doprinos rezimskim razlikama.
RHO Faktorski probir Doprinos 26,4 % Trajnost okoli$nog polja oblikuje vremensku
parametara koordinaciju aktivnosti.
INHIB-FRAC | Faktorski probir Doprinos 7,9 % Inhibitorni udio mijenja ravnotezu pobude i
parametara potiskivanja.
Di GAMMA | OAT Mali lokalni ucinci U nominalnom rasponu nisu dominantni
kontrolni parametri.

Napomena: Poredak vaznosti parametara odnosi se na ispitane parametarske raspone i odabrane izlazne metrike te
se ne tumaci kao univerzalna hijerarhija parametara modela.

Robusnost glavnih nalaza dodatno je provjerena kroz viSe kontrolnih analiza. Simulacije s
ve¢om mrezom, N = 300, zadrzale su isti kvalitativni poredak rezultata: osnovna konfiguracija
samo s neuronima ostaje bez distribuirane aktivnosti, puni model LANA odrzava propagaciju, a
rezim S2 pokazuje viSu aktivnost od reZima S1. Produljenje simulacijskog horizonta na 3000
simulacijskih koraka pokazalo je da izostanak distribuirane regrutacije u osnovnoj konfiguraciji
nije posljedica prekratkog simulacijskog prozora od 1000 simulacijskih koraka. Dodatno,
kalibrirani osnovni protokol pokazuje da se povecanjem amplitude vanjske stimulacije moze
potaknuti lokalna aktivacija izvoriSnog podrucja, ali se ni tada ne reproducira distribuirana
propagacija karakteristicna za puni model LANA [55-57].

Komponentna ablacija dodatno potvrduje da prijenos signalnih dogadaja i okoliSno
posredovana povratna sprega imaju odvojene funkcionalne uloge. Uklanjanje izravnog ulaza
signalnih agenata u neuronske agente ukida distribuiranu propagaciju, dok uklanjanje okolisno
posredovane povratne sprege povecava aktivnost 1 okoliSnu akumulaciju, §to potvrduje njezinu
supresivhu ulogu u regulaciji pojaCanja u nominalnoj parametrizaciji. Konacno, provjera
plasti¢nosti u duljem vremenskom horizontu pokazuje da sinaptiCke tezine ostaju ogranicene i
stabiliziraju se, umjesto da nekontrolirano divergiraju [55-57].

Dodatne robusnosne provjere prikazane su na Slici 4.12. Prvi panel prikazuje stabilnost
glavnih mreznih metrika pri povecanju veli¢ine mreze, dok drugi panel prikazuje konvergenciju
sinapticke tezine u duljem simulacijskom horizontu s uklju¢enom plasticno$¢u. Ovi nalazi
smanjuju mogucnost da su glavni rezultati posljedica specificne veli¢ine mreze, prekratkog
trajanja simulacije ili nestabilnog pravila plasti¢nosti. Robusnost modela ispitana je u dvama
komplementarnim skupovima analiza. Slika 4.12 prikazuje V&V provjere R1 i R2: promjenu
veli¢ine mreze u rasponu N = 50-250 te stabilizaciju sinaptickih tezina tijekom 2000
simulacijskih koraka. Tablica 4.8 dodatno sazima kontrole protokola karakterizacije pri N = 300,
produljenom horizontu od 3000 simulacijskih koraka, kalibriranoj osnovnoj konfiguraciji i
komponentnim ablacijama. Indeks sinkronizacije na Slici 4.12 koriSten je kao sekundarna
robusnosna metrika.
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Slika 4.12. Robusnosne provjere R1 i R2 modela LANA. Panel (a) prikazuje ucestalost paljenja i indeks
sinkronizacije pri poveéanju veli¢ine mreze, a panel (b) stabilizaciju srednje sinapticke tezine tijekom 2000
simulacijskih koraka. Prikazi su prilagodeni prema robusnosnim analizama u [56].

Tablica 4.8. Dodatne kontrole robusnosti.

Kontrola Opis Glavni zakljucak
Ponovljene klju¢ne usporedbe osnovne | Kvalitativni zakljucci ostaju isti.
(N =300) konfiguracije 1 rezima S1/S2 s vecom
mrezom.

Dulji simulacijski horizont za protokole | Osnovna konfiguracija ne dobiva

imulacijskih C ..
3000 simulacijski punog modela u odnosu na osnovnu | distribuiranu  regrutaciju = zbog

koraka konfiguraciju i za usporedbu S1/S2. produljenog trajanja simulacije.

Kalibrirana Pove¢anje STIM-AMP do stabilne | Lokalno paljenje nije dovoljno za
osnovna lokalne aktivacije izvori§nog podrucja. mreznu propagaciju.

konfiguracija

R e Uklanjanje okoh.spo. posredovane | Prijenos s1gnaln1h .dogadaja. i
A povratne sprege ili izravnog wulaza | povratna sprega imaju odvojene

signalnih agenata u neuronske agente. uloge.
Plasticnost Dulji vremenski horizont s uklju¢enim | TeZine  ostaju  ograniCene i

pravilom azuriranja sinaptickih tezina. stabiliziraju se.

Zajedno, analiza osjetljivosti i robusnosne provjere omogucuju da se zakljucci disertacije
postave oprezno, ali utemeljeno. Parametar BETA pokazuje se kao vaZan lokalni transportni
parametar, KAPPA-E kao dominantan reZimski regulator, a RHO, prag aktivacije i inhibitorni udio
kao dodatni parametri koji oblikuju mreznu dinamiku. Robusnosne provjere pokazuju da glavni
nalazi nisu posljedica jedne veli¢ine mreze, prekratkog trajanja simulacije, trivijalne stimulacije
izvorista ili nestabilne plasticnosti. Time se podupire zakljucak da model LANA nije empirijski
kalibriran model specifi¢nog tkiva, ali jest interno konzistentan, mehanisticki interpretabilan 1
stabilan u relevantnim kontrolama [55-57].

4.9. Ograni¢ena EEG/LANA usporedba na razini znac¢ajki kao priprema za
buducu empirijsku usporedbu agregatnih metrika

EEG/LANA analiza provedena je kao ograni¢ena vanjska usporedba agregatnih znacajki.
Obuhvatila je 100 javno dostupnih ispitanika iz skupa podataka PhysioNet EEG Motor
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Movement/Imagery, pri ¢emu je Run 1 predstavljao uvjet mirovanja otvorenih ociju, a Run 2 uvjet
mirovanja zatvorenih ociju [58, 59]. Usporedba je ograni¢ena na smjer promjene unaprijed
definiranih skupina znacajki i nije koriStena za kalibraciju modela, usporedbu valnih oblika ni kao
dokaz da LANA reproducira EEG signal [55].

EEG kontrast pokazao je o¢ekivani obrazac za usporedbu uvjeta otvorenih i zatvorenih ociju.
Medijan globalne relativne alfa snage povecao se s 0,115 uuvjetu otvorenih o¢ijuna 0,311 uuvjetu
zatvorenih o¢iju, dok se relativna posteriorna alfa snaga povecala s 0,126 na 0,409. Ovaj rezultat
potvrduje da je EEG obrada reproducirala o¢ekivani porast alfa aktivnosti pri zatvaranju oc¢iju [60].
Istodobno se relativna delta snaga smanjila s 0,466 na 0,270, a relativna theta snaga s 0,147 na
0,136. Srednja korelacija parova kanala smanjila se s 0,015 na —0,006, dok je RMS amplituda
pokazala mali pad. Duljina linije i relativna beta snaga nisu tumacene kao jaki ucinci nakon
konzervativne procjene, a spektralna entropija bila je grani¢na nakon korekcije na laznu stopu
otkrivanja. Spektralne znacajke procijenjene su Welchovom metodom [61].

Tablica 4.9. Sazetak EEG kontrasta uvjeta otvorenih i zatvorenih oc¢iju u javnom PhysioNet skupu podataka.

EEG znacajka Otvorene oci, Zatvorene o¢i, Smjer Interpretacija

medijan medijan promjene
Globalna relativna 0,115 0,311 EC>EO Ocekivani porast alfa aktivnosti
alfa snaga pri zatvaranju o€iju.
Relativna 0,126 0,409 EC>EO Kontrolna provjera o¢ekivanog
posteriorna alfa EEG obrasca.
snaga
Relativna delta 0,466 0,270 EC<EO Smanjenje sporog relativnog
snaga udjela.
Relativna theta 0,147 0,136 EC<EO Blago smanjenje theta udjela.
snaga
Srednja korelacija 0,015 - 0,006 EC <EO Smanjenje prosjecne kanalne
parova kanala povezanosti u ovom sazetku.
RMS amplituda — — EC<EO Mali pad; nije tumaceno kao

glavni stabilni ucinak.

Napomena: EO oznacuje uvjet otvorenih ociju, a EC uvjet zatvorenih ociju. Znak ,,-” oznacuje da znacajka nije
ukljucena u brojcani sazetak glavnih stabilnih ucinaka, nego je navedena samo radi smjera promjene.

Graficki prikaz javnog EEG kontrasta uvjeta otvorenih i zatvorenih o€iju prikazan je na
Slici 4.13. Slika potvrduje ocekivani porast alfa snage u uvjetu zatvorenih o€iju, uz istodobno
smanjenje relativne delta 1 theta snage. Time EEG analiza sluzi kao kontrola da postupak
izdvajanja znacajki reproducira poznati kontrast stanja mirovanja prije usporedbe sa znacajkama
modela LANA [58-61].
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Slika 4.13. Javni EEG kontrast uvjeta otvorenih i zatvorenih oc¢iju u 100 ispitanika. Relativna alfa snaga i
relativna posteriorna alfa snaga poveéavaju se u uvjetu zatvorenih o¢iju, dok se relativna delta i theta snaga smanjuju.
Znacajke su izracunate po kanalu i zatim sazete na grupnoj razini. Prikaz je izraden na temelju EEG/LANA matrica
znacajki 1 izvornih podataka dostupnih u digitalnom repozitoriju [55], uz uporabu javnog PhysioNet skupa podataka

[58, 59].

EEG/LANA usporedba provedena je isklju¢ivo na razini smjera promjene unutar unaprijed
definiranih skupina znacajki. U toj usporedbi dvije od Sest skupina znacajki pokazale su smjernu
podudarnost izmedu EEG kontrasta otvorenih i zatvorenih o€iju i LANA kontrasta S1/S2: vremen-
ska varijabilnost i srednja frekvencijska aktivnost u normaliziranom prostoru modela LANA. Pre-
ostale skupine znacajki bile su nepodudarne. Alfa i posteriorna alfa tretirane su kao kontrolna pro-
vjera ocekivanog EEG obrasca, a ne kao ciljane znacajke modela LANA, jer spektralne znacajke
modela LANA nisu izrazene u fizioloSkim EEG frekvencijskim opsezima [55].

Tablica 4.10. Sazetak EEG/LANA analize smjerne podudarnosti na razini znacajki.

Skupina Status usporedbe Interpretacija
znacajki
Amplituda / ak- | Nepodudarno ili | LANA aktivnost i EEG amplituda nemaju iz-
tivnost ogranic¢eno usporedivo | ravno zajednicku fiziolosku skalu.
Vremenska Podudarno Smjer promjene vremenske varijabilnosti
varijabilnost pokazuje djelomi¢no slaganje.
Spektralna Nepodudarno / | Nema dovoljno stabilne podudarnosti na razini
sloZenost grani¢no znacajki.
Spora aktivnost | Nepodudarno LANA normalizirani spektar nije EEG delta
opseg.
Srednja ak- | Podudarno Djelomic¢no slaganje u unaprijed definiranoj
tivnost skupini znacajki.
Brza aktivnost Nepodudarno LANA normalizirane frekvencije nisu EEG beta
opseg.
Alfa/ posteriorna | Kontrolna provjera | Koristi se za provjeru EEG obrade, a ne kao iz-
alfa oc¢ekivanog EEG | ravna ciljna zna¢ajka modela LANA.
obrasca
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Permutacijska 2/6 podudarnosti; | Opazena smjerna podudarnost nije veéa od

nul-usporedba Pyerm = 0,95 za opaza- | ocekivane pri slucajnoj dodjeli oznaka;

oznaka nje > 2 podudarnosti EEG/LANA usporedba odreduje opseg interpre-
tacije i ne predstavlja empirijsku validaciju mod-
ela.

Ograni¢ena EEG/LANA usporedba prikazana je na Slici 4.14. Podudarnost u smjeru promjene
zabiljezena je u dvije od Sest unaprijed definiranih skupina znacajki, dok preostale skupine nisu
pokazale stabilnu podudarnost. Permutacijska nul-usporedba pokazala je da opazeni broj podudar-
nosti nije veci od ocekivanog pri slucajnoj dodjeli oznaka znacajki (Pperm = 0,95). Stoga se pri-
jelaz S1—S2 u modelu LANA ne smije tumaciti kao izravan analog humanog EEG prijelaza otvo-
rene o¢i — zatvorene o¢i. EEG/LANA analiza u ovoj disertaciji zato ne predstavlja validaciju
modela, nego negativni usporedni okvir koji odreduje granice empirijske interpretacije [55].

A, Direction-of-change comparison B. EEG posterior alpha sanity check
(6 comparable feature families) {expected increase upon eye closure)

Discordant Concordant Discordant Discardant Concordant Discordant
051
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=
=
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o
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Blue bars = EEG empirical direction {n = 100 subjects).
Orange bars = LANA simulated direction (50 matched seeds). The posterior alpha fncrease confirms that the

Green background = bath systems changed in the same direction. per-channel EEG pipeline correctly captures the
cananical eyes-open / eyes-closed spectral shift,

Result: 2 /6 feature families concordant. Label-permutation null: Py.,r, = 0.95 for =2 matches.
The EEG analysis defines model scope — it does not i level validation or parameter calibration.

Slika 4.14. Ogranic¢ena EEG/LANA usporedba na razini zna¢ajki. Smjer promjene procijenjen je na razini unaprijed
definiranih skupina znacajki, bez validacije na razini valnog oblika i bez parametarske kalibracije. Dvije od Sest
skupina znacajki pokazale su smjernu podudarnost, dok alfa i posteriorna alfa sluze kao kontrolna provjera ocekivanog
EEG obrasca i nisu mapirane na LANA normalizirane frekvencijske opsege. Prikaz je prilagoden prema EEG/LANA
benchmark analizi [55].

Ovi rezultati ne pokazuju da model LANA reproducira EEG signal. Oni pokazuju da se odre-
dene agregatne znacajke modela LANA mogu usporediti s empirijskim EEG zna¢ajkama samo na
razini smjera promjene i samo unutar unaprijed definiranih skupina znacajki. EEG usporedni okvir
zato je dodatna vanjska provjera plauzibilnosti i ograni¢enja modela. On pokazuje da je tehnicki
moguce uspostaviti usporedbu izmedu simulacijskih i empirijskih znac¢ajki, ali istodobno pokazuje
da za jacu empirijsku validaciju nije dovoljna smjerna podudarnost agregatnih znacajki. Za takvu
validaciju bila bi potrebna dodatna kalibracija, modeliranje prijenosa do mjernog prostora, odno-
sno forward modeling, ili usporedba s lokalnijim neurofizioloskim mjerama kao $to su lokalni
potencijali polja [7, 55].
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4.10. Sazetak glavnih rezultata

Rezultati prikazani u ovom poglavlju pokazuju da se model LANA ponasa u skladu s oce-
kivanim obrascima na viSe razina: operatornoj, neuronskoj, propagacijskoj, mreznoj, rezimskoj 1
robusnosnoj. Rezultati zato podupiru LANA kao viseslojni agentni okvir u kojem se osnovna pra-
vila, signalni prijenos, okoliSna modulacija i rezimske promjene mogu analizirati zasebno i pove-
zano [55-57].

Prvi skup rezultata pokazao je da su osnovni operatori modela implementirani u skladu s
ocekivanim matematickim i algoritamskim pravilima. Sinapti¢ko kaSnjenje reproducira zadani
vremenski pomak bez pogreske pomaka za jedan korak, okoli$no polje pokazuje ocekivani ekspo-
nencijalni raspad, difuzija redistribuira lokalnu aktivnost bez naruSavanja globalne srednje vrijed-
nosti, dok prostorno slabljenje signala smanjuje u€inkovitost prijenosa u skladu s o¢ekivanom a-
tenuacijom. Na neuronskoj razini potvrdene su pragovna aktivacija i apsolutna refraktornost, ¢ime
je uspostavljena osnovna vjerodostojnost modela prije interpretacije sloZenijih mreznih obrazaca
[56].

Usporedba punog modela LANA s osnovnom konfiguracijom samo s neuronima pokazala
je da eksplicitni signalni agenti i okoliSno polje funkcionalno su relevantne komponente mrezne
dinamike, a ne tek dodatni opisni slojevi. Osnovna konfiguracija ne proizvodi distribuiranu regru-
taciju u nominalnom protokolu, dok puni model LANA generira nenultu aktivnost, visoku aktivnu
frakciju neurona, varijabilan vremenski niz broja $iljaka i okoli$nu akumulaciju. Dodatna kalibri-
rana osnovna konfiguracija i komponentna ablacija pokazuju da lokalno paljenje izvorisSnog pod-
rucja nije dovoljno za mreZnu propagaciju te da prijenos signalnih dogadaja i okoliSno posredo-
vana povratna sprega imaju odvojene, ali komplementarne uloge [55, 57].

Analiza prostorne regrutacije pokazala je da puni model LANA omogucuje mjerenje dina-
mike $irenja aktivnosti kroz mrezu, a ne agregatnog broja Siljaka. Metrike ts(, tqq, radijus propa-
gacije, aktivna frakcija neurona i karte vremena prvog Siljka pokazuju da eksplicitni signalni sloj
omogucuje prostorno-vremensku interpretaciju regrutacije. Osnovna konfiguracija samo s neuro-
nima ne doseZe pragove distribuirane regrutacije, Sto dodatno pokazuje da je prijenos signalnih
dogadaja strukturni preduvjet za propagaciju aktivnosti u punoj arhitekturi modela LANA [55,
57].

Usporedba rezima S1 1 S2 pokazala je da rezim povecane ekscitabilnosti ne predstavlja samo
povecanje ukupne aktivnosti, nego promjenu cjelokupnog mreznog profila. U odnosu na referentni
rezim S1, S2 pokazuje viSu ucestalost paljenja, snazniju okoliSnu akumulaciju, viSu zavr$nu sred-
nju sinapticku tezinu i raniju prostornu regrutaciju. Istodobno se mijenja struktura varijabilnosti
populacijskog odgovora, §to upucuje na to da povecana ekscitabilnost mijenja i intenzitet i vre-
mensku organizaciju mrezne dinamike [57].

Rezim lokalne lezije S3 pokazao je da model LANA u ovom protokolu proizvodi prostorno
ograniCen gubitak neuronske funkcionalnosti i mjerljiv u¢inak na populacijsku dinamiku. Nakon
uvodenja lezije dolazi do akutnog pada aktivnosti, djelomicne stabilizacije 1 trajno sniZenog po-
stlezijskog platoa. Pritom se neuroni unutar lezijske zone gotovo potpuno utiSavaju, dok neuroni
izvan lezijske zone nastavljaju generirati aktivnost na smanjenoj razini. Ovo pokazuje da model
razlikuje globalno smanjenje aktivnosti od lokalizirane perturbacije funkcionalnosti [56].

Sintezna usporedba rezima S1, S2 i1 S3 pokazuje da arhitektura modela LANA razlikuje tri
operativna mrezna rezima. S1 predstavlja stabilnu referentnu konfiguraciju, S2 rezim povecane
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pobudljivosti s ranijom i intenzivnijom regrutacijom, dok S3 predstavlja rezim lokalne lezije s
akutnim padom aktivnosti i djelomi¢nim oCuvanjem aktivnosti izvan lezijske zone. Ti rezimi nisu
definirani kao klini¢ke dijagnoze, nego kao kontrolirani simulacijski uvjeti koji omogucuju analizu
ucinaka ekscitabilnosti, okoliSne modulacije i lokalnog gubitka funkcionalnosti [56, 57].

Analiza osjetljivosti i robusnosti dodatno pokazuje da glavni zakljuéci nisu posljedica jed-
nog proizvoljnog izbora parametara. Lokalna OAT analiza identificira BETA kao vazan transpor-
tni parametar jer trajnost signalnih agenata izravno utjeCe na doseg propagacije. U ispitanom fak-
torskom dizajnu KAPPA-E imao je najveéi doprinos rezimskim razlikama, dok RHO, prag akti-
vacije 1 inhibitorni udio dodatno oblikuju mreznu dinamiku. Robusnosne provjere s ve¢om mre-
zom, duljim simulacijskim horizontom, kalibriranom osnovnom konfiguracijom, komponentnom
ablacijom i uklju¢enom plasti¢noscu pokazuju da se glavni obrasci ponasanja modela zadrzavaju
pod relevantnim kontrolnim uvjetima [55-57].

Ograni¢ena EEG/LANA usporedba na razini znacajki prosirila je interpretacijski okvir di-
sertacije prema javnim empirijskim neurofizioloskim podacima. Analiza 100 ispitanika iz javnog
PhysioNet EEG skupa reproducirala je o€ekivani kontrast uvjeta otvorenih 1 zatvorenih ociju, o-
sobito porast globalne i posteriorne alfa snage u uvjetu zatvorenih ociju [58—61]. Usporedba s
promjenama izmedu rezima S1 i S2 u modelu LANA provedena je samo na razini unaprijed defi-
niranih skupina znacajki i smjera promjene. Dvije od Sest skupina znacajki pokazale su smjernu
podudarnost, Sto upucuje na ogranic¢enu usporedivost, ali ne i na izravnu EEG validaciju modela.
Time se model LANA postavlja kao mehanisticki simulacijski okvir ¢iji se agregatni izlazi mogu
usporedivati s empirijskim znacajkama samo uz jasno razgrani¢enje izmedu simulacijske plauzi-
bilnosti i empirijske kalibracije [55].

Ukupno, rezultati podupiru zaklju¢ak da model LANA predstavlja interno konzistentan i
mehanisticki interpretabilan okvir temeljen na agentima za analizu neuronske propagacije. Model
nije empirijski kalibrirana rekonstrukcija specificnog neuronskog tkiva, ali omogucuje kontroli-
rano ispitivanje odnosa izmedu lokalne neuronske ekscitabilnosti, eksplicitnog prijenosa signalnih
dogadaja, okoliSno posredovane povratne sprege, sinapticke adaptacije 1 rezimskih promjena.
Time se ostvaruje glavni metodoloski doprinos disertacije: mreZzna aktivnost ne promatra Se Samo
kao ukupni broj Siljaka, nego kao viSerazinski proces koji ukljucuje vrijeme, prostor, lokalnu
funkcionalnost, propagaciju i stabilnost rezima [55-57].

Tablica 4.11. Povezivanje istrazivackih pitanja, rezultata i zakljucaka disertacije

Poglavlje u
Istrazivacko pitanje kojem je od- Sazeti odgovor

govoreno
IP1. Jesu li osnovni operatori modela Da. Sinapticko kaSnjenje, raspad i difuzija okolisnog
LANA implementirani u skladu s 41 polja, prostorno slabljenje signala, pragovna aktivacija i
ocekivanim teorijskim ponasanjem? ' refraktornost pokazuju ocekivano matematicko i algo-

ritamsko ponasanje.

IP2. Kako eksplicitno razdvajanje Puni model LANA proizvodi distribuiranu regrutaciju,
neuronskih ~ agenata,  signalnih okolisnu akumulaciju i varijabilan vremenski niz broja
dogadaja i okoliSnog polja mijenja 4.2 Siljaka, dok osnovna konfiguracija samo s neuronima ne
mreznu dinamiku u odnosu na os- doseze istu prostornu propagaciju.
novnu konfiguraciju?
IP3. Koje se prostorne i vremenske Eksplicitni signalni dogadaji omogucuju pracenje vre-
metrike propagacije mogu pratiti mena prvog Siljka, tsg, tgg, karata vremena prvog Siljka,
kada se prijenos aktivnosti modelira 4.3 radijusa propagacije i opisne brzine valne fronte.
preko eksplicitnih signalnih
dogadaja?
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IP4. Moze li model LANA razli- Da. Rezimi S1, S2 i S3 razlikuju se kroz viSe metrika ak-
kovati referentni rezim mirovanja, tivnosti, varijabilnosti, prostorne regrutacije, okolisne
o . o PR 4.4-4.7 o o X

rezim povecane ekscitabilnosti i akumulacije, sinapti¢kog stanja i robusnosti.

rezim lokalne lezije?

IP5. Koji parametri modela najvise BETA se pokazuje kao vazan lokalni transportni parame-

utjecu na mreznu dinamiku? 4.8 tar, dok KAPPA-E, RHO, THRESHOLD i INHIB-FRAC
oblikuju rezimske razlike i stabilnost mrezne dinamike.

IP6. U kojoj se mjeri agregatni izlazi U ovoj disertaciji usporedba je provedena s javhim EEG

modela LANA mogu usporediti s podacima i moguca je samo ogranieno, na razini unapri-

EEG/LFP znacajkama? 4.9 jed definiranih skupina znac¢ajki i smjera promjene. Ona
ne predstavlja izravhu EEG validaciju modela, dok
usporedba s LFP znacajkama ostaje smjer buduéeg rada.

Napomena: Tablica sazima gdje su istraZivacka pitanja definirana u poglavlju 1.4 odgovorena u rezultatima.
Rezultati se tumace unutar normaliziranog simulacijskog okvira modela LANA i ne predstavijaju izravnu fiziolosku
ili klinicku validaciju modela [55-57]. EEG dio odnosi se na ogranicenu usporedbu na razini agregatnih znacajki u
Jjavnom skupu podataka [58—61].

5. RASPRAVA

U raspravi se procjenjuje mogu li se mrezni ishodi modela LANA povezati s provjerljivim
1 uklonjivim komponentama njegove arhitekture. Operatorne provjere, mrezne usporedbe i abla-
cije pokazuju da je takvo razlaganje moguce. Prije analize mreznih reZzima provjereni su osnovni
operatori modela, ukljucujuéi sinapticko kasnjenje, raspad i difuziju okoliSnog polja, prostorno
slabljenje signala, pragovnu aktivaciju i refraktornost. Time je smanjen rizik da se kasniji obrasci
aktivnosti tumace kao svojstvo modela prije nego §to je potvrdena ispravnost njegovih osnovnih
pravila.

Na toj osnovi mrezne usporedbe 1 komponentne ablacije pokazuju da distribuirana regru-
tacija u punom modelu LANA nije samo posljedica jaceg lokalnog pobudivanja. Eksplicitni sig-
nalni transport pokazuje se kao uvjet Sirenja aktivnosti izvan izvornog podruc¢ja, dok okoliSno polje
oblikuje razinu aktivnosti i stabilnost mreZne dinamike. Zato se glavni zaklju¢ak rada ne oslanja
na jednu reprezentativnu simulaciju, nego na slijed provjera koji povezuje operatornu, propagacij-
sku, mreznu 1 rezZimsku razinu modela.

U nastavku se nalaz razmatra kroz V&V rezultate, uloge signalnog i okoliSnog sloja, re-
zime S1-S3, usporedbu s postoje¢im modelima i1 granice EEG/LANA interpretacije.

5.1. Interpretacija verifikacijskih i validacijskih nalaza

Verifikacijski i validacijski rezultati imaju temeljnu ulogu u interpretaciji modela LANA.
Kod modela temeljenih na agentima i simulacijskih modela neuronskih mreZa sa $iljcima nije do-
voljno pokazati da model proizvodi slozene ili vizualno uvjerljive obrasce aktivnosti. Prije tuma-
¢enja mreznih rezima potrebno je pokazati da osnovni operatori rade u skladu s o¢ekivanim pra-
vilima. U suprotnom, postoji rizik da se emergentna dinamika pripise modeliranim mehanizmima,
1ako moze biti posljedica implementacijske pogreske, numerickog artefakta ili redoslijeda azuri-
ranja. Zbog toga je u ovoj disertaciji verifikacijsko-validacijski postupak postavljen kao prvi in-
terpretacijski sloj rezultata [48, 49, 56].

Na operatornoj razini rezultati pokazuju da model LANA slijedi o¢ekivane matematicke
odnose. Sinapticko kaSnjenje generira predvidljivo vrijeme propagacije, raspad okolisSnog polja
slijedi ocekivanu eksponencijalnu dinamiku, difuzija redistribuira lokalizirano polje bez narusa-
vanja globalne srednje vrijednosti, a prostorno slabljenje signala smanjuje doseg propagacije u
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skladu s o¢ekivanom atenuacijom. Ovi su nalazi vazni jer pokazuju da se kasniji mrezni obrasci
ne oslanjaju na neprovjerene tehnicke pretpostavke, nego na stabilne osnovne operatore [56].

Na neuronskoj razini validacija pragovne aktivacije i refraktornosti potvrduje da pojedi-
nacni neuronski agenti pokazuju oCekivano ponasanje sa Siljcima. Pragovna aktivacija pokazuje
jasan prijelaz iz neaktivnog u aktivni rezim, dok refraktorna provjera potvrduje da se minimalni
interval izmedu Siljaka strogo postuje. Time je pokazano da neuronski agenti u modelu LANA ne
djeluju samo kao apstraktni nositelji stanja, nego kao diskretne pobudljive jedinice s kontroliranim
pravilima aktivacije i oporavka [56].

Validacijski nalazi na mreznoj razini dodatno pokazuju da model LANA slijedi ocekivane
mrezne ucinke. Povecanje inhibitornog udjela smanjuje ucestalost paljenja, dok povecanje
okoliSnog sprezanja preko parametra KAPPA-E potiskuje aktivnost i povecava varijabilnost
vremenskog niza populacijskog broja siljaka. Ovaj je rezultat vazan jer povezuje lokalne parametre
modela s agregatnim mreZnim obrascima. Model LANA stoga ne pokazuje samo ispravnost po-
jedinaénih operatora, nego i o¢ekivanu osjetljivost mrezne dinamike na promjene ekscitacijsko-
inhibicijske ravnoteZe i okoliSno posredovane povratne sprege [56].

Posebno vazan validacijski nalaz proizlazi iz usporedbe punog modela LANA s osnovnom
konfiguracijom samo s neuronima. Puna arhitektura proizvodi nenultu aktivnost, Siroku regruta-
ciju neurona, varijabilan vremenski niz populacijskog broja §iljaka 1 okoliSnu akumulaciju, dok
osnovna konfiguracija ne doseze distribuiranu mreznu aktivnost u nominalnom protokolu. Ova
razlika pokazuje da eksplicitni signalni agenti i okoli$no polje djeluju kao funkcionalno relevantne
komponente modela. Drugim rije¢ima, model LANA ne proizvodi distribuiranu dinamiku samo
zato §to ima pragovne neurone, nego zato $to kombinira neuronsku integraciju, prostorni prijenos
signalnih dogadaja 1 okoliSno posredovanu modulaciju [56, 57].

Komponentne ablacije potvrduju da je izravni prijenos signalnih dogadaja potreban za di-
stribuiranu regrutaciju, dok okoli$na povratna sprega regulira njezin intenzitet i vremenski tijek
[55, 57].

Ovaj je nalaz vaZan za tumacenje osnovne konfiguracije samo s neuronima. Osnovna kon-
figuracija nije tretirana kao konkurentski bioloski model koji treba samostalno reproducirati sve
oblike propagacije, nego kao ablacijska kontrola kojom se ispituje §to se gubi kada se uklone sig-
nalni agenti 1 okoliSno posredovana modulacija. Dodatna kalibrirana osnovna konfiguracija poka-
zuje da jaci ulaz moze izazvati lokalno paljenje, ali ne 1 distribuiranu prostornu regrutaciju pune
arhitekture modela LANA. Time se zakljucuje da razlika izmedu punog modela i osnovne konfi-
guracije nije trivijalna posljedica slabog podrazaja, nego posljedica odsutnosti eksplicitnog signal-
nog sloja 1 okoli$ne regulacije [55, 57].

Validacijski nalazi takoder opravdavaju kasniju rezimsku analizu. Budu¢i da su osnovni
operatori provjereni, a puni model pokazuje funkcionalno razli¢ito ponaSanje od osnovne konfi-
guracije, razlike izmedu rezima S1, S2 1 S3 mogu se tumaciti kao posljedica kontroliranih prom-
jena parametara i lokalne funkcionalnosti, a ne kao slucajna posljedica implementacije. Time se
uspostavlja metodoloski temelj za tvrdnju da model LANA razlikuje referentni rezim, reZim po-
vecéane ekscitabilnosti i rezim lokalne lezije kroz zajednicki skup metrika aktivnosti, regrutacije,
okolisne akumulacije i robusnosti [56, 57].

Granice tih nalaza ipak su jasne: provedena validacija potvrduje unutarnju konzistentnost
1 mehanisti¢ku plauzibilnost modela, ali ne 1 njegovu izravnu empirijsku valjanost prema EEG-u,
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LFP-u ili drugim neurofiziolos§kim podacima. Drugim rije¢ima, rezultati pokazuju da model radi
u skladu s vlastitim pravilima i teorijski o¢ekivanim mehanizmima, ali ne dokazuju da je odredena
parametrizacija modela kvantitativno jednaka specificnom bioloskom tkivu ili klinickom stanju.
Ta je razlika klju¢na za ispravnu interpretaciju disertacije: model LANA je u ovoj fazi normalizi-
rani, mehanisticki i verifikacijski provjeren simulacijski okvir, a ne empirijski kalibriran klinicki
model [55-57].

V&V rezultati imaju dvije posljedice: potvrduju racunalnu stabilnost osnovnih pravila i
daju osnovu za tumacenje prostorne regrutacije, rezimskih razlika, lokalne lezije, osjetljivosti 1
robusnosti. Bez prethodne provjere operatora ti bi se nalazi mogli opisati, ali ne i uvjerljivo meha-
nisticki protumaciti [56].

5.2. Znacenje eksplicitnog prijenosa signalnih dogadaja i okoliSno posredovane
povratne sprege

Jedan od glavnih doprinosa modela LANA jest eksplicitno razdvajanje neuronske integra-
cije, prijenosa signalnih dogadaja i okoli$no posredovane modulacije. U mnogim modelima neu-
ronskih mreza sa §iljcima prijenos aktivnosti izmedu neurona implicitno je ugraden u sinapticku
vezu, tezinu veze ili pravilo azuriranja membranskog stanja. Takav pristup moze biti racunalno
ucinkovit i teorijski dobro utemeljen, ali otezava zasebnu analizu pitanja kako se aktivnost pros-
torno $iri, kada se pojedini neuroni prvi put uklju¢uju u mreznu dinamiku i kakvu ulogu imaju
okoli$ni tragovi prethodne aktivnosti. Model LANA uvodi signalne agente kao eksplicitne nosite-
lje propagacije, Cime prijenos aktivnosti postaje zaseban proces koji se moze pratiti, kvantificirati
1 iskljuciti u komponentnim ablacijama [57].

Rezultati usporedbe punog modela LANA s osnovnom konfiguracijom samo s neuronima
pokazuju da eksplicitni prijenos signalnih dogadaja ima funkcionalnu, a ne samo reprezentacijsku
ulogu. U osnovnoj konfiguraciji, u kojoj su uklonjeni signalni agenti i okolisno posredovana mo-
dulacija, model ne reproducira distribuiranu regrutaciju punog modela LANA. Puni model proiz-
vodi nenultu mreznu aktivnost, visoku aktivnu frakciju neurona, okoliSnu akumulaciju i prostorno-
vremenski organizirano Sirenje aktivnosti, dok osnovna konfiguracija ostaje bez distribuirane pro-
pagacije u nominalnom protokolu. Ovaj nalaz pokazuje da pragovna neuronska dinamika sama po
sebi nije dovoljna za reprodukciju ponasanja pune arhitekture modela LANA [55, 57].

Komponentna ablacija najjasnije razdvaja uloge signalnog prijenosa i okoliSne povratne
sprege. Uklanjanje izravnog ulaza signalnih agenata u neuronske agente ukida distribuiranu pro-
pagaciju, dok uklanjanje okoliSno posredovane povratne sprege povecava ucestalost paljenja i o-
kolisnu akumulaciju. U varijanti bez okolisno posredovane modulacije okoli$no se polje i dalje
akumulira, difundira 1 raspada, ali viSe ne modulira efektivnu funkcionalnost neurona
NF unff f (t). Takav obrazac pokazuje da prijenos signalnih dogadaja i okoli$no polje imaju razli-
¢ite, ali komplementarne uloge. Signalni agenti omogucuju prostorno Sirenje aktivnosti i regruta-
ciju udaljenijih neurona, dok okoli$no polje djeluje kao modulacijski sloj koji regulira intenzitet 1
stabilnost toga procesa. Drugim rije¢ima, signalni sloj omogucuje propagaciju, a okolisni sloj od-
reduje kako se ta propagacija stabilizira, pojacava ili potiskuje u razli¢itim parametrizacijama mo-
dela [55, 57].

Eksplicitni prijenos signalnih dogadaja takoder omogucuje uvodenje metrika koje nisu do-
stupne u istoj formi kada se prijenos aktivnosti promatra samo kroz agregatni vremenski niz broja
Siljaka. Metrike kao $to su tsg, tgg, radijus propagacije i karte vremena prvog Siljka omogucuju da
se mrezna aktivnost interpretira prostorno i vremenski. Time se razlikuje sama Cinjenica da je
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mreza aktivna od pitanja kako se ta aktivnost $iri kroz prostor. Ova je razlika vazna jer dva modela
mogu imati sli¢an ukupni broj Siljaka, ali potpuno razli¢it prostorni obrazac regrutacije. LANA uz
agregatnu aktivnost daje i prostorni te vremenski opis regrutacije [57].

U tom smislu, model LANA zauzima medurazinu izmedu detaljnih biofizi¢kih modela i
agregatnih populacijskih modela. Detaljni modeli vodljivosti mogu precizno opisati ionske meha-
nizme pojedinacnih neurona, ali su raCunalno zahtjevni 1 nisu uvijek pogodni za veci broj prostor-
nih simulacija i sustavne promjene parametara. S druge strane, modeli neuronskih masa i neuron-
skih polja opisuju kolektivnu dinamiku populacija, ali ¢esto gube eksplicitnu diskretnu strukturu
pojedina¢nih dogadaja propagacije. Model LANA zadrzava diskretne agente i prostornu organi-
zaciju, ali ne pokusava rekonstruirati punu biofizicku slozenost pojedinacnog neurona. Time omo-
gucuje interpretabilan mezoskopski okvir u kojem se mogu odvojeno analizirati lokalna pobudlji-
vost, prijenos signalnih dogadaja, okolisna modulacija i reZimske promjene [15-20, 56, 57].

OkoliSno polje u modelu LANA ima posebnu interpretacijsku ulogu. Ono se ne smije tu-
maciti kao izravna rekonstrukcija stvarnih izvanstani¢nih ionskih koncentracija, elektromagnet-
skog polja ili biokemijskog mikrookruzenja. Umjesto toga, okolisno polje predstavlja normalizi-
ranu mezoskopsku varijablu koja akumulira trag lokalne aktivnosti, difundira, raspada se i povra-
tno modulira efektivnu funkcionalnost neurona. Ovakva definicija dopusta formalnu analizu oko-
lisnih ucinaka bez tvrdnje da model kvantitativno rekonstruira izvanstani¢nu fiziologiju [28, 29,
53, 56, 57].

Uloga okoliSno posredovane povratne sprege posebno je vidljiva u analizi osjetljivosti. Pa-
rametar KAPPA-E identificiran je kao dominantan rezimski regulator u faktorskom probiru para-
metara, dok RHO dodatno oblikuje trajnost okoliSnog polja. Ovi nalazi upucuju na to da okolisni
sloj nije pasivni spremnik aktivnosti, nego aktivni modulacijski mehanizam koji mozZe mijenjati
mreznu dinamiku. U nominalnoj parametrizaciji okoli$na povratna sprega djeluje preteZno supre-
sivno, odnosno kao mehanizam regulacije pojacanja koji ograni¢ava nekontrolirano Sirenje aktiv-
nosti. Time se okoli$no polje ponasa kao stabilizacijski sloj izmedu lokalne pobudljivosti i glo-
balne mrezne dinamike [55-57].

Doprinos okoliSnog polja ne moZe se svesti samo na smanjenje ili povecanje ucestalosti
paljenja. Okoli$no polje utjeCe i na vremensku organizaciju aktivnosti, varijabilnost populacijskog
odgovora, stabilnost rezima i sposobnost mreze da izbjegne eksplozivnu saturaciju. U rezimu S2
povecane ekscitabilnosti promjene praga, inhibitornog udjela, okoliSnog sprezanja i1 raspada oko-
liSnog polja zajedno proizvode raniju 1 intenzivniju regrutaciju. U reZimu S3 lokalne lezije pros-
torno ogranicen pad funkcionalnosti mijenja odnos lezijske i nelezijske zone. U oba slucaja okoli-
$no polje doprinosi tome da se rezimska dinamika ne tumaci samo kao promjena broja $iljaka,
nego kao promjena u nacinu prostorno-vremenske organizacije mreze [56, 57].

Model LANA zbog toga omogucuje preciznije razlikovanje triju vrsta u€inaka: ucinka ne-
uronske pobudljivosti, u¢inka prijenosa signalnih dogadaja i u¢inka okoli$ne modulacije. Pobud-
ljivost odreduje koliko je lako neuron aktivirati, prijenos signalnih dogadaja odreduje moze li se
aktivnost Siriti kroz mreZu, a okoliSna modulacija odreduje kako prethodna i lokalno akumulirana
aktivnost mijenja efektivnu funkcionalnost neurona. Razdvajanje tih mehanizama povezuje mre-
zne ishode s to¢no odredenim dijelovima arhitekture, a ne samo sa zavr§nim agregatnim metrikama
[55, 57].

Ovo razlikovanje ima i metodolosku vrijednost. Budu¢i da se pojedine komponente mogu

.....
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rezimsku analizu. Time se moze provjeriti §to se dogada kada se ukloni okoliSno posredovana
povratna sprega, Sto se dogada kada se ukloni izravni ulaz signalnih agenata u neuronske agente 1
koji parametri najvise utjeu na regrutaciju i stabilnost. Takav pristup povecava interpretabilnost
modela jer povezuje mrezne obrasce s odredenim mehanizmima, umjesto da se opisuju samo kao
globalni izlazi simulacije [55-57].

U Sirem teorijskom smislu, rezultati ove disertacije pokazuju da eksplicitni signalni sloj
moze imati vaznu ulogu u modeliranju neuronske dinamike temeljenom na agentima. Ako se pri-
jenos aktivnosti modelira samo implicitno, kroz sinapticku tezinu ili lokalno azuriranje stanja ne-
urona, tada se gubi dio informacija o prostoru, vremenu i putanji Sirenja. U modelu LANA signalni
agenti cuvaju upravo tu razinu informacije. Oni omogucuju da se propagacija tretira kao mjerljiv
proces, a ne samo kao posredni u¢inak povecane ucestalosti paljenja. To je jedan od razloga zbog
kojih model LANA ima vrijednost kao metodoloski okvir za proucavanje rezimske dinamike 1
prostorne regrutacije [57].

Ipak, ovu prednost treba tumaciti oprezno. Eksplicitni signalni agenti u modelu LANA nisu
doslovni bioloski entiteti, niti se okoli$no polje tumaci kao izravno mjerljiva fizioloSka varijabla.
Rijec je o normaliziranim ra¢unalnim konstruktima koji omogucéuju kontrolirano ispitivanje me-
hanizama propagacije i modulacije. Njihova vrijednost nije u tome $to zamjenjuju detaljne biofi-
zi¢ke modele, nego u tome $to omogucuju transparentnu i reproducibilnu analizu odnosa izmedu
lokalne aktivnosti, prostornog Sirenja i mrezne stabilnosti [55-57].

Zbog toga je glavni doprinos ove arhitekture mehanisticka interpretabilnost. Model LANA
pokazuje kako se distribuirana mrezna aktivnost moze pojaviti iz interakcije diskretnih neuronskih
agenata, eksplicitnih signalnih dogadaja, sinaptickih kasnjenja i okoliSno posredovane povratne
sprege. Time se dobiva model koji nije empirijski kalibrirana rekonstrukcija specifi¢nog neuron-
skog tkiva, ali jest provjerljiv i interpretabilan okvir za ispitivanje kako promjene ekscitabilnosti,
prijenosa signalnih dogadaja, okoliSne modulacije 1 lokalne funkcionalnosti mijenjaju rezimsku
dinamiku mreze [55-57].

5.3. RezZimska interpretacija S1, S2 i S3

Rezultati rezimske analize pokazuju da model LANA razlikuje tri operativha obrasca
mreZne dinamike: referentni rezim S1, reZim povecane ekscitabilnosti S2 i rezim lokalne lezije S3.
Ti rezimi nisu definirani kao dijagnosticke ili klinicke klase, nego kao kontrolirani simulacijski
uvjeti kojima se ispituje kako promjene ekscitabilnosti, okolisne modulacije, inhibitorne strukture
1 lokalne funkcionalnosti mijenjaju ponasanje mreze. Takav pristup omogucuje da se rezZimske
razlike tumace mehanisticki, a ne samo deskriptivno [56, 57].

Rezim S1 sluzi kao referentna konfiguracija modela.U njemu mreZa odrZava distribuiranu,
ali stabilnu aktivnost, bez eksplozivne saturacije i bez potpunog gaSenja aktivnosti. Zbog toga S1
nije zamiSljen kao izravna rekonstrukcija fiziolo§kog mirovanja odredenog neuronskog tkiva, nego
kao nominalni simulacijski reZim u kojem su osnovni parametri postavljeni tako da mreza ostane
aktivna, ali regulirana. Njegova je glavna vrijednost metodoloska: S1 daje osnovnu razinu prema
kojoj se mogu tumaciti uéinci povecane ekscitabilnosti u S2 i lokalnog gubitka funkcionalnosti u
S3 [56, 57].

Rezim S2 kontrolirani je rezim povecane ekscitabilnosti. U odnosu na S1, S2 pokazuje visu

ucestalost paljenja, snazniju okolisSnu akumulaciju, viSu zavrs$nu srednju sinapticku tezinu i brzu
prostornu regrutaciju. Vazno je da se S2 ne razlikuje od S1 samo po vecem broju Siljaka, nego po
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promjeni Sireg mreznog profila. Regrutacija se pojavljuje ranije, okolisno polje doseze vise
vrijednosti, a struktura varijabilnosti populacijskog odgovora se mijenja. Time S2 pokazuje da
povecana ekscitabilnost u modelu LANA nije samo lokalno sniZzenje praga aktivacije, nego
rezimska promjena koja ukljucuje interakciju pobudljivosti, inhibicije, okoliSno posredovane
povratne sprege i prostorne propagacije [57].

S2 se tumaci kao operativni rezim povecane ekscitabilnosti, a ne kao klinicki model nesa-
nice, epilepsije ili drugog poremecaja. U kontroliranim uvjetima pokazuje kako promjene praga,
inhibicijskog udjela, okoli$ne povratne sprege i trajnosti okoliSnog polja mijenjaju propagaciju i
regrutaciju. Model pritom ne koristi empirijski kalibrirane EEG, LFP ili klini¢ke podatke i ne re-
konstruira patofiziologiju odredenoga poremecaja [57].

Rezim S3 ispituje drugi oblik promjene mreze: umjesto globalnog povecanja ekscitabilnosti,
uvodi se lokalno smanjenje funkcionalnosti neurona u odredenom podrucju mreze. Na taj se nacin
provjerava moze li LANA razlikovati globalnu rezimsku promjenu od lokalnog gubitka funkcio-
nalnosti. Lokalna lezija ne dovodi do jednostavnog globalnog gasenja mreze, nego do prostorno
strukturiranog odgovora: neuroni unutar lezijske zone gotovo se potpuno utisavaju, dok neuroni
izvan lezijske zone zadrzavaju aktivnost na snizenoj razini. Takav odgovor upucuje na to da lo-
kalna lezija i globalno poveéanje pobudljivosti u modelu ne proizvode isti mrezni obrazac [56].

S3 se zato ne smije tumaciti kao klinicki validirani model mozdanog udara ili specifi¢nog
neuroloskog ostecenja. Umjesto toga, on predstavlja kontrolirani rezim lokalne lezije, odnosno
fokalnu perturbaciju funkcionalnosti unutar sintetske mreze. S3 je zato koristan za analizu odnosa
izmedu lokalnog gubitka funkcionalnosti i odgovora ostatka mreze. Pad populacijske aktivnosti,
djelomic¢na postlezijska stabilizacija i razlika izmedu lezijske i nelezijske zone pokazuju da model
u ovom protokolu proizvodi prostorno diferenciran odgovor na lokalnu perturbaciju [56].

Usporedba S1, S2 i S3 pokazuje da se ista arhitektura modela LANA, uz kontrolirane prom-
jene parametara ili lokalne funkcionalnosti, moze dovesti u razli¢ite mrezne rezime. U sva tri
sluc¢aja koriste se isti osnovni operatori: pragovna aktivacija, refraktornost, prijenos signalnih
dogadaja, sinaptiCka kasnjenja, okoliSno polje 1 pravila azuriranja. Razlike medu rezimima nastaju
kontroliranom promjenom parametara i lokalne funkcionalnosti, a ne promjenom same logike
modela [56, 57].

Rezimi S1, S2 1 S3 razlikuju se prema kombinaciji aktivnosti, varijabilnosti, prostorne re-
grutacije, okoliSne akumulacije i lokalne funkcionalnosti, a ne prema jednoj izdvojenoj metrici.
S1 sluzi kao referentni rezim, S2 ispituje u¢inak povecane ekscitabilnosti i slabije stabilizacijske
regulacije, a S3 odgovor mreze na lokalni gubitak funkcionalnosti. Stoga se ti rezimi tumace kao
operativni testovi modela, a ne kao bioloske ili klini¢ke kategorije [55-57].

5.4. Usporedba LANA modela s postoje¢im modelima neuronske dinamike

Model LANA treba promatrati kao mezoskopski model neuronske dinamike temeljen na
agentima, smjeSten izmedu biofizi¢ki detaljnih modela pojedinacnih neurona i agregatnih
populacijskih modela. Njegova svrha nije zamijeniti Hodgkin—Huxleyjeve, Morris—Lecarove,
integrate-and-fire, modele neuronskih masa ili modele neuronskih polja, nego ponuditi druk¢iju
razinu opisa: razinu na kojoj su pojedina¢ni neuroni, signalni dogadaji, sinapti¢ke veze i okoli$no
polje predstavljeni kao eksplicitne komponente istog simulacijskog sustava. Takva pozicija smje-
Sta model LANA u odnos s viSe postojecih modelskih tradicija, ali i da se jasno odredi u ¢emu se
razlikuje od svake od njih [12, 15-24, 56, 57].
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Tablica 5.1. Pozicioniranje modela LANA u odnosu na postojece pristupe modeliranju.

Modelni pristup

Glavna prednost

Glavno ogranicenje za pi-
tanja ove disertacije

Doprinos modela LANA

Hodgkin—Huxleyjevi i
modeli vodljivosti

Detaljna biofizicka
interpretacija ionskih
struja i akcijskog po-
tencijala.

Racunalno su zahtjevni za
velike mreze, ponovljene
simulacije i Sire pre-
trazivanje parametara.

Zadrzava prag, refraktornost i
funkcionalnu pobudljivost, ali
omogucuje ponovljive pro-
storne mrezne simulacije.

Pojednostavljeni
modeli sa Siljcima,

Ucinkovita dinamika
sa §iljcima, pragovna

Prijenos aktivnosti ¢esto
ostaje implicitno vezan uz

Uvodi signalne agente kao ek-
splicitni sloj prijenosa signalnih

Modeli neuronskih
masa

lacijske dinamike,
oscilacija i EEG-
sli¢nih ritmova.

tanje propagacije i hetero-
genost pojedinacnih ele-
menata.

ukljucujuéi LIF/SNN | aktivacija i mrezna sinapticki ulaz ili pravilo dogadaja.
pristupe simulacija. azuriranja neurona.
Dobar opis popu- Ne prikazuju lokalne pu- Zadrzava pojedinaéne neu-

ronske agente i lokalne intera-
kcije.

Modeli neuronskih
polja

Dobar opis pro-
stornih valova i kon-
tinuirane propagacije
aktivnosti.

Rade s agregiranim poljima,
a ne s diskretnim
dogadajima i pojedinacnim
agentima.

Omogucuje karte vremena
prvog Siljka, teq i teo Metrike te
lokalnu regrutaciju diskretnih
agenata.

Klasi¢ni modeli
temeljeni na agen-

Prikladni su za lo-
kalna pravila, hetero-
genost i emergentne

Cesto nisu strukturirani kao
modeli neuronskih mreza sa
Siljcima.

Povezuje prostornu agentsku
strukturu, dinamiku sa $iljcima,
signalne agente i okolisno

tima
obrasce.

polje.

Iz ove usporedbe proizlazi da se doprinos modela LANA ne nalazi u zamjeni postoje¢ih
modela, nego u njihovu metodoloskom nadopunjavanju. Model LANA ¢ini eksplicitnima one
komponente koje su u mnogim pristupima implicitne: prijenos signalnih dogadaja, okoliSno
posredovanu modulaciju, lokalnu funkcionalnost i prostorno-vremensku regrutaciju [56, 57].

U odnosu na biofizic¢ki detaljne modele vodljivosti, kao $to su Hodgkin—Huxleyjev, Morris—
Lecarov i Connor—Stevensov model, model LANA ne pokusava rekonstruirati pune ionske me-
hanizme membranske ekscitabilnosti. Model ne opisuje zasebne natrijeve, kalijeve ili kalcijeve
struje, niti modelira detaljnu kinetiku ionskih kanala. Umjesto toga, preuzima funkcionalne ele-
mente koji su vazni za mreZnu simulaciju: pragovnu aktivaciju, refraktornost, integraciju ulaza,
efektivnu funkcionalnost neurona 1 moguénost modulacije pobudljivosti. Time se zZrtvuje bio-
fizicka detaljnost, ali se dobiva raunalna jednostavnost, transparentnost i moguénost provodenja
veceg broja ponovljivih simulacija. Model LANA je zato prikladniji za analizu mreZnih reZima 1
propagacijskih obrazaca nego za preciznu rekonstrukciju membranskih struja pojedinacnog neu-
rona [12, 35-37, 56, 57].

U odnosu na klasi¢ne integrate-and-fire i leaky integrate-and-fire modele, model LANA di-
jeli osnovnu ideju diskretne pragovne pobudljivosti. Neuron u modelu LANA integrira ulaze, ak-
tivira se pri prelasku praga i1 prolazi kroz refraktorno razdoblje. Medutim, model LANA proSiruje
taj okvir u dva vaZna smjera. Prvo, prijenos aktivnosti modelira se pomocu signalnih agenata koji
se mogu prostorno pratiti, umjesto da bude implicitno ugraden u sinapti¢ko azuriranje. Drugo,
neuronska funkcionalnost nije fiksna, nego se moze modulirati okoliSnim poljem. Zbog toga model
LANA ne predstavlja samo jo$ jednu varijantu pragovnog modela sa §iljcima, nego arhitekturu u
kojoj se pragovna dinamika povezuje s eksplicitnim prijenosom signalnih dogadaja i okoli$no
posredovanom regulacijom [15, 38, 56, 57].

U odnosu na Izhikevichev model, model LANA ima druk¢iji cilj. Izhikevichev model pose-
bno je vrijedan jer uz relativno nisku racunalnu cijenu moze reproducirati velik broj razli¢itih

obrazaca generiranja Siljaka pojedinacnih neurona. Model LANA, nasuprot tome, nije primarno
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usmjeren na reprodukciju bogate morfologije pojedinacnih obrazaca §iljaka. Njegova je prednost
u tome §to zadrZzava jednostavnu neuronsku dinamiku, ali dodaje prostornu organizaciju signalnih
agenata 1 okoliSnog polja. Drugim rije¢ima, Izhikevichev model prosiruje ekspresivnost pojedi-
na¢nog neurona, dok model LANA prosiruje interpretabilnost mrezne propagacije [16, 34, 56, 57].

U odnosu na modele neuronskih masa, kao §to su Wilson—Cowanov i Jansen—Ritov model,
model LANA zadrzava diskretnu strukturu pojedinacnih agenata. Modeli neuronskih masa opisuju
prosjecnu aktivnost populacija i posebno su korisni za povezivanje modelirane aktivnosti s mak-
roskopskim signalima poput EEG-a. Medutim, zbog agregatne prirode opisa oni ne omogucuju
izravno pracenje pojedinacnih propagacijskih dogadaja, putanja signalnih agenata ili vremena
prvog aktiviranja pojedina¢nih neurona. Za razliku od modela neuronskih masa, model LANA ne
daje tako neposrednu vezu s populacijskim EEG signalom, ali dopusta detaljniju analizu prostorne
regrutacije unutar mreze. Time se ove dvije klase modela ne iskljucuju, nego se mogu shvatiti kao
komplementarne: modeli neuronskih masa prikladni su za agregatnu populacijsku interpretaciju,
dok je model LANA prikladan za analizu diskretne propagacije i lokalnih perturbacija [17, 18, 39,
56, 57].

U odnosu na modele neuronskih polja, model LANA dijeli interes za prostornu dinamiku,
ali se razlikuje u nacinu reprezentacije prostora. Modeli neuronskih polja najées¢e opisuju kon-
tinuiranu aktivnost kroz prostorne domene i jezgre povezivanja. Takav pristup koristan je za ana-
lizu valova aktivnosti, prostorne stabilnosti i makroskopskih obrazaca. Model LANA, medutim,
ne modelira aktivnost kao kontinuirano polje neuronske gustoce, nego kao interakciju diskretnih
neuronskih agenata, signalnih agenata i okoliSnog polja. Zbog toga omogucuje izravno biljeZenje
vremena prvog Siljka, radijusa propagacije 1 prostorne regrutacije pojedina¢nih neuronskih age-
nata. Modeli neuronskih polja daju elegantan kontinuirani opis populacijske aktivnosti, dok model
LANA daje diskretni opis propagacijskih dogadaja temeljen na agentima [19, 20, 40, 41, 56, 57].

Posebna vrijednost modela LANA vidi se u odnosu na standardne pristupe neuronskim
mrezama sa Siljcima. U mnogim takvim modelima prijenos aktivnosti odvija se preko sinaptickih
veza i pravila azuriranja membranskog stanja, dok se signalni prijenos ne modelira kao zaseban
objekt. Model LANA uvodi signalne agente kao eksplicitne nositelje aktivnosti, ¢ime propagacija
postaje mjerljiv proces, a ne samo posredni ucinak sinaptickog ulaza. To omogucuje analizu
razlike izmedu lokalnog paljenja i distribuirane regrutacije. Rezultati usporedbe s osnovnom kon-
figuracijom i komponentne ablacije pokazuju da uklanjanje izravnog ulaza signalnih agenata u
neuronske agente ukida distribuiranu propagaciju, §to potvrduje da signalni sloj ima funkcionalnu,
a ne samo vizualizacijsku ulogu [55, 57].

U odnosu na postojec¢e modele temeljene na agentima, model LANA doprinosi specificnom
kombinacijom neuronske ekscitabilnosti, mobilnih signalnih agenata, sinaptickih kaSnjenja 1
okoli$no posredovane povratne sprege. Modeliranje temeljeno na agentima opcenito omogucuje
da se sloZeni sustavi analiziraju kroz lokalna pravila 1 interakcije pojedinacnih entiteta. Model
LANA tu logiku prenosi u kontekst neuronske propagacije, ali istodobno zadrzava karakter neu-
ronske aktivnosti sa Siljcima. Time se model nalazi na sjeciStu pristupa temeljenog na agentima 1
modela neuronskih mreza sa Siljcima: koristi agente i prostor kao ABM, ali generira Siljke, re-
fraktornost i mrezne metrike karakteristi¢ne za modele sa Siljcima [21-24, 50, 56, 57].

Usporedba s postoje¢im modelima pokazuje 1 sto model LANA ne tvrdi. Model nije zamjena
za detaljnu biofizicku simulaciju, jer ne modelira sve ionske i molekularne procese. Nije ni izravni
EEG generator, jer ne kalibrira parametre na empirijske EEG ili LFP podatke. Nije ni puni model
neuronskog polja, jer ne opisuje kontinuiranu populacijsku dinamiku u analitickom obliku.
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Njegova je snaga u neCemu drugom: u mogucnosti da se razli¢ite komponente mrezne propagacije
razdvoje, kontroliraju, iskljuce u ablacijskoj provjeri i interpretiraju kroz zajednicki okvir temeljen
na agentima [55-57].

U tom smislu, model LANA metodoloski je most izmedu nekoliko tradicija modeliranja..
Od biofizickih modela preuzima ideju ekscitabilnosti, praga i oporavka. Od LIF/SNN modela
preuzima diskretnu dinamiku sa $iljcima i ra¢unalnu izvedivost. Od modela neuronskih polja i
modela neuronskih masa preuzima interes za kolektivne obrasce, prostornu organizaciju i mreznu
dinamiku. Od modeliranja temeljenog na agentima preuzima lokalna pravila, diskretne entitete i
moguénost transparentne simulacijske provjere. Medutim, njegov specifi¢ni doprinos jest u tome
Sto prijenos signalnih dogadaja i okoliSno polje ¢ini eksplicitnim komponentama, a ne implicitnim
posljedicama sinaptickog prijenosa [55-57].

Ova pozicija ima vaznu interpretacijsku posljedicu. Model LANA omogucuje da se mrezna
aktivnost ne tumaci samo kao veca ili manja ucestalost paljenja, nego kao prostorno-vremenski
proces. U rezultatima disertacije to se vidi kroz razliku izmedu punog modela i osnovne konfigu-
racije samo s neuronima, kroz metrike ts, tqq, radijus propagacije i karte vremena prvog $iljka te
kroz razli¢ite profile rezima S1, S2 i S3. Drugim rije¢ima, model omogucuje da se regrutacija,
propagacija, okolisna akumulacija i lokalni gubitak funkcionalnosti analiziraju kao povezani, ali
razlu¢ivi procesi [55-57].

Zbog toga se model LANA moze razumjeti kao interpretabilan mezoskopski okvir za
istrazivanje neuronske propagacije. On nije najdetaljniji model pojedina¢nog neurona niti najjed-
nostavniji agregatni model populacije. Njegova je vrijednost u tome $to omogucuje povezivanje
lokalnih pravila s mreZznim ishodima, uz zadrZavanje prostorne i dogadajne strukture simulacije.
Takav pristup posebno je koristan kada istrazivacko pitanje nije samo koliko je mreza aktivna,
nego kako se aktivnost §iri, koji slojevi modela omogucuju propagaciju i kako promjena parame-
tara proizvodi razliite rezime mrezne dinamike [55-57].

U Sirem smislu, rezultati ove disertacije pokazuju da pristup temeljen na agentima moZe
ponuditi dodatnu razinu interpretacije u modeliranju neuronskih mreza. Umjesto da zamjenjuje
klasicne modele, model LANA ih nadopunjuje: pretpostavke koje su u drugim modelima implici-
tne ovdje postaju eksplicitne i mjerljive. To je osobito vazno za pitanja propagacije, lokalnih lezija
1 okoli$no posredovane modulacije, gdje prostorna organizacija i lokalni dogadaji imaju klju¢nu
interpretacijsku ulogu [55-57].

Zato se doprinos modela LANA moze sazeti kao doprinos interpretabilnosti i modularnosti.
Model omogucuje da se jasno odvoji Sto proizlazi iz neuronske ekscitabilnosti, $to iz prijenosa
signalnih dogadaja, $to iz okoliSno posredovane povratne sprege, a Sto iz lokalne promjene
funkcionalnosti. Takvo razdvajanje daje modelu vecu objaSnjavalacku vrijednost jer se rezultati
mogu povezati s konkretnim komponentama arhitekture. U kontekstu doktorske disertacije to
zna¢i da model LANA ne sluZzi samo za generiranje simulacijskih obrazaca, nego kao okvir za
provjerljivo i mehanisti¢ko tumacenje rezimske dinamike neuronske mreze [55-57].

5.5. Bioloska relevantnost i granice interpretacije
Bioloska relevantnost modela LANA proizlazi iz ¢injenice da model zadrzava nekoliko
funkcionalno vaznih obiljezja neuronske dinamike: pragovnu pobudljivost, refraktornost, sin-

apticko kasSnjenje, prostorno Sirenje aktivnosti, ekscitacijsko-inhibicijsku ravnotezu, okoliSno
posredovanu modulaciju i promjene funkcionalnosti u lokalnoj leziji. Ti elementi ne €ine potpunu
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biofizicku rekonstrukciju neuronskog tkiva, ali predstavljaju mehanizme vazne za razumijevanje
nacina na koji lokalna pravila mogu proizvesti mrezne obrasce aktivnosti. U tom smislu, model
LANA jest bioloski motiviran, ali nije bioloski iscrpan model [55-57].

Najvaznija bioloski relevantna osobina modela jest povezivanje lokalne neuronske
pobudljivosti s mreznom propagacijom. U stvarnim neuronskim sustavima aktivnost pojedinacnih
neurona nije izolirana, nego se Siri kroz mreZzne veze, lokalne interakcije i prostorno-vremenske
procese. Model LANA tu ideju prikazuje kroz signalne agente i sinapticka kasnjenja, ¢ime se pri-
jenos aktivnosti moze promatrati kao proces koji se odvija kroz prostor 1 vrijeme. Time se model
priblizava funkcionalnoj intuiciji neuronske propagacije, iako ne rekonstruira sve biofizicke de-
talje aksona, sinapsi i izvanstani¢nog prostora [1-3, 7, 56, 57].

Drugi bioloski relevantan element jest ekscitacijsko-inhibicijska ravnoteza. Promjena udjela
inhibitornih neurona utjeCe na ucestalost paljenja i mreznu dinamiku. Takav je nalaz u skladu s
op¢im teorijskim razumijevanjem da ravnotezZa pobudnih i inhibitornih procesa ima vaznu ulogu
u stabilnosti neuronskih mreza [30-33]. U modelu LANA ta ravnoteza nije predstavljena kroz
detaljnu raznolikost interneuronskih tipova ili sinapti¢kih receptora, nego kroz pojednostavljeni
omjer ekscitatornih i inhibitornih agenata. To je ogranicenje u biofizickom smislu, ali i prednost u
metodoloskom smislu jer omogucuje kontroliranu analizu ucinka inhibitornog udjela na mreznu
aktivnost.

Okolis$no polje u modelu LANA takoder ima biolosku motivaciju, ali zahtijeva opreznu in-
terpretaciju. U stvarnim neuronskim sustavima izvanstani¢ni prostor, ionske koncentracije, lo-
kalna difuzija, metabolicko stanje, glija 1 elektrofizioloski mikrookoli§ mogu utjecati na ekscita-
bilnost i prijenos signala [28, 29]. Model LANA ne opisuje te procese izravno. Umjesto toga,
okolis$no polje predstavlja normalizirani mezoskopski trag lokalne aktivnosti koji se akumulira,
difundira, raspada i povratno modulira efektivnu funkcionalnost neurona. Zato se varijabla E, od-
nosno implementacijska varijabla elon, ne smije tumaciti kao stvarna ionska koncentracija, lokalni
potencijal polja ili biokemijska varijabla. Ona je apstraktna regulacijska varijabla koja omogucuje
ispitivanje okolisno posredovane modulacije [28, 29, 53, 56, 57].

Ta razlika izmedu bioloske motivacije i bioloske ekvivalencije klju¢na je za ispravnu inter-
pretaciju modela. U modelu LANA moze se ispitati kako lokalna akumulacija aktivnosti i povratna
modulacija utje¢u na mreznu dinamiku, ali iz toga ne slijedi da se isti proces odvija u konkretnom
neuronskom tkivu. Takav zakljucak zahtijevao bi empirijsku kalibraciju i validaciju prema fizi-
oloskim podacima, primjerice prema EEG-u, LFP-u, viSeelektrodnim zapisima ili eksperimentalno
izmjerenim propagacijskim obrascima. U ovoj disertaciji LANA se zato tumaci kao mehanisticki
1 racunalno provjerljiv okvir, a ne kao kvantitativno validiran biolo$ki model odredenog sustava
[55-57].

Slican oprez potreban je 1 pri interpretaciji reZima S1, S2 1 S3. S1 se moZe smatrati referent-
nim rezimom mirovanja u simulacijskom smislu, ali nije izravna rekonstrukcija fizioloskog od-
mora mozga. S2 predstavlja rezim povecane ekscitabilnosti, ali nije klinicki model nesanice, epi-
lepsije ili bilo kojeg specificnog poremecaja. S3 predstavlja lokalnu leziju u smislu prostorno
ograni¢enog smanjenja funkcionalnosti neurona, ali nije klinicki model moZdanog udara ili druge
neuroloske lezije. Ti rezimi sluZe za kontroliranu promjenu parametara i analizu mreznog odgo-
vora; ne tumace se kao dijagnosticke kategorije [56, 57].

Bioloska relevantnost reZima S2 nije u izravnom klinickom tumacenju, nego u tome §to po-
kazuje kako smanjenje praga, slabija stabilizacijska povratna sprega, manji udio inhibitornih
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neurona i sporiji raspad okoliSnog polja zajedno mijenjaju vrijeme i intenzitet mrezne regrutacije.
Taj je obrazac vazan za interpretaciju modela jer pokazuje da prijelaz prema povecanoj ekscitabil-
nosti proizlazi iz zajedni¢kog u¢inka vise parametara. Medutim, taj se nalaz ne smije tumaciti kao
tvrdnja da je isti skup parametara dovoljan za objasnjenje stvarnih poremecaja povecane
pobudljivosti. Model pokazuje mogucnost rezimske promjene u kontroliranom racunalnom
okviru, a ne potpunu patofiziologiju klinickog stanja [57].

Rezim S3 ima biolosku relevantnost jer omogucuje analizu razlike izmedu lokalnog gubitka
funkcionalnosti i globalnog pada aktivnosti. Lezijska zona moze biti gotovo utiSana, dok ostatak
mreze nastavlja generirati aktivnost na snizenoj razini. Takva razlika izmedu zahvacéenog i nezah-
vacenog dijela mreze vazna je za razumijevanje lokalnih perturbacija u prostorno organiziranim
sustavima. Ipak, S3 ne ukljucuje vaskularne, upalne, metabolicke, glijalne ili anatomski specifi¢ne
mehanizme koji su vazni u stvarnim neuroloSkim oStecenjima. Zato se S3 treba tumaciti kao model
lokalne funkcionalne perturbacije, a ne kao cjelovit model mozdanog udara ili traume [56].

Granice interpretacije postoje i na razini topologije mreze. Model LANA u ovoj disertaciji
koristi sintetsku prostornu mrezu i kontrolirane parametarske rezime. Takav pristup omogucuje
transparentnost i ponovljivost, ali ne ukljucuje realisticnu anatomsku povezanost, slojevitu
kortikalnu organizaciju, regionalnu heterogenost, razlicite tipove interneurona ili empirijski rekon-
struirane konektome. Rezultati se zato ne mogu izravno preslikati na konkretno mozdano podrucje.
Njihova je vrijednost u ispitivanju mehanizama, a ne u anatomski specifi¢noj predikciji [55-57].

Dodatno ograni¢enje odnosi se na vremensku interpretaciju. Simulacijski korak, odnosno
tick, u modelu LANA predstavlja jednu diskretnu ra¢unalnu iteraciju azuriranja, a ne unaprijed
kalibriranu fiziolosku vremensku jedinicu. Zbog toga se vrijednosti kao $to su tsq, tog, refraktorno
razdoblje ili opisna brzina valne fronte ne smiju tumaciti kao izravni milisekundni ili sekundni
ekvivalenti bez dodatne empirijske kalibracije. One su valjane kao relativne simulacijske metrike
za usporedbu rezima i konfiguracija modela, ali ne kao apsolutne fizioloske mjere.

Sli¢no vrijedi i1 za prostorne metrike. Radijus propagacije, udaljenost od stimulacijskog cen-
tra 1 opisna brzina valne fronte izrazeni su u jedinicama patch-mreZe. Te vrijednosti omogucuju
usporedbu prostornog Sirenja aktivnosti unutar simulacije, ali ne predstavljaju izravne milime-
tarske ili anatomske udaljenosti. Bez preslikavanja patch-koordinata na stvarnu anatomsku skalu,
prostorne metrike ostaju interne, normalizirane i komparativne.

Unato¢ tim ograni¢enjima, bioloska relevantnost modela LANA nije zanemariva. Model
omogucuje da se razdvoje 1 kontrolirano analiziraju procesi koji su u bioloskim sustavima
medusobno isprepleteni: lokalna pobudljivost, propagacija signalnih dogadaja, inhibitorna regu-
lacija, okolisno opterecenje, sinapticka adaptacija i lokalni gubitak funkcionalnosti. Takvo razdva-
janje ne znaci da su procesi u stvarnom mozgu odvojeni na isti nacin, nego da ih model ¢ini
analiticki dostupnima [55-57].

Model LANA najprimjerenije je tumaciti kao mehanisticki simulacijski model srednje ra-
zine. Povezuje lokalna pravila s prostorno-vremenskom mreznom dinamikom, ali nije model ion-
skih kanala, EEG generator ni klini¢ki dijagnosticki model. Takva je razina modeliranja korisna
kada je cilj razumjeti kako promjene parametara i lokalne perturbacije mogu proizvesti razlicite
obrasce ponasanja [55-57].

Granice interpretacije odreduju podrucje primjene modela. Bez dodatne validacije, model
LANA ne smije se koristiti za izravno predvidanje klinickih ishoda ni za kvantitativno tumacenje
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empirijskih EEG signala. Medutim, moze se koristiti za oblikovanje hipoteza, ispitivanje meha-
nistickih scenarija, analizu osjetljivosti parametara i razvoj okvira za buducu empirijsku
usporedbu. U toj ulozi model doprinosi razumijevanju nacina na koji lokalni procesi i prostorna
organizacija mogu zajedno oblikovati mreznu propagaciju.

Buduca bioloska validacija modela LANA trebala bi biti usmjerena prema povezivanju sim-
ulacijskih metrika s empirijskim znacajkama. Primjerice, uCestalost paljenja 1 varijabilnost broja
Siljaka mogu se usporedivati s agregatnim mjerama pobudljivosti, tz, tool Karte vremena prvog
Siljka s prostorno-vremenskim obrascima aktivacije, dok bi okolisno polje moglo sluziti kao ap-
straktni analog lokalnog opterecenja aktivnosti. Takva validacija zahtijevala bi jasno definirano
preslikavanje izmedu modelskih i empirijskih veli¢ina, §to prelazi okvir ove disertacije, ali zahti-
jeva zasebno buduce istraZzivanje [55, 58-61].

Zakljuc¢no, bioloska relevantnost modela LANA lezi u njegovoj sposobnosti da formalizira
1 testira mehanizme propagacije, modulacije i rezimskih promjena u neuronskoj mrezi. Granice
interpretacije proizlaze iz ¢injenice da su parametri normalizirani, mreza sintetska, okolisno polje
apstraktno, a rezimi operativni. Model je provjerljiv i reproducibilan, a pritom zadrzava dovoljno
strukture za mehanisticku analizu prostorno-vremenske dinamike [55-57].

Tablica 5.2. Razina zaklju¢ivanja u modelu LANA i granice interpretacije

Razina Sto disertacija pokazuje Sto disertacija ne tvrdi
zakljucivanja

Osnovni ra¢unalni operatori modela, Ne tvrdi se da su ti operatori
Operatorna ukljucujuci kasnjenje, raspad, difuziju, prag | potpuna rekonstrukcija svih
razina i refraktornost, ponaSaju se u skladu s bioloskih procesa.

oc¢ekivanim pravilima.
Mehanisticka Signalni agenti, sinapticke veze i okolisno | Ne tvrdi se da signalni agent ili

polje imaju odvojene i provjerljive uloge u
mreznoj dinamici.

okoli$no polje imaju izravan

razina modela S X
bioloski ekvivalent.

Ne tvrdi se da su te vrijednosti
1zravni fizioloSki ekvivalenti
izrazeni u milisekundama ili
milimetrima.

Puni model omogucuje mjerenje prostorne
regrutacije, vremena prve aktivacije, tsq i
tyo | dosega propagacije.

Propagacijska
razina

Rezimska razina

Model razlikuje S1, S2 i S3 kao
kontrolirane simulacijske rezime.

Ne tvrdi se da su S1, S2i S3
klini¢ki validirani modeli
konkretnih bolesti.

Empirijska
razina

EEG/LANA usporedba pokazuje
ograni¢enu moguénost usporedbe na razini
agregatnih znacajki.

Ne tvrdi se da LANA reproducira
sirovi EEG signal ili da je
empirijski kalibriran EEG model.

5.6. Znacenje EEG/LANA usporedbe na razini znacajki i granice empirijske
interpretacije

EEG/LANA usporedba u ovoj disertaciji ima ograni¢enu vanjsku ulogu. LANA ne generira
EEG signal i ne ukljucuje geometriju izvora, volumensku vodljivost, orijentaciju dipola, slojevitu
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kortikalnu strukturu ni prijenos do elektroda. Njegovi se izlazi zato ne usporeduju s neobradenim

EEG valnim oblikom, a analiza se ne tumaci kao kalibracija ili kvantitativna validacija modela
[55, 58-61].

Usporedba je provedena samo prema smjeru promjene unaprijed definiranih skupina zna-
¢ajki. Simulacijski i empirijski podaci tako se mogu usporediti bez pretpostavke da imaju jednake
amplitude, frekvencijske skale ili izvore signala. EEG/LANA analiza odreduje granice empirij-
skog tumacenja modela, ali ne predstavlja njegovu validaciju prema EEG-u [55].

Analiza javnog PhysioNet EEG skupa podataka pokazala je ocekivani kontrast uvjeta ot-
vorenih i zatvorenih o¢iju, posebno porast globalne i posteriorne alfa snage u uvjetu zatvorenih
oc¢iju [58—-60]. Taj nalaz potvrduje da postupak izdvajanja EEG znacajki reproducira poznati obra-
zac stanja mirovanja. Medutim, alfa i posteriorna alfa nisu tretirane kao ciljane znac¢ajke modela
LANA, jer spektralne znacajke modela LANA nisu izraZzene u hercima i nisu preslikane na fizi-
oloske EEG frekvencijske pojaseve. Spektralne znacajke EEG signala procijenjene su Welchovom
metodom [61].

U EEG/LANA usporedbi samo su dvije od Sest skupina znacajki pokazale smjernu podudar-
nost. Podudarnost u dvije od Sest skupina znacajki upucuje na ograni¢enu sli¢nost, dok permuta-
cijska nul-usporedba pokazuje da ona nije veca od ocekivane pri slucajnoj dodjeli oznaka. Treba
naglasiti da je s obzirom na mali broj unaprijed definiranih skupina znac¢ajki (Sest) statisticka snaga
permutacijskog testa niska, pa se izostanak podudarnosti iznad nul-razine ne smije tumaciti kao
dokaz nepodudarnosti, nego kao nedostatak dovoljne osnove za tvrdnju o podudarnosti. S2 se zato
ne tumaci kao EEG analog. Budu¢i da su LANA spektralne znac¢ajke definirane u simulacijskim,
a EEG znacajke u fizioloSkim frekvencijskim jedinicama, usporedba ostaje na razini agregatnih
znacajki i smjera promjene. Potpuna EEG/LFP validacija zahtijeva zasebno istrazivanje [55-57].

Buduca validacija trebala bi ukljuciti jasnije preslikavanje izmedu simulacijskih koraka i
empirijskog vremena, izmedu patch-prostora i anatomske ili elektrodne geometrije te izmedu mod-
elskih izlaza i mjerljivih EEG/LFP znacajki. Za EEG bi posebno bilo potrebno modeliranje pri-
jenosa do mjernog prostora, odnosno forward modeling, koje bi povezalo izvore aktivnosti s el-
ektrodnim signalima. Za usporedbu s LFP-om put bi mogao biti neposredniji, jer je LFP lokalniji
od EEG-a i blizi populacijskoj aktivnosti tkiva. Ipak, i u tom bi slucaju bila potrebna empirijska
kalibracija parametara i validacija na neovisnim podacima [7, 55].

EEG/LANA usporedba zato sluzi kao ograniceni vanjski okvir: pokazuje da su agregatne
znacajke usporedive na razini smjera promjene, ali ne uspostavlja jednakost simulacijskih izlaza i
EEG signala. Potpuna EEG/LFP validacija zahtijeva zasebnu kalibraciju vremenske i prostorne
skale, model prijenosa do mjernog prostora te provjeru na neovisnim empirijskim podacima [55—
61].

6. ZAKLJUCAK
6.1. SazZetak glavnih nalaza

Ova disertacija pokazuje da se model LANA moZe koristiti kao provjerljiv i reproducibilan
okvir za analizu prijenosa signalnih dogadaja u neuronskoj mrezi. LANA ne daje samo mreZni

izlaz, nego aktivnost razlaze na neuronske agente, signalne agente, sinapticke veze i okoliSno po-
lje, koje je moguce zasebno pratiti [55-57].
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Verifikacijsko-validacijski rezultati potvrdili su da osnovni operatori modela rade u skladu
s o¢ekivanim matematickim i algoritamskim ponasanjem. Sinapticko kaSnjenje, raspad i difuzija
okolisnog polja, prostorno slabljenje signala, pragovna aktivacija i refraktornost ne ostaju samo
pretpostavke modela, nego su provjereni prije tumacenja slozenijih mreznih obrazaca [56, 57].

Usporedba punog modela s osnovnom konfiguracijom samo s neuronima pokazala je da se
distribuirana prostorna regrutacija ne moze objasniti samim lokalnim prelaskom praga. Kalibrirana
osnovna konfiguracija i komponentne ablacije dodatno pokazuju da eksplicitni signalni transport
1 okolisno posredovana povratna sprega imaju razlicite uloge: signalni transport omogucuje Sirenje
aktivnosti, dok okoli$no polje modulira razinu i stabilnost mrezne dinamike [55-57].

Rezimska analiza pokazala je da se S1, S2 i S3 mogu razlikovati prema vise mjerljivih po-
kazatelja, a ne samo kroz ukupni broj $iljaka. S1 predstavlja stabilan referentni rezim, S2 pokazuje
viSu aktivnost, jacu okolisnu akumulaciju i brzu regrutaciju, dok S3 proizvodi lokalizirani gubitak
funkcionalnosti, akutni pad aktivnosti i djelomi¢nu stabilizaciju na snizenom postlezijskom platou.
Analize osjetljivosti i robusnosti dodatno podupiru zaklju¢ak da dobiveni obrasci nisu posljedica
jedne ru¢no podesene konfiguracije, nego Se zadrzavaju u vise kontrolnih uvjeta.

EEG/LANA usporedba ima drugaciju ulogu od glavnih simulacijskih rezultata. Ona ne po-
tvrduje model LANA kao izravni EEG model, nego pokazuje gdje prestaje opravdana empirijska
interpretacija. lako je EEG obrada reproducirala ocekivani porast alfa aktivnosti pri zatvorenim
o¢ima, smjerna podudarnost izmedu EEG promjena i prijelaza S1—S2 u modelu LANA nije bila
obogacena iznad slucajne nul-usporedbe. Zato se EEG dio rada tumaci kao ograniceni vanjski
usporedni okvir, a ne kao validacija valnog oblika, frekvencijske strukture ili amplituda EEG sig-
nala [55, 58-61].

U tom se opsegu temeljna hipoteza disertacije moze smatrati potvrdenom: LANA je unutar-
nje konzistentan, reproducibilan i mehanisticki interpretabilan model za simulacijsku analizu sig-
nalne propagacije, rezimskih promjena i okoliSno posredovane modulacije u neuronskim mre-
Zama.

6.1.1. Opseg zakljucaka disertacije

Disertacija potvrduje unutarnju konzistentnost 1 mehanistic¢ku interpretabilnost modela
LANA. Osnovni operatori slijede o¢ekivano teorijsko ponasanje, eksplicitni signalni sloj omogu-
¢uje distribuiranu regrutaciju, a okolisSno polje regulira mreznu dinamiku. Rezimi S1, S2 1 S3 raz-
likuju se prema pokazateljima aktivnosti, varijabilnosti, okoliSnog polja, prostorne regrutacije i
robusnosti. EEG/LANA analiza ostaje ograni¢en okvir za buduc¢a empirijska povezivanja [55-57].

Zakljucci ne obuhvacaju kvantitativnu reprodukciju EEG-a, klinicko tumacenje rezima S2
ili S3, poistovjecivanje okoliSnog polja sa stvarnom ionskom koncentracijom ni empirijsku kalib-
raciju modela na odredeno neuronsko tkivo. To ostaje predmet buducih istrazivanja.

6.2. Doprinos doktorskog rada
Glavni doprinos disertacije jest model koji propagaciju aktivnosti prikazuje ne samo kroz
kona¢ni mrezni ishod nego i kroz mehanizme koji do njega dovode. LANA pritom povezuje tri

elementa: eksplicitni signalni transport, okoli$no posredovanu modulaciju funkcionalnosti neu-
rona i hijerarhijsku provjeru modela prije interpretacije mreznih rezima [55-57].
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Glavni doprinosi doktorskog rada su:

1. Razvijen je model LANA kao eksplicitni okvir temeljen na agentima, u kojem su neuronski
agenti, signalni agenti, sinapti¢ke veze i okoli$no polje definirani kao odvojene, ali pov-
ezane modelne komponente.

2. Uveden je signalni agent kao zaseban sloj prijenosa signalnih dogadaja, Cime je
omoguceno izravno pracenje prostorne regrutacije, vremena prve aktivacije 1 propa-
gacijskog dosega aktivnosti.

3. Okolisno polje formalizirano je kao dinamicka difuzijsko-raspadna komponenta koja
djeluje kao regulacijski sloj i povratno modulira efektivnu funkcionalnost neurona.

4. lzveden je hijerarhijski verifikacijsko-validacijski protokol kojim se najprije provjeravaju
osnovni operatori modela, a tek zatim interpretiraju propagacijski, mrezni i rezimski
obrasci.

5. Puni model LANA proizvodi distribuiranu prostornu regrutaciju koja nije dostupna u os-
novnoj konfiguraciji samo s neuronima pod istim uvjetima, dok komponentne ablacije po-
tvrduju odvojene uloge signalnog i okolisnog sloja.

6. Model razlikuje referentni rezim, reZim povecane ekscitabilnosti i rezZim lokalne lezije
prema pokazateljima aktivnosti, varijabilnosti, okoliSnog polja, prostorne regrutacije i ro-
busnosti.

7. PredloZen je ograni¢en EEG/LANA okvir na razini znacajki za budu¢u usporedbu agregat-
nih izlaza modela s neurofizioloSkim signalima, bez tvrdnje o izravnoj EEG validaciji mod-
ela.

6.3. Smjernice za buduéa istraZivanja

Budu¢i rad treba ukljuciti empirijski informiranu kalibraciju modela, realisticnije mreZzne
topologije, precizniju prostornu anatomiju, proSirene oblike plasti¢nosti i sustavnu usporedbu s
EEG/LFP znaajkama. Posebno vaZan smjer jest kalibracija temeljena na znacajkama, u kojoj bi
se manji broj kljuénih parametara, poput THRESHOLD, KAPPA-E, RHO i INHIB-FRAC, po-
deSavao prema standardiziranim empirijskim metrikama. Takoder bi bilo korisno prosiriti analizu
na dulje simulacije oporavka nakon lezije, varijabilnije prostorne oblike oStecenja i realistinije
ulazne protokole.

LANA je u ovoj disertaciji formalno specificiran, implementiran, verificiran i ispitan u vise
operativnih rezima. Takva specifikacija omogucuje daljnje povezivanje biofizi¢ki motiviranih lo-
kalnih pravila s empirijski mjerljivim mreZnim obrascima. Ograni¢ena usporedba s javnim EEG

podacima odreduje podrucje opravdane interpretacije, ali ne predstavlja izravnu validaciju modela
[55, 58-61].
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8. KRATKI ZIVOTOPIS

Sanja Kapetanovi¢ rodena je 27. listopada 1972. godine u Mostaru. Osnovno i srednje obra-
zovanje zavrsila je u Capljini. Akademsko obrazovanje nastavila je na Univerzitetu ,,Dzemal Bi-
jedi¢” u Mostaru 1 SveuciliStu u Mostaru, gdje je stekla zvanje magistre matematike i fizike. Ti-
jekom dosadasnjeg obrazovnog, stru¢nog i znanstvenog rada usmjerila se na podruc¢ja matematike,
fizike, biofizike, ratunalnog modeliranja i analize kompleksnih sustava.

U okviru sveuciliSnog doktorskog studija Biofizika na Prirodoslovno-matematickom
fakultetu Sveucilista u Splitu istrazivala je modele neuronske propagacije temeljene na agentima,
biofizicki motivirane simulacijske parametre, okoliSno posredovanu modulaciju i ra¢unalnu veri-
fikaciju modela neuronskih mreza. Rezultati doktorskog istrazivanja povezani su s razvojem mod-
ela LANA, hijerarhijskim verifikacijsko-validacijskim okvirom, analizom rezima neuronske dina-
mike i ograni¢enom usporedbom simulacijskih izlaza s javnim neurofizioloskim podacima.

Autorica je 1 koautorica znanstvenih i strucnih radova iz podru¢ja matematike, fizike, bio-
fizike i racunalnog modeliranja. Njezin istrazivacki interes obuhvaca biofiziku, ra¢unalnu neuroz-
nanost, modeliranje temeljeno na agentima, simulacijske metode i primjenu kvantitativnih pristupa
u analizi kompleksnih bioloskih sustava.

9. DODACI

9.1. Dodatak A: Tablice parametara

U Dodatku A prikazani su saZeti parametarski vektori koriSteni za operativne rezime S1, S2
1 S3 te inventar verifikacijskih 1 validacijskih testova. Vrijednosti su izraZene u normaliziranim
racunalnim jedinicama 1 sluZze za reprodukciju simulacijskih uvjeta. Potpune konfiguracijske
datoteke, BehaviorSpace postavke i sirovi CSV izlazi dostupni su u digitalnom repozitoriju [54,
55].

Tablica 9.1. Operativni parametri S1, S2 i S3 rezima

. . S2 poveéana ..
Parametar S1 mirovanje eksIc)i tabilnost S3 lokalna lezija
N-NODES 150 150 150
THRESHOLD 1,0 0.8 1,0
KAPPA-E 0,6 0,2 0,6
INHIB-FRAC 0,2 0,1 0,2
RHO 0,01 0,005 0,01
BETA 0,95 0,95 0,95
D 0,15 0,15 0,15
LESION-RADIUS 0 0 5
LESION-DROP - - 0,3
LESION-ONSET - - 250 simulacijskih koraka

Napomena: Rezim S3 inicijalizira se kao SI, a lokalna lezija uvodi se u simulacijskom koraku 250.
Vrijednost LESION-DROP = 0,3 znaci da se funkcionalnost neurona u lezijskoj zoni smanjuje na 30 %
pocetne vrijednosti, odnosno da je pad funkcionalnosti 70 %. Ovaj opis je uskladen s V&V suplementarnim
materijalom, gdje je S3 definiran kao fokalna lezija u simulacijskom koraku 250 unutar radijusa 5.

Tablica 9.2. Sazeti inventar 13 verifikacijskih, validacijskih i robusnosnih testova modela LANA

|  ID | Razina | Cilj | Kljuéni kriterij/ishod
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Vi operatorna sinapticko kasnjenje u MAE=0 ; R? = 1,000; brzina slijedi v =
lancu 1/delay
V2 operatorna raspad okoli$nog polja 2=1,000; MAE ~2,19x10~1*
V3 operatorna prostorna atenuacija Spearmanov p = —0,994za f =0,81ip =
signala —0,905za f = 0,95
V4 | OPCTAOMA | gip ke okolisnog polja g‘i}l(vﬁlg;nggbfn& S;einj_elngf,%dnosn’
MI mikrorazina pragovna aktivacija neaktivnost do STIM-AMP = 1,1; paljenje od
1,2; A* = 1,1426
M2 mikrorazina apsolutna refraktornost rnivnin.lalni ISI = POp + 1, bez zabiljezenih
krSenja
V&V-E1 mezorazina pragovna uloga FIXED-W = 0,5: 0/20 potpunih propagacija;
sinapticke tezine FIXED-W > 1,0: 20/20
V&V-E2 mezorazina odnos Kanjenja i brzine nakon prelaska pragovne tezine brzina slijedi
v = 1/delay
N1 makrorazina ekscitacijsko- porast inhibitornog udjela smanjuje FR s
inhibicijska ravnoteza | 0,0901 na 0,0456
makrorazina T . spike-count CV doseze priblizno 1 oko
N2 rezun.skl'prlj elaz pri KAPPA-E = 1,4-1,6; najveci udio oscilatornih
promjeni KAPPA-E izvodenja 55 % pri 1,6
osjetljivost KAPPA-E dominantan za FR, broj Siljaka i
GSA hijerarhija parametara | srednju tezinu; RHO ima najveci ucinak na
sinkronizaciju
R1 robusnost velidina mrese agregatne metrike stabiliziraju se priblizno za
N > 150
R2 robusnost konvergencija srednja tezina stabilizira se na 0,0738 +
plasti¢nosti 0,0128 do 2000. koraka, uz FR priblizno 0,088

Napomena: Oznake V&V-E1 i V&V-E2 odnose se na mezoskopske testove propagacije u V&V protokolu
[56] i razlikuju se od oznaka E1 i E2 u protokolu karakterizacije modela [57].

9.2. Dodatak B: Algoritmi i pseudokod
9.2.1. Standardni ciklus jedne simulacije modela LANA

1. Inicijaliziraj neuronske agente, sinapti¢ke veze, signalne kanale, okoli§no polje i slu¢ajno
sjeme.

2. Na pocetku svakog simulacijskog koraka primijeni vanjski podrazaj ili EEG-informirani

ulaz, ako je aktiviran.

Azuriraj okoli$no polje kroz difuziju, raspad i lokalni doprinos aktivnosti.

4. Azuriraj signalne agente: pomak u prostoru, raspad amplitude i uklanjanje signala
zanemarive amplitude.

5. Zasvaki neuronski agent izra¢unaj lokalni signalno posredovani ulaz i zakasnjeli sinapticki
ulaz.

(8]

6. IzraCunaj efektivnu funkcionalnost neurona NF unff ! (t)iz lokalnog okolisnog polja.

7. Ako neuron nije u refraktornom stanju, azuriraj membransko stanje i provjeri prag pobude.

8. Ako je prag dosegnut, registriraj Siljak, resetiraj membransko stanje, postavi trajanje
refraktornog razdoblja i emitiraj signalni agent.

. Ako je plasti¢nost uklju€ena, aZuriraj sinapticke teZine uz ogranic¢enje zadanog raspona.

10. Zapisi izlazne metrike: ucestalost paljenja, aktivnu frakciju neurona, Fanoov faktor,
koeficijent varijacije broja Siljaka, srednju vrijednost okoliSnog polja, zavr$nu srednju
sinapticku tezinu, ts,, tggl prostorne mape aktivacije.
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Napomena: Simulacijski korak, odnosno tick, predstavija jednu diskretnu racunalnu iteraciju modela i ne
tumaci se kao unaprijed kalibrirana fizioloska vremenska jedinica.

9.3. Dodatak C: Digitalni repozitorij i dodatni materijali

Dodatak C navodi dodatne digitalne materijale koji prate disertaciju 1 omogucuju
reprodukciju simulacijskih rezultata. U glavni tekst ukljucene su slike i tablice potrebne za
razumijevanje dokazne linije disertacije, dok su potpuni kod, konfiguracije, sirovi izlazi, skripte
za analizu, liste sluCajnih sjemena i izvorni podaci za slike dostupni u prateCem digitalnom
repozitoriju [54, 55, 62]. Takva organizacija odrzava disertaciju metodoloski samostalnom i
¢itljivom, dok repozitorij osigurava provjerljivost i reprodukciju rezultata.

Tablica 9.3. Digitalni materijali dostupni u Zenodo/GitHub repozitoriju.

Materijal Sadrzaj Uloga u reprodukciji
NetLogo Implementacija modela LANA i pripadne | Omoguc¢uju  ponovno  pokretanje
modelne varijante za V&V, baseline, rezime i | simulacija.
datoteke lezijski protokol.
e e Definicije s_1mulacusk1h ekspe_rlmenat?, Ompgucu]u ponavljanje simulacijskih
- parametarskih ~ sweepova 1 broja | serija.
konfiguracije . .
izvodenja.
Sirovi CSV izlazi Izlazne datoteke simulacija za V&V, | Omoguéuju neovisnu obradu rezultata.

rezime, leziju, osjetljivost i robusnost.

Liste slu¢ajnih Popisi seedova koriStenih u uparenim | Omogucuju  ponovljivost mreznih
sjemena simulacijama. realizacija.

Skripte za Python/R skripte za statistiCku obradu, | Omogucuju reprodukciju tablica i
analizu izradu sazetaka i slika. grafova.

Izvorni podaci

Podaci iz kojih su izradene glavne slike u

Omogucuju provjeru grafickih prikaza.

matrice znacajki

za slike disertaciji i radovima.
EEG znaajke iz javnog PhysioNet | Omogucuju reprodukciju ogranicene
EEG/LANA EO/EC skupa, LANA =znacajke iz | EEG/LANA wusporedbe i provjeru
prijelaza S1—S2, tablice smjerne | zakljuCka da analiza odreduje opseg

podudarnosti, posteriorna alfa provjera i

interpretacije, a ne predstavlja izravnu

permutacijska nul-usporedba oznaka. EEG validaciju modela.

Puni parametri, V&V inventar, baseline | Daju prosirenu dokumentaciju
Dopunske . . — .
tablice kalibracija, ablacijski rezultati, | rezultata.

osjetljivost i robusnost.

Tablica 9.4. Dodatni graficki prikazi dostupni u digitalnom repozitoriju.

Skup prikaza

Primjeri prikaza

Gdje se koristi u disertaciji

Kasnjenje, raspad okoliSnog polja, difuzija,

V&V operatori S Sazeto u Slici 4.1. i Tablici 4.1.
atenuacija signala.

Nelll‘OlTSkl. Pragovna aktivacija i refraktornost. Sazeto u Slici 4.1,

mehanizmi
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MreZna validacija E/I ravnoteza i KAPPA-E rezimski prijelaz. | Sazeto u Slici 4.2.

Puni model / Usporedba punog modela i osnovne

osnovna konfiguracije samo s neuronima. Sazeto u Slici 4.3. i Tablici 4.2.

konfiguracija

Koml.)'onentne Bez okolisno p0§redoYane modulacije; bez Sazeto u Slici 4.4. i Tablici 4.3.

ablacije izravnog ulaza signalnih agenata.

Prostorna}. tso, tgg., .radljus propagacije, karte vremena Sazeto u Slikama 4.5. 1 4.6,

propagacija prvog siljka.

Rezimi S1/S2/S3 Usporedba rezima i lezijska dinamika. Sazeto u Slikama 4.7.— 4.10.

Osjetljivost i OAT,. Vfaktorskl probir, veéa mreZa, Sazeto u Slikama 4.11. i 4.12.

robusnost plasti¢nost.

EEG/LANA EEG kontrast, smjerna podudarnost, Sazeto u Slikama 4.13. i 4.14.
permutacijska nul-usporedba.

9.4. Statisticki izlazi usporedbe rezima S1 i S2

Dodatak D prikazuje potpune statisticke izlaze uparene usporedbe referentnog rezima S1 1
rezima povecane ekscitabilnosti S2, izraunate prema postupku opisanom u odjeljku 3.8.
Usporedbe se temelje na 50 uparenih slu¢ajnih sjemena. Za svaku skupinu znacajki navedeni su
rang-biserijalna korelacija, Hodges—Lehmannova procjena medijanske razlike (S1 — S2) s
pripadnim 95 %-tnim intervalom pouzdanosti, Wilcoxonova p-vrijednost uparenog testa te
Benjamini—-Hochbergova g-vrijednost za kontrolu stope laznih otkri¢a kroz svih 12 znacajki.

Tablica 9.5. Uparena usporedba rezima S1 i S2 na razini znacajki

r Hodges—
Skupina znacajki (rang- Lehmann A | 95 % CI Wilcoxonp | q (BH)
bis.) (S1-S2)
Srednje polje E — 1,000 —6,1617 [-6,2929; —6,0240] | 1,78-107"* 4,26-1071
RMS amplituda
Srednje polje E — 1,000 —0,0060 [-0,0063; —0,0057] | 1,78-107"* 4,26-107"°
duljina linije
Srednje polje E — 0,998 0,2496 [0,2350; 0,2633] 3,55-10* 7,11-10™%
spektralna entropija
Srednje polje E — 0,969 —0,0000 [-0,0001; —0,0000] | 6,59-107** 8,79-1072
niska snaga
Srednje polje E — 0,969 0,0000 [0,0000; 0,0001] 6,59-107"3 8,79-10
srednja snaga
Srednje polje E — 1,000 0,0000 [0,0000; 0,0000] 1,78-10"* 4,26-1071
visoka snaga
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Siljci — RMS 1,000 —4,7222 [-4,9078; —4,5293] | 1,78-107** 4,26-1071°
amplituda

Siljci — duljina linije | 1,000 —1,3265 [-1,4090; —1,2460] | 1,78-107** 4,26-1071°
Siljci — spektralna 0,125 0,0336 [-0,0571; 0,1114] 0,4490 0,4490
entropija

Siljci — niska snaga | 0,980 0,1270 [0,0987; 0,1595] 1,56-107 2,68-1071
Siljci — srednja 0,929 -0,1137 [-0,1414; —0,0875] | 2,99-10" 3,59-10
snaga

Siljci — visoka snaga | 0,310 —-0,0207 [-0,0406; 0,0005] 0,0567 0,0619

Napomena: Pozitivan r i Hodges—Lehmann A oznacuju visi medijan u rezimu S1, negativan u reZimu S2.
Interval pouzdanosti koji obuhvaca nulu upucuje na izostanak stabilne razlike (skupine | Silici —
spektralna entropija” i ,,Silici — visoka snaga"). q-vrijednosti dobivene su Benjamini—Hochbergovim
postupkom nad svih 12 istovremenih usporedbi.
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