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Modellering av den elektriska potentialen hos enstaka neuroner

En stokastisk modell baserad pa métningar av potentialen hos enstaka pyramidceller
i hippocampus

Oscar Jonsson, Henrik Norstrom, Simon Ovesen och Hilda Sandstréom
Institutionen for fundamental fysik

Chalmers tekniska hogskola

Sammandrag

Denna rapport amnar till att presentera en matematisk modell av den elektriska
potentialen hos cellmembranet i en enstaka neuron. Modellen baseras pa mét-
ningar pa pyramidceller i hippocampus fran rattor, gjorda vid Sahlgrenska. Den
ar inspirerad av den mycket anvanda Integrate-and-firemodellen. I modellen beror
potentialforandringar pa slumpmassigt anlandande EPSP, spikgenerering och brus.
For att konstruera modellen utvecklades metoder for att bestdmma parametrar och
parameterintervall fran métdata som sedan anvinds i modellen. Resultat fran simu-
leringar presenteras tillsammans med en kvalitativ jamforelse mellan modellen och
experimentella virden. Resultatet av jamforelsen var att modellen fangar manga
men inte alla beteenden som har observerats i méatningarna. Vidare studier pa fler
matningar skulle bidra till battre parameteruppskattningar och kanske bidra till en
mer kvantitativ metod for att jamfora modellen med experimentella varden.

Abstract

This report presents an addition to the research currently being made on how to
model the activity of the potential of the membrane in a single neuron from a
non-biophysical perspective, similar to the Integrate-and-Fire Model. A mathemat-
ical model of the electric potential of a single neuron is presented. The model is
based on measurements, performed by a reasearch team at Sahlgrenska University
Hospital in Gothenburg, of single pyramidal neurons in the in vitro brain slice of
the hippocampus. In the model proposed in the report, spikes, randomly arriving
EPSPs, and noise account for the change of the membrane potential. In addition
to the model, methods for esimating parameters and parameter distributions from
the experimental data are descibed. Results from statistic tests and simulations
are presented and discussed and along with a qualitative comparison between the
model and the experimental data. The comparison shows a satisfactory similarity
between the model and the experimental values. However, further studies of a larger
set of measurements would help provide a greater knowledge of the distribution of
parameters and different behaviours of the neuron.

Nyckelord: neuron, potential, simulering, modell, epsp, poissonprocess,
aktionspotential.






Tillkdnnagivanden

Vi vill tacka Andreas Bjorefeldt och Eric Hanse for de experimentella métningarna
fran Sahlgrenska Universitetssjukhuset som vi har fatt ta del av. Vi vill &ven tacka
var handledare Mans Henningson for all stottning, vagledning, och for sin entusiasm
for projektet.

Oscar Jonsson, Henrik Norstrom, Simon Ovesen och Hilda Sandstrom
Goteborg, juni 2015

vii






Innehall

Figurer
1 Inledning
1.1 Syfte . . . . o
2 Bakgrund
2.1 Kort om hjarnan och neuroner . . . . . . . . ... .. ... ... ...
2.2 Integrate-and-fireemodellen . . . . . . . ...
2.3 Relevanta statistiska begrepp . . . . . . . ...
2.3.1 Stokastiska variabler och sannolikhetsférdelningar . . . . . . .
2.3.2 Stokastiska processer . . . . . . ... ...
2.3.3 Poissonprocessen . . . . . . . .. ...
2.3.4 Statistiska tester . . . . .. ...
3 Metod
3.1 Spikens storheter och egenskaper . . . . . ... ... ... .. .. ..
3.1.1 Troskelvéirde, stigtid och falltid . . . . . ... ... ... ...
3.1.2 Amplitud . . ...
3.1.3 Efterpotential . . . . . . .. ...
3.2 Identifiering av EPSP . . . . . . ... o oo
3.3 Brusets frekvensegenskaper . . . . . .. ..o
3.4 Avgransningar . . . . . ..o
4 Resultat
4.1 Statistiska undersokningar . . . . . . .. ..o
4.2 Modellens konstruktion . . . . . . ... ..o
421 Oversikt . . . . . . ...
4.2.2 Modellering av spik och efterpotential . . . . . . . . .. .. ..
4.2.3 Modellering av EPSP . . . . .. ... ... 0oL
424 Modellering avbrus. . . . . ... .. 0oL
4.3 Jamforelse mellan modell och data . . . . . .. ... ... ... ...
5 Diskussion
5.1 Valavmodeller . . . . .. ... ...

5.2  Framtagning av data
5.3 Modellens algoritm

17
17
17
18
19
19
21
22

23
23
32
32
34
35
36
36

39
39
41
43

ix



Innehall

54 Analysavmodell . . . . . ... oo 44
5.5 Slutsats . . . . .. 45
Referenser 46
A Maximum Likelihoodmetoden |
B Data {for brusmodellen II1
C Exempel pa egenskaper hos simulering och mitdata \%
C.1 Simuleringar med variation av parametrar . . . . . . . .. ... ... \Y
C.2 Figurer av matningar pa neuroner med ovanliga beeteenden . . . . . VII
D Funktionsanpassningar IX
D.1 Funktion for spikamplitud . . . . . . ... ... ... ... .. X
D.2 Funktion for efterpotentialens amplitud . . . . . . .. ... ... ... XI
E MATLAB-kod XIII
E.1 Simulering . . . . . . . ... XIIT
E.2 Hitta troskelvarde . . . . . . . ..o o XVII
E.3 Spikgenerering . . . . . . .. ... XVIII
E.4 Berdkna amplitud for spik . . . . . ... ..o XIX
E.5 Berakna amplitud for efterpotential . . . . . . ... ... ... ... XX
E.6 Generering av EPSP . . . . ..o XX
E.7 EPSP-ekvationssystem . . . . . ... .. ... XXI
E.8 Brusgenerering . . . . . .. ... o XXII



2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8

3.1
3.2
3.3

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

4.7
4.8
4.9
4.10
4.11
4.12
4.13

C.1
C.2
C.3
C4

D.1
D.2

Figurer

Schematisk bild av en neuron. . . . . . . . ... ..o 4
Exempel pa beteenden hos potentialen . . . . .. ... .. ... ... )
Exempel pa ett spiktag . . . . . . . ..o oo 6
Egenskaper hos gammaférdelningen . . . . . . . .. ..o L. 9
[ustration av y%statistikan . . . . . . . ... ... ... ... .... 11
[lustration av KS-statistikan . . . . .. .. ... ... ... ... .. 12
Egenskaper hos QQ-plotten . . . . . . .. ... ... 13
Egenskaper hos Pearsons produktmomentkorrelationskoefficient . . . 14
Definitioner hos spikar . . . . . . ... ... ... L 18
Extremvéarden for spikar och efterpotentialer . . . . . . . . .. .. .. 19
Algoritm for att hitta EPSP . . . . . .. ..o 20
Maétningar med olika spiktatheter . . . . . . . ... ... ... 24
Spikarnas amplitudvariation . . . . . . ... ... ... L. 25
Efterpotentialens amplitudvariation . . . . . . . . ... ... .. ... 26
Matningar med olika EPSP-tathet . . . . . . . .. ... ... ... .. 27
Fordelning av stigtider hos EPSP . . . . . ... ... ... ... ... 28
Fordelning av den stokastiska variabeln X som relateras till amplitud

hos EPSP . . . . . . 29
Linjar regression av amplitud hos EPSP som funktion av stigtid . . . 30
Fordelning av tidsintervall mellan EPSP . . . . . .. ... ... ... 31
Flodesschema over modellens algoritm . . . . . .. .. ... ... .. 33
Utseende pa genererering av brus, EPSP, och spik . . . . . . ... .. 34
Jamforelse mellan uppmétt och simulerat brus . . . . . . . .. .. .. 37
Jamforelse mellan uppmaétta och simulerade EPSP . . . . . . . . . .. 38
Jamforelse mellan uppmaétta och simulerade spikar . . . .. . .. .. 38
Variation av intensitetsparametern for EPSP . . . . . . . . .. .. .. \%
Variation av troskelvardet . . . . . . . ..o o000 VI
Matning med ovanlig variation av spikintensitet . . . . . .. . .. .. VII
Matning med spiktag . . . . . . ..o Lo VIII
Funktionstya for spikarnas amplitudvariation . . . . . . . ... .. .. X
Funktionstya for efterpotentialernas amplitudvariation . . . . . . .. XI

X1



Figurer

Xii



1

Inledning

Hjédrnan kallas ofta for forskningens stora utmaning under detta arhundrade [1].
EU-komissionens The Human Brain Project &r ett exempel pa en storskalig sats-
ning pa hjéarnforskning som initierats det senaste artiondet. Dar samarbetar flera
olika discipliner, allt fran medicin till neurovetenskap, for att fa en battre forstaelse
om hjarnan och neurologiska sjukdomar [2]. Ur medicinsk forskningssynpunkt finns
det ett okande intresse da Alzheimers- och Parkinsons sjukdom blir allt storre soci-
ala problem for samhallet i linder med en aldrande befolkning, da antalet drabbade
okar och aven sa omvardnadskostnader [3], [4]. Ur en annan forskningsynpunkt finns
intresse av att forsta hjarnan i syfte att kunna skapa intelligenta program genom att
efterlikna den. Uppkomsten av intelligenta program ér nagot som manga inom forsk-
ningsomradet artificiell intelligens forutser kommer hédnda inom detta arhundrade

5].

Studier av hjarnan pa cellniva kan leda till forstaelse av hjarnan som helhet. Hjér-
nan ar ett stort natverk av neuroner som skickar information mellan sig, och som
kodar for kroppens funktioner och beteende. En fungerade modell av en neuron
skulle kunna vara ett forsta steg till forstaelsen av nidtverket den ér en del av. Som
tidigare ndmnt ar detta ett mal for olika forskningsomraden och vissa framsteg in-
om forskningen har redan gjorts. Enligt Wang [6] har studier pa enstaka neuroner
redan hjalpt forstaelsen for hur ett visst beteende hos neuronen ar kopplat till en
viss kroppslig aktivitet eller upplevelse.

Olika modeller som forsoker beskriva spanningsfordndringar hos neuronen da den
mottar och skickar information har utvecklats det senaste arhundradet. Vissa model-
ler forsoker beskriva fordandringarna utifran en biofysikalisk modell, frémst Hodgkin-
Huxleymodellen [7], [8] medan andra mer abstrakta modeller bortser fran en del bio-
logiska fenomen och baseras pa stokastiska forandringar, ofta versioner av Integrate-
and-Firemodellen [7], [9]. De mer abstrakta modellerna har fordelen att de ar enklare
att modellera an Hodgkin-Huxleymodellen, medan den senare tros ge bést over-
ensstaimmelse med experimentell data [10]. For att fa en realistisk modell maste
uppskattningar av olika parametrar tas fram fran experiment.



1. Inledning

1.1 Syfte

I den har rapporten introduceras en matematisk modell som beskriver grundlag-
gande beteenden for den elektriska potentialen hos enstaka neuroner. Modellen har
tagits fram utifran experimentell data och en jamforelse mellan modellen och dessa
métningar presenteras. Aven modellens styrkor och brister diskuteras.
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Bakgrund

Sasom indikerats i inledningen &r hjarnan en av de mest komplexa strukturerna som
ar kdnda for ménskligheten. Till exempel bestar den ménskliga hjirnan uppskatt-
ningsvis av 10'? neuroner, som ér sammankopplade i ett stort niatverk. Neuroner ér
celler som &r specialiserade pa att motta, behandla och 6verféra information vidare
genom hjarnan och ut till kroppen [11]. En 6versiktlig beskrivning av hur detta fun-
gerar presenteras nedan. Dérefter behandlas de statistiska metoder som ar lampade
for att modellera och understka vissa processer i neuronen.

2.1 Kort om hjarnan och neuroner

En neuron bestar av en cellkropp och ut fran cellkroppen stricker sig olika typer
av fiberutskott som mojliggér kommunikation mellan olika neuroner. Axonen ar det
storsta utskottet fran cellkroppen. Via axonen skickar neuronen ut information och
via ett antal mindre utskott, som kallas dendriter, tar cellen emot information. Aven
cellkroppen kan fungera som direkt mottagare [9]. Platsen for informationsutbytet
mellan axonen pa en cell till en annan cell kallas for en synaps. Figur 2.1 visar
en schematisk bild av en neuron. En enstaka neuron kan motta information via
tusentals synapser [11].

Synapser kan vara av tva olika typer, kemisk och elektrisk, dar den senare ar mer
ovanlig hos déggdjur. Vid den kemiska synapsen diffunderar transmittorsubstanser
fran kérl i cellmembranet eller pa axonens terminal 6ver ett valdigt litet utrymme
mellan axonen och mottagarcellen [11], [13]. Transmittorsubstanserna féster sedan
i receptorer pa mottagarcellen vilket 6ppnar jonkanaler i dess cellmembran, nagot
som i sin tur dndrar potentialen 6ver cellmembranet [11].

Den elektriska potentialen 6ver cellmembranet kan é&ndras genom att joner tillats
diffundera in och ut ur cellen pa grund av koncentrationsgradienter. Cellens vilopo-
tential orsakas av olika koncentration av joner innanfér och utanfér cellmembranet
[11]. Olika vérden pa vilopotentialen féreslas i litteraturen, fran —65mV [9], [14] till
mellan —70 och —80mV [11], [15]. De joner som spelar en viktig roll i férandringen
av potentialen &r fraimst K*, Na™, Ca®*, och CI” [11].

Okningen av den elektriska potentialen hos mottagarcellen, via synapser, kallas for
excitatorisk postsynaptisk potential (EPSP) [16]. En EPSP ligger pa néagra enstaka

3
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Dendriter

Axonterminal

Figur 2.1: En schematisk bild av en neuron. Axonen ar det ldngsta utskottet och
via den kan neuronen skicka en signal till andra neuroner. Axonen slutar vid axon-
terminaler som kopplar till andra neuroner via synapser. Dendriterna syns som de
kortare utskotten, och via dem tar neuronen emot signaler. Figuren ar en modifierad
version av [12] med tillagd text.

mV, och amplituden kan enligt Mason et al. [14] variera mellan 0,05 mV och 2,08 mV.
Ur en modelleringssynpunkt ar EPSP intressanta d& de verkar anlénda slumpmassigt

i tiden till cellen [17]. Om fler synapser ar aktiva samtidigt resulterar detta i stérre
EPSP.

Om ett flertal EPSP Okar potentialen hos cellmembranet pa mottagarcellen Gver
ett visst troskelvirde bildas en aktionspotential, eller spik [11]. Spikens typiska ut-
seende och en tydlig EPSP kan observeras i figur 2.2. Detta troskelvarde ar enligt
Fletcher [15] och Mason et al. [14] ungefdr 20 mV 6ver vilopotentialen stort, men
ett troskelvarde pa 10 mV foreslas istéllet av [11]. Det hér troskelvéirdet ér dessutom
inte konstant, utan kan variera 6ver tiden [18]. Da troskelvardet uppnétts 6ppnas
spanningskontrollerade natriumkanaler, som normalt ar stangda, vilket orsakar den
karakteristiska branta 6kningen av potentialen da en spik intraffar [15]. D& natrium-
kanalen ar 6ppen kan inte neuronen motta ny stimuli och generera en ny spik [11].
Kort innebar en spik att en signal skickas fran neuronen medan en EPSP uppstar
nar signaler tas emot.

Spikar har ett véldigt typiskt utseende och varar ofta bara ett par millisekunder [16].
Under en spik okar potentialen snabbt flera tiotals mV till ungefar —10 till —5 mV

4
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Figur 2.2: Figuren visar olika beteenden hos potentialen. Vid 28,25 s kan en aktions-
potential observeras. Potentialen okar da fran ungefar —70 mV till 30 mV. Senare vid
ungefir 29,5s intriffar mindre 6kningar och variationer hos potentialen. Detta &r
ett exempel pa EPSP. Vid 30,5s kan brus observeras som ytterst sma variationer
hos potentialen.

[11], [16]. Sedan atergar potentialen snabbt till vilopotentialen da kaliumjoner som
kan passera membranet fritt ror sig for att motverka andringen som genererats av
passagen av natriumjoner. Dessutom stdngs natriumkanalen kort efter att den 6pp-
nats, och spanningsstyrda kaliumkanaler 6ppnas som tillater ytterligare flode av
kaliumjoner som aterstéller potentialen [15]. D& potentialen atergar till vilolaget
sjunker den typiskt under vilopotentialen under en kort period . Detta kallas efter-
potential eller efterhyperpolarisation (After hyperpolarization, AHP) [16].

Olika neuroner avfyrar spikar med olika frekvens. Spiktag ér en benamning pa utse-
endet hos potentialen da tidsintervallen mellan spikarna ar véldigt litet, enligt Bean
[19] mindre &n ungefir 5ms. Spiktdg kan genereras av ett flode av natriumjoner
som fortsatter efter stigningen av potentialen. Detta leder till en efterliggande span-
ningsokning som i sin tur kan generera en ny spik [19]. Detta beteende kan ses i
figur 2.3. Somliga neuroner avfyrar spikar mer eller mindre regelbundet och vissa
andra helt oregelbundet, sa att ankomsten av spikar i detta fall kan modelleras med
en Poissonprocess, (se avsnitt 2.3.3), [20].

Det finns ocksa receptorer som vid aktivering tillater en minskning av membranpo-
tentialen under vilopotentialen [16]. Om sérskilda transmittorsubstanser aktiverar
dessa receptorer 6ppnas kanaler som tillater klorjoner att passera membranet, varpa
en inhibitorisk postsynaptisk potential (IPSP) genereras [11].

Enligt Yarom och Hounsgaard [21] kan potentialen paverkas av jonkanaler som ak-
tiveras tillsammans vilket resulterar i en liten spanningsandring. I de flesta fall kan
dock membranets kapacitans agera ddmpande for att forhindra snabba dndringar
av membranpotentialen. I somliga fall kan dock spédnningsédndringen forstirkas pa
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Figur 2.3: Figuren visar ett exempel pa ett spiktag, ett fenomen som uppstar nér
spikar hamnar valdigt téatt ihop.

grund av positiv aterkoppling via en passage av natriumjoner. I synapsen frigors
spontant sma mangder transmittorsubstanser, och neuronen tar da in sma mangder
natriumjoner som Okar potentialen nagot. Detta resulterar i brus hos potentialen
[11]. Dessutom tillkommer brus fran yttre kallor i métningarna, sasom méatutrust-
ningen. Bruset kan ocksa observeras i figur 2.2.

Den vatska som hjarnan, och ddrmed dven neuronerna, befinner sig i kallas cere-
brospinalvatska, eller CSF (efter cerebrospinal fluid). Denna vétska innehaller bland
annat joner och diverse organiska molekyler. I experimentella sammanhang anvands
dock ofta en artificiell ersattning som innehaller samma jonkoncentrationer, men
saknar det organiska innehallet. For att skilja dessa at anvands beteckningarna aC-
SF for den artificiella och hCSF {6r den ménskliga [22].

Hippocampus ar en hjarnstruktur som ar inblandad i processer kopplade till minnet.
Den ér av intresse for studier da manga neurologiska sjukdomar ér kopplade just
till hippocampus[16]. Pyramidneuroner aterfinns i hippocampus och kallas s& som
de gor pa grund av att deras cellkropp ér triangelliknande till formen. Det har
upptéackts att de har koppling bade till Alzheimers sjukdom och epilepsi, och att de
saledes ar inblandade i kognitiva processer|23].

2.2 Integrate-and-fire-modellen

Idén som ndmnts i foregaende avsnitt, om att en neuron avfyrar en signal da dess
membranpotential natt sitt troskelviarde utnyttjas i en av de mest anvinda model-
leringsmetoderna som kallas Integrate-and-fire-modellen, IFM, som Burkitt ocksé

6
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sammanfattar i [17]. I IFM modelleras neuronen som en parallel RC-krets for att
redogora for uppladdningen av joner pa en sida av cellmembranet, vilket tdnks mot-
svara uppladdningen av en kondensator. Da spdanningen 6ver kondensatorn natt till
sitt troskelviarde laddas den ur genom att tillata en strom passera [9], [17].

Uppladdningen av kondensatorn fran synaptiska bidrag har i olika undersokningar
av metoden modellerats pa olika satt men bestar i regel av tidsstokastisk indata, vil-
ket motsvarar signaler som mottas av cellmembranet eller dendriterna hos neuronen.
Mest vanligt modelleras ankomsten av indatat stokastiskt via en Poissonprocess, se
avsnitt 2.3.3, da tidsintervallen mellan dem antas oberoende [17].

IFM representeras av fordandring i spanningen 6ver cellmembranet. Storheter som
paverkar spanningen ar strom fran synapser (signaler fran andra neuroner), strém
fran lickage genom cellmembranet. Aven palagd strom, fran en elektrod i neuronen,
kan inkluderas som ett bidrag. Vidare antas det att cellmembranet har en konstant
kapacitans och resistans for passivt ldckage ur cellen [17]. Termen som beskriver
lackaget, eller med andra ord en spontan minskning av membranpotentialen har
introducerats i senare versioner av IFM [9].

Indata fran synapser representeras som viktade Dirac-funktioner som anlidnder vid
olika tidpunkter. Bidrag fran alla olika synapser summeras for att ge det totala bi-
draget av strom fran synapser. Den resulterande tidsberoende svarsfunktionen fran
en synaps beror pa forhallandet mellan cellmembranets passiva tidskonstant (defini-
erad som produkten av cellmembranets kapacitans och resistans), och en synaptisk
tidsfaktor [17]. Detta tas upp senare i 4.2.3.

2.3 Relevanta statistiska begrepp

Som tidigare ndmnts kan ankomsten av EPSP verka slumpméssig. For att kunna
modellera uppkomsten av bade spikar och EPSP behdver olika stokastiska modeller
provas for att se om de verkar producera likartade fordelningar. Olika metoder
for att anpassa parametrar och undersoka hur bra modellen 6verensstammer med
experimentella virden behover ocksa anvéndas.

2.3.1 Stokastiska variabler och sannolikhetsfordelningar

En grundpelare vid stokastisk modellering ér stokastiska variabler. En stokastisk
variabel X &r en variabel som definieras av en sannolikhetsfordelning i stéallet for
faktiska tal. Detta innebér att vid en observation z av variabeln sa finns det en
viss sannolikhet att variabeln har ett visst viarde. For diskreta stokastiska variabler,
alltsa de dar det endast finns ett disktret antal utfall, beskrivs denna sannolikhet
med en sannolikhetsfunktion eller pmf (efter probability mass function) p(z) [24]
som definieras enligt

ple) = P(X =), pla) >0 (2.1)

7



2. Bakgrund

dér P betecknar sannolikhet. En relaterad funktion dr den kumulativa férdelnings-
funktionen eller cdf (efter cumulative distribution function) F'(z), som definieras
enligt

F(z) = P(X < z) = ;; p(k), F(z)<1. (2.2)

Ett exempel pa en diskret sannolikhetsfordelning ar Poissonfordelningen. Sannolik-
hetsfunktionen for en Poissonfordelad stokastisk variabel har formen

p(x; \) = ()\)xe_’\, (2.3)

z!

dar A ar en parameter som bestdmmer fordelningens form. Bade vantevéirde och
varians beskrivs av denna parameter (E [X] = Var [X] = \) [24].

Stokastiska variabler med utfall definierade pa ett reellt intervall kallas kontinuerliga
stokastiska variabler. Dessa beskrivs av en téthetsfunktion eller pdf (efter probability
density function) f(x) som definieras enligt [24]

Pla< X <b)= /abf(:c) dr, f(z)>0 (2.4)

samt en cdf N

F(z) = P(X <) = / fo)dz, F(z)<1. (2.5)
En annan intressant funktion som kan associeras till stokastiska variabler &r kvan-
tilfunktionen. Denna ar definierad som inversen till den kumulativa férdelningsfunk-
tionen, Q(z) = F~(z). Q(%) kan tolkas som det z for vilket % av alla tankbara
utfall under x har passerats. Dessa virden kallas kvantiler (specifikt g-kvantiler),
dér den formodligen mest vilkédnda ar 2-kvantilen, eller medianen [24].

Exempel pa kontinuerliga sannolikhetsfordelningar ér exponentialférdelningen

flz;A) = Xe™, 2€[0,00),A >0 (2.6)
F(z;))=1—e 2¢€[0,00),\>0
1 1
E[X] = e Var [X] = VL (2.8)
och gammafordelningen,
f(z:k.0) = L b1ed 2 k00 (2.9)
) ) F(k’)@k Y Y Y M
1 x
F(z;k0) = — - 2.1
(2; k.0) F(k)v(k:, 9) L2k 0> 0 (2.10)
E[X] =k, Var[X]= k6 (2.11)

dér gammafunktionen I'(z) och den undre inkompletta gammafunktionen (z) be-
skrivs enligt

['(z) = /OO et y(s,x) = /x et dt. (2.12)
0 0
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Figur 2.4: Denna figur illustrerar hur gammaférdelningens egenskaper beror pa
dess parametrar k£ och 6. De blad kurvorna representerar fordelningens pdf medan
de roda linjerna beskriver ett tva standardavvikelser brett intervall centrerat kring
vantevardet.

Det kan litt ses att exponentialfunktionen med parameter i ar ett specialfall av

o
gammafunktionen med parameter k = 1 [25].

Det ar latt att se att ett hogre A innebér en snabbare avtagande exponentialfunktion
i exponentialfordelninen. Gammafordelningens utseende ar dock inte lika trivialt.
Hur denna fordelning beror pa k och 6 kan darfor ses i figur 2.4.

2.3.2 Stokastiska processer

Det finns méanga forlopp som beror av sa pass manga variabler att det dr enklast
att modellera dem med sannolikhetsbaserade metoder. Ett exempel pa ett sadant
forlopp ar uppkomsten av EPSP som har kommer att modelleras som en stokastisk
process.

En stokastisk process ar en samling stokastiska variabler definierade pa ett sannolik-
hetsrum. Matematiskt skrivs en stokastisk process {X(¢);t € T}, T C R, X(t) € R®
[25]. Till skillnad fran en deterministisk process som alltid ger samma resultat for
samma indata (exempelvis en differentialekvation eller en funktion) sa ar X (¢) en
stokastisk variabel for fixt ¢. Stokastiska processer anvinds framfor allt for att mo-
dellera processer som kan tyckas slumpmassiga, &ven om de sillan ar det i verklig-
heten.



2. Bakgrund

En typ av stokastisk process ar en sa kallad rdkneprocess {N(t),t > 0}. Denna har
egenskaperna

« N(t) e NU{0}
e s<t= N(s) < N(),

och anvands for att rakna antalet handelser som intraffat innan tiden ¢.

2.3.3 Poissonprocessen

Ett exempel pa en sddan process ar Poissonprocessen, en rikneprocess med foljande
egenskaper:

« P(N(0)=0)=1.
« Hindelserna som raknas ar oberoende av varandra.

o N(t) ar Poissonfordelad med parameter At, dar A\ dr den genomsnittliga han-
delsefrekvensen.

» Poissonprocessen saknar minne, vilket innebér att N(7) och N(t + 1) — N(t)
har samma sannolikhetsférdelning.

o Tva héndelser kan inte intriffa samtidigt.

En konsekvens av dessa egenskaper ar att tidsintervallen mellan tva héndelser &r
exponentialfordelade med parameter A [24].

Denna typ av Poissonprocess, dar A ar konstant, kallas homogen. Homogena Pois-
sonprocesser anvands ofta for att modellera system dar handelser kan antas vara
oberoende av varandra och takten héndelser sker i inte andras, exempelvis inkom-
mande samtal i en telefonvixel [26].

2.3.4 Statistiska tester

Nér stokastiska modeller anpassas efter matpunker dr det vanligt att se om dessa
kan beskrivas med hjélp av sannolikhetsfordelningar. Detta gar till genom att vélja
en lamplig sannolikhetsfordelning och tillimpa en anpassningsmetod. Det finns dock
ingen garanti for att valet av fordelning var bra, &ven om metoden anvénts korrekt.
For att detta finns det ett antal tester som kan genomforas.

Ett exempel pa ett sidant dr y2-testet. Testet gar till genom att dela in datan i n
intervall och undersoka statistikan

" (O; — E;)?

x* 227( z ) , (2.13)

i=1 i
déar O; och E; ar det observerade respektive forvintade antalet datapunkter innanfor
intervall 7. Detta kan ses illustrerat i figur 2.5. Sjédlva statistikan konvergerar mot
en y2-fordelning med parameter n — k, dir k ar antalet frihetsgrader som ska dras
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Figur 2.5: Denna figur illustrerar hur y>-testets statistika tas fram. Histogrammet
bestar av genererade normalférdelade variabler med en storning bestaende av vitt
brus palagd. Den bla kurvan beskriver en anpassad normalférdelning, och de ma-
gentafargade vertikala linjerna motsvarar avstandet mellan det observerade antalet
métpunkter mot det teoretiskt forvintade inom varje intervall. y2-statistikan bestér
da av summan av kvadraterna pa dessa linjers langder.

bort [27]. xo-férdelningen kan beskrivas som en gammafordelning med parametrar
k — g och § — 2.

Dérefter beraknas det sa kallade p-vardet, vilket motsvarar sannolikheten att en ob-
servation av en slumpvariabel X med denna fordelning ar storre an statistikan,

p=P(X >x*). (2.14)

Hypotesen att datan kommer fran den foreslagna modellen maste i sa fall forkastas
under signifikansnivd o om p < 1 — «, dér ett typiskt viarde pa a ar 0.95 [25].

Detta test fungerar utmarkt for diskreta fordelningar eftersom antalet intervall (eller
i detta fall kategorier) enkelt kan véljas till antalet mojliga utfall som observerats.
For kontinuerliga fordelningar uppstar daremot problemet att antalet intervall kan
véljas ratt godtyckligt, och att resultatet kan bero pa detta val. Det kan dock visas
att ett bra virde pa detta antal ar en femtedel av antalet méatpunkter [27], [28].

Ett annat test som finns dr Kolmogorov-Smirnovtestet (KS-testet). Den relevanta
statistikan Dy i detta test ges av

Dy = sup ’F(x) — F(z)

: (2.15)

déar F(x) och F(x) ér empirisk respektive teoretisk cdf och N ér antalet métpunkter.
Detta virde kan ses illustrerat i figur 2.6. Det gar att visa att v/ N Dy konvergerar

11
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-—-Empirisk cdf
*ll—Teoretisk cdf
LIl KS-statistika

Figur 2.6: Denna figur illustrerar KS-statistikan. Den roda streckade kurvan be-
skriver en empirisk cdf for genererade normalfordelade variabler med en storning
bestaende av vitt brus. Den bla kurvan beskriver motsvarande teoretiska cdf, och
den tjocka linjen representerar det storsta avstandet mellan dessa tva. Avstandet pa
denna linje utgor KS-statistikan Dy.

mot en Kolmogorovfordelning (definieras inte i denna rapport). Denna jamfors sedan
med p-virdet pa samma sétt som innan [25].

KS-testet har ett antal fordelar, men det har ocksa en begrinsning som ar kraftigt
hammande for denna undersoknings syfte. Testet géller endast nér den teoretiska
fordelningen, inklusive parametrar, ar kdnd sedan innan. Om en metodik kréver
att parametrarna uppskattas utifran datan kan alltsa testet inte tillampas korrekt
eftersom den teoretiska kumulativa sannolikhetsfunktionen kommer bli beroende av
den empiriska [29].

Det finns dock i vissa fall en vig runt detta problem. Hubert Lilliefors har utvecklat
det sa kallade Lillieforstestet som anvinder samma tillvigagangsséatt som KS-testet,
men jamfor med Lillieforsfordelningen i stéllet for Kolmogorovférdelningen. Denna
fordelning har kompenserat for felet som uppstar av att parametrarna ar uppskatta-
de fran datan. Tabellvirden har tagits fram genom simuleringsmetoder, men dessa
tabeller tacker i nuldget endast normal- och exponentialférdelningarna [29].

En annan metod som kan anvéindas for att ge en kvalitativ bild av en anpassnings
kvalitet ar sa kallade Q-Q-plottar (dar Q star for Quantile, eller kvantil). Denna
metod gar till genom att rita upp tva fordelningars kvantiler mot varandra. Om
bada fordelningar bestar av empirisk data anvands de empiriska kvantilerna. Detta
gors enklast om de har samma antal matpunkter, eftersom allt som da behovs goras
ar att anvinda métpunkterna sorterade i storleksordning. Om en mangd empirisk
data i stallet ska jamforas med en teoretisk fordelning anvands i stéllet den teoretiska
kvantilfunktionens motsvarande virden [24].

12
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Figur 2.7: Figuren visar exempel pa olika Q-Q-plottar med N antal punkter. Figu-
rens syfte ar att illustrera de linjara respektive icke linjara egenskaperna hos Q-Q-
plottar beroende pa om datamangderna kommer fran samma fordelning eller inte,
samt hur antalet punkter kan paverka grafens kvalitet. De tva vinstra visar kvan-
tilerna for genererade normalfordelade slumpvariabler mot de fran den teoretiska
kvantilfunktionen. I de tva hogra dr de genererade variablerna i stallet exponential-
fordelade.

Om de tva datamangderna kommer fran samma fordelning bor Q-Q-plotten bilda
en relativt rat linje. Om den i stéllet visar ett kraftigt icke linjart beteende sa hor
de sannolikt till olika fordelningar [24]. Figur 2.7 illustrerar denna skillnad genom
att rita upp en graf for genererade normalfordelade slumpvariabler mot en teoretisk
normalfordelning, och en dér det i stéllet &r exponentialférdelade variabler som gene-
rerats. Figuren visar &ven hur grafens kvalitet kan beror pa hur manga matpunkter
som anvands.

Ytterligare ett matt som kan vara anvandbart &r Pearsons produktmomentkorrela-
tionskoefficient (hddanefter bara kallad korrelationskoefficient). Den anvénds for att
undersoka eventuell korrelation mellan tva dataméngder X och Y. Om dessa har
standardavvikelserna ox och oy sa definieras korrelationskoefficienten p som

_ COVIX.Y]

0x0y

p pe—11]. (2.16)

Att p = 0 innebér avsaknad av korrelation, p = 1 innebér total korrelation och p =
—1 total antikorrelation. Korrelationskoefficienten kan daremot endast hitta linjéra
beroenden; den mérker inte av icke linjira alls [24]. Exempel pa dessa beteenden
kan ses i figur 2.8.
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Figur 2.8: Denna figur illustrerar beteende hos Pearsons produktmomentkorrela-
tionskoefficient p. For rent linjara korrelationer mellan variablerna X och Y ger
koefficienten ett varde néra +1, vilket kan ses i de vanstra graferna. For samband
som endast delvis innehaller linjira komponenter fas ett till beloppet mindre vérde,
vilket kan ses i mittengraferna. I de hogra kan ses att total brist pa linjart beroende
(&ven om icke linjér korrelation finns) ger ett viarde néra 0. UNI(a,b) representerar
likformigt fordelade slumpvariabler mellan a och b.

Slutligen finns det ett antal matt for da datan har anpassats efter en deterministisk
modell genom exempelvis minsta kvadratmetoden. Tva av dessa, SSE och SST,
definieras enligt

SSE = Z(yi —3i)° (2.17)
SST = Z(y - 9)% (2.18)

dar N ar antalet datapunkter, y dr den uppmétta datan, y dr dennas medelvirde
och § ar den anpassade modellen [30]. Dessa matt har sina anvindningsomraden,
men en mojlig nackdel ar att de ér absoluta och darfor inte sdger sa mycket utan
kunskap om storleken pa y och . Av denna anledning anvinds &dven ett relativt
matt kallat R?, vilket definieras som

SSE

2
=1-222
i SST

(2.19)
Den andra termen kan i detta matt tolkas som ett matt pa hur stor del av den totala
variansen som ér oforklarad av modellen. Med andra ord innebér ett stort (nédra 1)
viarde pa R? att modellen forklarar en stor del av den totala variansen, medan ett
litet (néra 0) innebar motsatsen [24].
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R? har diremot en inbyggd bias, vilket innebér att den oftast visar ett virde som
ar nagot hogre dn det borde vara. For att undgd detta kan justerad (adjusted) R?
anviandas. Detta definieras som

N -1 ] N—-1SSE

R 2.2
N—p N —pSST’ (2:20)

R, =1—(1-R?

adj

dar p ar antalet parametrar som modellen anpassats efter. RZdj ar utan bias, och
visar darfor ofta ett ndgot mindre viarde an R* [31].
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Metod

Den analyserade datan kommer fran Sahlgrenska universitetssjukhuset, dér den ur-
sprungligen anvandes for en studie som jamférde hCSF och aCSF. I méatserien gjor-
des 18 métningar av potentialen pa totalt 13 olika neuroner. Neuronerna i fraga var
pyramidceller i hippocampus. Vid matningarna var neuronerna nedsankta i antingen
hCSF eller aCSF. Med ett tidsintervall pa 60s och en samplingsfrekvens pa 10 kHz
gick det att observera utseende och beteende pa spikar och EPSP, bade kvalitativt
och kvantitativt. Med kvalitativt menas en analys som fokuserar pa monster och
trender i det som analyseras. En kvantitativ analys kan istéllet presenteras med
siffror, fran till exempel statistiska test. Databehandling skedde med hjélp av M AT-
LAB.

For att fa mer struktur pa projektet delades modellen in i flera mindre modeller
som beskriver olika beteenden: spikar, EPSP och brus. Dessa tre komponenter har
var for sig aterkommande egenskaper och blev déarfor lattare att hantera separerat.
I figur 2.2 kan den hér uppdelningen observeras. Att fraimst behandla olika fenomen
som kunde observeras i métningarna ar en avgransning for modellen som gjorts.
Nedan presenteras de olika metoder som anvénts for att undersoka matningarna.
Dessa metoder ar de som har visat sig fungera béast utav de olika metoder som har
provats under arbetets gang.

3.1 Spikens storheter och egenskaper

For att analysera spikens beteende behévde den delas upp i mindre delar att un-
dersoka. Troskelviardet definierades som i avnsitt 2.1 och anvéndes for att definiera
stig- och falltid for spikarna. Det forklaras aven hur amplituden for spikarna och
efterpotentialen hanterades.

3.1.1 Troskelvirde, stigtid och falltid

Troskelvardet for varje enskild matning definierades som den hogsta potentialen
som inte utlost en spik. Genom troskelvéirdets definition kunde startpunkten for
en spik definieras. Pa samma sétt definierades en sluttid nér spiken passerade ner
under troskelviardet. Genom att utga fran maxpunkten definierades bade stigtid och
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Figur 3.1: Figuren visar en métning tillsammans med definierat troskelviarde och

grundtillstand. For den vanstra spiken ar stigtid, falltd och falltid for efterpotentialen
markerade.

falltid. Pa liknande sétt definierades falltiden for efterpotentialen som tidsavstandet
mellan troskelvirdet och efterpotentialens lédgsta punkt. En grundniva berdknades
genom att berdkna medelvirdet av punkter som med 6gonmatt bedéomdes att ligga
nara grundnivan. Samtliga definitioner gar att observera i figur 3.1.

Ett mer statistiskt bestamt matt pa grundnivan var svart att fa. Eftersom den
sOkta nivan ska vara ett ldgstavirde som potentialen sallan gar under sa skulle ett
medelvérde, d&ven om spikar tas bort, ge ett alldeles for hogt varde. Att definiera det
lagsta vardet som grundniva var inte heller méjligt, eftersom manga efterpotentialer
kunde vara mérktbart lagre dn grundnivan.

3.1.2 Amplitud

Maximum for spikar hos matdatan lagrades som den hogsta punkten varje gang
potentialen gjort tva passager forbi troskelvérdet, alltsa passerat 6ver och sedan till-
baka under. Sedan definierades amplituden som avstandet mellan troskelvardet och
maxpunkterna. For varje matning kunde sedan ett medelvarde for spikamplituden
enkelt definieras. I figur 3.2 syns hur spikarnas maxvérde registreras.

Undersokningen av hur spikarnas amplitudvariation skulle modelleras gjordes genom
att titta pa hur amplitudskillnaden berodde pa motsvarande tidsintervall mellan tva
narmsta grannar, samt det procentuella avstandet till medelamplituden. Med hjélp

18



3. Metod

| | —Métning |
0.04 x Extremvarde aktionspotentiall|
O Extremvarde efterpotential

0.02 ¢ i
= ol ]
©
2
o
E '002 [ n
<

-0.04 ¢ 1

06—l b

29.6 29.65 29.7 29.75
Tid [s]

Figur 3.2: Figuren visar hur var algoritm placerar ut extremvarden for spikar och
efterpotentialer. Vid 29,65 sekunder kan vi se att programmet inte registrerat poten-
tialen som ett extremvérde trots att det ar lagre an efterpotentialen strax tidigare.

av verktyget cftool (curve-fitting tool) i MATLAB kunde en funktion anpassas med
tidsintervallet och det procentuella avstandet till medelamplituden som inparamet-
rar.

3.1.3 Efterpotential

For métningar dér efterpotentialen var ldgre an grundnivan lagrades den lagsta
punkten mellan tva spikar. Amplituden for efterpotentialen definierades sedan som
det positiva avstandet mellan troskelvirdet och minimum. Fér métningar dar ef-
terpotentialen inte var den lédgsta punkten mellan tva spikar fick datahdmtningen
istéllet utforas genom att hitta minimum inom ett givet avstand efter varje spik.
Detta fick anpassas for varje enskild méatning. I figur 3.2 syns hur extremvardet for
nagra efterpotentialer ér registrerade for en matning.

3.2 Identifiering av EPSP

Det var svart att ur métningarna pa ett konsekvent sétt urskilja vad som var en
EPSP. Vissa var sa sma att de inte kunde sérskiljas fran brus, och ménga var super-
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ponerade pa varandra vilket kraftigt forsvarade méatande av falltid. Det kunde dock
tydligt ses att en EPSP hade betydligt kortare stigtid an falltid. Av denna anledning
valdes delen da potentialen stiger frain EPSP:ns startpunkt till dess maxpunkt som
det som anvindes for att karaktarisera en EPSP.

Algoritmen som anvandes for leta efter EPSP, gick till genom att svepa ett inter-
vall av en fix ldngd i tidsled en matpunkt i taget. For varje iteration understktes
om skillnaden mellan intervallets hogsta och lagsta potentialvarde var tillréckligt
stor. Om den var det sparades intervallets startpunkt som en temporéar starttid for
EPSP:n. Intervallet fortsatte darefter att svepas langs tidsaxeln tills kravet pa po-
tentialskillnad inte langre kunde uppfyllas. EPSP:ns startsegment definierades da
som intervallet mellan hela intervallets min- och maxpunkt. For att reducera anta-
let falska utslag klipptes dessutom EPSP med for lag amplitud eller for lag lutning
mellan start- och slutpunkterna bort. Algoritmen kan ses illustrerad i figur 3.3.

Intervalldngd

Légsta tillatna

amplitud
Temporar

starttid

Temporéar

3 ) sluttid 4) A

Amplitud

”MW )

<>

Stigtid
Figur 3.3: Figur som illustrerar den algoritm som anvandes for att identifiera EPSP
fran datan. Ett tidsintervall av konstant langd sveps 6ver datan en méatpunkt i ta-
get. For varje matpunkt undersoks om skillnaden mellan intervallets minsta punkt
och dess storsta ar tillrackligt stor (ndgot som ej uppfylls i 1)). I 2) har detta krav
uppfyllts, och en temporar starttid markeras i intervallets borjan. Intervallets svep-
ning fortsédtter sedan tills kravet inte langre uppfylls, varpa ett temporart slutindex
markeras vid intervallets slut (3)). Slutligen bestams slutgiltiga start- och sluttider
som min- respektive maxpunkterna inom intervallet mellan de temporara start- och
sluttiderna. EPSP:ns stigtid och amplitud definieras sa som skillnaden mellan dessa
punkter i tids- respektive spanningsled.
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De parametrar som styr algoritmen &r alltsa intervallets lingd, minsta amplitud-
skillnad i ett intervall, minimigrénsen for en EPSP:s amplitud och minimigrénsen
for den totala lutningen. Dessa bestdmdes genom 6gonmatt och fick varieras mellan
olika méatningar.

De egenskaper som undersoktes var stigtid och tidsavstand mellan olika EPSP. Stig-
tiderna anpassades efter en gammafordelning och tidsavstanden efter en exponen-
tialfordelning. Gammmafordelningarna motiverades av rena utseendeskél och expo-
nentialférdelningen valdes eftersom det var intressant att undersoka om generering
av EPSP kunde modelleras som en Poissonprocess.

Anpassningen till sannolikhetsfordelningar gjordes med en metod som kallas Maxi-
mum Likelihood (se bilaga A for detaljer). Hur vil anpassningarna motsvarade datan
undersoktes med hjilp av ett par test. Dels anvindes y*-testet (och dven Lilliefors-
testet for tidsintervallen). Dessutom anvindes Q-Q-plottar for att ge en rent grafisk
bild.

Aven amplituden kunde anpassas efter en gammaférdelning. Det visade sig dock att
stigtid och amplitud hade en icke-trivial korrelationskoefficient. Eftersom oberoende
generering av stigtid och amplitud skulle ignorera detta samband behévde nagon
form av beroende faststéllas.

Den modell som anvandes var att ansétta en stokastisk process
Alt,) =at, +b+ X, (3.1)

dar A &r amplitud, ¢, 4r stigtid, X &r en stokastisk variabel och a och b &r konstanter.
Genom att undersoka fordelningen av

Auppmétt - (a't""uppméitt + b)’ (32)

dir a och b togs fram med minsta kvadratmedoden, si kunde fordelningen av X
undersokas. Det visade sig att d&ven denna formméssigt sag ut att kunna anpassas

av en gammafordelning, men detta forhindrades av att Auppmate — (@tryppma + 0)
antog negativa varden. I stéallet infoérdes den stokastiska variabeln
X=X-¢ (3.3)

dér konstanten ¢ translaterar X s att X > 0. Denna nya variabel anpassades efter
en gammafordelning och anpassningens kvalitet testades med samma metoder som
anvants tidigare.

3.3 Brusets frekvensegenskaper

Bruset undersoktes genom att forst filtrera bort spikarna och EPSP fran méatdatan,
genom att skdra bort stora potentialer. Den aterstaende datan genomgick snabb
Fouriertransform (fft) for att fa fram frekvensspektrumet for bruset. Frekvenstop-
parna fran de olika métningarna antecknades och jamfordes for att se om det fanns
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3. Metod

nagra gemensamma frekvenser. Bruset framstéalldes genom en summa av sinustermer
innehéllande de gemensamma frekvenserna. Amplituden for var och en av termer-
na anpassades sa att de liknade métningarna sa mycket som mojligt. Efter detta
infordes en liten slumpmassig storning pa bruset for att fa en liten oregelbunden-
het och for att aven blanda in lite av andra frekvenser. Till sist skalades brusets
amplitudkomponenter ner till en storlek pa pV.

3.4 Avgransningar

Detta avsnitt behandlar de avgransningar som val av modell och metoder resulte-
rade i. For det forsta sa ar modellen empirisk och baserad pa de 18 matningarna
under 60s som gjordes vid en studie pa Sahlgrenska universitetssjukhuset. Dessa
matningar utgor inte en stor mangd data. Dessutom var undersokningen av datan
rent fenomenbaserad. Det var utifran de tre beteendena spik, EPSP och brus som
den experimentella datan undersoktes. Den experimentella datan togs fram for att
undersoka skillnaden pa beteendet hos potentialen da neuronen omgavs av aCSF och
hCSF. I undersokningarna av méatningarna som gjorts i syfte for modellen gjordes
dock ingen sarskiljning mellan de bada.

Valet av metoder for att undersoka den experimentella datan resulterade i ett an-
tal avgrdansningar. Algoritmen som identifierar EPSP resulterade i avgransning vad
géllande vilken typ av information om EPSP som samlades in. Algoritmen samlade
enbart in information om stigningens storlek i tids- och potentialled. Detta berodde
pa att fallbeteendet ofta var dolt i métningarna. Dessutom exkluderades sma EPSP
fran undersokningarna for att undvika att identifiera brus som EPSP, och séledes
forsakra att informationen om EPSP enbart innefattar EPSP.

Andra avgransningar som gjordes var att troskelvardet och intensitetsparametrarna
behandlades som konstanta. Dessutom sa valdes en brusmodell som ar semideter-
ministisk. Ankomsten av EPSP modellerades som en Poissonprocess vilket medfor
antagandet om att ankomsterna ar oberoende av varandra.
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4

Resultat

I foregaende kapitel beskrevs egenskaper hos spikar, EPSP och brus samt hur dessa
egenskaper undersoktes fran matdatan. Hér presenteras hur modellen for neuronen
konstruerades och hur de olika delarna modellerades. En jamforelse mellan modellen
och faktiskt matdata visas och statistiska undersokningar redogors.

4.1 Statistiska undersokningar

I det har avsnittet presenteras viarden pa data, olika parametrar som tagits fram med
fordelnings- och funktionsanpassning och resultat fran statistiska undersokningar
som beskrevs i kapitel 3.

De 18 olika métningarna som undersokts varierar kraftigt i utseende. Grundnivan
som berdknades for de 18 olika métningarna fran Sahlgrenska, hade ett medelvéirde
pa —64,6 mV och standardavvikelsen var 6,5mV. 11 av métningarna hade spikar i sig
och utav dessa hade tre stycken over 1000 rdknade spikar i sig medan medelvéirdet
av antal spikar i de Ovriga atta métningarna var 61 stycken. Skillnaden i spiktathet
kan ses i figur 4.1. Medelvardet for troskelvirdet for métningarna som hade spikar
var 10,4 mV ovan sina grundnivaer med standardavvikelsen 2,4 mV.

Vid undersékningen av hur spikarnas amplitud varierar, som presenterades i avsnitt
3.1.2, hittades ett samband med hur stort tidsintervallet var mellan tva narmsta
spikar. Detta kan ses i figur 4.2 dar spikar som genereras mycket tatt tenderar att
sjunka i amplitud proportionellt mot ﬁ. Vid langre tidsintervall tycks detta sam-
band inte existera. Istéllet hittades ett samband via hur den foregaende amplituden
avvek fran matningens medelamplitud. I figur 4.2 representeras detta i form av
fargskalan. De har tva sambanden kunde uttryckas i form av en funktionsyta, dér
funktionen beter sig som en potensfunktion for sma tidsavstand och som ett plan
for storre avstand. Planet uttrycker att spikar som har en hojd skild fran medel-
vardet, storre eller mindre, tenderar att rora sig narmare detta varde. Funktionen
som anpassades hade Ridj ~ 0.91 och gar att betrakta mer noggrant i bilaga D.1.
Datan ar hamtad endast fran de tre matningar med flest spikar i sig, vilket med-
for att de langre tidsintervallen som presenteras ar inte de ldngsta intervallen som
har observerats. De 6vriga matningarna hade for fa spikar for att se nagot speciellt
samband.
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4. Resultat
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Figur 4.1: Figuren visar tio sekunder av tva olika potentialmatningar med olika
spiktatheter. I den glesa matningen till vanster var medellangden for tidsintervallen
mellan spikarna 782 ms, standardavvikelsen 207 ms. Den hade totalt 77 spikar i sig. |
den tatare méatningen var medelintervallet 57,7 ms med standardavvikelsen 28,1 ms,
en matning med 1039 spikar i sig.

Ett liknande samband hittades for hur efterpotentialernas amplitud varierar. I figur
4.3 visas att korta tidsintervall medfor en minskning hos den féljande efterpotentia-
len, samt att avvikelsen fran medelamplituden (fargskalan) har betydelse for lingre
tidsskillnader. Av samma skal som for spikarna ér datan i figur 4.3 endast tagen
fran de métningar med flest spikar. Funktionen som anpassades hade R(dej ~ 0,87
och beskrivs mer ingaende i bilaga D.2.

De matningar som saknade spikar varierade bade géllande tidsintervall mellan EPSP
och aven nar det gailler amplituden hos dessa. I figur 4.4 visas urklipp fran den
métning med flest EPSP utan spikar (till hoger i figuren) och den métning med
minst antal EPSP. Det framgar dven i figuren hur amplituden pa EPSP varierar.
Resultaten av fordelningsanpassningarna relaterade till EPSP presenteras nedan.
D& manga métningar antingen var fulla med spikar eller var for brusiga for att
identifieringsalgoritmen skulle fungera ordentligt sa kunde data endast hamtas fran
fem matningar.

Som kan ses i figur 4.5 anpassades stigtiderna enligt gammafordelningar. Hos fyra av
métningarna lag k-parametern mellan 6,4 och 8,6, medan den femtes (den med minst
antal identifierade EPSP) hade ett mer extremt viirde, 20,8. Aven fér f-parametern
skiljer sig denna métning fran resten (om én ej till samma grad) med ett varde pa
3,8 x 10~*s. De andras 1dg mellan 7,2 x 10~*s och 10,7 x 10~ *s.
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Figur 4.2: Amplitudskillnad mellan tva ndrmaste spikar som funktion av tidsinter-
vallet mellan dem samt den foregaende spikens procentuella avvikelsen fran mede-
lamplituden (firgskalan). Datan &r hdmtad fran de tre méitningarna som har flest
spikar. Notera att storre negativ avvikelse fran medelvéirdet tenderar en storre po-
sitiv amplitudskillnad. En annan sak att uppméarksamma ar att amplitudskillnaden
visar sig bli mer negativ da tiden mellan spikar ar mycket liten. Med denna data
gjordes en funktionsanpassning som modellerar amplitudskillnaden for spikar.

Den mer extrema fordelningskurvan hade alltsa en storre forskjutning i tidsled &n
de andra; kurvan var centrerad kring 8 ms till skillnad fran de andras ca 5 till 6 ms.
Samtliga anpassningar klarade y2-testen med p-virden mellan 0,10 och 0,72.

Motsvarande p-virden for anpassningarna till det X som definierades i (3.3) lag
mellan 0,11 och 0,75. Den matning som var avvikande gillande stigtiderna var inte
lika extrem i det hér fallet (den hade dock lagst parametrar). For k-parametern
lag virdena mellan 1,1 och 3,0 medan -parametrarna lig mellan 1,6 x 107*V och
6,0 x 107* V. Dessa fordelningar var alltsa inte alls lika forskjutna som stigtidernas.
Denna information kan ses i figur 4.6.

Den regression som anvinds i amplitudmodellen kan ses i figur 4.7. Den linjara
korrelationen mellan amplitud och stigtid lag pa ett ratt smalt intervall mellan
0,55 och 0,63. Forsta- och nolltetermskoefficienterna for regressionen lag mellan
0,79 x 107 Vst och 2,3 x 1071 Vs=! respektive 0,18 x 107*V och 2,8 x 1074V.
Det fanns alltsa viss variation i lutningen som definitivt kan spela roll fér amplitu-
den hos genererade EPSP.
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Figur 4.3: Amplitudskillnad mellan tva ndrmaste efterpotentialer som funktion av
tidsintervallet mellan dem samt den foregaende efterpotentialens procentuella avvi-
kelsen fran medelamplituden (fargskalan). Datan &r himtad fran de tre méatningarna
som har flest spikar. I likhet med spikarna tenderar en storre positiv amplitudskill-
nad gilla vid storre negativ avvikelse fran medelvirdet. Aven da efterpotentialerna
kommer mycket tatt visar det sig att amplitudskillnaden blir mer negativ. Med
denna data gjordes en funktionsanpassning som modellerar amplitudskillnaden for
efterpotentialer.

Konstanten ¢ som behovdes for att gora X icke-negativ 1&g mellan —0,17 x 1073V
och —1,1 x 1073 V. Ingen korrelation hittades dock mellan lingd pa tidsintervall och
vare sig amplitud eller stigtid. Den uppmatta amplituden i sig hade medelvarden och
standardavvikelser mellan 0,72 mV och 1,7mV respektive 0,22 mV och 0,95 mV.

Som visas i figur 4.8 kunde tidsintervallen anpassas efter en exponentialférdelning.
Av denna anledning kunde bade y2- och Lillieforstestet anvindas. y2-testet gav p-
virden mellan 0,25 och 0,78 medan Lillieforstestets virden lag mellan 0,14 och 0,50.
Det sista viardet bor egentligen vara hogre, men MATLAB:s Lillieforstest saknar
tabellerade viarden for hogre p-varden utan att anvinda sig av simuleringsmetoder.
Intensitetsparametrarna varierade naturligtvis beroende pa hur téatt de identifierade
EPSP var placerade, och 1&g mellan 1,00s~! och 13,057

Rent allmént sa tackte fordelningsanpassningarna in den overgripande formen hos
datamangderna, dven om det fanns vissa avstickare. Detta syns tydligast i manga
av Q-Q-plottarna, dar det kan ses att de flesta punkter, men inte alla, bildar en ratt
linjér kurva.
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Figur 4.4: Figuren visar tio sekunder av tva olika spédnningsmétningar som saknar
spikar. Den till vanster har minst antal rdknade EPSP och den till hoger flest EPSP

utan att ha spikar. De olika intensitetsparametrarna tillhérande fordelningsanpass-
ningarna var 13,0s~! respektive 0,997 s~ 1.
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Fordelning av stigtider hos EPSP
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Figur 4.5: Figur som visar fordelningen av stigtider hos fem olika neuroner med
N identifierade EPSP var. Stigtiderna har anpassats efter en gammafordelning med
parametrar k och 6. Dessa uppskattades med Maximum Likelihoodmetoden. Samtli-
ga anpassningar har klarat y?-testet med signifikansniva 0,95. I bade histogrammet
och i y2-testet anvindes % intervall, avrundat till narmaste heltal. Bredvid histo-
grammen ligger tillhérande Q-Q-plottar dar jamforelsen gjorts mellan méatdatan och

simulerade virden med hjéilp av de uppskattade parametrarna.
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Fordelning av den stokastiska variabeln X som relateras till amplitud

hos EPSP
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Figur 4.6: Den fordelning som denna figur visar ar for det X som definieras i (3.3),
alltsa skillnaden mellan uppmétt amplitud hos EPSP och den som fas genom en
linjér regression av amplitud som funktion av stigtid (sa nir pa en konstant). Datan
har tagits fran fem olika neuroner med N identifierade EPSP var. Vardena har an-
passats efter en gammafordelning med parametrar k£ och 6. Samtliga anpassningar
har klarat y*-testet med signifikansniva 0,95. I bade histogrammet och i x>-testet
anvandes % intervall, avrundat till ndrmaste heltal. Bredvid histogrammen ligger
tillhorande Q-Q-plottar déir jamforelsen gjorts mellan méatdatan och simulerade vér-
den med hjalp av de uppskattade parametrarna.
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Linjar regression av amplitud hos EPSP som funktion av stigtid
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Figur 4.7: Figuren visar amplitud mot stigtid hos EPSP fran fem olika neuroner
med N identifierade EPSP var. Den visar dven en linjar regression ats;,+0b (den évre
svarta linjen) samt denna translaterad med en konstant ¢ (den undre grona linjen).
Denna regression ar den som definierats i (3.3). Den linjara korrelationskoefficienten
mellan amplitud och stigtid beskrivs av p.
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Fordelning av tidsintervall mellan EPSP
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Figur 4.8: Figur som visar férdelningen av lingd pa tidsintervall mellan EPSP hos
fem olika neuroner med N + 1 identifierade EPSP var. Intervallingderna har anpas-
sats efter en exponentialfordelning med parameter A\. Denna parameter uppskattades
med Maximum Likelihoodmetoden. Samtliga anpassningar har klarat bade x2- och
Lillieforstesten med signifikansniva 0,95. Att ett av p-vardena ar exakt 0,5000 beror
pa att MATLAB ej har p-viarden 6ver 0,5 tabellerade; for att fa en battre uppskattning
kravs simuleringsmetoder. I bade histogrammet och i testerna anvindes % intervall,
avrundat till ndrmaste heltal. Bredvid histogrammen ligger tillhérande Q-Q-plottar
dar jamforelsen gjorts mellan métdatan och simulerade vérden med hjilp av de
uppskattade parametrarna.

31



4. Resultat

4.2 Modellens konstruktion

Hér presenteras modellens algoritm som baseras pa de statistiska undersokningarna
i foregaende avsnitt. Forst redogors en helhetsbild och sedan behandlas modellens
delar som spik, EPSP, och brus var for sig.

4.2.1 Oversikt

Den slutgiltiga modellen byggs upp genom separata modeller av spikar, EPSP, och
brus. I en simulering lases forst 14 parametrar in. Dessa kan ses i listan nedan.

e Grundniva: Den potential som brus, EPSP och spikar utgar fran.
o Troskelvarde: Om potentialen 6verskrider detta virde genereras en spik.

o Kqtig, Ostig; Kx, 0x,a, b 4 c: Parametrarna k och 6 ar form- och skalparametrar
for de gammafordelningar som styr stigtid och amplitud for EPSP. Paramet-
rarna a och b 4 ¢ hor till den linjara regression som bestdmmer amplituden
hos en EPSP som funktion av dess stigtid.

e A: Denna intensitetsparameter styr hur tatt EPSP kommer.

o bstigpn Amedel,yys bfall,, ¢ Dessa parametrar beskriver stig- och falltid och
medelamplitud for spikar.

o trall g, s Amedel g, : Dessa parametrar beskriver falltid och amplitud for efter-
potentialen.

Ur programmeringssynpunkt behovs ocksa hur lang tid simuleringen ska paga och
hur manga punkter per sekund som anvénds. I samtliga simuleringar har samplings-
frekvensen 10kHz anvants som detta varde. Alltsa samma samplingsfrekvens som
matningarna ar utférda med.

Potentialen sitts i borjan till grundnivan. EPSP av olika former fordelas 6ver tidsin-
tervallet som en Poissonprocess med intensitetsparametern A, och positionerna spa-
ras i en positionsvektor.

I figur 4.9 visas ett flodeschema 6ver hur simuleringenprocessen ser ut. For varje tids-
steg laggs brus pa. Om den totala potentialen Overstiger troskelviardet sa genereras
en spik med en foljande efterpotential. En EPSP genereras vid varje tidpunkt i po-
sitionsvektorn. Om flera EPSP intraffar tatt kommer de att ldggas pa varandra. Det
kan inte uppkomma nagra EPSP under spikgenereringen, utan forst da efterpoten-
tialen har natt sin minimala punkt. Utseendet hos spikar, EPSP, och brus bestdms
av olika funktioner som har sina respektive parametrar som indata. Utseendet pa
brus, en enstaka EPSP, flera EPSP lagrade pa varandra och en spik finns att ses i
figur 4.10.
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Figur 4.9: Flodesschema 6ver modellens algoritm.
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Figur 4.10: Figuren visar generering av brus, en enstaka EPSP, ett tag av flera
EPSP och en spik. Notera att alla fyra ar uppritade oberoende av varandra.

Eftersom brusfunktionen till viss del ar deterministisk kan inte bruset fortsitta
som vanligt efter en spik utan risk for stora diskontinuiteter. Om brus skilt fran noll
skulle lagras pa potentialen skulle den alltsa gora ett stort hopp. Efter en spik startar
istallet brusfunktionen pa nytt i en punkt dar den ar approximativt noll.

4.2.2 Modellering av spik och efterpotential

I [8] beskriver Hodgkin-Huxleymodellen hur en spik (och resten av potentialen) kan
modelleras efter differentialekvationer som beskriver jonfloden, speciellt natrium-
och kaliumflodet i neuronen. En sadan modell ger ett véildigt realistiskt utseende
pa spiken och tillater studier av stérningar hos jonbalanser och fldéden. Nackdelen
med Hodgkin-Huxleymodellen &ér att den beskrivs av fyra differentialekvationer som
behover losas parallellt, och saknar darfor en analytisk 16sning. Darfor ar det svart
att pa ett enkelt sitt styra exakt hur amplitud, stigtid och falltid varierar bade for
spiken och efterpotentialen. I detta arbete fokuseras inte pa jonfloden, utan snarare
pa statistik hos olika beteenden. Dérfor anvinds en betydligt enklare modell.

Utseendet hos spikarna modelleras med en sa kallad lorentzianfunktion pa for-

men

A (4.1)

(t —to)” + 72’
dar A ar maximala amplituden som intraffar vid tiden ¢ och ~ ar en formparameter.
[ var modellering sétts viardet pa formfaktorn + till en tredjedel av stigtiden fore tiden
to och en tredjedel av falltiden efter tiden ty. Detta beror pa definitionen av v och dess
relation till dessa tider. Att v dndrar viarde medfor att karaktéristiken under stig-
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och falltid efterliknas. tq sétts helt enkelt till stigtiden. Lorentzianfunktionen valdes
framst for att den har enkla parametrar for att bestimma hojd och bredd.

Spikens amplitud ar definierat relativt troskelvardet. Amplituden berdknas av en
funktion som tar fram amplitudandringen jamfort med foregaende spik. Funktionen

har tidsskillnaden mellan spikarna (At) samt den foregaende spikens procentuella
Aférc_Ame(iel

), som indata och ges av
meae

avstandet till en medelamplitud (

a A()'re_Amee
AAspikzil—i_bl'u

< T e [V (42)

med konstanterna a; =—2,769 x 10° Vs, b; =—0,06113V, och ¢; =0,00176V.
Konstanterna kommer ifran MATLAB:s cftool. En konsekvens med denna funktion ar
att aven en stor amplitud kommer att foljas med en mindre, vilket ar ett beteende
som inte har kunnat observerats.

Genereringen av efterpotentialen borjar nar spiken har sjunkit ner till troskelvardet.
Formen ar inspirerad fran den radiella delen av vagfunktionen hos en viteatom
enligt

t

V =—Cte T [V], (4.3)

dar V' ar potentialen, t tiden, och C',T" ar positiva konstanter som formar funktionen.
Konstanten T" ar den tid da efterpotentialens amplitud ar som maximal, T" = ,,,,..

Konstanten C' bestams genom hur stor amplituden ar, C' = V’"“Txel

Liknande spikens amplitud ar efterpotentialens amplitud definierat relativt troskel-
virdet, men positivt. Denna amplitud fas ocksa fram genom en funktion som ger ut
amplitudskillnaden jamfort med den forra efterpotentialen. Inparametrarna ar som
innan tidsintervallet och den foregaende amplitudens procentuella avstand till en
medelamplitud for efterpotentialen enligt

a2 Afé're - Amedel
AA@ erpotential = . + b2 - — \Y R 4.4
fterpotential = x + 02 A +c [V] (4.4)

med konstanterna a; =—1,776 x 107°V's, by =—0,008532V, och ¢, =0,001114V.
Konstanterna kommer ifran MATLAB:s cftool.

4.2.3 Modellering av EPSP

Antalet EPSP inom ett visst tidsintervall modelleras som en homogen Poissonpro-
cess genom att placera ut dem med exponentialférdelade tidsavstand.

Varje enskild EPSP genereras av uttrycket

w

(e_é - e*%) : (4.5)
dar w ar en skalfaktor och 7, och 7 ar tidskonstanter som berdknas berdknas utifran
stigtid och amplitud. 7, &r membranets passiva tidskonstant och 7 ar den synaptis-

ka tidskonstanten, bada vilka introducerades i avsnitt 2.2. Uttrycket kommer fran
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Burkitts artikel om IFM [17]. Det anvénds ocksa av TempUnit, ett datorarkitektur
som anvander sig av neurala nétverk for signalhantering [32].

Genom att derivera detta uttryck kan fas att stigtiden ¢, ges av

ty=—" In". (4.6)

T —T T

Eftersom stigtiden hér dr definierad som tiden fran att EPSP:n startar till det att
den natt sitt maxviarde A sa géller dven

A=Y (6_% — 6_%) : (4.7)

T—T
Inséttning av (4.6) i (4.7) ger da

T— T

w=A . (4.8)

Tr T
Tr \T—Tr __ Tr \T—Tr
T T

Dessa tre ekvationer bildar ett ekvationssystem med de okdnda variablerna w, 7 och
7. Detta system saknar analytisk l6sning, och behover darfor 16sas numeriskt for
varje par av genererade varden for t,. och A.

4.2.4 Modellering av brus

Det visade sig att det fanns manga gemensamma frekvenstoppar for de olika mét-
ningarna nir de studerades i frekvensplanet. De frekvenser som modellerar bruset
samt dess amplitud gar att se i tabell B.1 i bilaga B. Efter att frekvenserna har
satts ihop i en summa av sinustermer lades en slumpmassig storning pa for varje
matpunkt enligt

d=mn1(2ny —1)-20x 107° [V] (4.9)

déar d ar storningen och nqy, ny ar slumpméssiga tal mellan 0 och 1 som genereras
for varje matpunkt.

4.3 Jamforelse mellan modell och data

Att gora nagra kvantitativa jamforelser mellan modellen och datan lyckades inte.
I stallet jamfordes olika egenskaper och beteenden kvalitativt. Detta presenteras
nedan.

En jamforelse mellan uppmatt och genererat brus kan ses i figur 4.11. Observera att
det inte finns nagon garanti for att bruset fran datan inte innehaller nagon EPSP
som varit for liten for algoritmen att hitta.
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Ett segment av datan som innehaller bade EPSP och brus kan ses bredvid en mot-
svarande generering i figur 4.12. De parametrar som anvandes for att generera EPSP

kommer fran den méatning de jamférs med, men har modifierats for att bli mer lik
datan (enligt 6gonmatt).

Figur 4.13 visar en jamforelse mellan ett antal spikar som genererats av modellen
och spikar fran datan. I figuren kan man bland annat se hur bade spikens och efter-

potentialens amplitud beror pa avstandet till foregdende spik (eller efterpotential)
samt dennas amplitud.

Métning Simuleting

72 -72

Potential [mV]
~
[¢5]

Potential [mV]
' ~
w

~l
N
T
~l
N

-75

3.2 34 3.6 EAY 34 3.6
Tid [s] Tid [s]

Figur 4.11: Ett segment av brus fran datan kan ses i den vanstra grafen medan den

hogra innehaller brus som genererats. Det finns dock ingen garanti for att bruset

fran datan verkligen endast bestar av brus och inte innehaller nagon EPSP som varit
for liten for att detekteras.
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Métning Simulering
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Figur 4.12: [ den vénstra grafen kan en sekvens av EPSP ses, medan den hogra in-
nehaller en motsvarande simulerining. Parametrarna som anvandes vid simuleringen

ar baserade pa de som tagits fran datan i den véanstra grafen, men modifierade for
att ge ett mer likt utseende.

Métning Simulering
-10p 1 -10p
=30t = q0b
£ 30 £ 30
8 8
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° °
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-50r 1 -50r
e S o A (g U
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Figur 4.13: Denna figur visar en jamforelse mellan spikar funna i datan (vénster)
och spikar genererade av modellen (héger). En egenskap hos bada &r hur amplituden
beror pa den hos och avstandet till forekommande spik. Det samma géller for stor-
leken pa efterpotentialen. Det finns aven vissa skillnader, exempelvis hur modellen
saknar den 6kning 6ver grundnivan som sker efter efterpotentialen.
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Diskussion

Den matematiska modellen av potentialen som har presenterats framhéver beteen-
den som ar karakteristiska for en neuron. Dock ar den inte perfekt. Nedan diskuteras
resultatet av projektet, undersokningar av data, pa vilka satt som modellen fungerar
och pa vilka satt den hade kunnat forbattras.

5.1 Val av modeller

Valet av modell baserades dels pa undersokning av méatdata och dels pa litteratur-
studien som gjordes vid projektets start. Med tanke pa karaktéren hos den datan vi
undersokte sa var en IFM-liknande modell latt att implementera utifran undersokta
parametrar. Den biofysikaliska delen av var modell dr att neuronen har ett troskel-
virde och att om potentialen, genom mottagning av EPSP, nar éver troskelvérdet
genereras en spik. Detta dr nagot som ocksa anvéinds vid IFM. Genom att utga fran
den aspekten paborjades undersokningar av EPSP i syfte att hitta en fordelning
for EPSP:s ankomst under antagandet att denna skulle kunna beskrivas stokastiskt,
ocksa i enlighet med IFM.

Sa som beskrivet i avsnitt 4.2.2, valdes inte en biofysikalisk modell for att genere-
ra spikutseende. Hodgkin-Huxleymodellen som ska utgora en god beskrivning for
spikdynamiken kraver information om jonflodet vilket vi inte undersokte. Att an-
passa biofysikaliskt data efter de parametrar som faktiskt undersoktes hade varit
komplicerat om &n intressant. Den skarvande lorentzianen var daremot véldigt an-
passningsbar till de uppmatta parametrarna och gav ett tillfredsstiallande utseende,
aven om den inte nédvandigtvis har nagon fysikalisk motivering.

Vad géller amplituden hos spikarna och efterpotentialerna som behandlades i avsnitt
4.2.2, sa bestams de av en deterministisk funktion och ar inte sa slumpméssiga som
de borde vara. Enligt métdatan fanns det en spridning fran den funktionsyta som
riknats fram. Detta hade kunnat modifieras genom att ldgga pa en sannolikhetsfor-
delning pa funktionen. Déremot var det svart att ta fram en sadan férdelning som
overensstamde val med datan, just pa grund av att métdatan i sig inte uppvisade en
tydlig fordelning. Matdatan visade tendenser till att ha férdelningar som varierade
beroende pa var pa funktionsytan man tittar. Det hade varit mojligt att utveckla en
modell som har en varierande fordelning, men det hade kridvt mer data. En deter-
ministisk modell rackte for att modellen skulle fa ett till synes realistiskt utseende.
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Spikarna har trots allt en slumpméssig placering pa grund av deras EPSP-beroende,
och ger darfor den deterministiska modellen en slumpméssig préagel.

Négot som var lite mer fysikaliskt motiverat an lorentzianmodellen var uttrycket for
generering av en enstaka EPSP, (4.5), i och med att det &r baserat pa IFM. Den
har ddaremot ett par praktiska nackdelar. Den forsta dr ett problem som den delar
med Hodgkin-Huxleymodellen, ndmligen att det inte gar att hitta ett analytiskt
uttryck for de parametrar som styr utseendet som funktion av amplitud och stigtid.
Detta arbetas runt genom att 16sa ett icke linjart ekvationssystem numeriskt for varje
enskild EPSP, vilket definitivt ar gérbart men forlanger tiden det tar for simuleringen
att koras.

Nagot som hade kunnat goras for att atgarda detta ar att anvianda en annan EPSP-
modell, exempelvis en med samma typ av utseende som efterpotentialen till en spik
enligt (4.3). For denna kan ett analytiskt samband hittas pa samma sétt som for
efterpotentialen, och den har ett utseende som paminner om en EPSP. Den saknar
dock den fysikaliska motiveringen som den modell som anvinds har.

En annan mojlig angreppsvinkel skulle vara att forsoka gora en fordelningsanpass-
ning av de parametrar som fas om samtliga par av stigtid och amplitud kors genom
ekvationssystemslosaren. Problemet med denna metod ar att aven om det skulle
lyckas sa ér det betydligt mindre intuitivt vad parametrarna 7, 7, och w fran (4.5)
faktiskt innebar dn vad stigtid och amplitud gor.

Det andra problemet med EPSP-genereringen ar att det inte gar att kontrollera
bade stig- och falltiden samtidigt, ett problem som géller aven for den efterpotenti-
albaserade modellen. I denna studie lyckades inget lampligt sétt att studera falltid
tas fram, sa det finns i nuldget inget sitt att undersoka om falltiden for modell-
genererade EPSP stdmmer 6verens med empiriska viarden pa ett kvantitativt sett.
Behovet att kunna kontrollera bade stig- och falltid separat kan komma att behdvas
om modellen vidareutvecklas.

Att just gammafordelningen valdes till stigtid och X som definierad i (3.3) har
ingen annan motivering 4an att den sig ut att kunna fungera, figur 4.5 och 4.6. Aven
normal- och exponentialférdelning testades for vissa dataméangder, men de var ofta
for asymmetriska for en normalférdelning och hade en maximipunkt for langt fran
0 for att kunna vara en exponentialférdelning. Om nagon annan férdelning skulle
anvindas sa ar det formodligen normalférdelningen for stigtiderna, med tanke pa
deras hoga k-parametrar.

Utseendet pa modelleringen av amplitudens beroende av stigtiden kom fran att
korrelationskoefficienten var fér hog for att ignorera, men for lag for att implicera
ett deterministiskt forhallande, se figur 4.7. Den modell som anvindes var darfor en
enkel ansats som kombinerade linjar korrelation med en stokastisk variabel. Denna
variabel kunde visserligen anpassas efter en gammaférdelning, men det finns ingen
garanti for att ansatsen var den bésta som kunde goras. Som exempel hade &ven
den stokastiska variabeln kunnat vara tidsberoende.

Att bruset har modellerats som en Fourierapproximation med vitt brus, som beskrivs
i avsnitt 3.3, har bade for- och nackdelar. En fordel ér att det ar véldigt latt att
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realisera. Dessutom kan det ses i figur 4.11 att det blir véldigt likt bruset i datan, i
alla fall kvalitativt sett. En nackdel ar att modellen blir mer deterministisk &n den
egentligen bor vara.

En annan nackdel ar att brusfunktionen ar anpassad specifikt utefter de matning-
ar som anvandes. Detta galler naturligtvis all data som tagits fram, men det &r
lattare att andra pa exempelvis en parameter till en sannolikhetsférdelning for att
kompensera for andra typer av neuroner én att éndra pa ett flertal frekvenskompo-
nenter.

En annan modell som i stillet hade kunnat anvindas for bruset ar nagon form av
slumpvandring (en typ av stokastisk process, exempelvis Brownsk rorelse). Detta
testades men skulle kriava mer undersékning for att sdkerstélla att det var imple-
menterbart och anpassat efter matdatans brus.

Att anvinda en Poissonprocess for att placera ut EPSP motiveras till viss del i
avsnitt 5.4, men sjélva ansatsen kan motiveras av att varje enskild neuron kan ha ett
sa stort antal synapser att de kopplade neuronerna kan modelleras som oberoende.
Det ar dock fullt méjligt att en inhomogen Poissonprocess, alltsa en Poissonprocess
dér A = \(t) ar tidsberoende, hade varit ett battre val.

Over ldnga tidsintervall dr detta inte helt orimligt. Olika delar av hjarnan &r trots
allt olika aktiva over olika tidsintervall. S& lange A inte varierar for kraftigt ar dock
en homogen process en bra approximation over ett tillrdckligt kort tidsintervall.
Dessutom ar det betydligt mer komplicerat att undersoka om en datamangd kommer
fran en inhomogen Poissonprocess dn fran en homogen eftersom utseendet pa de
relevanta fordelningarna ar beroende pa vilket A\(¢) som ansétts.

5.2 Framtagning av data

[ avsnitt 4.1 presenterades resultatet fran undersokningar av métningarna fran Sahl-
grenska universitetssjukhuset. Potentialernas grundnivaer bestamdes till viss del
med 6gonmatt men de stdmmer vél 6verens med litteraturen. Medelvéirdet av po-
tentialskillnaden mellan troskelvardena och grundnivaerna var i dverensstdmmelse
med [11]. De beréknade troskelvirdena kan dock forvintas vara underskattningar
av de verkliga vardena da vi enbart anvander oss av den hogsta potentialen som inte
utloser en spik, och det ar mojligt att det verkliga troskelvirdet ligger en bit over
det beraknade.

Att ta fram information och egenskaper hos spikar gick problemfritt. Tack vare att
lorentzianfunktionen ar sa enkel att arbeta med nér det géller att forma utseendet
hos spikarna behovdes endast stigtid, falltid och amplitud undersokas. Detsamma
galler aven for efterpotentialerna. Vid studierna av hur amplituderna varierades an-
viandes endast de tre métningarna som hade flest spikar i sig. Detta kan verka som
nagot daligt, men de méatningar med fa spikar var sa spridda att nagot tydligt sam-
band kunde inte urskiljas. Som beskrivet i avsnitt 4.1 gick de tre métningarna som
anvindes att anpassa vil till en funktionsyta, vilket de hoga RZ;; indikerar. Samma
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funktion gar att anvdnda till spikar som har siapass langa tidsavstand att de inte
paverkar varandra, eftersom funktionen far spikarna att réra sig kring medelampli-
tuden och inte bort dérifran. Pa sa satt far man i nagon mening en viss fordelning
kring medelvéardet.

Med EPSP-algoritmen (figur 3.3) kunde en intensitetsparameter for tidsintervalls-
fordelningen skattas i de matningar déar algoritmen var brukbar. I de matningar som
hade hog spikfrekvens gick dock inte detta. En idé fanns om att variera intensitetspa-
rametern tillhorande EPSP-genereringen och jamfora fordelningen for tidsintervallen
mellan de generade spikarna och motsvarande fordelning for spikarna i métningen.
Emellertid gav inte fordelningsappassning till matningarnas spikintervall ndgot an-
vandbart resultat. Vidare forsok gjordes att dela upp tidsintervallen mellan spikarna
i matningarna efter lokal spikfrekvens, i stil med undersokningen av Maimon och
Assad [20], men undersokningen avbréts da antalet tidsintervall mellan spikar, da
indelade enligt frekvensintervall, var for fa for att dra nagon egentlig slutsats.

Samma algoritm identifierade amplituder hos EPSP som till viss del ligger i samma
storleksordning som i litteraturen. Den storsta amplituden ar i samma storleksord-
ning som i [14] medan det minsta virdet algoritmen hittar ar ungefér tio ganger sa
stort som motsvarande minimivirde. Det var ett medvetet val att riskera att vilja
bort sma EPSP for att pa sa sitt minska risken att f& med brustoppar. Givet att
algoritmen missar sma EPSP skulle alltsa de faktiska tidsintervallen i genomsnitt
vara mindre an de uppmétta. Darav skulle de berdaknade intensitetsparametrarna
vara underskattningar av de verkliga.

Det ar inte bara intensitetsparametern som blir felaktigt uppskattad. Eftersom sméa
EPSP missas av algoritmen och amplitud verkar korrelera med stigtid s& &r det
rimligt att anta att dven vissa EPSP med korta stigtider har ignorerats. Med andra
ord ar det mycket mojligt att k-parametern har 6verskattats. Om denna parameter
sédnks i en simulering kan det dock vara vettigt att 6ka f-parametern ocksa, sa att
stigtiderna inte blir alltfor korta.

Liknande slutsatser kan dras om parametrarna tillhérande X . Slutsatser kring regres-
sionsparametrarna a och b + ¢ ar dock inte lika ldtta att dra. Exempelvis kan de
inte varieras for mycket oberoende av varandra utan att ge en stor forédndring av

X.

Vart att ndmna &ar att parametervirdena fran den métning med endast 50 identifi-
erade EPSP inte bor tas lika seriost som de fran andra méatningar. Denna méatning
har trots allt betydligt farre EPSP &n nagon av de andra, och den uppvisar utan
tvekan de mest extrema parametervardena.

EPSP:er var rent allmént svara att identifiera i métningarna. Variationen i ampli-
tuden fran nastan brusstorlek till markanta okningar tillsammans med det faktum
att de superponeras pa varandra gjorde att framtagandet av en algoritm som skulle
kunna identifiera EPSP svart. Ett par olika metoder testades innan vi blev néj-
da.

Utslatning av datat i syfte att ta bort brus gjorde att mindre EPSP kunde ha
forsvunnit. Dessutom kvarstod ett stort antal sma toppar som férmodligen kom

42



5. Diskussion

fran brus. Manuell undersokning testades pa ett par métningar men resulterade i
under 100 identifierade tydliga EPSP. Dessutom var analysen av falltiden fortfarande
oséker da det med 6gonmatt inte fanns nagon tydlig sluttid for EPSP da risken alltid
fanns att det kommit en till EPSP efter foregaende som paverkade falltiden.

5.3 Modellens algoritm

Modellen har lyckats kombinera olika former och beteenden, och ritar generellt upp
ett utseende som hade kunnat komma fran en riktig métning. Manga stora buggar
i simuleringskoden har 16sts under arbetets gang. Det mest allvarliga var att de
EPSP som skulle ha uppkommit under spikgenereringen inte férsvann utan vantade
till genereringen var klar. Detta resulterade att alla de EPSP skapades i princip
samtidigt, och utloste nista spik. En annan bugg som ocksa lostes var att den EPSP
som kom Over troskelviardet bidrog till potentialen efter spikgenereringen, vilket &r
ett beteende som inte har identifierats.

Pa grund av att varje EPSP genereras genom att 10sa ett icke-linjart ekvationssy-
stem kommer langa simuleringar att behéva mycket datorkraft. Trots att algoritmen
till viss del har optimerats tar det lang tid att berdkna potentialen. En simulering
under 60s och med X\ = 250s~! tar ungefir 3,5 minuter att koras. D4 kommer ap-
proximativt 15000 EPSP att genereras. Detta kan jamforas med att antalet spikar
i matningarna varierar fran ungefar 100 till 1700. Sjalvklart varierar korningstiden
ocksa mellan olika hardvara, men det gar dnda att fa en uppfattning om hur mycket
arbetskraft som kravs. Om simuleringen gjorts i ett effektivare programsprak, till
exempel C, sa hade korningstiderna sékert forkortats betydligt. Fordelen med MAT-
LAB ar att datahanteringen &r mycket enkel, och det ar nagot som vi har virdesatt
mycket. Korningstiden for att simulera en neuron ar dnda acceptabel.

Om man skulle vilja konstruera ett natverk av neuroner sa skulle metodiken som
presenterats i den hér rapporten inte vara sarskilt lamplig, dd man snabbt skulle f&
mycket langa korningstider. Att bygga ett ndtverk av neuroner och simulera dessa i
realtid, for att till exempel skapa nagot form av intelligent system é&r inte att tdnka
pa. I sa fall skulle man behova anvinda en betydligt enklare modell som enbart
fokuserar pa informationsoverforingen.

Simuleringen stegar fram i tiden och rdknar ut potentialen for varje tidspunkt. Detta
innebar att kurvan som skapas ska vara nagorlunda kontinuerlig och inga storre
diskontinuiteter far finnas i potentialen. Detta fungerar mycket bra i modellen i och
med att bruset har anpassats till att inte avvika i omradet déar tva olika funktioner
sammanfaller. Kurvan ar alltsa analytiskt sett helt kontinuerlig om det vita bruset
som hor till brusgeneratorn bortses fran, men i praktiken kommer det naturligtvis
finnas mindre diskontinuiteter pa grund av datorers diskreta natur.

Trots att modellen inte har nagra storre diskontinuiteter ar 6vergangen mellan att
spiken slutar och efterpotentialen borjar nagot hackig. Detta beror pa att potentia-
lens derivata inte ar kontinuerlig i detta omrade da det ar tva olika funktioner som
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sdtts samman. Detta ar inte ett jattestort problem da vissa spikar visar ett liknande
betende. Dock géller det inte alla spikar.

Nackdelen angaende determinismen hos brusmodellen kompenseras for till viss del
genom att lata simuleringen borja i en slumpméssigt vald punkt i brusets period,
och sedan stega sig fram. Pa detta sédtt har inte bruset samma utseende for var-
je simulering. En liknande implementering vid spikgenereringen ser ocksa till att
spikarna blir olika.

5.4 Analys av modell

Modelleringen av ankomsten av EPSP som en Poissonprocess styrks av att det gick
att anpassa tidsintervallen mellan identifierade EPSP med en exponentialférdelning,
se figur 4.8. Under antagandet att algoritmen missar mindre EPSP stammer inte
tidsintervallsfordelngens parametrar med de verkliga, men den verkliga férdelningen
bor dnda vara en exponentialférdelning givet att amplituden ar slumpméssigt for-
delad bland férekommande EPSP, det vill sdga att amplituden mellan olika EPSP
och tidsintervallen mellan dem ar okorrelerade.

Det ar dock viktigt att understryka att &ven om en Poissonprocess implicerar expo-
nentialfordelade avstand sa géller ej motsatsen. Att intervallen verkar vara fordelade
pa detta satt styrker visserligen hypotesen att en Poissonprocess hade kunnat gene-
rera dem, men det ar inte pa nagot sitt ett bevis.

Nagot annat som hade kunnat undersokas for att styrka Poissonhypotesen &r om
antalet EPSP innanfor ett visst tidsintervall ¢ dr Poissonférdelat med parameter At.
Detta var tyvarr inte gorbart for majoriteten av métningar, om ens for nagon, med
den data som fanns. Eftersom intensitetsparametern A antas vara konstant kravs att
samma matning anvinds for varje undersokning. Dessutom skulle intervalléingden
behdva vara sa pass lang att tillrdckligt manga EPSP har mojligheten att hamna
innanfor intervallet. I och med detta blir det svart att fa plats med tillréackligt
manga tidsintervall pa en métning for att kunna séga nagot statistiskt signifikant
om fordelningen.

Aven om exponentialférdelade tidsintervall verkar rimligt s& finns det dock ingen
garanti for att 6vriga val av fordelningar ar rimliga, speciellt nar det ratt sa garan-
terat finns EPSP som missats. De klarade visserligen de statistiska testerna, men
p-vardena varierade dnda en del i storlek. Q-Q-plottarna (figur 4.8) uppvisade dock
ritt sa linjara beteenden, vilket starker valet av fordelning. FEn intressant observation
géllande dessa ar att det framfor allt &r de senare kvantilerna som skiljer sig fran
méangden, vilket kan tolkas som att de typer av virden som modellen har svarast
att aterskapa ar de storsta.

Ett typ av beteende som modellen saknar helt ar forekomsten av IPSP. Detta beror
pa att inga sadana kunde hittas i datan, antingen for att de var for sma for att
kunna skiljas fran bruset eller for att det helt enkelt inte fanns nagra. Det skulle dock
vara véldigt enkelt att implementera [PSP-generering om ytterligare data anvandes
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for att ta fram deras statistik, eftersom en IPSP i princip bara ar en inverterad
EPSP.

Att spikarnas amplitud minskar med korta tidsavstand till féregaende spik (figur
4.2) kan mojligtvis forklaras biologiskt genom att spikar som uppkommer téatt ihop
inte hinner ladda upp sig fullstandigt pa den korta tiden.

Definitionen av spikamplitud relativt troskelvirdet kan vara riskabel om man vill
variera nagon av dessa oberoende av varandra. Eftersom ¢kningen av potentialen
vid en spik betyder att natrium passerar jonkanalen for att motverka koncentra-
tionsgradienten Over cellmembranet har aktionspotentialen en maximal amplitud
da jamvikt for natrium har etablerats. Vid variation av amplitud eller troskelvirde
kriavs uppmarksamhet sa att spikamplituden inte blir ofysikaliskt hog.

I de spiktata métningarna kunde ett visst monster i avfyrningen av spikar urskiljas.
Spikarna kom tatt om tre foljt av ett nagot ldngre tidsintervall och sedan upprepades
monstret. Denna karaktaristik gar inte att efterlikna med modellen som den ar nu.
Antingen skulle man kunna inféra en varierande intensitetsparameter eller kanske
annu hellre forsoka modellera en mindre 6kning av potentialen efter att den atergatt
till grundnivan. Detta for att ge utrymme for den effekt som efterliggande natrium-
strommar kan ge och som kan orsaka ett tatt spiktag. Vidare undersokningar av
parametrarna hos den efterliggande potentialen skulle da behdéva utforas.

Det genererade bruset dr kvalitativt sett likt det uppmétta, men det finns en kon-
sekvens av hur det togs fram som &r viktig att ta upp. Eftersom bruset ar skapat
utifran uppmatta frekvenskomponenter dr det sannolikt att frekvenser fran exem-
pelvis matutrustning inkluderats. Brusmodellen stammer alltsa val 6verens med den
experimentella data vi har, men ar inte nodvéindigtvis lika lik hur datan hade sett
ut efter en ideal méatning. Det kan darfor vara en bra idé att exkludera de frekvenser
som kan antas ha icke-biologiska ursprung om modellen anvéinds till nagot annat an
jamforelse med datan den ar konstruerad fran.

5.5 Slutsats

Modellen och algoritmen som har presenterats lyckades aterskapa de grundliggande
dragen och beteenden hos en neuron. Detta beror bland annat pa att de mindre
ingaende delarna i modellen (spik, EPSP, brus) i sig har liknande egenskaper jamfort
med deras experimentella motsvarighet. Aven de vedertagna idéerna att anvinda
sig av ett troskelviarde och att generera EPSP som en Poissonprocess visade sig
fungera som forvantat. Vi anvander oss dock inte enbart av enkla funktioner for
att aterskapa olika komponenters utseende. Det ar framst funktionen som genererar
EPSP som ar kravande da den inte direkt anvander sig av parametrar som hémtats
fran métningarna. Programmeringsalgoritmen tar alltsa lang tid att koras.

Mer tillganglig méatdata hade hjélpt att fa mer information till de statistiska under-
sOkningarna, och dven chans att upptéicka beteenden som inte har hittats hittills.
Dessutom kan forstatt utveckling av metoder som anvands for att identifiera stor-
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5. Diskussion

heter, bidra till en forbéttring av modellen. Detaljrikedomen i den experimentella
datan, och den stora variationen av beteende som aterfinns i den, tyder pa att
mycket arbete skulle kunna fortsidtta spenderas pa att fanga dess karaktaristik till
modellen. Samtidigt kan det vara vart att tdnka pa balansen mellan en modell som
ar detaljerad och en modell som ar lattanvand.

Under arbetets gang har vi fatt mer insikt och kunskap inom framst statistik, mo-
dellering, datahantering, och neurovetenskap. Utvecklingen av modellen har varit
en intressant process och forhoppningsvis ska var undersokning kunna ge insikt till
modelleringsomradet, demonstrera hur den har typen av modell kan anpassas till
matningar, och kanske ocksa vara intressant for forskare inom omradet. Vad géller
vidare forskning om neuroner sa 6nskas fortsatta framsteg for forstaelsen av hjarnans
manga delar och egenskaper.
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A

Maximum Likelihoodmetoden

For att anpassa méatdata efter sannolikhetsfordelningar kravs en metod for att upp-
skatta de parametrar som beskriver fordelningen. Den metod som técks har kallas
for Maximum Likelihoodmetoden sasom presenterad av Rice [24].

Antag att datan kan modelleras som en stokastisk variabel X, och att den bestar

av N matpunkter xy, ..., zy. Ansitt sedan en sannolikhetsférdelning med M para-
metrar 0, ...,60y. Da skrivs den sa kallade likelihoodfunktionen som
L(zy,...,xn;01,...,00) = P(x1,...,25;01,...,00). (A.1)

Metoden gar da ut pa att maximera L, vilket gors genom att l0sa ekvationssyste-
met

oL _

a0 =0

: (A.2)

oL

00r

Detta gors enklare om xq, ...,z dr oberoende. I sa fall kan L skrivas som
N
L(z1,...,2n; 01, ..., 0u) = [] P(zn; b1, ..., 0m). (A.3)

n=1

For att forenkla metoden ytterligare kan det utnyttjas att L > 0 samt att logaritm-
funktionen ar monotont vaxande for att slutleda att de 64, ..., 0); som maximerar L
dven maximerar log(L). Alltsa racker det med att 16sa ekvationssystemet for

N
1Og(L(l‘l7 s 7xN;017 s 70M)) = Z 1Og(‘P(Ina 617 s aHM)) (A4)
n=1
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B

Data for brusmodellen

Tabell B.1: Tabell 6ver de frekvenskomponenter med motsvarande amplitud som
anvindes for att generera bruset genom en summa av sinustermer.

Frekvens Amplitud Frekvens Amplitud Frekvens Amplitud
[Rad/s] 2 x107% [V] [Rad/s] -2 x 1076 [V] [Rad/s] 2 x107% [V]
0,1047 100 39,9 50 1186 5
0,5236 97 45 48 1256 5
0,6283 95 50 46 1570 5
0,733 92 6 44 1685 5
0,8378 91 72,1 42 1885 5
1,361 90 82,52 40 1918 5
1,571 85 92,5 38 2079 5
2,094 82 98,5 36 2362 5
2,409 80 109 34 3692 5
3,336 78 120 32 4089 5
3,665 7 144,2 30 4136 5
5,445 76 155 28 4579 5
5,969 74 226 26 5178 5
8,692 72 256 24 5280 5
9,32 70 314,2 22 6353 5
10,58 68 3771 20 7240 5
13,09 66 410,2 18 7395 5
16,44 64 521,1 14 7684 5
17,17 62 622,45 12 7840 5
17,7 60 630 10 8570 5
21,26 58 7428 5 9901 5
25,13 56 942 5 11670 5
26,28 54 1031 ) 12120 5)
31,21 52 1075 5 12570 10

I1I
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Exempel pa egenskaper hos
simulering och matdata

C.1 Simuleringar med variation av parametrar

I denna bilaga presenteras figurer dér olika parametrar i modellen varierats.

Férstornad simulering med A = 45 s Férstorad simulering med A = 90 s Férstorad simulering med A = 135 s
-46 -46 -46
-48 -48 -48
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Figur C.1: Figuren visar effekten av att variera intensitetsparametern for EPSP-
generering +£50%. Intensitetsparametern okar fran vanster till hoger. I figurerna 6kar
spikfrekvens med okad intensitetsparameter. De tre 6vre figurerna visar en forsto-
ring av simuleringen déar variation EPSP-frekvens kan observeras, frimst genom att
enstaka EPSP blir svara att urskilja i den méatning med en 50-procentig 6kning av
intensitetsparametern.



C. Exempel pa egenskaper hos simulering och matdata

Simulering med trd drde 5 mV ovan g i i ing med tré arde 10 mV ovan grundniva Simulering med tréskelvarde 15 mV ovan grundniva
60 T T T T T 60 T T T T T 60

40 40 T 401

20 20

Potential [mV]
Potential [nV]
Potential [mV]

-20 -20

40

Figur C.2: I figuren har troskelvéirdet varierats i forhallande till grundnivan medan
alla andra parametrar hallits konstanta. Figuren i mitten har ett troskelvarde likt
medelvardet for alla métningar som undersokts. Den véanstra figuren har ett tros-
kelviarde som ligger 5mV ovan grundnivan, vilket dr 50% mindre an troskelvardet
av den mellersta figuren och det ar synligt hur spikfrekvensen okar da troskelvér-
det minskas. I figuren till hoger har troskelvardet istallet okats med 50% och inga
spikar genereras. Det framgar dven i figuren att spikarnas amplitud okar med okat

troskelviarde da deras amplitud definierats med avseende pa troskelvirdet och inte
grundnivan.
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C. Exempel pa egenskaper hos simulering och matdata

C.2 Figurer av matningar pi neuroner med ovan-
liga beeteenden

Neuron med viligt olika beeteenden under en mitning
0.086 T T T

0.041— —

0.021— —

-0.02— —

Potential [V]

0041 =

) 0 10 20 30 40 50 60
tid [s]

Figur C.3: [ métningen i figuren ovan uppvisar neuronen en period av lag EPSP-
frekvens, och ocksa utan nagra spikar, och sedan en period av hogre spikfrekvens.
Beteendet skulle kunna bero pa en varierande intensitetsparameter eller variation
i troskelvirde, och skulle kanske kunna genereras om sadana variationer infordes i
modellen.

VII



C. Exempel pa egenskaper hos simulering och matdata

Férstorning av métning med korta spiktag Matning med korta spiktag
0.08 T T T T T T 0.08 T T T T T
0041 R 0041
0021 T 0021

-0.02r- 1

Potential [V]
Potential [V]

-0.041- 1

-008F U w V\,\,V\/—J AN i
008} R 008}
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24 24.05 24.1 24.15 242 2425 245 0 5 10 15 20 25 30
tid [s] tid [s]

Figur C.4: Figuren till vanster visar ett monster av korta spiktag. Beteendet kan
grunda sig i natriumstréommar som okar potentialen dven efter potentialen atergatt
till grundnivan efter en spik, en 6kning som i sin tur kan generera en ny spik. Till
hoger visas samma métning men inte forstorad for att visa hur tatt dessa spiktag
kommer.
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D. Funktionsanpassningar

D.1 Funktion for spikamplitud
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Figur D.1: Figuren visar den funktionsanpassning som gjorts for spikarnas ampli-
tudvariering. Pa korta tidsavstand beter sig funktionen som en potensfunktion och

for storre avstand som ett plan.

Resultatet fr&n Curve Fitting Tool i MATLAB:

General model:
f(x,y) = a/x+b*xy+c
Coefficients (with 95% confidence bounds):

a = -2.769e-05 (-2.804e-05, -2.733e-05)
b = -0.06113 (-0.06178, -0.06049)
c = 0.00176 (0.001729, 0.001791)

Goodness of fit:
SSE: 0.01557
R-square: 0.9109
Adjusted R-square: 0.9109
RMSE: 0.001159

x=tidsavstand
y=procentuellt avstdnd frin medelviardet

z=potentialskillnad mellan tvd narmaste spikar



D. Funktionsanpassningar

D.2 Funktion for efterpotentialens amplitud
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Figur D.2: Figuren visar den funktionsanpassning som gjorts for efterpotentialernas
amplitudvariering. Pa korta tidsavstand beter sig funktionen som en potensfunktion
och for storre avstand som ett plan.

Resultatet fr&n Curve Fitting Tool i MATLAB:

General model:
f(x,y) = a/x+bxy+c
Coefficients (with 95% confidence bounds):
a= -1.776e-05 (-1.799e-05, -1.753e-05)
b -0.008532 (-0.008635, -0.008428)
c 0.001114 (0.001093, 0.001134)

Goodness of fit:
SSE: 0.007152
R-square: 0.8731
Adjusted R-square: 0.873
RMSE: 0.0007852

x=tidsavstand

y=procentuellt avstdnd fran medelvardet
z=potentiallskillnad mellan tva ndrmaste efterpotentialer
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E.1 Simulering

%% Simulation of a neuron.
cle %Clear Command Window.

%For comparison with a measurement, load data.
load Data

load tres

load baseLine

load meanAmp

load meanDip

load fileNames

measurement = 1; %Set the measurement to compare with (1—18).
srate = 10000; %Set the sample rate (Hertz).

).

%Get data for the measurment to compare, needs specific files.

s|duration = 10; %Length of the simulation, usually between 0—60 (seconds

filepath = [’data files/’ char(fileNames(measurement)) ’.txt’]; %Builds

the file path
fid = fopen(filepath , ’'r’);

data = textscan(fid, '%f’, ’“headerLines’, 1); %Skips the first line
text.

fclose (fid);

data = cell2mat (data); %Creates a data matrix

timeData = linspace(1/srate ,length(data)/srate ,length (data)); %Time
vector adjusts to the measurement.
WITTTSSSS Set 14 parameters AITTTIIISSo

%The potential at rest for the neuron (volt).
baseLine = baseLine (measurement) ;

%The potential over which a spike should be generated (volt).
treshold = findTreshold (data, tres (measurement)) ;

%Parameters for EPSP—generation .

s| paramrise = [0.5%8.6074; 2x7.4521e —4];

of
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paramamprise = [0.5%3.3017; 3.6723e—4];
s7| Pfit = [0.5%2.1226e—1; 0.18478e—5 — 1.1133e—3];

39| %The intensity of EPSP.

lambda = 200; %(1/second)

41

%Parameters for spike—generation.

meanSpikeAmplitude = meanAmp(measurement); %Mean amplitude for spikes,
relative treshold (volt).

meanDipAmplitude = meanDip (measurement); %Mean amplitude for dips,
positive relative treshold (volt).

5| spikeRiseTime = mean(getData( 'risetime ’,measurement)); %Risetime for
spikes , treshold to spike-maximum (seconds).

spikeFallTime = mean(getData(’ falltime ', measurement)); %Falltime for
spikes , maximum to treshold (seconds).

dipFallTime = mean(getData(’ falltimedip ’,measurement)); %Falltime for
dips, treshold to dip—maximum (seconds).

4:

~

N
~
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46

©

51|%Set a random value where the noiseTime will start and create a vector
long enough (2 min) with those times,

noiseTimeStart = round(srate*60+rand)/srate;
53l noiseTime = linspace (noiseTimeStart+1/srate ,noiseTimeStart+120,2«length
(data));

%Time— and potential—vector for the simulation.

57| time = linspace (1/srate ,duration ,sratexduration); %Generates a time
vector for the simulation.
potential = repmat(baseLine,1,length(time)); %Create a potential vector

with baseline value.

61| T Set which times EPSP will start %0%

63| %Generates n exponentially distributed parameters with the intensity—
parameter lambda.

n 1000000;

65|X = —log(rand(n,1))/lambda;

or| T = X(1);

i = 0;

so| EPSPLocations = []; %Clear the vector.
while T <= max(time);

71 EPSPLocations(i+1) = T; %Vector of times when a EPSP should be
generated .
i=1i4 1;
73 TZT—I—X(i—i—l);
end
75

if isvector (EPSPLocations) %Check if vector.

77 nextEPSP = EPSPLocations(1); %Time when next EPSP should be
generated .

nextEPSPCount = 1; %Index of EPSPLocations.

79| end

XIV
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81
%Initial —values for spike—generation.
s3] oldTime = 0;

oldSpikeAmplitude = meanSpikeAmplitude;
s5| oldDipAmplitude = meanDipAmplitude;

s7|i = 1; %Index for the whole simulation, increase for each time—step.
noiselndex = 1; %Index for the noise—generation.
so| generationTime =[]; %Clear vector.

91
WISTTTITSTTTTISTTTIISTTTIIS S The Simulation YSTTTIISIITIISSITTIISTIITIS o

93

05| while i <= length (time)

potential (i) = potential(i) + generateNoise (noiseTime (noiseIndex));
%Add noise for each time—step.

97

if potential(i) >= treshold %Over treshold?

99 newTime = i/srate; %Time when the spike starts.
dt = newTime — oldTime; %Time between spikes.
101 newSpikeAmplitude = getSpikeAmplitude (dt,oldSpikeAmplitude

meanSpikeAmplitude); %Set the spike amplitude.
newDipAmplitude = getDipAmplitude (dt,oldDipAmplitude

meanDipAmplitude); %Set the dip amplitude.

103

%Create the spike.

105 [spikeTime ,spikePotential ;k] = generateSpike (treshold ,baseLine

newSpikeAmplitude ,newDipAmplitude , spikeRiseTime ,spikeFallTime ,

dipFallTime ,srate);

107 %Overwrithe old values.
oldSpikeAmplitude = newSpikeAmplitude;

109 oldDipAmplitude = newDipAmplitude;

oldTime = newTime;

111

%Plot the spike.

113 for j = 1l:length (spikeTime)
if i+j <= length (time)
115 potential (i+j) = spikePotential (j);
end
117 end
119 i =1 + k; %Nothing can happen until the dip has been plotted.

Skip loop until it is done.

121 %Skip EPSP during spike—generation.
if i <= length (time) && nextEPSPCount <= length (EPSPLocations)
123 while EPSPLocations (nextEPSPCount) < time(i) &&

nextEPSPCount <= length (EPSPLocations)
nextEPSPCount = nextEPSPCount + 1;

125 end
nextEPSP = EPSPLocations (nextEPSPCount) ;
127 potential (i—k+j:end) = baseLine;
end
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%Make less discontinuous between the dip and the noise.
%Step forward with noiseTime to make noise approx = 0.
while (sign(generateNoise (noiseTime(noiselndex))) — sign(
generateNoise (noiseTime (noiselndex+1)))) = 0
noiselndex = noiselndex + 1;
end
end
%Time to generate EPSP.
if i <= length(time) && isvector (EPSPLocations) && time (i) >=
nextEPSP && nextEPSPCount <= length (EPSPLocations)
tic;
%Create EPSP.
[EPSPTime, EPSPPotential] = generateEPSP (paramrise, paramamprise
, Pfit, srate);
generationTime (nextEPSPCount )=toc;
nextEPSPCount = nextEPSPCount + 1; %Increase counter.
if nextEPSPCount <= length (EPSPLocations)
nextEPSP = EPSPLocations (nextEPSPCount); %Get next time
EPSP should be generated.
end
cle
%Display process of simulation and remaining time.
disp ([ Generating: ’ num2str (nextEPSPCount/length (EPSPLocations
)*100) "%’ ]);
meanTime=mean ( generationTime) ;
disp ([ Time to completion: ' num2str(round ((length (
EPSPLocations)+1-nextEPSPCount ) xmeanTime) ) ’ seconds’]);
%Plot EPSP.
for j = 1:length (EPSPTime)
if i+j <= length (time)
potential (i+j) = potential (i+j) + EPSPPotential (j);
end
end
end
i =1+ 1; %lncrease time—index.
noiselndex = noiselndex + 1; %Increase noise—index.
end

potential = potential (1:length(time)); %Removes end of potential if
vector is too long.

75| ¢lf

plot (time, potential *x1000, ' r ) %Plot simulation.
hold on
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plot (timeData ,data+1000) %Plot data to compare with, if so wish.
axis ([0 60 —70 60])

%Set label

xlhand = get(gca, 'xlabel 7);

set (xlhand , "string ’, 'Tid [s]’, fontsize’ ,30)

ylhand = get (gca,  ylabel ’);

set (ylhand , "string ', Potential [mV]’, fontsize’,30)
set (gca, "fontsize’,15)

%Plot baseline and treshold, if so wish.
plot ([0, timeData(end)],1000%[treshold treshold], ’g—7)
plot ([0, timeData(end)],1000%[baseLine baseLine], ’'g—')

shg

Listing E.1: Simulering

E.2 Hitta troskelvarde

WS Return treshold %99 %

function [tresh] = findTreshold (V,startTresh)

% Returns a treshold. Requires a vector with voltage from a measurement
and

% an estimate of the treshold. The estimate must be larger than the
actual

% treshold. The estimate is required to exclude spikes.

tresh=—100; %This will become the treshold

%Returns NaN if estimate is NaN.
if isnan(startTresh)

tresh=Nal;

return
end

%Checks all values in the voltage vector. If the value is a local
Yamaximum, above the tresh vector and below the estimate, the value
will
%be saved to the tresh vector.
for i=2:length(V)-1

if V(i) > V(i—1) && V(i) > V(i+1) && V(i)<startTresh && V(i)>
tresh

tresh=V(i);

end

end

tresh=tresh+0.00001; %Adds some margin
end

Listing E.2: Hitta troskelvarde
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E.3 Spikgenerering

WIS Function to generate the form of a spike and dip %W

%Part 1: the rising of the spike from treshold to maximum.

%Part 2: the falling of the spike from maximum to treshold.

%Part 3: the falling of the dip and rising to baseline. Treshold to dip
—maximum to baseline.

function [time,potential ;n] = generateSpike(treshold ,baseline
spikeAmplitude ,dipAmplitude ,riseTime , fallTime ,dipFallTime , srate)

noiseStart = round(sratex60xrand)/srate; %Random start of noiseTime.

%Amplitudes of the three parts relative treshold.
Aspikel = spikeAmplitude;

Aspike2 = spikeAmplitude+dipAmplitude;

Adip = dipAmplitude;

5| %Setting the gamma—parameters.

gammaSpikel = riseTime /3;
gammaSpike2 = fallTime /3;

%Expand to have marginals.
riseTimeDip = dipFallTime %3;
fallTime = fallTime x5;

%Time for spike—maximum.
t0 = riseTime;

s|%Lorenztian—functions for the spike.

V1 = @Q(t) AspikelsgammaSpikel. 2./ ((t—t0).”2+(gammaSpikel)."2);
V2 = @Q(t) Aspike2xgammaSpike2.72./((t—t0).”72+(gammaSpike2)."2);

%Time and potential for part 1.
trise = linspace(1/srate ,riseTime ,round(riseTimexsrate));
potentialSpikel = VI(trise) + generateNoise(noiseStart+trise);

%Time and potential for part 2.

tfall = linspace (riseTime+1/srate ,riseTime+fallTime ,round (fallTime x
srate));

potentialSpike2 = V2(tfall) — Adip + generateNoise(noiseStart+trise (end
)+tfall);

potentialSpike2 (potentialSpike2 <0) = []; %Cut time when under treshold.
tfall = tfall (1:length(potentialSpike2)); %Adjust time.

%Function for dip.

T = dipFallTime;

K = Adipxexp (1) /T;

V3 = @(t) Kxt.xexp(—t./T);
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%Time and potential for part 3.

tfallAndRise = linspace (0,dipFallTime+riseTimeDip ,round ((dipFallTime+
riseTimeDip)*srate)+1);

potentialDip = V3(tfallAndRise) + generateNoise(noiseStart+trise (end)+
tfall (end)+tfallAndRise);

%Cut potential over baseline.
i=1;
while i <= length (potentialDip)
if tfallAndRise(i) > T && potentialDip(i) > (baseline—treshold)
potentialDip (i) = [];
else
i=1i+4+ 1;
end
end
tfallAndRise = tfallAndRise (1:length(potentialDip)) + tfall(end); %
Adjust time.

%Total time—vector .

time = [trise tfall tfallAndRise];

%Total potential—vector adjust by treshold.

potential = [potentialSpikel potentialSpike2 potentialDip] + treshold;

%Index for which the dip has reached it ’s maximum.
%Add n to time—index in simulation.

n = length ([trise tfall]) 4+ round(dipFallTimexsrate);
end

Listing E.3: Spikgenerering

E.4 Berakna amplitud for spik

W% Function to set the amplitude of a spike Y00

function [newAmp| = getSpikeAmplitude (dt,oldAmp ,meanAmp)
%Constants from cftool

a = —2.769e—5;

b= —-0.06113;

c = 0.00176;

f =Q(x,y) a/xtbxytc;

X = dt;

Y = (oldAmp—meanAmp) /meanAmp;
Z = £(X)Y);

dAmp = Z;

newAmp = oldAmp + dAmp;
end

Listing E.4: Amplitudberékning for spik

XIX




E. MATLAB-kod

E.5 Berakna amplitud for efterpotential

WIS Function to set the amplitude of a dip %%

V)

function [newAmp] = getDipAmplitude (dt,oldAmp,meanAmp)

4 %Constants from cftool
a = —1.776e—5;
6 b = —0.008532;
c = 0.001114;
8
f =Q@(x,y) a/xtbxytc;
10
X = dt;
12 Y = (oldAmp—meanAmp) /meanAmp;
Z = {(X)Y);
14
dAmp = Z;
16
newAmp = oldAmp + dAmp;
18
end

Listing E.5: Amplitudberdkning for efterpotential

E.6 Generering av EPSP

WIS A function that generates a single EPSP %%

function [time, potential] = generateEPSP (paramRise, paramAmprise, Pfit
, srate)

%Generates a gamma distributed rise time.
6| tr = gamrnd (paramRise (1), paramRise(2));

%Generates the amplitude as a linear function of the risetime plus a
gamma

%distributed stochastic variable. Also ensures that the amplitude is

%positive (a negative amplitude can be the result of poorly chosen

Y%parameters) .

4]

1(

2|A = —1;
while A <=0

14 A = Pfit(1)«tr + Pfit (2) 4+ gamrnd(paramAmprise (1), paramAmprise(2))
end

16

%Solves a nonlinear system of equations to get the parameters tau and
taur

18| %from the rise time and amplitude.

f = Q(x)eqsyst(x, tr);

20/ guess = [0.01; 0.006];
options = optimset (’Display’, off’);
2|X = fsolve (f, guess, options);

XX
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;|%Calculates the w parameter.

wo= Ax(X(1) = X(2))./((X(2)./X(1)).7(X(2)./(X(1) = X(2))) — (X(2)./X(1)
) T(X(1) L/ (X(1) = X(2))));

%Defines a function handle V(t) representing the potential of the EPSP
as a

%function of time.

V =@(t) w/(tau — taur).*(exp(—t./tau) — exp(—t./taur));

%Constructs time and potential vectors describing the EPSP until 99 %
of it

1|%has passed.

i=1;
while true
time (i)=1/sratexi;
potential (i)=V(time(i));
if potential(i) < 0.01%A && time(i) > tr
return
end
i=i+1;
end

Listing E.6: Generering av EPSP

E.7 EPSP-ekvationssystem

%79 This function describes the equation system that has to be YT0h
TS solved each time an EPSP is generated TTTTSo

function F = eqsyst(x, tr)

= [x(2) xx(1) . /(x(2) = x(1)).xlog(x(2)./x(1)) — tr
exp(=tr./x(1)) — exp(=tr./x(2)) — ((x(2)./x(1)).7(x(2)./(x(1)
= x(2))) = (x(2)/x(1)). 7 (x(1) ./ (x(1) = x(2))))];

end

Listing E.7: EPSP-ekvationssystem
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E.8 DBrusgenerering

Y997%% Noise—generation by a fourier approximation %
function [potentialChange] = generateNoise (time)

potentialChange=(100*sin (0.1047xtime)+97sin (0.5236* time ) +95%sin
(0.6283*time ) +92xsin (0.733*time)+91*sin (0.8378*time )+ ...

90*sin (1.361xtime)+85%sin (1.571*time)+82+sin (2.094*time)+80sin (2.409x
time)+78«sin (3.336* time )+

T7+sin (3.665*time ) +76%sin (5.445xtime)+74xsin (5.969* time ) +72+sin (8.692x
time)+70%sin (9.32x* time )+

68%sin (10.58+time)+66+sin (13. 09*t1me)+64*sin(16.44*time)—|—62*sin(17.17*
time)4+60xsin (17.7*time )+

58+sin (21.26+*time ) +56xsin (25. 13*t1me)+54*sin(26.28*time)+52*sin(31.21*
time)+50xsin (39.9% time )+ ...

48%sin (45« time ) +46%sin (50« time ) +44*sin (51.21xtime)+42«sin (72.1xtime)
+40%sin (82.52«time )+ ...

38xsin (92.5%time ) +36%sin (98.5* time )+34+sin (109*time ) +32%sin (120« time)
+30%sin (144.2* time )+ ...

28%sin (155*time ) +26xsin (226+time ) +24*sin (256 time )+22+sin (314.2xtime)
+20%sin (377.1*time )+

18+sin (410.2x time ) +14%sin (521.1xtime )+12*sin (622.45% time )+10xsin (630x
time)+5*(sin (742.8xtime )+ ...

sin (942xtime)+sin (1031*time)+sin (1075*time )+sin (1186*time )+sin (1256%
time)+ ...

sin (1570*time )+sin (1685« time )+sin (1885« time )+sin (1918*time )+sin (2079x%
time)+ ...

sin (2362*time )+sin (3692« time)+sin (4089xtime )+sin (4136*time )+sin (4579%
time)+ ...

sin (5178x*time )+sin (5280« time )+sin (6353« time )+sin (7240*time )+sin (7395%
time)+ ...

sin (7684*time )+sin (7840« time )+sin (8570« time )+sin (9901*time )+sin (11670%
time)+ ...

sin (12120*time))+10xsin (12570« time) ) ;

disturb = []; %Clear vector.

for i=1:length (potentialChange)
disturb (i) = 10xrand=(2+rand—1); %Create random disturbance.

end

potentialChange = (potentialChange+disturb)*2e—6; %Add disturbance and
scale down.

end

Listing E.8: Brusgenerering
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