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GORSEL ALGIYA ILISKIN BiR KORTEKS MODELI

OZET

Gorsel algi, beyinde incelenen en etraflica calisilmis ve ulasilabilir algisal konulardan
biridir. Gorsel icerik olduk¢a kolay manipiile edilebildiginden, yanlis algilamasi
iliizyon adi altinda Kkiiltiirel icerik bile olabilmigtir. Son zamanlarda gorsel sanal
gerceklik insan1 tamamen sarabilmeye basladifindan, gorsel alginin diger bilissel
konular ile ilintisini aragtirabilmek i¢in farkli imkanlar dogmaktadir.

Beyinin i¢indeki gorsel devre, kisa donem bellegi, dikkat, alt katman gorsel igleme
gibi vasiflar arasinda, obje farkindalig1 gibi yiiksek katman fonksiyonlar1 olusturacak
sekilde bir koprii vasfi goriir. Beyindeki belli yerlerin gerek deney ile gerek bir hastalik
ile fiziksel olarak zarar gormesinin sonucunda elde edilen bilgiler 1s181nda fizyoloji,
hangi bolgelerin ve sinir demetlerinin hangi isleve katkida bulundugu hakkinda
aciklamalara sahiptir. Bu baglantilarin gorsel alginin ve dikkatin temel yap1 taglarim
sergileyebileceginin algak katmandaki aciklamasi halen bir aragtirma konusudur.

Ihtiyacimiz olan, siiregelen etkinlik, celdirici uyartilara bagisiklik gibi temel 6zel-
liklerin saglanabilmesi i¢in biyolojik akla yatkinliga sahip bir modelle olusturulmus
bir benzetim kullanilabilir. Dogrusal olmayan topla ve atesle néron modelleri ile
bu fenomenlerin bir ¢ogu basite indirgenmis halleri ile yakalanabilmektedir. Ayni
noron modellerinin gorsel alg1 ve dikkat icin de agiklayici giice sahip olma ihtimali
bulunmaktadir. Bu ¢alismada, bu ihtimal iizerinde durulacak ve uygunlugu teste tabii
tutulacaktir.
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A CORTEX MODEL OF VISUAL COGNITION

SUMMARY

Visual perception is one of the most widely studied and accessible cognitive subjects in
the brain. Since visual sensory stimuli are easily craftable, the misperception of them
have been subject to human content such as illusions. It also has been lately possible to
encapsulate a person within a visual virtual reality, to dive deeper into the endeavor of
understanding visual cognition, and how it is connected to other subjects of scientific
interest. The visual circuitry within brain exhibits a tight gameplay between short term
memory, attention, and low-level visual processing, facilitating higher level functions
such as object recognition. Physiology has explanations on how this circuitry exhibits
these higher-level functions by singling out zones within the brain and bundles of
neurons through losses of functionality by either experimental means or by an intrusive
malady. The low-level explanation of how an interconnect of neurons can exhibit the
primitives of visual cognition and attention is still under research.

Simulations with marginal biological plausibility can be used in order to implement
core features that might be required, such as persistence of activity, distractor immunity
for cortical networks. Many of these phenomena are exhibited in a simplistic manner
with integrate and fire neurons with nonlinearity. There is a possibility that same
neuron models might be explanatory for the case of visual attention and perception.
In this work, this possibility will be pursued and put to test.

In this work, we construct a simulation of the visual cortex that relies on the Brunel
and Wang integrate and fire neurons and put them into a trial to whether they can
exhibit some higher neuroscientific phenomena, such as backward masking, or biased
competition. The neuron is modeled with an electrical model, in which every neuron
has a leaking membrane capacitance, individual voltage-dependent non-linear channel
conductivities, and uses integrated spike trains in as excitation for channel gating
variables, a figure that is based on the ratio of open channels. Several receptors
play role on the dynamics, where particularly NMDA, an excitatory receptor that is
activated nonlinearly with respect to the membrane potential, which the consensus is
that it plays key role in mechanisms of attention within the brain.

The experiment uses a group of 1000 neurons that are all modeled as mentioned, and
all connected to each other (except self-connections), making up close to 1000000
connections, thus synapses, to compute. 200 of these neurons are interneurons that
suppress excitation, which excites only GABA receptors that depolarize, and move
the postsynaptic neuron away from excitation. The rest are excitatory neurons, which
use AMPA and NMDA receptors that hyperpolarize, thus initiate excitation in the
postsynaptic neuron. This interaction is modeled with delta functions which signify the
events of spiking in the presynaptic neuron. These delta function are integrated, thus
instantaneously increment postsynaptic channel activation variables, and this activity is
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damped down with a measured time constant of that particular channel. Each activated
postsynaptic channel lets through a current that depolarizes the membrane potential.
When these excitations accumulate in the postsynaptic neuron such that it results in a
membrane potential higher than a threshold value of -50mV, the postsynaptic neuron
"fires" and instantaneously polarizes back its membrane to a steady state of -70mV.
This is the singular phenomenon of how a spike or an excitation is generated.

The experiments include several neuron groups that have been assumed to
have undergone a process of Hebbian learning, which has resulted in a static
nonhomogenous connectivity between these groups. It is important to emphasize that
the learned information, or association is a given trait in this experiment. Execution of
a learning process might be a way to extend the scope of this experiment. Inhibitory
neurons are connected to every excitatory neuron without differentiating which group it
belongs to, because it is necessary for reasons of general stability that every excitatory
neuron be repressed when excited. On the other hand, excitatory neurons are separated
into 5 groups of 80 (S1, S2, S3, S4 and S5) and a group of 400 (Sn). The groups of 80
each represent a trait, which might be a shape or position, whereas the group of 400 is
in place just to keep the excitation present in the population.

All weights (that multiply the gating variables thus affect the induced current) of these
1000000 synapses are predetermined representative of this phase of a Hebbian training.
The neurons in the same groups (e.g. S1 to S1) that have object representation are
connected to each other in an elevated weight. The groups that represent different
representations have a diminished weight (e.g. S1 to S2). This way, it becomes
advantageous for groups to exhibit recurrent spiking, and when one group is excited
the others are effectively inhibited, therefore the overall collective dynamic forms
attractors (steady states) in which one of the representative groups are in recurrent
spiking. In order to keep the population in the verge of excitation, a noise with a
Poisson distribution of 2.4 kHz is supplied to every neuron. This elevates the rate of
excitation to a level that only a few incoming spikes is enough to initiate a post-synaptic
spike. This frequency of cumulative spontaneous excitation is found to be biologically
plausible, shown to be consistent with in-vivo measurements.

After the model is constructed, several computational complications are eradicated,
and seemingly, a dynamical plausibility is achieved, a test experiment is executed. In
this test experiment, a stripped down version of binary behavior is exhibited. When
the aforementioned setup is built, when S1 is excited by an elevated noise source, the
excitation rate of S1 elevates, and remains elevated after the excitation is lifted. When
a distracting excitation floods every single neuron within the setup, this persistent
behavior is eliminated, and the system goes back to its initial state. Therefore, the
population can exhibit the function of a memory, and the behavior is in line with the
literature that focuses on the dynamical aspect of these neurons.

To exhibit biased competition, two groups of 1000 neurons with the same arrangement,
but with 2 groups of 80 (S1 and S2) and a group of 640 (Sn). One group represents
V2, and the other V4 in the visual neural pathway. The V4 group of 1000 has the same
arrangement, but the groups are denoted with S1°, S2” and Sn’. In this arrangement,
individual groups are connected in a similar manner with the previous test experiment,
and the groups are connected that favor associated groups over cross-associated groups
(e.g. S1 — S1" to S1 — S$2') and favors forward connections to backward connections.
(e.g. S1 — S1"to S1/ — S1)
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In this experiment, it is investigated whether a bias in one of the representations (e.g.
S1) creates easier excitability in the associated V4 group, S1°. We compared this case
with the case where a bias in one of the representations creates easier excitability in
the cross-associated V4 group. Although there were single occurrences of induced
biases, we failed to create a statistically relevant case for biased competition in this
arrangement. When an average is taken over multiple instances of this experiment,
these two cases fail to exhibit a difference.

In this work, the simulations are executed with Brian2 libraries, which opens up
possibilities for further work to be done with similiar experimental arrangements, with
similiar underlying biological principals. The work can be downloaded and reproduced
by downloading the digital notebook, and the work can be seamlessly improved.
Possible improvements might be inclusion of a Hebbian training phase, use of real
images with their Gabor representations, or further work in order to reveal top-down
biasing with the models that have been introduced and coded in this work.
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1. GIRIS

Insanin etrafindaki diinyay1 kavrayisi, birbirlerine ters yonelimlere sahip bilissel
stirecleri birlikte yasamasi sayesinde miimkiin olmaktadir. Dogdugundan itibaren
bireyin yarattif1 0z-imgesi, gerceklik algisi, anilar1 gibi yapilar1 maruz kalinan
duyusal bilginin anlamlandirilmasinda tamamlayici rol oynamaktadir. Bu kavramsal
ikililik, duyular yolu ile gercekligin algilanisi ve deneyim ile olusturulmus modellerin
gercekligi sinamasi, insanin degisen cevre kosullarinda ve sosyal yapilarda bir
birey olarak kalabilmesine ve karmagik davraniglar sergilemesinde merkezcildir. Bu
ikililigin birlikte ¢alisamamaya bagladigr durumlar, mesela norolog Oliver Sacks’in
"Karisim1 Sapka Sanan Adam" Sacks (2009) gibi eserlere konu olmug gorsel agnozi
vakalari, sinirbilim ile psikolojinin kavustugu, etrafli aciklamasinin iki daldan da
gelisme ile miimkiin olacagi, merak uyandiran konulardir. Bunun yani sira 6z imgenin,
benlik algisinin kaybedildigi durumlar neredeyse ilham kaynagi kabul edilebilecek
sekilde giincel bircok icerige konu olmaktadir. (Aviv, 2018; Taylor, 2008) Ayni
zamanda zaman gectikce gerceklik algisim1 daha basarili kandirabildigimiz teknoloji
araclari vasitasi ile soyut kavramlarla calisabilecek ortamlar elde edilmektedir ve yeni

psikolojik deneylere kapilar agilmaktadir. (Rothman, 2018, April 2, 2018)

Sinir hiicresinin temel birim olarak alinip populasyonlarin1 baglantilandirilarak
temel bazi islevsel davramiglarin gosterimi, bunlarin biyolojik goriintiilendirme,
deneysel Ol¢iimler ve sinir agi haritalandirma eforlar1 ile temas halinde ve farkli
anlayiglar birlestirecek sekilde yapilmasi, bilisin anlamlandirilmasinda tiimevarimei
bir yaklagimdir. Bu caligmadaki tutum da bu yonde olacaktir, ama filizlenmekte olan

bu tutumun agiklayiciliginin sinirlarini unutulmamasina 6zen gosterilecektir.

Gorsel bilig, bahsi edilen ikililigin gézlemlenebildigi, daha karmagik biligsel siireclere
nazaran daha kesinlikli tanimlanabilmis, gérme duyusunun sagladigi arayiiz ile
oldukca iizerinde caligilabilmis bir konudur. (Kandel, 2013) Bu konu, gorsel dikkat,

gorsel calisma bellegi, gorsel uzun siireli bellek seklinde tice ayrilabilir. Kabul goren



kani, gorsel algilayisin bu ii¢ yapinin birlikte kullanildigi, yapici bir siire¢ oldugudur.
Bu konuda yapilan calismalar, bu algilayisin fizyolojik temelinin gorsel yol (akis)
adinin verildi8i, ne (ventral) ile nerede (dorsal) sekilde dallanmis yollara sahip olan
bir yap1 oldugunu gostermektedir. Detaylar1 géz ardi edilirse gorsel alan, oncelikle
seri bir alcak katman isleme tabi tutulup, yon, renk, karsitlik, disparite I hareket
yonii gibi temellerine ayrilmaktadir. Ancak bu ilk katmanda gerceklenen islemlerden
sonra sekli farketme gibi daha bilesik islemleri, benzer bilesik islemler vasitasi ile de
obje tanima gibi en iist diizey islevleri yerine getirebilmektedir. (Kandel, 2013) Bu
caligsmada, gorsel bilisin, agirlikli olarak gorsel dikkati olusturan yapisinin hesaplamali
sinirbilimsel temellerini modellemeye gayret edecegiz. Bilisin tamamlayici islemlerine
atifta bulunarak konuyu Once yapitasi olan noronlar iizerinden, sonra da iist diizey
biligsel siirecler lizerinden, yani sirasi ile tiime varimei ve tiimden gelimci tutumlar

ile ele alalim.

Calismanin ¢iktilarindan biri olan bu tez ¢alismasinda, Boliim 2°de modelimizin yap1
tasi olan sinir hiicresinin konumuz ile ilgili 6zelliklerini, ve dinamik davranigin
aciklayarak baglayacagiz. Boliimiin devaminda, gorsel alginin igleyisi ve sinirbilimde
algi ile ilgili teoriler ve tanimlar verecegiz. Bunlara, her ne kadar benzetim ile test
edilmesi gii¢ biligsel siirecler ile alakali da olsa, ilerleyen zamanlarda yapilabilecek
deneylerin kurgulanmasina ve konu ile ilgili diisiince deneylerine yon verebilecegi icin

yer verdik.

Boliim 3’de benzetimlerde kullanilan matematiksel modeli detayh bir sekilde tanittik.
Bu tip modellerde gercege uygunlugunun kontrolii zor oldugundan bir referansta
detayli bir sekilde tanimlanmis bir deneyi tekrarladik, ve modelin dogru calistigin

gosterdik.

Bolim 4°de, elimizdeki sinir hiicresi modeli ile olusturdugumuz bir sinir grubu
ile, daha karmagik bir siire¢ olan dikkat verme siirecinin ¢ok basitlestirilmis bir
seklini gozlemlemeye calistik. Kullandigimiz modeller ve varsayimlar ile bu siireci

gozlemleyemedik.

liki goziin gorsel alanindaki gorece uyumsuzluk, bir nevi derinlik algisinin bir 6nciilii.
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2. NORONLAR VE DEVRELERINE ILIiSKIN TEMEL BILGILER

2.1 Noron

Noron hiicresinin, birbirinden fizyolojik farklar gosteren tipleri olsa da, davranisinin
belli bash taraflarin1 yakalayan, farkli dogruluklarda modelleri mevcuttur. Calismada
kullanilan model, fizyolojik temellere yakin oldugundan sinir hiicresinin bazi
temel Ozellikleri tanitilacaktir. Burada kapsamli olmaktansa ¢alismada bahsi gecen
kavramlarin tamitimi amac¢lanmistir. Daha biyoloji temelli bir anlatim i¢in Kandel

(2013) de ifade edilen sayfalara goz atilabilir.

2.1.1 Membran potansiyeli

Sinir hiicreleri i¢inde bulunduklar1 ortamdaki iyonlari, hiicre zar1 vasitasi ile
cozeltideki iyonlarin akisini smirlayacak sekilde ayristirir. (Kandel, 2013, p. 127)
Fiziksel olarak yalitilmig yiiklerin denge durumu, elektrik devrelerindeki kapasiteler
gibi bir potansiyele neden olur. Gegirgen bir zarda, iyonlar derisimin yiiksek oldugu
taraftan diisiik oldugu tarafa dogru akacaktir (difiizyon vasitasi ile). Bu akisin neden
oldugu yiik farki ise bir elektrik alanina olusturup tersi yonde bir iyon akisina neden
olur (elektrostatik kuvvetten dolay1). Difiizyon ve elektrostatik kuvvetin neden oldugu
yiik akimlarinin esit oldugu durumdaki potansiyele membran potansiyeli denir.
Tek iyonun bulundugu denge durumundaki membran potansiyeli, Nernst denklemi

Denklem 2.1 ile hesaplanr.

o 3
F [K +] in

2.1)

Bir¢ok iyonun oldugu durum i¢in, her bir iyonun birbirine gore zardan ne kadar kolay
gectiginin olgiitii olarak gecirgenlik (Py,[cm/s]) tammlanir. Dolayisi ile bu durumda
membran potansiyeli Nernst denkleminin genellestirilmis bir hali olan Goldman

denklemi Denklem 2.2 ile hesaplanabilir. (Kandel, 2013, p. 135)
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Presinaptik néron

>» - - - = 3 sinaptik iletim

Sekil 2.1 : Konu itibari ile, noronlardan bahsederken kullanilan dil iki néronun
arasindaki iletisimi saglayan sinapsa gore tanimlanmustir. Sekilde isaretlenen sinapsa
gore 1 numarali ndron sinaps oncesi, yani presinaptik 2 numarali noron ise sinaps
sonrast, yani postsinaptik nérondur. Sinaptik iletim, dolayisi ile ok ile gosterildigi gibi
gerceklesir. 1 numarali néron, sinaptik bosluga NMDA ya da AMPA agonistleri
(tetikleyicileri) biraktigindan 2 numarali néron uyarilacaktir. Benzer sekilde, 2
numarali ndron, 3 numarali ndrona temas ettigi sinaptik bosluga GABA agonisti
biraktifindan 3 numarali néronu baskilayacaktir. Cercevelenmis resimde bu
noronlarin bu ¢aligmada kullanilacak olan gosterimlerini gorebilirsiniz. Uyarici
sinsapslar iicgen tabani, baskilayici sinapslar yuvarlak uclar ile gosterilmistir.

. RT PK[K+]0ut+PNa[Na+]out+PCZ[Cli]in
E=—In — 2.2)
F PK[K+]in +PNa[Na+]in +PCZ[CZ ]out

2.2 Aksiyon Potansiyeli ve Sinaptik Dinamik

Bu calismada, sinir hiicresinin sinapslarindaki gecitlerin gecirgenliginin degisken
oldugu bir model kullanmilmistir. Dolayis1 ile, merkezi sinir sistemi noronlarinda
sinaptik iletimin nasil oldugunu anlatmaliyiz. Sinapstan gecen sinyalin kaynagi norona

presinaptik noron, hedefi olan nérona postsinaptik noron diyelim. (Sekil 2.1)

Noronlar, membran potansiyelleri denge durumunda iken, membranda iiretilen kiiciik
bir akim ile kiiciik bir pozitif membran potansiyeli artist yasarlar. Bu artis belli
bir degerin altinda kaldiginda, iyonlar membran postansiyelini denge durumuna geri
getirecek sekilde akarlar, ve repolarizasyon meydana gelir. Bu akim belli bir degeri

astiginda (-50mV), ! membranimn iyonlara olan gecirgenligi gerilime baghligindan

'Bu calismada, membran potansiyelinin azalmasi ya da artmasindan bahsedildiginde potansiyelin
mutlak degerindan bahsedilmektedir.



dolay1, aksiyon potansiyeli ad1 verilen bir potansiyel sigramasi yasarlar (Izhikevich,
2007, Bolim 2.3). Zaman igerisinde tekrarli, bir dongii icerisinde ya da bir kere
olabilecek bu olay, noronlarin topluluk halinde ve bir mantigin temelini olusturabilecek
sahip dinamikler gosterebilmesini saglar 2. Komsu noronlarm hiicre i¢i ve disindaki
iyon derigimleri ne olursa olsa olsun bu iki néron arasindaki iletisim sadece aksiyon
potansiyeli vasitasi ile gerceklestiginden, ve bir nérondan digerine bilgi aktarimini

sagladigindan analizimizde sinyal olarak ele alinacaktir.

Bir ndronun diger bir ndronu depolarize edip bu néronu aksiyon potansiyeli yasayacak
duruma yaklastirmasini uyarict bir etki, hiperpolarize edip bu olasi durumdan
uzaklastirmasini ise baskilayici bir etki olarak ele alalim. Bir kas1 uyaran bir néronda
sadece bir uyarici ateslenme kasin kasilmasina neden olacak kadar etkilidir. Bunun
yan1 sira merkezi sinir sisteminde bir potansiyel sigramasina neden olmak i¢in bagh

oldugu uyarict néronlardan 50 ila 100 tanesinin ateglenmesi gerekebilir.

Merkezi sinir sistemideki noron ¢iftleri, uyarict1 ve baskilayic1 olacak sekilde
farkli siirecler ile birbirlerini etkileyebilirler. Her ne kadar iki noron arasindaki
baz1 kimyasallar (norotransmiterler) sinapslarda hem uyarici hem de baskilayici
etkiye neden olabilse de ¢ogu norotransmiter bir etki icin Ozellesmistir (Kandel,
2013). Buradan yola cikilarak, calismada kaba bir uyarict ve baskilayict noron
ayrimi yapacagiz. Merkezi sinir sisteminde dominant olarak <y-aminobutirik asit
(GABA) baskilayici reseptorleri, Glutamat ise uyarici reseptorleri (AMPA ve NMDA
reseptorleri) tetiklediginden, dominant olarak bu reseptorlere sahip noronlar1 uyarici

ve baskilayici diye iki sinifa ayiracagiz. Sekil 2.1°de iki tip sinir hiicresi de goriilebilir.

2.3 Gorsel Alg1 ve Dikkat ile Tlgili Kavramsal Sinirbilim Tanimlar

2.3.1 Gorsel alg1

Karmagik gorsel ortamlardaki nesneleri tanimlamak, yapay gérme sistemlerinin heniiz
kopyalayamadig1 olaganiistii bir hesaplama bagarisidir. Nasil gordiigiimiiziin altinda
yatan mekanizmalar heniiz tam agiklifa kavusmamis durumdadir. Gérme yalnizca

nesne tanima i¢in degil, aym zamanda hareketlerimize rehberlik etmek i¢in de

2Sinir hiicrelerinin biyolojilerinden kaynaklanan dinamigi kullanarak mantik operasyonlariin elde
edilebilecegi (Kandel, 2013, Ek E) de ele alinmistir.



kullanilir. Bu ayr islevlere en az iki paralel ve birbirleriyle etkilesimli yol aracilik
etmektedir. Gorsel sistemdeki bu paralel yollarin varligi, kavrayis konusunun temel
sorularindan birini olusturmaktadir. Ayrik yollar tarafindan tasinan farkli bilgi tiirleri

nasil tutarl bir gorsel imge haline getirilir?

Genellikle kamera igleyisi ile karsilagtirilmasina ragmen gorme retinadaki iki boyutlu
goriintiilerden yola ¢ikarak diinyanin iic boyutlu bir temsilini olusturabilmesi ve
farkli gorsel kosullarda bile ayni algiyr iiretebilmesi nedeniyle kamera analojisi ile
aciklanamayacak kadar karmagik bir siirectir. Kameranin tersine, beyin, sahneleri
farkli bilesenlere ayirir, 6n plam arka plandan ayririr, hangi 151k uyaranlarinin bir
nesneye ait oldugunu ve digerlerinin ne oldugunu belirler. Bunu yaparken, diinyanin
yapist hakkinda onceden 68renilmis kurallart kullanir. Gelen gorsel sinyal akigim
analiz ederken, gecmis deneyime dayanarak gozlere sunulan sahneyi tahmin eder. Bu

nedenle, gorme algisini saglayan iglemler birlestirici bir dogaya sahiptir.

Gorsel algi, retina, talamik cekirdekler ve serebral korteksin ¢oklu alanlar1 arasindaki
etkilesimi icerir. Retina, ince ayrintilar1 ¢6zme yetenegi, kiiciik hareketlerin ayrimi ve
151810 frekansindaki, karsithigindaki farkliliklar: tespit etme kapasitesi gibi yetenekleri
sayesinde goriisiin sinirlarin1 tanimlar. Gorsel korteks, karmasik sahnelerden gelen
bilgileri edinir, tek tek nesnelere ait ylizeylere ve konturlara ayrigtirir ve bu nesneleri
arka planlarindan parcalar. Bu siire¢, oryantasyon, hareket yonii ve renk gibi yerel

ozelliklerin es zamanli bir analizini ve bu 6zelliklerin uzayda biitiinlesmesini de igerir.

Gorsel korteks, ventral ve dorsal akislar ile birbirine baglidir. Ventral akis, temsil
edilen nesnelerin dogas1 hakkinda bilgiler saglarken dorsal akis, okiilomotor ve iskelet
motor sisteminin hareket i¢in kullanabilecegi bilgileri saglar. Dorsal akisin kritik bir
fonksiyonu, daha ileri analiz i¢in gorsel alanda bulunan nesneleri se¢mek i¢in gereken

dikkati yonlendirmektir (Ungerleider & Pessoa, 2008).

2.3.2 Dipten yukari ve iistten asag siirecler

Duyum ve alg: ile ilgili iki genel siire¢ vardir: dipten yukar siirecler (bottom-up
processes) ve lstten asagi siirecler (top-down processes). Dipten yukari siirecler,
duyusal bilgilerin iceri giris sirasinda islenmesini ifade eder. Ornegin, bir gorsel Oriintii
gosterildiginde gozler ozellikleri algilar, beyin bunlari birlestirir ve Oriintii algilanir.

Goriilen, yalmzca iceri giren duyusal bilgiye dayalhidir. Dolayisiyla dipten yukari
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stireclerde alg1 duyusal bilginin en bayag1 ve temel 6zelliklerinin algilanmasina neden
olur. Ustten asagiya siirecler ise bilis tarafindan yonlendirilen algiy1 ifade eder. Beyin,

bildigi ve algilamay1 bekledigini uygulayarak, soz gelimi, bosluklar1 doldurur.

Ustten agagiya siirecler, beynin frontal loblarinda yer alan yonetici islevleri tarafindan
beslenir. Ote yandan dipten yukar1 siirecler alginin temel bilesenlerine aracilik eden

posterior korteks modiillerinden kaynaklanir.

Sinirbilimde, nedensellik izlenimlerinin altinda yatan noral siire¢ler konusunda bir
tartisma vardir. Bazi goriisler algisal (dipten yukari), digerleri ise biligsel/cikarimsal
(istten asagiya) yaklasimlari destekler. Dipten yukari nedensellik algisinin noral
temelleri ile ilgili olarak literatiirde, nedenselligin iligkisel bilgi tipi olarak hedeflendigi

sadece birkac norobilimsel calisma bulunmaktadir (Wende & Jansen, 2015).

2.3.3 Yanh rekabet teorisi

Yanli rekabet teorisi, Ing: biased competition theory gorsel dikkat ve gorsel temsil
ile ilgili sayisiz hayvan ve insan caligsmalarint motive eden, etkili bir noral sinir
kurami olmustur. Yanli rekabet teorisi, gorsel alandaki her nesnenin kortikal temsil ve
biligsel islem icin rekabet ettigi fikrini savunur. (Desimone & Duncan, 1995; Koch &
Ullman, 1987) Bu teori, gorsel islem siirecinin, dikkat ve ileri isleme i¢in bir nesnenin
veya tiim 0gelerin belirli 6zelliklerini onceliklendiren dipten yukari ve iistten agsagiya
sistemler gibi diger zihinsel siirecler tarafindan yanl olabilecegini one siirmektedir.
Yanli rekabet teorisi ile basit¢e ifade edilen, nesnelerin islenmek i¢in birbirleriyle
rekabetidir. Bu yarigsma, genellikle gorsel alanda devam eden nesneye veya alternatif
olarak davranisla en ilgili nesneye dogru yonlendirilebilir. U¢ en temel ilkenin lehine
noral kanit bulunmaktadir: gorsel sistemdeki temsilin rekabetci oldugu, iistten asagi
ve dipten yukariya egilme mekanizmalarinin rekabeti etkiledigi ve bu rekabet beyin

sistemleri arasinda biitiinlesik oldugu (Beck & Kastner, 2009).

Secici dikkatin yanli rekabet teorisi, gorsel dikkat ve gorsel temsil ile ilgili sayisiz
hayvan ve insan calismalarin1 motive eden, etkili bir sinir kuram1 olmustur. Simdi en
temel ilkelerinin ii¢iiniin lehine noral kanitlar var: gorsel sistemdeki temsilin rekabetci
oldugu; yukaridan asagiya ve asagidan yukariya egilme mekanizmalarinin devam eden

rekabeti etkiledigi; ve bu rekabet beyin sistemleri arasinda biitiinlestirilmis oldugu. Bu



tic ilke ve ozellikle de bu 6zgiin ilkelerden tiiretilen noral tahminle ilgili alt1 daha belirli

bulgulara isaret eden kanitlar1 gézden geciririz (Beck & Kastner, 2009).

2.3.4 Ozellik entegrasyon teorisi

Insan gorsel dikkatine dair en etkili psikolojik modellerden biri olan ozellik
entegrasyon teorisi Ing: biased competition theory dikkatin goriiniirdeki her bir uyaran
icin seri olarak yonlendirilmesi gerektigini onermektedir. Bu gereklilik olas1 nesneleri
karakterize etmek veya ayirt etmek i¢in birden fazla ayrilabilir 6zelligin birlesimine

ithtiya¢ duydugunda ortaya ¢ikar (Treisman & Gelade, 1980).

Ozellik entegrasyon teorisinin ilk asamasi, dikkat oncesi asamasidir. Bu agamada,
beynin farkli boliimleri gorsel alanda bulunan temel 6zellikler (renkler, sekil, hareket)
hakkinda bilgi toplar. Ozelliklerin otomatik olarak ayrildig1 fikri mantiksiz gériinebilir;
ancak, insan bu siirecin farkinda degildir ¢iinkii bu siire¢, insan nesnenin bilincine

varmadan Once algisal islemenin baglangicinda gergeklesir.

Ozellik entegrasyon teorisinin ikinci asamasi odaklanmis dikkat asamasidir. Bu
asamada bir nesnenin bireysel Ozellikleri tiim nesneyi algilamak i¢in birlesir. Bir
nesnenin bireysel Ozelliklerini birlestirmek i¢in dikkat gereklidir ve bu nesnenin
secimi, konumlarin bir "ana haritas1” icinde gergeklesir. Konumlarin ana haritas,
ozelliklerin tespit edildigi konumlarin timiinii icerir; ana haritadaki her konum,
coklu ozellik haritalarina erigebilir (Deco & Rolls, 2005). Dikkat, harita iizerinde
belirli bir yere odaklandiginda, o konumda bulunan 6zellikler "nesne dosyalarina”
kaydedilir ve depolanir. Nesne tanidik ise, nesne ile onceki bilgi arasinda bir iligki
kurulur, bu da bu nesnenin tanimlanmasiyla sonuglanir (Geng & Behrmann, 2003).
Bu asamay1 desteklemek icin aragstirmacilar genellikle Balint sendromundan sikayetci
olan hastalara bas vururlar. Parietal lobdaki hasar nedeniyle, bu insanlar bireysel
nesneler iizerinde odaklanamazlar. Ozellikleri birlestirmeyi gerektiren bir uyaran goz
Oniine alindiginda, Balint sendromundan muzdarip insanlar, 6zellikleri birlestirmek
icin yeterince uzun siire odaklanamazlar (Robertson, Treisman, Friedman-Hill, &

Grabowecky, 1997).



2.3.5 Gorsel maskeleme

Geriye dogru maskeleme kavrami ilkin yiiksek seslerden hemen ©nceki anlarda
meydana gelen sessiz seslerin maskelenmesi olarak gozlemlenmigtir. 19. yiizyilin
sonunda ve 20. yiizyilin basinda yapilan deneyler sonucunda maskelemenin gorsel
algida da mevcut oldugu ortaya cikmistir. Geriye dogru maskeleme, bir uyaran
goriintiiniin sonrasinda sunulan bir maske goriintiiniin, uyaran goriintiiniin algilanigim
bastirmas1 durumudur. Maskeleme, uyaran goriintii maske goriintiiden daha Once
sunuldugunda meydana geliyor ise ileriye dogru maskeleme, goriintiiler ayn1 anda
sunuldugunda meydana geliyor ise eszamanli maskeleme adini almaktadir. Bu
fenomenin en belirginlestirildigi deneylerin birinde gdzlemciye uyarici olarak Once
gri bir daire, 50 milisaniye sonrasinda da uyaricinin etrafinm1 kaplayan kalin bir siyah
cember gosterilir. Uyaran tek basina, maskeden sonra, maske ile aym1 anda ya da
50 milisaniyeye gorece uzun bir zaman Once gosterildiginde algilanabilir iken, bahsi
gecen durumda bastirilmaktadir (B. G. Breitmeyer & Ogmen, 2007; B. Breitmeyer &
Ogmen, 2006).

Gorsel maskeleme, uyaran maske ciftinin sekillerine gore geriye dogru, ileriye dogru,
ya da eszamanli maskeleme fenomenini gosterebilir. Maske, uyaranin sekline siki
sikiya yaklasan bir i¢c kontore sahip ama uyaran ile {ist iiste gelmeyen bir sekle sahip
ise sadece geriye dogru maskeleme yapabilirken, uyaranin iistiinii de orten desenler

hem ileri hem geriye dogru maskeleme yapabilmektedir (Enns & Di Lollo, 2000).

Oriintiilerin sekillerindeki ve sunuslarindaki zamanlama gibi farkliliklarin maskele-
meye etkisi, gorsel devre ile ilgili teorilerin test edilmesini miimkiin kilan bir ortam

hazirlamistir (B. Breitmeyer & Ogmen, 2006) .

Psikolojik ve iist seviye norolojik deneyler sonucu goézlemlenmis bu olgularin,
noron diizeyinde (birimsel) yapilan benzetimler ile gosterilebilmesi, bu olgularin
altinda yatan mekanizmalari, ve hepsinin ilintiye sahip oldugu gorme algisinin
mekanizmasint meydana c¢ikarilmasinda katkida bulunacaktir. Gozlemlenebilecek
iist seviye fenomenleri tanittiktan sonra modelimizi agiklayip, bu model ile

benzetimimizde bu fenomenleri gozlemeye calisacagiz.






3. MODELLEME VE DOGRULAMA

Bu c¢alismada, tek bir sinir hiicresini, farkli iyon kanallarinin dogrusal olmayan
gecirgenligini, bu kanallar vasitasi ile olusan akimlar1 ve dolayisi ile olugan membran
potansiyelini hesaplayan bir model ile betimleyecegiz. Noronlardaki sinapslar ise,
vurular sonucunda acilan iyon kanallar1 ile modellenmistir. Bu néron modelleri,
birbirlerine yiiksek baglantilia sahiptir. Hatta bu calismadaki kullanilan néron
grubunda 1000 adet ndron bulunmakta, bu noronlarin her biri digerine bagh
oldugundan, grup 1000000’e yakin baglantiya sahiptir. Tiim bu baglantilarda bahsi
gecen iyon kanallar1 ayrik ve siirekli kisimlarinin oldugu bir modele sahip oldugundan,
ve sayllarindan dolayr bu baglantilarin idaresi zorlastifindan, ve bu g¢alismanin
devamimin getirilmesinin kolaylagsmas1 icin BRIAN2 Kkiitiiphanesi kullanilmustir.
Burada her bir sinaps1 baglantinin hangi noronlar arasinda olduguna goére bir baglanti
agirligy ile karakterize edip, sonucunda 1000 niifuslu bir noron grubunun toplu

davranigini inceleyecegiz.

3.1 Brunel Wang Modeli

Calismada benzetimini yaptigimiz noronlarin fizyolojik ¢alisma prensibini kullanilan
modelin denklemleri ile agiklamanin yapici olacagini diisiiniiyorum. Oncelikle
kolaylik olmasi i¢in herhangi bir aciklama yapmadan modeli olusturan denklemlerin

tiimiinli yazalim (Brunel & Wang, 2001; Deco & Rolls, 2004).
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dv (1)

Lyn = Iampa,,. +1ampa,, + INvMpa +1GaBA (3.1b)
IAMPA ., = —8AMPA., - (V (1) — VE) S?MPAW (1) (3.1c)
JECext
IsMPA,e = —8AMPA,.. - (V (1) — VE) Z wj- S?MPA”C (t) (3.1d)
JECE
gnmpa - (V(1) —Vg) NMDA
INvpa = — wi-s? t (3.1e)
1+ vexp(—BV (7)) jezc:E i)
Ioasa = —gcasa- (V(1) = Vi) Y s§4%4(1) (3.1)
JECK
AMPA AMPA
dS k ext,rec (t) 5 ext,rec (l_)
j j
- + o(t—t, 3.1g)
dt TAMPA kezc'E ¢ Gl
JsGABA (1 (GABA (;
J <):_ i) + ) 8(r—1) (3.1h)
dt TNMDA decay keCg
dsVMDA (4 (NMDA (;
J ():_ i +axj(t)(1—s1ijDA(t)) (3.1i)
dt TNMDA decay
dx;(t xi(t .
LN iU R ol VA (3.1j)
dt TNMDA rise  jecy

Noron dinamiginin temelinin iyon yiiklerinin bir zar {izerindeki kontrollii transferine
bagli olmasi, zarin kayiplh bir kapasite ve bir akim kaynagi olarak modellenebilmesini
saglar. Modelde, denklem 3.1 deki a-f aralig1 elektriksel modeli, g-j araligindaki
denklemler ise sinaptik modeli olugturmaktadir. Sekil 3.3’de goriinen elektriksel model
her bir noron i¢in, sinaptik model ise her bir sinaps i¢in, sadece sinapsin tipine gore

sadece ilgili denklemler kullanilarak olusturulur.

dv (1)

C
" dt

= —gm(V(t) = Vi) — Ly (2) (3.1a yeniden)

Burada, zarin iki tarafindaki iyon yogunlugu farkinin sonucu olan zar potansiyeli V (7)
ile, bu iyon yogunluklarinin iyon kanallarinin gecirgenligiden dogan akim Iy, ile,
iyonlarin iki tarafina dizilerek potansiyel farka neden olduklar1 membranin kapasitesi
Cy,, uyaranin olmadig1 zaman membran potansiyelinin sabit V; = —70mV a diisiiren

kaybin iletkenligi ise g, ile gosterilmektedir.
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Burada, sinaptik akim, sinapslarin iizerindeki cesitli iyon kanallarindan, AMPA,
NMDA ve GABA reseptorlerinin ne kadarin acik oldugunu ifade eden s; gecit
katsayilar1 (gating variables) lizerinden hesaplanir. Burada, Iyy, = Iapmpa,,, +1ampa,,. +
Invypa + Igapa akimimi olusturan parcalar, sirasi ile dig uyartinin modellendigi
AMPA reseptorlerinin, ndronlar arasi baglantilarin AMPA reseptorlerinin, NMDA
reseptorlerinin ve  GABA reseptorlerinin neden oldugu akimlardir. AMPA ve
NMDA reseptorleri membranin depolarizasyonunu ve sonucu olarak ateslenmeyi,
GABA ise hiperpolarizasyonunu ve sonug¢ olarak soniimlenmeyi saglayacak sekilde

calismaktadir.

Bu akimin AMPA ve GABA bilesenlerini saglayan AMPA ve GABA reseptorlerinin
gecit katsayilari, sinaps Oncesi uyarti sonucunda Sekil 3.1 deki gibi bir birim yiikselip
sOniimlenme zaman katsayilari olan Ty pq ~ 2ms ve Tgapa ~ 10ms ile eksponansiyel
azalirlar. Modelde AMPA reseptorlerinin dinamige etkisi external i¢in ext ve recurrent
icin rec alt indisleri ile ayrilmistir. Bu iki katkidan ilki olan AMPA,,;, dis etkenlerin
noronlar tizerindeki etkisinin modellenmesi icin kullanilmaktadir. Noronlar, ¢alisilan
bolgenin disindaki diger ndronlarin anlik aktivitesinin yarattig1 arka plan giiriiltiisiine,
ve dig diinyadan gelen uyaranin bilgisine bu katki ile maruz kalmaktadir. AMPA,..
ise, AMPA reseptorlerinin noronun 6z dinamigine olan katkisini temsil etmektedir.

(Destexhe, Mainen, & Sejnowski, 1998)

dSA.MPAext,rec (l) SAMPAext,rec (l)
j j :
= _ + o(t—t (3.1g yeniden)
T — keZCE (r—1) gy
sGABA (4 (GABA
;) = __J ) + ) 8(r—mn) (3.1f yeniden)
dt TNMDA decay keCy

Reseptorlerin dinamigini agiklayabilmek icin yapilmis benzetimlerden 6rnek sonuglar
Sekil 3.2 ve Sekil 3.1’de sunulmustur. NMDA reseptorlerinin aktivasyon zaman
Sekil 3.2 de goriindiigii gibi yoksanamayacak kadar uzun oldugundan dinamikleri iki
denklem ile modellenmistir. NMDA reseptoriiniin acilmasi icin iki agonist molekiiliin
baglanmak zorunda olmasi, kapanmasinin ise reseptorden glutamatin yavas ayrilmasi
oldugu diisiiniilmektedir (Koch & Segev, 1998, 1. Boliim). Denklemde birisi yiikselme

TNMDA, rise digeri diisme Typpa decay 1610 Olacak sekilde iki tane zaman sabiti vardir. Bu

13



Gating variables of neuron0

—— s_GABAO var:1.85598362613
71 s_AMPAext0 var:2.21535820513

s gating variable

0 5 10 15 20 25
Time (ms)

Sekil 3.1 : AMPA ve GABA reseptorlerinin gecit katsayilarinin zamana gore degisimi

katsayilar deneysel olarak 32deg C de Tyypa,rise = 20ms Ve Tnpypa decay = 25 — 125ms

olarak ol¢iilmiistiir (Hestrin, Sah, & Nicoll, 1990).

dSNMDA (t) SNMDA (Z)
J J NMDA : :
= — +axi(t)1—s; t 3.11 yeniden)
dt TNMDA,decay ]( ) < / ( )> ( Y
de(t) Xj(t) . .
=" + o(t—t (3.1j yeniden)
dt TNMDA rise kEZCE ( k) Y

Presinaptik noronun atim olaymin post sinaptik nodrondaki kanallar1 agmasi ve

+ Iampa,, +

rec ext

depolarizasyona neden olmasi sonucunda membranda Iy, = Iappa
Invpa + Igapa akimu olusur. Bu akim, Denklem 3.1a ile ifade edilen, Sekil 3.3’de
sematize edilmis elektriksel modeli siiren akimdir. Noronun tiim akim bilesenleri
oncelikle ilgili sinapslarin agik olma oranlarini sinapsin agirligi ile carpip ndronun tiim
sinapslar1 lizerinden toplar, ve her bir reseptor i¢in bir gecirgenlik hesaplanmis olur.
(Cy baskilayic1 baglantilarin, Cg uyarici baglantilarin, G,y ise uyarici dig baglantilarin
kiimesidir.) AMPA ve GABA reseptorleri icin potansiyele gore dogrusal bir davranis
kabul edilmektedir, dolayis1 ile deneysel calismalardan elde edilen, Tablo 3.1 deki
gx iletkenlikleri kullanilir. NMDA reseptorlerinin davranist kapiyr kapatabilen bir

Magnezyum iyonu (Mg>T) ile baskilanmaktadir, dolayis1 ile NMDA gecirgenligi
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Gating variables of neuron0

—— s_AMPArecO var:0.0189134150063
1.751 s_NMDAOQ var:0.273284776675
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Sekil 3.2 : AMPA ve NMDA reseptorlerinin gecit katsayilarinin zamana gore
degisimi
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Sekil 3.3 : Noronun elektriksel modeli
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membran gerilimine gore nonlineer bir Fermi fonksiyonu 1+ yexp(—BV(z)) ile

carpilir.
Lyyn = Lampa,,. + Iamea,,, +Inmpa + IGaBa (3.1b yeniden)
IAMPA .y = —8AMPAy * —Vg) Z AMPA"X’ (3.1c yeniden)
j€Cex
Lantpa . = —8ampa,. - (V(1) =VE) Y w)- sj‘-MPA’“ (1) (3.1d yeniden)
Jj€CE
gnmpa - (V(t) = Vi) MDA -
Inmpa = — w;-sYMPA () (3.1e yeniden)
T+ yep (VD) 22"
Igasa = —gcasa- (V(1) = Vi) Y s§4%4(r) (3.1f yeniden)

JECT
3.1.1 Modelin ayriklastirilmasi

Benzetimde modelin tanimlanis1 bir¢ok farkli sekilde yapilabileceginden, bu calismada
kullanilan kiitiiphane Brian2 ile modelin nasil tanimlandiginin aciklanmasi yararh
olacaktir. Binler mertebesinde ndronun topyekiin davranisinin modelleniyor olmasi bu

tanimlarla alakali kurallari, tanimlarin nasil yorumlandigini 6nemli kilmaktadir.

Sekil 3.4 de Brian2 de bir dinami8i tanimlamak icin gereken tanimlar, yani ndron
modelleri ve sinaps modelleri, birlikte gosterilmistir. Noron modelinde, her bir
noronun degiskenleri ve dinamigi ifade edilir. Sekil 3.4 de kirmizi kutu icerisine
alimmis degiskenler, bu degiskenlerin dinamigi, ve noronun ateslenmesinin kosulu
bu modelde ifade edilir. Binlerce noron i¢in bu modelin tanimlanmasinin yani
sira, binlerce néronun milyonlara yaklasabilecek sayidaki her bir sinapsi icin ise
sinaps modeli tanimlanmalidir. Bu modelde ise, presinaptik ndronun ateslenmesinin
sonucunda vuku bulan degisken degisimleri, ve her bir sinaps i¢in ayri tutulan

degiskenlerin zaman icerisindeki dinamigi ifade edilir.

Sekil 3.4 iizerinden bir senaryo ele alalim. Presinaptik ndron uyarici ve sistem i¢inden
bir néron olsun. Inceledigimiz noron sistemin icinden oldugundan sadece NMDA
ve AMPArec reseptorleri dinamige katkida bulunacaktir. Bu noron ateglendiginde,

sinaps modelinde ifade edildigi gibi, sappa,,. her bir sinapsa 6zgii w; agirligir kadar

rec

artirllmaktadir. Bu, postsinaptik norondaki AMPA reseptorlerinin acgik olan oraninin

aniden artmasini modeller. Aniden artan saypa,,., zamanla &;Sampaposi,. ile ifade

rec’

edilen diferansiyel denklem sonucunda Sekil 3.1 deki gibi azalacaktir. Gegici olarak
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yUkselmis 54p1pA postyee» IAMPApost,.. 10 artmasina neden olacak, bu da toplanan Iy, pos°a
katkida bulunacaktir. sy, 05, ise membram depolarize edecek, ve membran potansiyeli
[Vpost| ' diisiirecektir. Dolayisi ile tiim bu siireg, postsinaptik néronu ateslenmeye
yaklastiracak, yani uyarmis olacaktir. Aym sekilde x degiskeni de 1 artarak &x ve
SZSNMDAP(,S, dinamik sisteminin vasitasi ile NMDA reseptorlerinin agik olma orani
SNMDApost’un Sekil 3.1 deki gibi artmasina neden olacaktir. Post sinaptik néronun tiim
sinapslarindaki syppaposs degiskenleri toplanip Gsyppapos: un artmasina, dolayisi ile
INMDApos: un artmasina, bu da toplanan Iy, 05" a Katkida bulunacak, depolarizasyona
ve |Vpost| un azalmasina neden olacaktir. Yani bir uyarici ateslemenin iki farkli reseptor

vasitasi ile etkisi yakalanabilmektedir.

Tersine, presinaptik ndronun baskilayici bir internéron olmasi durumunda ise GABA
reseptorleri dinamik davranigi etkileyecektir. Presinaptik noron ateslendiginde, bu
sefer GABA reseptorlerinin agcik olma orami sgaps bir artacak, benzer sekilde
O;sgapa diferansiyel denkleminin bu etkiye cevabi Sekil 3.1°deki gibi olacaktir. 2
milisaniyeligine artmig olan sGapa, IGapaposr akiminin artmasina neden olacaktir.
IGaBApos: hiperpolarizasyona neden olacak sekilde aktigindan [Vpost| unartmasina

neden olup post sinaptik néronun baskilanmasina neden olacaktir.

3.1.2 Dogrulama benzetimi

Oncelikle, kendi benzetim ortamimizda deney parametrelerini de aldigimiz, Brunel
ve Wang (2001)’daki sonuclarin yinelendigini géstermemiz gerekmektedir. Makale,
kortekste calisan bellek yapisinda etkin rol oynayan siirdiiriilen aktivitenin (persistant
activity) tekrarlanan baskilayici aglar ile (recurrent inhibition) olustugunu, ve bu
aktivitenin bu yapida bellek niteligini aciklayabildigini gostermektedir. Burada Brunel
ve Wang (2001) makalesini, ele aldigimiz Deco ve Rolls (2003) makalesinde kullanilan
noéron modelinin kaynag1 oldugundan, dolayis1 ile modelin gorsel yolda odaklanma ile
ilgili de kullanilabileceginin onaylanmis olmasindan sectik. Bu boliimde, kurdugumuz

modeli ve model i¢in yazdigimiz kodu test edecegiz.

Oncelikle, denklemlerini Alt Bolim 3.1’de ifade etmis oldufumuz modelin
kisitlarindan ve benzetimde nasil kullanildigindan bahsetmeliyiz. Sinir hiicresini temel

hesaplama iinitesi olarak alan ¢alismalardaki temel zorluklardan biri, hiicrenin konu-
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presinaptik ndéron sinaps postsinaptik néron

pre dediskenler post dediskenler
5tvpost 6thost(Isynpost)
Isynpost VS... > Isynpost=ZIx
I casapost(Scasapost)
I aMpApost(SaMPApostext) 1]
IAMPApost(SAMPApostrec\)“‘“
a pre ate§|enme R Wi ........................ E INMDApOSt(OSNMDADOSt)
Scasa = Scasat1 OtScaBApost
SaMPAext = Sampaextt 1,?' OrSaMPApostext
SampArec = SaMPArecTW; OtSampapostrec
X = x+1 O X —‘—| > OSNMDApost
O¢ Snmpa(X) g
\ eger Vo>V
EUSNMDApost=Z/'W/'5NMDA g post~ "th

post ateslenme

Sekil 3.4 : Kullanilan néron modelinin Brian2 deki sinapslara tanimlanisi. &
yanindaki degiskenin bir diferansiyel denklem ile tamimlandigini, }'; tiim sinapslar
tizerinden alinan toplami, post ve pre son ekleri degiskenlerin hangi néronun
(postsinaptik ya da presinaptik) degiskenleri oldugunu ifade eder. Pre ateslenme
yazisinin altinda listelenmis pre sinaptik atesleme sonucunda yapilan degisken
atamalarindan ¢ikan oklar, bu atamalarin dinamige etkisinin kanallarini
gostermektedir.

muna ve islevine ! gore yiiksek derecede farklilasabilmesidir. Bundan, benzetimler
incelenecek olan fenomenin agiklayiciligina katkida bulunmayacak farklilagmalardan

arindirilir. Bunlardan birkagindan bahsetmek benzetimin kapsamini belirlemek icin

yardimci olacaktir:

e Noronlarin fizyolojik parametreleri esit alinmistir. Yani biiytikliik, sekil ya da
uzunluk goz ardi edildiginden zar kapasitesi, zar kaybi, sinyal gecikmeleri gibi

parametreler sabittir.

e Sadece GABA, NMDA ve AMPA reseptorleri ve ilgili antagonistleri modellenmis-

tir. Calisilan bolge korteks oldugundan glisin ya da benzerleri ele alinmamustir.

e Kullanilan kaynaklarin halen noéronlar arasi baglantilarda rastlantisalligi ele

almamalarindan yola ¢ikarak, tiim noronlar birbirine baglanmustir.

lya da incelerken islevi tayin ettigimiz davranisina
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Bu calismadaki de dahil olmak {iizere, biriktir ve atesle néron modellerinin kullanildig1
benzetimler bini agkin noron ile yapilmaktadir. Ayni zamanda bu benzetimlerde
baskilayici ve uyarici olmak iizere iki noron tipi de kullanilmaktadir. Bu iki néron
tipi genelde Gray I tipi ve Gray II tipi ad1 verilen fizyolojik farklara sahip sinapslara

sahip oldugundan modelimizde farkli katsayilara sahip olacaktir.

Bu noronlar, uyarildiklarinda farkli antagonistler (tetikleyiciler) serbest birakmakta, ve
ayn1 zamanda farkli antagonistlerin kendilerinde yarattig1 etki (akima katkisi) da farkl
olmaktadir. Tablo 3.1 de, NMDA , AMPA ve GABA antagonistlerinin akima katkisinin
modellenmesinde kullanilan katsayilarin iki noron tipi i¢in farkli oldugu gériilebilir.
(sinaps modelleri farklidir) Bunun yani sira, hiicre zar1 kapasitesi C,,,, hiicre zar1 kayb1
gm Ve uyartinin sonucunda olusan gecikmenin modellendigi tepkisizlik zamam 7,
gibi noronda harekete gecirilen akimin zar gerilimini nasil degistireceginin modelinin
katsayilar1 da hiicre tipine gore fark gosterdigi tablodan goriilebilir. Tablodaki degerler

referans Brunel ve Wang (2001) dan alinmustir.

Cizelge 3.1 : Benzetimde kullanilan katsayilar

Uyarict  Baskilayict  Aciklama

N 800 200 Noron sayisi

C,, [nF] 0,5 0,2 Zar Kapasitansi

gm [nS] 25 20 Zar kaybi

Trp [ms] 2 1 Tepkisizlik zamani
AMPA gecit degiskeni

8AMPA,,, [nS] 2,08 1,62 dis baglantilar i¢in kaybi

8AMPA,,.[nS] 0,104 0,082 i¢ baglantilar i¢in kaybi

Trp [ms] 2 diislis zaman sabiti
NMDA gecit de8iskeni

gnmpa [nS] 0.327 0.258 tiim baglantilar i¢in kayb1

o [1/ms] 0.327 0.258

TNMDA, 5, [MS] 2 yiikselme zaman sabiti

TNMDA gocqy [MS] 100 diisiis zaman sabiti
GABA gecit degiskeni

8:GABa [nS] 1,25 0,973 tiim baglantilar i¢in kayb1

TGABA [ms] 10 diisiis zaman sabiti
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Modeli dogrulamak icin kullandiimiz deneyde, toplam 1000 tane ndron tanim-
lanmistir. Kaynaktaki gibi, her bir noron, kendisi haricindeki tiim diger ndronlara
baglidir. Bu noéronlarin 200 tanesi baskilayici internoronlar, diger 800 tanesi ise
uyarict noronlardir. Makaledeki gibi 800 uyarici noronun 80’erli gruplar halindeki
Ozellesmis 5 grubu, daha 6nceden belirli uyaranlara kodlandig1 varsayilmis, dolayisi
ile grup i¢i baglantilart giiglii w; = w'™ = 2,1 ama gruplar arasi baglantilar1 zayif
w; =w" = 0,88 kilinmistir. Bir koda 6zellesmemis, uyaran ayirt etmeyen kalan uyarici
400 noron, kodlara 6zellesmis bu bes alt popiilasyona olan baglantilar1 zayif, ters

yondeki baglantilarin agirligt birim w; = 1 alinmistir.

Baskilayici 200 internoron, uyarici noronlarin siirekli birbirlerini uyardiklari bir pozitif
geri besleme durumunda kalmamalarimi saglamaktadir. Dolayis1 ile bu noronlar,
popiilasyondaki tiim noronlara bagli olup, tiim popiilasyonun uyaril birbirlerine
yaptiklari, her bir 800 uyaric1 norona yaptiklari, ve her bir uyarict néronun onlara
yaptiZ1 baglanti agirliklar1 da birimdir. Disaridan modelin kosabilmesi i¢in gereken
aktivasyon enerjisini veren giirliltiiyli modelledigimiz 800 ndron ise tiim ndronlara
bire bir, birim agirlik ile baghdir. Benzetimdeki her bir nérona Poisson dagilimina gore
ortalama 3Hz siklikta ateslenen bir néron grubu baglhidir. (Aslinda bu tip bir baglantinin
degiskenler iizerindeki etkisi kullanilmaktadir.) Baglantilarin bir diger gosterimi de

Brunel ve Wang (2001, Figure 1) de goriinebilir.
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AMPA
NMDA w=0.88

w=1
AMPA
NMDA

Sekil 3.5 : Dogrulama deneyinde kullanilan baglantilandirilmig néronlar 800 uyarici
ve 200 baskilayict nérona sahip iki havuza ayrilmig, ve bunlar kendi kendileri
haricinde bire bir baglantilandirilmistir. Incelenen bélgenin disindaki bolgelerden
gelen giiriiltii, 3Hz esik frekansindaki Poisson dagilimina sahip bir giiriiltii ile

benzetilmistir.
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Néronlar

Dengedeki bir poptlasyonun tarama 6runtlsi ve ateslenme sikliklar
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Sekil 3.6 : Denge durumundaki néronlarin tarama Oriintiisii

Ateslenme sikhgi (spiking rate) [Hz]
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Sekil 3.7 : Uyarilmis durumundaki noronlarin tarama Oriintiisii

Ateslenme sikh@i (spiking rate) [Hz]



Sekil 3.6 ve Sekil 3.7°de yapilan deneyin sonucunu gorebiliriz.

Ik deneyde Sekil 3.6°de sadece arka fon giiriiltiisiine maruz birakilmis 1000 néronun
500 iiniin 4 saniye boyunca topyekiin davranis1 goriilebilir. Asagida kalan ilk 100
oriintii, baskilayici interneuronlarin, geriye kalan 400 tane Oriintii uyaricit néronlarin
ateslenmelerini gostermektedir. Burada baskilayic1 noronlar yiiksek bir siklikta ve
uyarict noronlar nazaran daha diisiik bir siklikta, denge durumunun -civarinda
bir spontane ateslenme gostermektedir. Ustiiste bindirilmis olan grafikte ise tiim
popiilasyondaki uyarici néronlarin ve baskilayici interndronlarin {izerinden ortalamast
alinan atesleme frekanslar1 gosterilmektedir. Grafiklerde ortalama, 25 milisaniyelik bir
yiirliyen pencere ile alinmistir. Bu ateslenmenin sikligi, tekrarladigimiz makaledeki
ortalama alan teorisi sonucunda ortaya c¢ikan sikliklara (wg = 3Hz, 0y = 9Hz) ve
serebral korteksteki spontan aktiviteye yakin ¢ikmistir. (Kaynak olarak aldigimiz
(Brunel & Wang, 2001; Deco & Rolls, 2004) da frekans @ ile gosterildiginden bu

gosterim adet edinilmigtir.)

Makalenin kendisinde de simiilasyonlarda elde edilen degerlerin hesaplamadan daha

diisiik olmas1 durumu yapilan basitlestirmelere dayandirilmigtir.

Kargilastirma i¢in denge durumundaki sistemdeki néronlarin degiskenlerinden ornek
vermekte de yarar vardir. Sekil 3.8 da benzetimdeki bir ndronun membran potansiyelini
goriilebilir. Ornek olarak ¢ = 1, 1sn.’"de membran potansiyeli v = —0,050V"a diisen

noron ateslenme yasamig, ve membran potansiyeli v = —0,055V’a diismiistiir.

Ikinci deneyde, 6zellesmis gruplardan birisi arka plan giiriiltiisiinden daha yiiksek
siklikta bir giiriiltii (25Hz - 80) ile uyarilsin. Bu uyarti, arka plan giiriiltiisiiniin nazaran
az oldugu denge durumundaki popiilasyonu, birbirine bagli ndéron popiilasyonun
olusturdugu toplam dinamik sistemini yinelenen ateslemelerin oldugu yeni bir
denge noktasina tagimaktadir. Bu deneyin sonucunu Sekil 3.7°de gorebilirsiniz. Bu
tekrarlilifa sahip durum, aslinda Brunel ve Wang (2001, Figure 4) deki dallanma
diyagraminda goriilebilecek sekilde, sadece belli bir w; araliginda gerceklesmektedir.
Makaledeki 3.1 numarali sonucu tekrarlayabildigimizden dolay1 kurguladigimiz ve

denklemlerini yazdigimiz bu model, bagka deneyler icin de kullanilabilir.
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Uyarici gruptan bir néronun membran potansiyeli

—0.050 . —— Potential0
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Zaman (ms)

Sekil 3.8 : Benzetimin denge durumundan alinan bir néronun membran potansiyeli.
Ornek olarak, 1,1 inci saniyede membranin potansiyeli esik degeri ilk kez gegmis ve
bu durum bir ategslenmeye neden olmustur.

Bu calismanin devamui niteligindeki calismada, gorsel dikkatin modellenmesi ele

alinacaktir (Deco & Rolls, 2003, 2005).
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4. DENEY

4.1 Gorsel Dikkat Deneyi

Boliim 3’de Brunel ve Wang (2001) makalesindeki topla ve atesle sinir modelinin
benzetimi sinandigindan, bu modeli gorsel dikkat fenomenini aciklayabilmek i¢in
kullanabiliriz. Bir 6nceki boliimde, uyarict ve baskilayici popiilasyonlara sahip bir
sinir grubunda spontane ve siirdiiriilebilir vurularin (Ing:spike), ikili stabil bir yapinim
gozlemlenebildigini gordiik. Bu, en azindan biyolojik olarak bir bellek davranisinin
sergilenebildigi bir yap1 tasimi elde ettigimizi gostermektedir. Bunun yan1 sira, yanh
rekabet (biased competition) 6zelliginin de olup olmadigini test etmemizi saglayacak

bir ortam olusturmus oluyoruz.

Bundan sonraki adim, bu model ile gorsel devrenin indirgenmis bir halinin gosterimi
olabilir. Noronlarin atmalarin1 teker teker ele almayan, atma sikliklarini siirekli
bir dinamik sistem olarak tanimlayarak bu modellemeyi yapan modeller mevcuttur
(Deco & Rolls, 2005). Ayn1 zamanda bu deneyde, gorsel olarak kullanilan imgelerin
degismez gosterimlerini (invariant representation) elde edebilmek i¢in cogu durumda
bir Hebbian egitim kurgulanmaktadir. Bu gosterimleri biyolojik olarak gercege yakin
bir sekilde elde edebilmek icin ise 2 boyutlu gérsellerin Gabor fonksiyonlarina ! olan

acilimlart kullanilmalidir.

Elimizdeki modelin karmagikli1 goz oniinde tutularak, dikkat problemini Reynolds,
Chelazzi, ve Desimone (1999) makalesindeki biyolojik sonuglar1 yinelemeye ¢alisan
Deco ve Rolls (2005) makalesine dayandiracagiz. Burada, gorsel sistem V4 ve
V2 devrelerine indirgenmis, ve iki adet secilen Oriintiiniin V2 deki popiilasyona
etkisinin V4 popiilasyonuna nasil yansidigi incelenecektir. Fizyolojik deneylerde,
celdirici oriintiilerin karsithiginin diger cismin tanimlanmasindaki basarimi etkiledigi

gozlemlenmektedir.

!Gabor fonksiyonlar1 ile bir goriintiiniin 6teleme, dondiirme ve olgeklenmeye karsi degismez
gosterimleri elde edilebilmektedir.
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Sekle bagl odak

Konuma bagl odak

@ w = 250 Hz, Gorsel uyaranin varhigi
@ w =10 Hz, Odaklanmanin varhgi
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Sekil 4.1 : Deco ve Rolls (2005)’de gecen deneylerde, belli bir tercih edilen gorsel
uyarana ozellestigi bilinen bir V4 katmani sinirinin, 1. Odak tercih edilen uyartinin
konumunda iken hem tercih edilen, hem de ¢eldirici uyaran geldigindeki davranisi, 2.
Odak celdirici uyartinin konumunda iken hem tercih edilen, hem de ¢eldirici uyaran
geldigindeki davranigi, 3. Odak tercih edilen uyartinin seklinde (V4 teki gosterimine)
iken hem tercih edilen, hem de celdirici uyaran geldigindeki davranis1 incelenmistir.
Bu calismada, sadece ilk iki deney yapilacaktir.
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Simiilasyon, iki farkli odak deneyini miimkiin kilmaktadir. Bunlardan ilkinde,
oriintiideki bir konumun temsili uyarildi§inda o konumda bulunan cismin temsilinde
fazladan bir uyarilma goriilmesi, ikincisinde ise oriintiide bulunan bir cismin sekil
temsili uyarildiginda o seklin oriintiide bulundugu konumun temsilinin uyarildiginin
goriilmesi amacglanmaktadir. Yardim icin Deco ve Lee (2004)’deki Fig. 4’e goz
atilabilir. Sekilde, V1 modiiliinden ikiye ayrilip biri dorsal "nerede" yolunu digeri
ise ventral "ne" yolunu olusturan, siras1 ile DM ve VM modiilleri gosterilmektedir.
Burada, Hebbian kural ile egitilmis bir agda, "nerede" modiiliinde belirli bir konumu
listten asa81 kutuplayarak, o konumdaki cismin "ne" modiiliindeki gosteriminde
sinirsel aktivitenin arttif1 gozlemlenebilmektedir. Aymi sekilde "ne" modiiliinde bir
cismin gosterimi iistten asagi bir siire¢ ile kutuplayarak, o cismin oriintiide 68renilmis
konumunu "nerede" modiiliindeki aktivite artisindan bulunabilir. Elimizdeki modelde
tic ayr1 sinir grubunu betimlemek nazaran karmasik olacagindan bu dinamigi V2 ve V4

bolgeleri ile betimleyen, Deco ve Rolls (2005)’deki deney tekrarlanmustir.

Burada, Deco ve Rolls (2005)’daki gibi, daha Onceden bir 6grenme doneminden
gecmis oldugunu varsaydigimiz bir ag kurgulayacagiz. Bir 6nceki boliimde kullanilan
1000 nérona sahip modelden iki adet kullanip, makaledeki gibi birini V2 digerini V4
gorsel modiillerini modellemek i¢in kullanacagiz. Bu deneyde V2 modiilii, 200 adet
baskilayici, 801 referans cismi (S1), 801 ¢eldirici cismi (S2) temsilen, 800 tane uyarici
norondan olugsmaktadir. S1 ve S2 grubundaki ndronlar, bu cisim gorsel alan igerisinde
ise A = 250H7 2 karakteristik frekansina sahip bir Poisson giiriiltiisiine tabii tutularak,
eger dikkat iizerlerinde ise A = 10H7z lik fazladan bir giiriiltiiye tabi tutularak uyarilir.
Dikkati temsil eden giiriiltii, aslinda iistten asag1 etkiyi temsil eden anlik aktivitenin
artisidir .Deco ve Rolls (2005) da aslinda bu uyar1 ventral yoldan V1 modiiliinii,
dolayis1 ile dorsal modiilii tetikleyebilmektedir. Lakin, burada bir basitlestirmeye

gidilmig ve bu giiriiltiiniin kaynag1 irdelenmemistir.

V2 modiiliindeki S1 ve S2 gruplarindaki noronlar, daha iistteki V4 te bulunan S1° ve
S2’ uyarici noron gruplart ile Jb, Kb, Jf ve Kf agirliklar ile baglanmaktadir. Bahsi
gecen makalede yapilan analiz sonucunda bu parametrelerin yanli yarist miimkiin

kilacak dar bir parametre uzay:r ¢ikarilmistir. Jf ve Kf agirliklari sirast ile (S1 —

ZPoisson dagilimmin alsilagelmis gosteriminde frekans biriminde olan sikhik gostergesi A ile
gosterildigi i¢in ayn1 gosterim benimsenmistir.
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S1'),(52 — S2') baglantilarmin ve (S1" — S1), (52" — S2) baglantilarinin katsayidir.
Kb ve Kf ise, ayn1 yonelimde, ama ¢apraz baglantilarin ileribesleme ve geribesleme
katsayilaridir.Bu deneyde, Jy = 1.6,J;, = 0.5,K = 0.15, K}, = 0.06 alinmigtir. B6liim
3’den farkli olarak, V4 katmaninin alici alam1 daha biiylik oldugundan, burada
baskilayict baglantilar da daha yiiksek bir katsayi ile agirliklandirilmaktadir. V2’de
baskilayici sinirlerin ¢ikiglart wy = 1, V4’te ise w) = 1.25 ile agirhiklandirilir. Her bir
modiilde yinelenen atmalarin siirdiiriilebilmesi sartinin saglanmasi icin ayni zamanda,
cisimlerden bagimsiz nonselective grubundan cisimleri temsil eden gruplara sirasi ile
V2 ve V4'’te,

wp = (—f*Jb— fxKb)/(1—2%f)+w_ 4.1)

veE

Wi = (—fxJf—f*Kf)/(1=2xf)+w_ (4.2)

katsayilar1 atanmalidir. Sekil 4.2 de agirliklarin nasil alindigi gosterilmistir. Ayni
zamanda, caligmada referans alinan ¢alismadaki gibi Kalsiyum derisiminin sinaptik
akima olan katkis1 da modellenmistir, lakin, sonuclarda bir degisiklige neden

olmadigindan, Brunel ve Wang (2001) deki temel modele geri doniilmiistiir.
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@w = 800x3 Hz, Tiim néronlara

Deneydeki néronlar
kendilerine bagl degil

Sekil 4.2 : Bu deneyde iki adet katman bulundugundan Béliim 3 teki
popiilasyonlardan iki adet kullanilmigtir. Bunun sonucunda, iki katmani birbirine
baglantilandirilmasi, ve Boliim 3 ten farkli olarak agirlii degistirilen baglantilarin
hangileri oldugu bu sekilde gosterilmistir. Cift tarafli oklarin yanindaki katsayilar
okun yoniindeki baglantinin katsayisini gosterir.
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5. SONUCLAR

Bu calismanin sonucunda yapilan deneyde, gorsel algiyr olusturan modiillerden
ikisini, V2 ve V4 modiillerini 1000 er sinire sahip modiiller olarak aldik, ve bu
modiillerde 80’er gruplar1 degismez gosterimleri temsil edecek sekilde ayirdik. Bu iki
modiildeki farkli gruplar1 kendi aralarinda, ve modiiller arasinda birbirleri ile yanl
rekabete girecek sekilde baglantilandirdik. Bunun sonucunda bir gosterime yapilan
uyarinin (denge durumundakinden daha yiiksek bir giiriiltii olarak modellenmisgtir)
yanli rekabette bir fark yaratip yaratmadigina baktik. Yanl rekabet s6z konusu ise, V2
grubunda uyariin uygulandig1 gruba bagl olarak V4 deki gruplarin uyarilmalarinda

azimsanamayacak bir fark goriilmelidir.

Baglantilar1 agiklandig1 gibi yapilmis olan sinir gruplarindan, S1°e odag: temsil eden
giiriiltii ve S1 ve $2’ye aynmi anda cismin goriis alanina girdigine dair giiriiltii r =
100ms’den ¢t = 350ms’ye kadar tatbik edilmistir. Bunun sonucunda Sekil 5.1 ve Sekil
5.2°de goriildiigii gibi, uyarinin s6z konusu oldugu zaman diliminde V2 deki S1 ve S2
gruplari, ve V2’deki artis dolayisi ile V4’deki S1’ ve S2’ gruplarindaki aktivite artis

gostermis ve bu popiilasyonu siirekli atma yapacak sekilde uyarmistir.

Odaklanmanin Deco ve Rolls (2005) daki gibi bir etkisinin oldugunu gosterebilmek
icin, odagin S1 ile S2 ye tatbik edilmesinin gozlemlenebilir bir farka neden oldugunu
gosterebilmemiz gerekmektedir. Sekil 5.2 deki gibi tekil deneyler, bu konuda yaniltici
olabileceginden, makaledeki gibi bir ortalama alip karsilastirmak gerekmektedir. Bu
ortalamanin sonucunu $ekil 5.3 de gorebilirsiniz. Bu ortalamadan da goriilebilecegi
tizere, yaptigimiz deneyin sonucunda Deco ve Rolls (2005) makalesinde gozlemlendigi
gibi bir asimetri gozlemlenmedi. Bunun yani sira, Brunel ve Wang (2001) sinir
modelinin 6nemli bir 6zelligi olan tekrarli uyarima sahip olma, recurrent excitation,
elde ettigimiz sonuglarda gozlemlenmekte, uyarilan V2 ve V4 noronlar yiikseltilmis

bir aktivite seviyesinde kalmaktadir. Buna karsin dogrulamaya ¢alistigimiz davranista,
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V2 Modiliinde Uyarilan bir populasyonun tarama oriintlsu ve ateslenme sikliklari
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Sekil 5.1 : Bu sekilde uyartinin uygulandig1 zaman alttaki siyah bant ile
gosterilmigtir. Mavi grafik tiim uyarict noronlarin, turuncu grafik, tiim baskilayici
noronlarin aktivitesinin 10Hz lik bir pencere ile yumusatilmis gosterimidir. Arka

plandaki oriintiide en alttaki ilk 200 ndron baskilayici ndronlari, En tistteki 920-1000
araligindaki noronlar S1, 840-920 araligindaki ndronlar ise $2 grubundaki noronlardir.

V4 Moduliinde Uyarilan bir populasyonun tarama 6riintlist ve ateslenme sikliklari
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ekil 5.2 : Sekil 5.1 deki gibi, V4 modiiliinde S1’ ve S2’ ye uyaranlarin etkisinin
g yeuy
grafigidir. Buradaki etki, V2 ye tatbik edilen uyartinin dolayl sonucudur.
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aktivitede iissel bir diisiis gozlemlenmektedir. Burada bir sekilde Deco ve Rolls (2005)

tekrarli uyarilmanin gozlemlendigi parametre uzayindan ¢ikmis olabilir.

Calismada her ne kadar dikkatin norodinamik altyapisi ile ilgili bir kazanim elde
edilememis de olsa, bazi konularda caligsabilmek icin bir ara basamak olabilecegini
diisiinliyorum. Modellemede, vuru sikligini temel alan modeller ile topla ve atesle
sinirleri gozlemlenen fenomenlere aciklik getirmede bir cekisme icerisindedir.
Diinyadaki bilgi islem giicli arttikca topla ve atesle néron modelleri gibi detayli
modeller gittikce daha biiyiik néron gruplarim1 benzetebilmektedir. Bunun yam sira,
vuru siklig1 dinamigini temel olan modeller ise daha kesin Ol¢iimlere dayandik¢a ve
daha aciklayict modeller bulundukc¢a biiyiik néron gruplarindaki davranmis1 gittikce
daha iyi agiklayabilmektedir. Dolayis1 ile bu iki uctaki modelleme tarzlari, bir
stire sonra aralarindaki ol¢ekten kaynaklanan boslugu giderecek sekilde birbirlerini
yaptiklar1 karakterizasyonlar ile iyilestirecektir. Farkli modelleme pratikleri ile ilgili

bir tartisma Poggio ve Serre (2013)’de bulunabilir.

Ozellikle topla ve atesle noronlari, temel mantik bloklarmni (Kandel, 2013, Appendix
F), tekrarlanan bastirilmayr ya da uyarilmayi, dogrusal olmayan fenomenleri
sergilediginden karmagik sistem davraniglarini aciklayabilecek bir aday olmay1
siirdiirebilir. Dolayis1 ile, topla ve atesle siniri gibi birimsel (/ng:unitary) bir model

ile yapilmig bu benzetim, benzerlerine bir taban saglayabilir.

Bunun yam sira, dorsal ve ventral yollarin benzetimininde de ilerlemeye deger bazi
noktalar bulunmaktadir. Oncelikle, Deco ve Rolls (2005) daki indirgenmis modelin
bu ¢alismada kulanilan model ile gerceklenmesi olas1 goriinmektedir. V1-Dorsal ve
V1-Ventral kollarin V seklinde baglantilandirilmis modiillerinin nasil etkilesecegi, bu
topoloji ile daha iyi agiklayiciliga sahip modeller olusturulabilir mi bakilabilir. Aynm
zamanda gozetimli 68renme ile gercek oriintiilerin Gabor gosterimlerinin ¢ikarilmasi
ile uygulamaya daha yakin arastirmalar da yapilabilir. Burada elde edilmesinde
yarar bulunan becerilerden biri, ortalama alan teorisi ile bu modelin farkli fizyolojik
ortamlarda da kullanilmasin1 saglayacak parametre degisikliklerinin yapilabilmesi
olabilir. Bu sayede hitap edilen fizyolojik hacim de gorsel korteksin disina cikabilir,
ayn1 zamanda farkli baglanti kosullarinda halen tekrarlanan uyari ve baskilama

rejiminde kaldigimizdan emin olarak yeni denemeler yapilabilir.
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Sinirbilim makalelerinde bu tip deneylerin ifade bigimleri deneylerin yeniden
iretilmesini giic ya da imkansiz kilabilmektedir. Deney kurgusunu Deco ve Rolls
(2005)’1i baz alarak olusturdugumuzdan, buradaki sonug¢lar ayn1 zamanda bahsi gecen
makaledeki sonuglarin agik bir yazilim kiitiiphanesi ile yeniden iiretilmesine de
yaramaktadir. Bu, bircok yineleme ve gercege uygunluk testi ile miimkiin olmustur,
ve calismanin BRIAN?2 ile gerceklenmesinden ve kodu acik tutulacagindan bundan
sonraki bir ¢ok calismayi kolaylastiracaktir. Bu ¢alismanin ¢iktilarindan birisi, acgik

kaynak olarak bulunabilecek bir calisma defteridir !.

Biiyiik resimde ise iistten asagi ve alttan yukari siireclerin birlikte oynayabildigi ve
davranigsal makro fenomenlere ipucu uzatan mikroskopik kosullar1 bulmak onem
teskil etmektedir. Bunun icin davramgsal literatiire hakimiyet temeldir, ve belki

disiplinleraras1 grup ¢alismalarindan destek gorebilir.

Jupyter defteri olarak yapilan paylagimlar ile bu calismada yapilan tiim denemeler ve calismanin
tiim deneyleri bagkas1 tarafindan yeniden calistirilabilir, ve kolaylikla ilerletilebilir. Github sitesindeki
mehmetalianil kullanicisinin yazilim havuzunda tutulacaktir.
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V4 Moddlinde Uyarilan bir poplilasyonun tarama ériintlisii ve ateslenme sikliklar

T
— V45S1
V4 52

80

o
S
<

V\J/\ [ \MWJWM\

Ateslenme sikligi (spiking rate) [Hz]

40
20
|
[ I
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Zaman (saniye)
(a) Odak S2
100 V4 Modulinde Uyarilan bir popllasyonun tarama 6riintlisii ve ateslenme siklklar
T
— V451
V4 52
80
N
=
3 fA\ A
g 0 % /\,\ /"
) A A
W U A
3 | / \] A [
S \/ v ‘\
x |
@
: \
£ 40
9
r
2
<<
20
I

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Zaman (saniye)

(b) Odak S1
Sekil 5.3 : 8 tane deneyin sonucunda V4 grubundaki S1’ ve $2’ alt gruplarindaki

aktivitenin ortalamasi. Bu ortalamada Deco ve Rolls (2005) dan farkli olarak odaga
bagli bir fenomen gozlemlenmemisgtir.
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EK A Brian ile Tlgili Notlar

Bitirme calismasinin zaman olarak hatir1 sayilir bir kismu Brian2 Kkiitiiphanesini
kullanarak benzetimin kurgulanmasi, caligir hale getirilmesi ve elde edilen sonuglarin
gercekle ortiistiigiinden emin olmakla gecmektedir. Dolayisi ile sonuclardan bagimsiz
olarak sadece Brian2 ile ilgili bazi1 noktalara deginmekte yarar vardir. Brian2,
hesaplamali sinirbilimde kullanilan bazi modelleri, dinamik denklem ¢6ziimii i¢in
sik sik kullanilan bazi basitlestirmeleri biinyesinde tutan Python dilinde yazilmig bir
kiitiiphanedir. (Goodman & Brette, 2009)

Dikkat Edilmesi Gereken Noktalar

e Python gibi yorumlanan (interpreted) bir dil i¢in yazildigindan, siklikla alt seviye
cebirsel islem gerektiren simulasyonlarda, mesela her saat isaretinde c¢oziilen
(clock-driven) denklemlerde cok yavaglayabilir.

e Bu yavaglik, belli bir oranda problemi Python yorumlayici ile degil, C dilinde
derlenip kosmasini saglayarak azaltilabilir. Bunun i¢in

set_device (' cpp_standalone’)

fonksiyonu kullanilabilir.

e C ile derlenmek iizere kodlanan bir benzetimde, Brian2 nin Python s6zdizimindeki
gibi kullandirdig1 bazi liste dilimleme operasyonlar1 kullanilamamaktadir, dolayisi
ile bir

set_device (' cpp_standalone’)

Sexc_exc.w[:,400:480] = w_minus
Sexc_exc.w[’j < 480 and 400 < j’] = w_minus

e Ayni zamanda hangi islemlerin her saat isaretinde yapilmasini gerektigini belirtmek
benzetimi ¢ok hizlandirabilir.

e Eger problem ¢ok daha biiyiik ise, dogru tanimlandigindan emin olunmus bir kod
CUDA yardimu ile bir GPU ya derlenebilir. Bunun icin bir bulut servisinden GPU
kiralay1p ¢ok kii¢iik meblaglara benzetiminizi yapabilirsiniz.

e Brian2 nin paralel iglem yetenekleri halen beklenmedik problemlere neden
olmaktadir. Bu calismanin biiyiikk bir kesiminde, bir bulut hizmetinden cok
cekirdekli sanal makineler kullanilmis, ve benzetimler gercek¢i goriinmiistiir. Ama
simulasyonlarin ¢ekirdek sayis1 degistirilip yeniden kosturuldugunda tekrarlana-
madig1 goriindiigii icin vazgecilmistir. Bu konunun gerceklenmesi yeterli diizeyde
OpenMP bilgisi gerektirmektedir, dolayist ile tavsiye edilmez. Bu konuda yazilimin
ekrana verdigi uyariy1 dikkate alin.
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e Parametrelere rastgele sayilar atandiginda tiim sinapslar i¢in atildig1 unutulmamali-
dir. Burada mesela kabaca 640000 tane w atamasi1 yapilmaktadir, rastgele sayilarin
tekrarin1 onleyebilmek i¢in seed komutunun cagrilmasina 6zen gosterilmelidir.

Sexc_exc.w ="0.1l*rand()+2.1"
seed ()
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EK B Modelin sinanmasinda kullanilan kaynak kodu

Asagida ornek olmasi i¢in kullanilan kod verilmistir. Liitfen kaynak kodunu buradan
degil, tez ile birlikte teslim edilen veri paketinde, ya da e-posta vasitasi ile alin.

from brian2 import =
import shelve
from time import mktime, gmt

clean=True
set_device (' cpp_standalone’)

# MULTITHREADING OFF

# prefs.devices.cpp_standalo
# (Deco and Rolls 2003)

# (Brunel and Wang 2001)

# Neuron resting potential V_
# Threshold Theta = -50mV

# Reset V_reset = -55mV

# Membrane Capacitance =
# Membrane leak gm 25nSs ,
# Refractory period tau_r =
# membrane time constant tau
tau_m = 20.*ms

C_m _pym = 0.5%nF

C_m_inter = 0.2xnF

g_m_pym = 25.%nS

g_m_inter = 20.*nS

tau_r = 2.xms

theta = -50.*mV

V_L=-70.+mV
V_r=-55.+mV

ime
ne.openmp_threads = 3
L = 70mV

0.5 nF , 0.2nF (pyramidal, interneuron)
20nS
2ms , 1 ms

_m = Cm/gm = 20ms, 10ms

## Pyramidal Neuron Parameters for
g_GABA_pym = 1.25 x nS
g_AMPArec_pym= 0.104 % nS
g_AMPAext_pym = 2.08 % nS
g_NMDA_pym = 0.327 % nS

## Interneuron Parameters fo
g_GABA_inter = 0.973 % nS
g_AMPArec_inter = 0.081 * nS
g_AMPAext_inter = 1.62 *x nS
g_NMDA_inter = 0.258 % nS

CMg =1
V_E =0 » mV
NMDA_exponent = (-0.062) / mV

r (Brunel Wang)
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alpha = 0.5 / ms
tau_AMPA = 2. *ms
tau_NMDArise = 2. #*ms
tau_NMDAdecay = 100.x% ms
tau_GABA = 10 xms

Nexcitatory = 800
Ninhibitory 200
Npool = Nexcitatory+Ninhibitory

# external stimuli
rate = 3 % Hz

# subpopulations

f =0.1

p =25

N_sub = int (Nexcitatory x f)

N_non = int (Ninhibitory x (1. - £ % p))

w_plus = 2.1

w_minus = 1. - £ * (w_plus - 1.) / (1. - £f)

egs_pym = "’/

dv/dt = (-1) * g_m pym x (v — V_L) /C_m_pym -
I /C_m_pym : volt (unless refractory)

I = I_GABA + I_AMPArec + I_AMPAext + I_NMDA : amp

I_GABA = g_GABA_pym * (v-V_L)*S_GABA : amp
dS_GABA/dt =(-1) * S_GABA/tau_GABA : 1

I_AMPArec = g _AMPArec_pym * (v—-V_E)*S_AMPArec : amp
dS_AMPArec/dt =(-1) * S_AMPArec/tau AMPA : 1

I_AMPAext = g_AMPAext_pym * (v-V_E)*S_AMPAext : amp
dS_AMPAext/dt = (-1) x S_AMPAext/tau AMPA : 1

I_NMDA = g_NMDA_pym * (v-V_E) / (1+CMg*exp (NMDA_exponentxv) /3.57) %
Sum_S_NMDA : amp
Sum_S_NMDA : 1

rrr

egs_inter = 777

dv/dt = (-1) » g_m_inter * (v — V_L) /C_m_inter -
I /C_m_inter : volt (unless refractory)

I = I_GABA + I_AMPArec + I_AMPAext + I_NMDA : amp

I_GABA = g_GABA_inter » (v-V_L)*S_GABA : amp
dS_GABA/dt =(-1) * S_GABA/tau_GABA : 1

I_AMPArec = g_AMPArec_inter % (v-V_E)«*S_AMPArec : amp
dS_AMPArec/dt =(-1) * S_AMPArec/tau AMPA : 1

I_AMPAext = g_AMPAext_inter * (v-V_E)xS_AMPAext : amp
dS_AMPAext/dt = (-1) * S_AMPAext/tau_AMPA : 1

I_NMDA = g_NMDA_inter =* (v-V_E)/ (1+CMg*exp (NMDA_exponent*v) /3.57)
* Sum_S_NMDA : amp
Sum_S_NMDA : 1

rrs
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# Noronlari Yaratiyoruz

inhibitory = NeuronGroup (Ninhibitory, egs_inter ,
threshold=’"v > theta’, reset='v = V_r’,

refractory=1l+ms, method=’euler’,name = "InhibitoryGroup")

excitatory = NeuronGroup (Nexcitatory, eqs_pym ,
threshold="v > theta’, reset='v = V_r’,

refractory=2xms, method=’euler’,name = "ExcitatoryGroup")

egs_glut = 777/
Sum_S_NMDA_post = wxS_NMDA : 1 (summed)

dS_NMDA/dt =(-1) = S_NMDA/tau_NMDAdecay +

alpha*xx (1-S_NMDA) : 1 (clock-driven)
dx/dt =(-1) * x / tau NMDArise : 1 (clock-driven)
w o: 1

rrr

egs_pre_glut = 77’
S_AMPArec += w
X += 1

rrr

egs_pre_gaba = '’
S_GABA += 1

rrr

eqs_pre_ext = "7/
S_AMPAext += 1

rrr

# Poisson Giris —---(0-—— havuz noronlari sinapslari

Sinput_exc = PoissonInput (excitatory, ’S_AMPAext’,
Nexcitatory, rate, ’'17)

Sinput_inh = PoissonInput (inhibitory, ’S_AMPAext’,
Nexcitatory, rate, ’'1")

# Poisson Giris ---(0--- inhibiting havuz noronlari sinapslari
# havuz noronlari ---(0--- havuz noronlari sinapslari
Sexc_exc = Synapses (excitatory, excitatory, model=eqgs_glut,

on_pre=eqgs_pre_glut, method="euler’
,hame="ExcitatoryLoopback" )

# excit noronlari ---(0--- inhib noronlari sinapslari
Sexc_inh = Synapses(excitatory, inhibitory, model=egs_glut,
on_pre= eqgs_pre_glut, method=’"euler’

yname = "InhibitorExciting")
# inhib noronlari ---(0--- excit noronlari sinapslari

Sinh_exc = Synapses (inhibitory, excitatory, on_pre=eqs_pre_gaba,

method="euler’,name = "ExcitatoryInhibiting")
# inhib noronlari ---(0--- excit noronlari sinapslari

Sinh_inh = Synapses(inhibitory, inhibitory, on_pre=eqs_pre_gaba,

method="euler’,name = "InhibitoryLoopback")

# exc noronlari ---(0--- exc noronlari sinapslari
# 0.2 olasilik ile baglantilandirildi
Sexc_exc.connect ("1 !'= j7,p=1)

# Sexc_exc.w ='0.l*rand()+2.1’

Sexc_exc.wl[:] = 1

# seed()
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# internal other subpopulation to current nonselective

Sexc_exc.w
Sexc_exc.w
Sexc_exc.w
Sexc_exc.w
Sexc_exc.w

<

AN AN AN A

480
560
640
720
800

and
and
and
and
and

400
480
560
640
720

<

AN AN AN A

] =

14

]
] =

]

]

14

14

|G R R W P W Py W

# internal current subpopulation to

Sexc_exc.w
Sexc_exc.w
Sexc_exc.w
Sexc_exc.w
Sexc_exc.w

<

AN AN AN A

480
560
640
720
800

and
and
and
and
and

#for pi in range (N_non,

#internal

#Sexc_exc.w[Sexc_exc.indices][:,

#internal

400
480
560
640
720

<

AN N N A

N_non

other subpopulation

i and
and
and
and
and

Beobe b b

w_minus
w_minus
w_minus
w_minus

w_minus

current

<

N AN NN

480
560
640
720
800

subpopulation

and
and
and
and
and

400
480
560
640
720

+ p x N_sub, N_sub):
to current nonselective

pi:pi + N_sub]]

<

AN AN NN

3]
3”1
3”1
3”1
3]

4

= w_minus

current subpopulation to current subpopulation

= w_plus

#Sexc_exc.w[Sexc_exc.indices[pi:pi + N_sub, pi:pi + N_sub]]

# exc noronlari ---(0-—-- inh noronlari sinapslari
# 1 olasilik ile baglantilandirildi
Sexc_inh.connect (p=1)
#Sexc_inh.w =’0.1l*xrand()+2.1’
Sexc_inh.w[:]

seed ()

1

# inh noronlari ---(0-—— exc noronlari bsinapslari
# 0.5 olasilik ile baglantilandirildi
Sinh_exc.connect (p=1)

# inh noronlari ---(0-—-- inh noronlari sinapslari
# 0.5 olasilik ile baglantilandirildi
Sinh_inh.connect ("1

= 37,p=1)

net = Network ([excitatory,inhibitory, Sinh_exc, Sexc_inh,
Sexc_exc, Sinput_exc, Sinput_inh, Sinh_inh])

# baslangic degerleri gerilimleri -65mV +- 2mV
"(rand () *2-65) *mV’
"(rand () *2-65) »mV’

excitatory
inhibitory

# Durum ve

.V
.V

Spike monitorleri

Mspike_exc =

Mspike_inh
Mexc =

SpikeMonitor (excitatory[0:80017)
SpikeMonitor (inhibitory[0:20017)
record=True)
record=True)

StateMonitor (excitatory,
Minh = StateMonitor (inhibitory,

True,
True,

net.add([Mspike_exc,Mspike_inh,Mexc,Minh])
PopulationRateMonitor (inhibitory)
PopulationRateMonitor (excitatory)
net.add ([Pop_exc,Pop_inh])

Pop_inh =
Pop_exc =

net.run(4000+ms, report=’"stdout’)

print
print

("Excitatory Spikes:"+str (Mspike_exc.num_spikes))
("Inhibitory Spikes:"+str (Mspike_inh.num_spikes))

w_plus
w_plus
w_plus
w_plus

= w_plus
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EK C Deneyde kullanilan kaynak kodu

Asagida ornek olmasi i¢in kullanilan kod verilmistir. Liitfen kaynak kodunu buradan
degil, tez ile birlikte teslim edilen veri paketinde, ya da e-posta vasitasi ile alin. Tiim
deneylerin Jupyter defteri mevcuttur.

Genel parametreler

from brian2 import =
import shelve
from time import mktime, gmtime

clean=True
set_device (' cpp_standalone’)

Jb = 0.5
Jf = 1.6
c =0.1

Kb = 0.06
Kf = 0.15

Nexcitatory = 800
Ninhibitory = 200
Npool = Nexcitatory+Ninhibitory

rate = 3 % Hz
rate_attention = 10 x Hz
rate_input = 250 * Hz

N_sub = int (
N_non = int (
w_plus = 1.5
w_minus = 1. - £ * (w_plus - 1.) / (1. - f)

Nexcitatory x f)
Ninhibitory * (1. - £ % p))
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is local and therefore the stronger the neighborhood
relationship, the stronger the inhibition. V4 has
the e greater degree of overlapping

H= o 4

of the receptive fields, the stronger the competition

# non selective to selective
w_n = (—-fxJb-fxKb)/ (1-2%f)+w_minus # V2

V4 icin parametreler

# inhibition
w_1i_prime = 1.25 # V4

# nonselecive to selective
w_n_prime = (—fxJf-fxKf)/(1-2+f)+w_minus # V4

Tek modiiliitn modeli

#prefs.devices.cpp_standalone.openmp_threads = 2

# (Deco and Rolls 2003)

# (Brunel and Wang 2001)

# Neuron resting potential V_L = -70mV

# Threshold Theta = -50mV

# Reset V_reset = -55mV

# Membrane Capacitance Cm = 0.5 nF , 0.2nF (pyramidal, interneuron)
# Membrane leak gm = 25nS , 20nS

# Refractory period tau_r = 2ms , 1 ms

# membrane time constant tau_m = Cm/gm = 20ms, 10ms

tau_m = 20.*ms
C_m_pym = 0.5%nF
C_m_inter = 0.2#%nF
g_m _pym = 25.%nS
g_m_inter = 20.*nS
tau_r = 2.*xms
theta = -50.+~mV
V_L=-70.*mV
V_r=-55.+mV

## Pyramidal Neuron Parameters for
g_GABA_pym = 1.287 * nS

g_AMPArec_pym= 0.104 *x nS

g_AMPAext_pym = 2.08 * nS

g_NMDA_pym = 0.327 % nS

g_AHP_pym = 7.5 % nS

## Interneuron Parameters for (Brunel Wang)
g_GABA_inter = 1.002 * nS

g_AMPArec_inter = 0.081 x nS
g_AMPAext_inter = 1.62 x nS
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g_NMDA_inter = 0.258 % nS
g_AHP_inter = g_AHP_pym

CMg =1

V_E = 0 » mV

V_K = =80 * mV

NMDA_exponent = (-0.062) / mV

alpha = 0.5 / ms

alphaCa = 0.005
tau_AMPA = 2. *xms
tau_NMDArise = 2. xms
tau_NMDAdecay = 100.* ms
tau_GABA = 10 »*ms

tau_Ca = 600 * ms

rrr

egs_pym =
dv/dt = (-1) * g_m_pym * (v - V_L) /C_m_pym -
I /C_m _pym : volt (unless refractory)

I = I_GABA + I_AMPArec + I_AMPAext + I_NMDA : amp

I_GABA = g_GABA pym * (v-V_L)*S GABA : amp
dS_GABA/dt =(-1) * S_GABA/tau_GABA : 1

I_AMPArec = g_AMPArec_pym % (v-V_E)x*S_AMPArec : amp
dS_AMPArec/dt =(-1) * S_AMPArec/tau_AMPA : 1

I_AMPAext = g_AMPAext_pym * (v-V_E)*S_AMPAext : amp
dS_AMPAext/dt = (-1) = S_AMPAext/tau_ AMPA : 1

I_NMDA = g_NMDA_pym * (v-V_E)/ (1+CMg*exp (NMDA_exponent*v) /3.57)
* (Sum_S_NMDA+Sum_S_NMDA_v2) : amp

Sum_S_NMDA : 1

Sum_S_NMDA v2 : 1

rrr

egs_inter = 777

dv/dt = (-1) * g_m_inter * (v - V_L) /C_m_inter -
I /C_m_inter : volt (unless refractory)
I = I_GABA + I_AMPArec + I_AMPAext + I_NMDA : amp

I_GABA = g_GABA_inter * (v-V_L)*S_GABA : amp
dS_GABA/dt =(-1) % S_GABA/tau_GABA : 1

I_AMPArec = g_AMPArec_inter » (v-V_E)=xS_AMPArec : amp
dsS_AMPArec/dt =(-1) * S_AMPArec/tau_AMPA : 1

I_AMPAext = g_AMPAext_inter * (v-V_E)*S_AMPAext : amp
dsS_AMPAext/dt = (-1) = S_AMPAext/tau AMPA : 1

I_NMDA = g_NMDA_inter = (v-V_E)/
(1+CMg*exp (NMDA_exponent*v) /3.57) % Sum_S_NMDA : amp
Sum_S_NMDA : 1

rrr

reset_glut = 7’7/

v = V_r
rrr
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# Noronlari Yaratiyoruz

inhibitory = NeuronGroup (Ninhibitory, egs_inter ,
threshold="v > theta’, reset=reset_glut,

refractory=1l+ms, method=’euler’,name = "InhibitoryGroupv2")
excitatory = NeuronGroup (Nexcitatory, eqgs_pym ,
threshold="v > theta’, reset=reset_glut,

refractory=2xms, method=’euler’,name = "ExcitatoryGroupv2")

# Noronlari Yaratiyoruz
inhibitory_prime = NeuronGroup (Ninhibitory, eqgs_inter ,
threshold="v > theta’, reset=reset_glut,

refractory=1lxms, method=’euler’,name = "InhibitoryGroupv4")
excitatory_prime = NeuronGroup (Nexcitatory, egs_pym ,
threshold="v > theta’, reset=reset_glut,

refractory=2+ms, method=’euler’,name = "ExcitatoryGroupv4")
egs_glut = 77’

Sum_S_NMDA_post = wxS_NMDA : 1 (summed)

dS_NMDA/dt =(=1) * S_NMDA/tau_NMDAdecay +

alpha*xx (1-S_NMDA) : 1 (clock-driven)

dx/dt =(-1) * x / tau_ NMDArise : 1 (clock—-driven)

w o 1

rrr

rrr

egs_glut_v2 =
Sum_S_NMDA_v2_post = wxS_NMDA : 1 (summed)

dS_NMDA/dt =(-1) = S_NMDA/tau_NMDAdecay +
alpha*xx (1-S_NMDA) : 1 (clock-driven)

dx/dt =(-1) * x / tau NMDArise : 1 (clock-driven)
w o: 1

egs_gaba = 77’

w o 1

rrr

egs_pre_glut
S_AMPArec += w
x += 1

rrr

# Here, GABA is changed to accept a weight.
egs_pre_gaba = 77’
S_GABA +=w

rrr

egs_pre_ext = "7
S_AMPAext += 1

rrr

# Poisson Giris -—--(0-—-- havuz noronlari sinapslari
Sinput_exc = PoissonInput (excitatory, ’S_AMPAext’,
Nexcitatory, rate, '17)

Sinput_inh = PoissonInput (inhibitory, ’S_AMPAext’,
Nexcitatory, rate, ’'1")

# Poisson Giris ---(0--- havuz noronlari sinapslari
Sinput_exc_prime = Poissonlnput (excitatory_prime,
’'S_AMPAext’, Nexcitatory, rate, '1')

Sinput_inh_ prime = PoissonInput (inhibitory_prime,
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’S_AMPAext’, Nexcitatory, rate, ’'17)

V2 Baglantilari

# havuz noronlari ---(0--- havuz noronlari sinapslari

Sexc_exc = Synapses (excitatory, excitatory, model=eqgs_glut,
on_pre=edgs_pre_glut, method="euler’,name="ExcitatoryLoopbackVv2" )
# excit noronlari --—-(0--- inhib noronlari sinapslari

Sexc_inh = Synapses(excitatory, inhibitory, model=egs_glut,
on_pre=eqgs_pre_glut, method="euler’,name = "InhibitorExcitingV2")
# inhib noronlari ---(0--- excit noronlari sinapslari

Sinh_exc = Synapses (inhibitory, excitatory, model=eqgs_gaba,
on_pre=egs_pre_gaba, method=’"euler’,name = "ExcitatoryInhibitingVv2")
# inhib noronlari ---(0--- excit noronlari sinapslari

Sinh_inh = Synapses(inhibitory, inhibitory, model=eqs_gaba,
on_pre=eqgs_pre_gaba, method=’euler’,name = "InhibitoryLoopbackVv2")
# exc noronlari —-—-(0-—— exc noronlari sinapslari
Sexc_exc.connect ("1 !'= j7,p=1)

# Sexc_exc.w ='0.lxrand()+2.1’

Sexc_exc.w[:] =1

# seed()

# all connections to selective
Sexc_exc.w[’J < 800 and 640 < j’] = w_n

# selective connections to selective

Sexc_exc.w[’i < 800 and 640 < i and J < 800 and 640 < j’] = w_minus
# internal current subpopulation to current subpopulation

Sexc_exc.w[’i < 720 and 640 < i and 7 < 720 and 640 < 3’1 = w_plus
Sexc_exc.w[’i < 800 and 720 < i and j < 800 and 720 < j’]1 = w_plus

# exc noronlari ---(0--- inh noronlari sinapslari
Sexc_inh.connect (p=1)

#Sexc_inh.w =’0.1l*rand()+2.1’

Sexc_inh.w[:] =1

seed ()

# inh noronlari ---(0--- exc noronlari sinapslari
Sinh_exc.connect (p=1)
Sinh_exc.w[:] = w_1

# inh noronlari ---(0--- inh noronlari sinapslari
Sinh_inh.connect ("1 !'= j’,p=1)
Sinh_inh.w[:] =1

V4 baglantilari

# havuz noronlari ---(0--- havuz noronlari sinapslari
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Sexc_exc_prime = Synapses(excitatory_prime, excitatory_prime,
model=eqgs_glut, on_pre=eqgs_pre_glut, method="euler’
,hame="ExcitatoryLoopbackV4" )

# excit noronlari ---(0--- inhib noronlari sinapslari
Sexc_inh_prime = Synapses(excitatory_prime, inhibitory_prime,
model=eqgs_glut, on_pre=eqgs_pre_glut, method=’"euler’

,name = "InhibitorExcitingV4")

# inhib noronlari ---(0--- excit noronlari sinapslari
Sinh_exc_prime = Synapses (inhibitory_prime, excitatory_prime,
model=eqgs_gaba, on_pre=eqs_pre_gaba, method=’"euler’

,name = "ExcitatoryInhibitingV4")

# inhib noronlari ---(0-—-- excit noronlari sinapslari
Sinh_inh prime = Synapses (inhibitory_prime, inhibitory_prime,
model=eqgs_gaba, on_pre=eqgs_pre_gaba, method=’euler’

,name = "InhibitoryLoopbackv4")

# exc noronlari ---(0-—-- exc noronlari sinapslari
Sexc_exc_prime.connect (1 '= j’,p=1)

# Sexc_exc.w ='0.1l*rand()+2.1’

Sexc_exc_prime.w[:] =1

# seed()

# all connections to selective
Sexc_exc_prime.w[’J < 800 and 640 < J’] = w_n_prime

# selective connections to selective
Sexc_exc_prime.w[’i < 800 and 640 < i and j < 800 and 640 < 3’] = w_minus

# internal current subpopulation to current subpopulation

Sexc_exc_prime.w[’i < 720 and 640 < i and j < 720 and 640 < j’] = w_plus
Sexc_exc_prime.w[’i < 800 and 720 < i and j < 800 and 720 < 3] = w_plus
# exc noronlari ---(0--- inh noronlari sinapslari

Sexc_inh prime.connect (p=1)

#Sexc_inh.w =’0.1l*rand()+2.1’

Sexc_inh_prime.w[:] =1

seed ()

# inh noronlari ---(0--- exc noronlari sinapslari
Sinh_exc_prime.connect (p=1)

Sinh_exc_prime.w[:] = w_i_prime

# inh noronlari ---(0--- inh noronlari sinapslari
Sinh_inh_prime.connect (i '= j’,p=1)

Sinh_inh_prime.w[:] =1

V2 ve V4 arasindaki baglantilar

Sv2_v4 = Synapses (excitatory, excitatory_prime,
model=eqgs_glut_v2, on_pre=eqgs_pre_glut, method=’euler’,name="V2tov4" )

Sv2_v4d.connect (‘i < 800 and 640 < i and j < 800 and 640 < j’,p=1)

# feedforward connections within associated selective pools
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800 and 720 < i and j < 800 and 720 < j’"]1 = Jf

Sv2_vd.w[’'l <
i < 720 and 640 < i and j < 720 and 640 < 3'] = Jf

Sv2_vid.w](

# feedforward connections within non associated selective pools

Sv2_v4.w[’1 < 720 and 640 < 1 and j < 800 and 720 < j’] = Kf
Sv2_vd.w[’1i < 800 and 720 < i and j < 720 and 640 < j’] = Kf
Sv4_v2 = Synapses (excitatory_prime, excitatory,

model=eqgs_glut_v2, on_pre=eqgs_pre_glut, method=’"euler’,name="V4toVv2a" )
Sv4_v2.connect (Y1 < 800 and 640 < i1 and j < 800 and 640 < j’,p=1)

# feedforward connections within associated selective pools
Svd_v2.w[’1 < 800 and 720 < i and j < 800 and 720 < 3"]1 = Jb
Sv4_v2.w[’1i < 720 and 640 < i and j < 720 and 640 < 3] = Jb

# feedforward connections within non associated selective pools
Svd_v2.w[’i1 < 720 and 640 < i and j < 800 and 720 < 3’1 = Kb
Sv4_v2.w[’1 < 800 and 720 < i and j < 720 and 640 < j’'] = Kb

Genel tanimlamalar ve kosturma

# baslangic degerleri gerilimleri -65mV +-— 2mV
excitatory.v = / (rand() *2-65) «mV’
inhibitory.v = ' (rand() *2-65) »xmV’

# baslangic degerleri gerilimleri -65mV +- 2mV
excitatory_prime.v "(rand () x2-65) »mV’
inhibitory_prime.v " (rand () *x2-65) xmV’

# at 1ls, select population 1

C_selection =1
rate_selection = rate_input
stimulil = TimedArray (np.r_[np.ones (10)*rate_attention/Hz,

np.ones (10) » (rate_selection/Hz+rate_attention/Hz),
np.ones (100) *xrate_attention/Hz], dt=25 * ms)

stimuli2 = TimedArray (np.r_[np.zeros(10), np.ones(10),
np.zeros (100)], dt=25 * ms)

inputl = PoissonInput (excitatory[640:800], ’'S_AMPAext’,
C_selection, rate_selection, ’stimuli2(t)’)

input2 = PoissonInput (excitatory[720:800], ’'S_AMPRext’,
C_selection, rate_attention, ’'17)

# at 4s, reset selection

#rate_selection = 25 % Hz

#stimuli_reset = TimedArray (np.r_[np.zeros (60), np.ones(10),
np.zeros (100)], dt=25 * ms)

#input_reset_I = PoissonlInput (excitatory, ’S_AMPAext’, 800,
rate_selection, ’stimuli_reset (t)’)

#input_reset_E = PoissonInput (inhibitory, ’S_AMPAext’, 800,
rate_selection, ’stimuli_reset(t)’)
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net = Network ([excitatory,inhibitory,excitatory_prime, inhibitory_prime,
Sinh_exc, Sexc_inh, Sexc_exc, Sinput_exc, Sinput_inh, Sinh_inh,
Sinh_exc_prime, Sexc_inh_prime, Sexc_exc_prime,

Sinput_exc_prime, Sinput_inh_prime, Sinh_inh_ prime,

Sv2_v4,S8v4_vz2,

inputl, input2,

#input_reset_TI,input_reset_E

1)

# Durum ve Spike monitorleri

Mspike_exc = SpikeMonitor (excitatory[0:800])

Mspike_inh = SpikeMonitor (inhibitory[0:200])

# Durum ve Spike monitorleri

Mspike_exc_prime = SpikeMonitor (excitatory_prime[0:800])
Mspike_inh_prime = SpikeMonitor (inhibitory_prime[0:200])
net.add([Mspike_exc,Mspike_inh, Mspike_exc_prime,Mspike_inh_prime])
Pop_inh = PopulationRateMonitor (inhibitory)

Pop_exc = PopulationRateMonitor (excitatory)

Pop_inh_prime = PopulationRateMonitor (inhibitory_prime)
Pop_exc_prime = PopulationRateMonitor (excitatory_prime)

Pop_v4_sl = PopulationRateMonitor (excitatory_prime[720:800])
Pop_v4_s2 = PopulationRateMonitor (excitatory_prime[640:72017)
net.add([Pop_exc,Pop_inh,Pop_inh_prime,Pop_exc_prime,Pop_v4_sl,Pop_v4_s2])

net.run (2000+ms, report=’"stdout”’)

print ("V2 Excitatory Spikes:"+str (Mspike_exc.num_spikes))
print ("V2 Inhibitory Spikes:"+str (Mspike_inh.num_spikes))

print ("V4 Excitatory Spikes:"+str (Mspike_exc_prime.num_spikes))
print ("V4 Inhibitory Spikes:"+str (Mspike_inh_prime.num_spikes))

Cizdirme

$matplotlib inline

import brian2tools as b2t
import numpy as np
from matplotlib import =

rcParams [’ figure.figsize’] = (18,18)

fig, axl = plt.subplots()

b2t .plot_raster (Mspike_exc.i+201, Mspike_exc.t,
time_unit=second, marker=’,’, color="k’)

b2t .plot_raster (Mspike_inh.i+1, Mspike_inh.t,
time_unit=second, marker=’,’, color='#444444")

plt.yticks ([0,200,1000])

plt.grid(True, 'major’, 'y’, ls="--’, lw=.5, c="k’, alpha=.3)
plt.title (u"V2 Modulunde Uyarilan bir populasyonun
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tarama oruntusu ve ateslenme sikliklari™)
plt.xlabel (u"Zaman (saniye)")

plt.ylabel (u"Noronlar")

ylim((0,1000))

plt.plot ()

ax2 = axl.twinx()

ax2.plot (Pop_exc.t,Pop_exc.smooth_rate (width=10+ms)/ Hz

, label=u"Uyarici" )

ax2.plot (Pop_exc.t,Pop_inh.smooth_rate (width=10*ms)/ Hz

, label=u"Baskilayici" )

ylim((0,30))

x1lim((.150,.750))

#b2t.plot_rate (Pop_exc.t,Pop_exc.smooth_rate (window=’flat’

, width=25xms), label="Excitatory")

fax = b2t.plot_rate(Pop_inh.t,Pop_inh.smooth_rate (window="flat’
, width=25xms), label="Inhibitory")

ax2.tick_params (axis='vy’,which="minor’)

plt.xlabel (u"Zaman (saniye)")

plt.ylabel (u"Ateslenme sikligi (spiking rate) [Hz]")

plt.plot ()

plt.legend()

plt.grid(b=True, which="major’, 1ls=’'-', 1lw=0.5, c="r’, alpha=.2)
plt.grid (b=True, which="minor’, 1ls=’'--', 1lw=0.5, c="r’, alpha=.2)
show ()

fig.savefig("ExcitedRaster.eps", format="eps")

fig, axl = plt.subplots()

b2t .plot_raster (Mspike_exc_prime.i+201, Mspike_exc_prime.t,
time_unit=second, marker=’,’, color="k’)

b2t.plot_raster (Mspike_inh_prime.i+1l, Mspike_inh_prime.t,
time_unit=second, marker=’,’, color=’#444444")

plt.yticks ([0,200,100017)

plt.grid(True, ’'major’, ’'vy’, ls="--', 1lw=.5, c="k’, alpha=.3)
plt.title (u"vV4 Modulunde Uyarilan bir populasyonun tarama
oruntusu ve ateslenme sikliklari™)

plt.xlabel (u"Zaman (saniye)")

plt.ylabel (u"Noronlar")

ylim ((0,1000))

plt.plot ()

ax2 = axl.twinx ()

ax2.plot (Pop_exc_prime.t

,Pop_exc_prime.smooth_rate (width=25+ms)/ Hz ,label=u"Uyarici" )
ax2.plot (Pop_vé4_sl.t,

Pop_v4_sl.smooth_rate (width=5xms)/ Hz ,label=u"Vv4 S1" )

ax2.plot (Pop_v4_s2.t,

Pop_v4_s2.smooth_rate (width=5+ms)/ Hz ,label=u"Vv4 S2" )

ax2.plot (Pop_inh_prime.t,

Pop_inh_prime.smooth_rate (width=25+ms)/ Hz ,label=u"Baskilayici" )
ylim((0,100))

#b2t .plot_rate (Pop_exc.t,

Pop_exc.smooth_rate (window=’flat’, width=25xms), label="Excitatory")
#ax = b2t.plot_rate (Pop_inh.t,

Pop_inh.smooth_rate (window=’flat’, width=25xms), label="Inhibitory")
ax2.tick_params (axis=’y’,which="minor’)
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plt.xlabel (u"Zaman (saniye)")

plt.ylabel (u"Ateslenme sikligi (spiking rate) [Hz]")

plt.plot ()

plt.legend()

plt.grid (b=True, which='"major’, 1ls='-’', 1lw=0.5, c="r’, alpha=.2)
plt.grid(b=True, which='"minor’, ls=’"--', 1lw=0.5, c="r’, alpha=.2)
x1lim((.150,.750))

show ()

fig.savefig("ExcitedRaster2.eps", format="eps")
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