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HESAPLAMALI BIiLISSEL MODELLEMENIN DISIPLINLERARASI
ANALIZi: NEOCORTEX’IN EVRIiMi BAGLAMINDA YENi MODELLEME
ONERIMi

OZET

Insan beyni binlerce yildir evrimin en biiyiik sigramasimi gerceklestiren bir ortam
haline gelmistir. Ozellikle {ist bilissel fonksiyonlarmn belirginlestigi beynin neocortex
boliimii evrimini gerceklestirdigi slire¢ boyunca biligsel islevleri yerine getirmede
ileri derecede i¢ ige ekonomik yontemler gelistirmistir. Bu katmansal ve karmasik
diizen tipk1 yapay zekanin temelinin atildig: ilk yillara nazaran bize daha kavramsal
ve anlamli bir bilgi yi§inin1 ¢éziimleme esnekligini sunmaktadir. Sadece basit bir
noron modeli etrafinda olusturulmus yapay zeka agirlik hesaplama yontem ve
teorileri, ileri seviyede bir sistem olusturmanin Oniine ge¢mekte ve yenilik¢i bir
anlayistan uzak, yiizeysel temelde bir literatiir olusturmaktadir.

Evrim sirasinda neocortex’in geniglemesi ve tiire 6zel olarak hazirlanmasi, insanin
zihinsel yeteneklerinin sirrini tutar. Bununla birlikte farkli evrimsel ilerlemeleri
iireten genetik kdken ve sinirsel mekanizmalar bize devamli ve gelisen bir sistem i¢in
ilham kaynagidir.

Bu c¢alismada hesaplamali biligsel modellemenin teorik ve metodolojik statiisiiyle
iligkili olarak, kendi 6z disiplininde ve onlarla iligskili pek ¢ok ayr1 disiplinde
analizler yaparak siire¢ potansiyeli degerlendirilmistir. Bu degerlendirmeler
dogrultusunda beynin neocortex boliimiiniin kendi evrimi etrafinda yeni bir
hesaplamali modelleme uygulamasi olusturulmustur. Burada temel hicre
modellemesi i¢in Izhikevich sinir hiicre modellemesi kullanilmistir. Neocortex’in
hesaplamali modellemesi ¢ok formlu ve c¢ok katmanli bir model etrafinda
olusturulmustur. Her katman modellenirken o katmanda baskin olan bdlgelerin
dinamikleri esas alinmustir.

Onerilen modellemede Izhikevich sinir hiicresi modelini temel almamiz sonug olarak
dogrusal olmayan dinamik bir model yaratmamizi saglamaktadir. Bu sayede
neocortex’in yapi, hiyerarsi ve bilgi isleme siireclerini dogas1 geregi bu sekilde
dinamize edilmesi amaglanmistir. Tez c¢alismasinda neocortex ndral katmanlarin
davraniglar1 yorumlanarak ve ilgili analizler de yapilarak atesleme-zaman grafikleri,
atesleme frekansi ve atesleme orani belirlenerek bir simiilasyon etrafinda benzetim
sonuglar1 sunulmustur.

Sonug olarak 6nerdigimiz modelde bir sinir hiicresinin ateslenmesi ve neocortex’teki
sinirsel yapilanmasina uygun bir model olusturulmustur. Benzetim sonuglarinda
kimyasal olaylarin hesaplamali modele olan uygunlugu baz alinarak analiz
yapilmistir. Yapilan analizlerde 6nerilen modelin neocortex igerisinde yalnizca bir
siirecin  modellenmesi amaglanmistir.  Bunun nedeni Izhikevich sinir hicresi
modelinin yalnizca tek bir durum siirecine olan uygunlugundan kismi bir davranis
sergileyebildiginin degerlendirmesi yapilmistir. Coklu model ve siregler icin daha
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fazla veri ve daha fazla matematiksel teori ve Ong0riiniin olmasi gerektigi
saptanmistir.
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INTERDISCIPLINARY ANALYSIS OF COMPUTATIONAL COGNITIVE
MODELING: NEW MODELING PROPOSAL IN THE CONTEXT OF
NEOCORTEX’S EVOLUTION

ABSTRACT

For thousands of years, the human brain has become an environment that has made
the greatest leap of evolution. Especially during the process of the cognitive
functions and the evolution of the neocortex part of the brain, it has been developed
highly intertwined economic methods to perform the cognitive functions. This
complex and complex order presents the flexibility of analyzing a more conceptual
and meaningful knowledge stack than the first years of artificial intelligence. The
artificial intelligence weight calculation methods and theories, which are built around
a simple neuron model, prevent the creation of an advanced system and constitute a
literature on a superficial basis, away from an innovative understanding.

During evolution, the expansion of neocortex and its specific preparation keep the
secret of human mental abilities. Nevertheless, the genetic origin and neural
mechanisms that produce different evolutionary advances are a source of inspiration
for a continuous and evolving system.

In this study, the process potential was evaluated in relation to the theoretical and
methodological status of computational cognitive modeling by conducting analyzes
in its own discipline and in many separate disciplines related to them. In line with
these evaluations, a new computational modeling application was created around the
neocortex part of the brain's own evolution. Izhikevich nerve cell modeling was used
for basic cell modeling. Neocortex's computational modeling was created around a
multi-form and multi-layered model. Each layer is based on the dynamics of the
dominant regions in that layer.

Based on the Izhikevich nerve cell model in our proposed modeling, it allows us to
create a nonlinear dynamic model. In this way, neocortex's structure, hierarchy and
information processes are intended to dynamize in this way. In the thesis study, the
behaviors of neocortex neural layers were interpreted and related analyzes were
performed.

As a result, a model was developed in the model that we proposed and a neural
structure in neocortex was performed. Simulation results were analyzed based on the
suitability of chemical events to the computational model. In the analysis, it was
aimed to model only one process in the model of neocortex. This is due to the fact
that the Izhikevich nerve cell model may exhibit partial behavior from its suitability
to a single condition process. It was determined that there should be more data and
more mathematical theory and predictions for multiple models and processes.
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1. GIRIS

Insan zihnini, insan davramsinin gozlemlerinden anlama amacinin kiigiik ve siirh
caligma alanlar1 i¢inde olmasi nispeten bu alanda yapilan bilimsel ¢aligmalara ve
ilgili bilim dallarina kisith temel veriler sunmaktadir. Temel nokta, zihin stiregleri ve
mekanizmalarinin salt davranigsal deneyler temelinde anlasilamamasi ve bireysel
grup farkliliklar1 ve baglamsal faktorler tarafindan daha da belirsizleserek yiizeysel
testlerle sinanamamasidir. Eger bir sistemin dogasi, i¢ isleyisi ve teorik temelleri
hakkinda herhangi o6nciil bir diisiincemiz yok ise insan zihnini anlamakta tipki
karmagik bir bilgisayar sisteminin davranisini test etmek temelinde zor olacaktir.
Biligsel siirecleri anlama anahtarinin  ¢ogunlukla ve yalnizca hesaplamali
modellemenin ortaya ¢ikardigi ince detaylarda olduguna inanmak i¢in bir¢ok neden

vardir [1][2].

Bilimin en biiylik zorluklarindan biri, insan beynini anlamak ve bu bilginin pratik
kullantmin1 saglamaktir. Son 20 yilda norobilim alaninda kayda deger bir ilerleme
kaydedilmis olmakla birlikte, islevi, noral devreler ve altta yatan biyokimyasal
siregler hakkinda giderek daha fazla bilgi iiretilmesi, noéronal sistemlerin
karmasikli§i hala beynin tam olarak anlasilmasimni engelliyordu. Bu nedenle,
hesaplama modelleri, deneysel yorumlart yorumlamak ya da ozellikle c¢esitli
norolojik bozukluklar: incelemek ig¢in alternatif biyolojik deneyler 6nermek igin

kullanilabilecek ek i¢goriiler elde etmede ¢ok faydalidir.

Hesaplamali modeller, algoritmik 6zgiinliik saglar: detayli, tam olarak belirtilen ve
Ozenle diisiiniilmiis adimlar, hassas ve esnek siralar halinde diizenlenmistir. Bu
nedenle, kavramsal netlik ve hassaslik saglarlar. Hesaplama modelleri, diisiince
deneyleri ve hipotez olusturma icin kullanish ortamlardir. Ozellikle, bir bilissel
slirecin ayrintilartyla ilgili ¢esitli olasiliklart kesfetmek igin simiilasyonlar
kullanabilir. Dolayisiyla, bir simiilasyon / model, gelecek teorilerini gelistirmede
teori olusturma araci olarak hizmet edebilir. Hesaplamali bilissel modelleme diger

alanlarin da kesisim noktasinda yatan bilimsel arastirmalarin 6nemli bir alan1 olarak



diistiniilmelidir. HBM biligsel bilimin yan1 sira, dil bilimi, felsefe, deneysel psikoloji
ve yapay zeka gibi diger ilgili alanlarda hem bilisin daha iyi anlasilmasi hem de
biligsel fenomenler kullanilarak yaratilan bir takim Oncii sistemlerin daha iyi

gelistirilebilmesi agisindan 6nemlidir.

Hesaplamali biligsel modellerinin temel 6zelligi, ¢evreyi 6grenmekten kaynaklanan
bilis ve davraniglar1 diizenlemeleri ve boylece davranis ortamimizdaki diizenlilikleri
yansitmalaridir.  Sinir ag1 modelleri, basit siireglerin biiyiik 6l¢iide paralel
calismasindan kaynaklanan biligsel muameleler i¢in de dikkate degerdir; bu, baglanti
olusturucu modelcilerin igaret ettigi bir 6zellik olarak beynin de temel bir 6zelligidir.
Baglanti modelleri 1980’li ve 1990’11 yillarda, modellerin, sadece girdideki
diizenliliklere dayali olarak kendi i¢c temsillerini olusturduklarini gosteren

uygulamalar ilgili tim bilim dallarinda biiyiik bir gelisme yaratti.

1.1 Hesaplamal Bilissel Modelleme

Hesaplamali model, karmagsik sistemleri incelemek icin hesaplamayir kullanan
matematiksel bir modeldir. Tipik olarak bir kisi istenen parametrelerle bir
simulasyon kurar ve bilgisayarin calismasina izin verir. Daha sonra modelin
davranigini yorumlamak i¢in ¢iktiya bakar. Hesaplamali biligsel modelleme, ilgili
hesaplama modellerini belirterek ayrintili, siire¢ tabanli bir anlayis gelistirerek,

biligin ve cesitli bilissel islevlerin Ozlnii arastirmaktadir.

Bilgisayar Bilimleri

Hesaplamali Modelleme

Uygulamali
Matematik

& Bilimsel Disiplin

Sayisal Modelleme

\/

Sekil 1.1 : Hesaplamali modellemenin diger disiplinler etrafindaki ortak is dongiisii
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Hesaplamali biligsel modelleme, zekanin disiplinlerarasit bir ¢alisma alanidir ve
zekanin yeterince karmasik sistemlerin bir 6zelligi oldugunu kabul etmektedir. Bu
calisma, hesaplama sistemleri agisindan bilgisayar algoritmalar1 ve programlarini
alanii da birlestiren temel anlayis, zekanin en iyi tanimlandig1 diisiincesidir. Bunu
sonucunda, bu caligma alan1 bilgisayar bilimleri, veribilim, felsefe, dilbilim,

norobilim ve psikoloji gibi birgok farkli alan1 bir araya getirmektedir.

Psikoloji Norobilim Hesaplamali
Biligsel
Modelleme

Dilbilim Felsefe

Bilgisayar

Veribilim Bilimleri

Sekil 1.2 : Hesaplamali biligsel modellemenin diger disiplinler ile olan ortak iligkisi.

Hesaplamali biligsel modellemenin temel isleyisini ve 1ilgili alanda kullanilacak
yontem, model ve araglar1 kavramak yapacagimiz modellemenin yapr tasini ve
seklini olusturmaktadir. Bu alanda bilinmesi gereken en 6nemli konu insan beyninin
yapisal diizeni ve isleyisidir. Daha derin bir 6lgekte bakilacak olunursa, néronlardaki
iyon kanallarmin ayrintilari, beynin farkli bdlgelerindeki yolaklarin adlari,
lezyonlarin farkli beyin bolgelerindeki etkileri, noral aktivitenin modelleri,
davranigsal paradigmalar ve reaksiyon zaman sekilleri gibi iizerinde diisiiniilecek bir
cok belirli konuyu kapsamaktadir. Bunun yaninda bilgisayar bilimleri tarafinda
simiilasyon ve hesaplamali modelin olusturulmasi i¢in de bilinmesi gereken baslica

programlama dilleri ve yazilimlar bulunmaktadir. Boyle bir multi-disipliner ¢alisma



diisiiniildiginde hesaplamali biligsel modelin olusturulmasi icin ¢esitli yontem

arglimanlar1 6ne striilmiistiir.

David Marr, bu durumu kisinin bilisinin ti¢ farkli diizeyde inceleyebilecegini

savunan en etkili argiiman1 one siirmiigtiir:

e Hesaplama - Hangi hesaplamalar gerceklestirilir? Hangi bilgiler islenir?
e Algoritma - Bir dizi bilgi islem adimi agisindan bu hesaplamalar nasil
yapilir?

e Uygulama - Donanim bu algoritmalari ger¢ekten nasil uygular?

S
No P Hesaplama
Jim V/ \Np PrObIem Belirleme
| |
ate nce
,{—i>ﬂ Algoritma
I | .I -1 - -
m P Coziim Onerimi
<Y
\y
\ Uygulama
# Sinirsel Baglanti
A\

Sekil 1.3 : David Marr’in 6nerdigi hesaplamali biligsel modellemenin ¢alisma yapist

Sorunu bdélmenin bu yolu, uygulamanin (insan beyni) giivenli bir sekilde goz ardi
edilebilecegini ve hesaplama ve algoritmik diizeylere odaklanabilecegini iddia etmek
icin kullanilmistir, ¢linkii bilgisayarlarda oldugu gibi donanimin 6nemli bir etkisi

yoktur [3].

Donanimin standart bilgisayarlarda onemli olmasinin nedeni, hepsinin baslangigta
islevsel ve esdeger bir sekilde 6zel olarak tasarlanmis olmalaridir. Birgok farkli detay
bulunmakta ama hepsi basit bir seri Von Neumann mimarisini uygulamaktadir.
Beynin muazzam bir mimariye sahip oldugu diistiniildiigiinde bile baz1 algoritmalar:
ve hesaplamalar1 son derece verimli bir sekilde gergeklestirirken baska beyinleri
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uygulamada destekleyemedigi yada farkli beyinlerin ayni islemi ayni yolla
gerceklestirmedigi gercegi vardir.

Beyin, genel amagl bir hesaplama aygit1 gibi diisiiniillemez. Bunun yerine, 20 milyar
noronunda c¢ok biiyilk bir paralellik i¢inde ¢ok Ozel birtakim hesaplamalar
uygulayan 6zel bir donanim pargast olarak diisiiniilmelidir. Bu baglamda, modern
bilgisayarlardaki 6zel grafik islem birimlerine (GPU'lara) ¢ok benzemektedir.
Bunlar, karmasik ii¢ boyutlu grafikleri olusturmak igin gerekli olan 6zel
hesaplamalar1 biiyiik bir paralellik i¢inde ve verimli bir sekilde gerceklestirmek icin
0zel olarak tasarlanmistir. Bilgisayar bilimi alani, paralel hesaplamanin
programlanmasint son derece zor oldugunu ve verimli bir paralel hesaplama elde
etmek i¢in algoritmalarin ve hesaplamalarin tamamen yeniden diisiiniilmesi
gerektigini kesfetmektedir. Bu nedenle, beynin donanimi ¢ok biiylik miktardadir ve
ne tir algoritmalar ve hesaplamalar yapildigi konusunda bir¢cok Onemli ipucu

saglamaktadir.

1.2 Problem Belirleme Ve Yeni Bir Modelin Gerekliligi

Gundmuzdeki  hesaplamali  bilisgsel modelleme yontemleri biligin  ¢esitli
mekanizmalarindan esinlenerek olusturulmustur. Bu modellemeler siire¢ ayrintilari
ve girdi-¢ikt1 ayritisinin seviyesi bakimindan farklilik gésterebilir ve bu nedenle ¢ok
seviyeli olarak gerceklestirilebilir. Bilisin bu seviyedeki yiizeysel modellemesi esnek

ve radikal bir modelleme olarak kullanilmasinin 6niine gegmektedir.

Insan beyni binlerce yildir evrimin en biiyiik sigramasmi gergeklestiren bir ortam
haline gelmistir. Ozellikle {ist bilissel fonksiyonlarm belirginlestigi beynin neocortex
boliimii evrimini gerceklestirdigi slire¢ boyunca bilissel islevleri yerine getirmede
ileri derecede i¢ ice ekonomik yontemler gelistirmistir. Bu katmansal ve karmasik
diizen tipki yapay zekanin temelinin atildig: ilk yillara nazaran bize daha kavramsal
ve anlaml bir bilgi y1ginmi ¢6ziimleme esnekligini sunmaktadir. Sadece basit bir
néron modeli etrafinda olusturulmus yapay zeka agirlik hesaplama yontem ve
teorileri, ileri seviyede bir sistem olusturmanin Oniine gegmekte ve yenilikci bir

anlayistan uzak, yiizeysel temelde bir literatiir olusturmaktadir.

Hesaplamali biligsel modellemenin ve simiilasyonun biligsel bilimde artan kullanimi

ile hesaplamali bilissel modellemenin ve simiilasyonun teorik ve metodolojik



statiisiiniin daha iyi anlasilmasit gerekmektedir. Gegmiste Onemli ve ilging
hesaplamali biligsel modelleme ¢aligmalarina ragmen [4], bu tiir ¢alismalarla ilgili
daha genis metodolojik sorular kalmaktadir. Ornegin, hesaplamali modelleme veya
simiilasyonun bilimsel kuramlar1 genel olarak saglamak i¢in uygulanabilir bir arag

m1 yoksa biligsel bilimler i¢in mi énemli bir felsefi soru mu oldugu diistintilmelidir.

Bu tezde hesaplamali biligsel modellemenin teorik ve metodolojik statiisiiyle iliskili
olarak, kendi 6z disiplininde ve onlarla iliskili pek c¢ok ayri disiplinde analizler
yaparak sire¢ potansiyeli degerlendirildi. Bu analiz ve ¢ikarimlar, hesaplamali

biligsel modellemenin gelecekteki gelisimi i¢in son derece 6nemlidir.

Hesaplamali biligsel modellemeyi neocortexin calisma prensibi ile olusturmamiz
hem iist seviye bir bilgi isleme modelini takip etme hem de siirekli gelisim i¢inde

olan bir sistemin siire¢ potansiyelinin kazanimlarini elde etme olanag1 vermektedir.

1.3 Tez Cahismasinin Katkilari

Bu arastirmanin baslica katkilar1 sunlardir;

e Bircok noronal tip ve kisa siireli esneklik ile korteksin ¢cok katmanli ¢ok
kolonlu modelinin tanitilmasi,

e Biyolojik olarak gegerli maksimum halka orani 6zelligini elde etmek i¢in
Izhikevich néron modelinin modifikasyonu,

e Noronal baglantinin detayli tanimlamasi ile lokal eld potansiyeli (LFP) ve
EEG sinyallerinin tretilmesi (bir néronun ¢oklu kompartmanlarinin
modellenmesi seklinde degil),

e Neocortex modelinin se¢ilen yonlerdeki biyolojiyle eslestigini kanitlamak

icin bilinen baz1 kosullarin modellenmesi.

1.4 Literatiir Arastirmasi

Hesaplamali bilissel modellemede yapilan arastirmalar, temsillerin, mekanizmalarin
ve siireclerin karsililig1 olarak gelen hesaplama modellerini belirterek ayrintili, siireg
temelli bir anlayis gelistirerek bilisin 6ziinii ve ¢esitli bilissel islevleri aragtirir.
Bilgisayar bilimlerinde ise algoritmalarda ve programlarda bilis tanimlarim

betimlemektedir [5]. Isin 6ziinde bilissel siiregleri bilissel islevlere yiikler ve boylece



calistirilabilir hesaplama modelleri iiretir. Genelde biligsel bilim modelleri kabaca
hesaplama, matematiksel veya sozli kavramsal modellere ayrilabilir. Hesaplamali
modeller, algoritmik agiklamalar kullanarak siire¢ ayrintilarini sunar. Matematiksel
modeller, degiskenler arasindaki iliskileri matematiksel denklemler kullanarak sunar.
Sozli-kavramsal modeller, gayri resmi dogal dillerde varliklari, iliskileri ve siiregleri
tanimlar. Her model, tiirline bakilmaksizin, daha Once genis ¢evrelerce detayli
incelemerine dayali olarak fenomen goriis bildirdigi icin bir teori olarak

gorulebilmektedir.

141 Neocortex’in temel o6zellikleri

Basit bir refleks yaniti veya karmasik bir zihinsel eylem olsun, tiim davranislar,
omurilik ve beyinden olusan merkezi sinir sistemi tarafindan yonetilir. Beyin alti
bolgeden olusur: medula, pons, beyincik, orta beyin, diensefalon ve serebral yarikiire
veya telencephalon [6]. Insan beyninin en bilyiik bdlgesini olusturan serebral
yarikiireler, serebral cortex, altta yatan beyaz madde ve U¢ derin yapidan olusur.
Bunlar: bazal ¢ekirdekler, amigdala ve hipokampal formasyondur.

Neocortex
Bazal Cekirdek
Hipotalamus

Amigdala
Hipokampus

Sekil 1.4 : Merkezi sinir sistemindeki neocortex ve diger bolgeler.

Her ne kadar yasam siirdiirme islevlerine beynin diger bolgeleri tarafindan aracilik

edilse de, serebral yarikiirelerin ince dis tabakasi olan neocortex, giinliik yasamdaki



eylemlerin planlanmasindan ve uygulanmasindan sorumludur ve o6nemli bir rol

oynar. Bunlar: hafiza, dikkat, algisal farkindalik, diisiince, dil ve bilingtir.

Bilgi, fonksiyonel katmanlarda organize edilir ve sutunlar veya moduller olarak
adlandirilan birbirine bagli noronlarin kiimeleri boyunca katmanlardan gecer.
Katmanlarin sayisi ve fonksiyonel organizasyonlarinin detaylar1 cortex boyunca
degisir, ancak en tipik neocortex bi¢imi cortex’in dis yiizeyinden (pia mater) beyaz

kisima kadar numaralandirilmis alt1 katmani (Sekil 1) icerir [6].

e Katman |, molekiiler katman olarak adlandirilan bir hiicresel katmandir.
Kortekste yer alan hiicrelerin dendritlerini ve bu tabakada dolasan veya
baglant1 olusturan aksonlar1 igerir.

e Katman II esas olarak graniil hiicreleri olarak adlandirilan kiigiik kiiresel
hiicrelerden olusur ve bu nedenle dis graniil hiicre tabakas1 olarak adlandirilir.

e Katman III, bircogu piramidal sekilli olan ¢esitli hiicre tiplerini igerir. Bu
katmana dis piramidal hiicre tabakasi denir.

e Katman IV, katman Il gibi, dncelikle granil hicrelerden olusur ve i¢ graniil
hlcre katmani olarak adlandirilir.

e Katman V, i¢ piramidal hiicre katmani, esas olarak katman IlI'tekilerden daha
bliyiik olan piramidal sekilli hiicreler igerir.

e VI katmani oldukca heterojen bir noron katmanidir ve bu nedenle polimorfik
veya c¢ok formlu bir katman olarak adlandirilir. Korteksin derin sinirini

olusturan beyaz maddeye karisir ve korteksten néronlari tasimaktadir.

Neocortex’in hem yatay hem de siitunsal organizasyonlar1 normal operasyonlar1 igin
hayati 6neme sahiptir. Korteksin talamik girdisi belirli bir katmanda (Sekil 1.1), IV.
katmandan ILIII, V ve VI'ya dogru yayilir [7]. Bu girdinin odak noktasi, uyarimin
yatay yayilmasimi kontrol eden sepet hiicreleri tarafindan saglanan gevreleyen

engelleme ile korunur [8].



Pial yiizey Golgi lekesi Nissl lekesi Weigert lekesi
S

I Molekuler katman

II  Dus graniil hiicre
katmani

Adgp Lyl i
“hfﬁf“q“ il

I Dais piramidal
hiicre katmani

IV g graniil
hiicre katmani

V ¢ piramidal
hiicre katmani

VI  Cok formlu
katman

Beyaz madde

Sekil 1.5 : Serebral cortex’in katmanli organizasyonu. Farkli boyama yontemleri

cortex yapisinin farkli yonlerini ortaya cikarir: Golgi lekesi hiicre govdelerini ve

dendrik agaclari gosterir, Nissl lekesi hiicre gévdelerini ve proksimal dendritleri
gosterir, miyelinli baglar i¢cin Weigert lekesi aksonlar1 gosterir.

1.4.2 Biyolojik temelli hesaplamah bilissel modellemede alti1 prensip
Kortikal 6grenme ve biligsel islemenin sayisal sinir ag1 modelleri i¢in dnemli ilkeler
gelistirilmistir. Bununla birlikte, bu ilkeleri tutarli bir genel ¢ergeveye entegre etmek

i¢cin nispeten az ¢alisma yapilmistir. Bu ilkelerin biitiinlestirilmesi, bir kisinin farkli
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modellerin  tutarliligin1  gdstermesine, farkli ilkeler arasindaki sinerjiden
faydalanmasina, varolan bulgulari organize etmesine ve konsolide etmesine ve biligin
dogasina yeni anlayislar iiretmesine olanak tanir. Daha kapsamli bir ilkeler seti
kullanmanin potansiyel avantajlarii vurgulamaya c¢alisan Randall C. O’Reilly
(1998), varolan modellerde ayr1 ayr1 yararli oldugu kanitlanmis gecici bir alt1 ilke
setini agiklar ve destekler (Sekil 1.2).

" ) (1) Biyolojik gergeklik
(2) Dagrtik temsnl-ler _ (3) Onleyici

e AN NN cekisme

___ (4)ciftyonla
? aktivasyon

J yayilimi

(5) Hata odakli__.--Z=& .
ogrenme <X | ( . (6) Hebbian

|
& dgrenme

7

Sekil 1.6 : Alt1 temel ilke 6rnegi ve bir sinir ag1 i¢inde 6rneklendirilmesi.

Biyolojik gercekeilik (1) kapsamli bir kisit olusturmaktadir. Dagitik temsiller (2)
engelleyici rekabet halindeyken birden fazla birim aktif haldedir. (baglant1 yoluyla
uygulanan engelleyici), nispeten az sayida bu birimin etkin olmasini saglar. Cift
yonlu aktivasyon yayilimi (4), (iki yonlii baglanti ile gerceklestirilir), hem igten
temsili hem de yukaridan asagiya dogru kisitlamalar1 ayni anda sekillendirir. Hata
odakli 6grenme (5), beklenen ¢iktilar ile gergekler arasindaki farklara gore temsilleri
sekillendirir (hata terimi 9j ile temsil edilir). Hebbian 6grenme (6), temsilcileri
cevredeki 0gelerin bir arada bulunma (korelasyon) istatistiklerine gore sekillendirir

(gonderme ve alma biriminin etkinlestirilmesinin sonucu ile temsil edilir).

Alti ilke ii¢ kategoriye ayrilabilir. Ilk ilke biyolojik gergekgiliktir ve kendi basina bir
kategoride olup, cercevede genel bir gecersiz kisit olusturmaktadir. Dagitik temsiller,
engelleyici rekabet ve ¢ift yonlii aktivasyon yayilimi (etkilesim) sonraki ii¢ ilkedir ve

ag mimarisi ve i¢indeki ndron benzeri islem birimlerinin genel davranisi ile ilgilidir.
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Nihai iki ilke, hata odakli gérev 6grenme ve Hebbian model 6grenme, 6grenmenin

agda nasil gerceklestigini yonetmektir.

Biyolojik gergekgilik bilissel sinirbilimdeki tiim hesaplama modellemesinin
temelinde yatmaktadir. Bu yaklasim, belirsiz gecerliligin bazi soyutlamalarinin nasil
gerceklesmediginin aksine, beynin (ve simdiki durumda cortex’in) biligse nasil sebep
oldugunu anlamayi amaglamaktadir. Bu nedenle, miimkiin oldugunca, hesaplama
modelleri cortex’in biyolojik 6zellikleri ile sinirlandirilmali ve bilgilendirilmelidir.
Dahasi, bilinen biyolojik 6zellikleri ihlal eden hesaplama mekanizmalar1 literatiiriin
ve getirdigi teorinin disina ¢ikarak hatali, kullanigsiz ve gelecegi olmayan bir bilgi
y1gmi birakacaktir. Biyolojik gergekgiligin ortaya konmasi kolay olmasina ragmen,
uygulanmasi zor olabilir, ¢iinkii bilinen biyoloji siklikla yeterli kisitlamalari
saglamaz. Dolayisiyla, biyolojik gercekeiligi, genellikle sozii edilen mekanizmanin
ne kadar basit ve yerel oldugu gibi bilinen seylere bagimli olan ve bilinen biyolojiyle
tutarsiz olmadigi gibi makul arglimanlara indirgenir. Ayrica, biyolojiden,
hesaplamadan ve bilisten gelen bir¢ok kisitlamanin belirli bir ilkeyi desteklemek icin

birlestigi yerde yakinsak kanit yaklagimi benimseyebilir.

Dentritler
: Nukleoz
=) @ A, A
~ Cekirdek R
- Govdesi
. Akson
Giris 1 Uclan
Giris 2 >| f Cikis
Giris 3
Fonsiyon

Sekil 1.7 : Biyolojik temelli bir sinir aginin matematiksel modellemesi

Cortex’in, bilgiyi kodlamak i¢in yaygin ifadeleri kullandigi yaygin sekilde
diistiniiliir. Dagitik bir gosterim, bilgiyi kodlamak i¢in birden fazla aktif ndron
benzeri islem birimleri kullanir (tek bir birim yerine lokal temsil), ayn1 birim birden

cok gosterime katilabilir. Dagitilan bir gosterimdeki her bir birim, bilgilerin bu tiir

11



Ozelliklerin belirli kombinasyonlar1 tarafindan kodlanarak tek bir ozelligi temsil
ettigi diistiniilmektedir. Elektrofizyolojik kayitlar, dagitilan gosterimlerin kortekste
yaygin olarak kullanildigim1 gostermektedir[9][10]. Dagitik temsillerin islevsel
faydalari, daha fazla etkinlik, saglamlik ve dogruluk ve benzerlik iliskilerini temsil

etme kabiliyetini icermektedir[11].

Dagitik temsilciliklerin etkinligi harflerle benzetilerek degerlendirilebilir. Kiigiik harf
sayisinin farkli kombinasyonlar1 ¢ok sayida kelimeyi temsil edebildigi gibi, kiiglik
bir birim kiimesinin farkli kombinasyonlar1 da biiyiik miktarda bilgi temsil edebilir.
Dagitik temsillerin saglamligi, her bir 0genin bir¢ok birimi tarafindan temsil
edilmesinin gereksizliginden kaynaklanmaktadir. Dagitilmis temsilcilikler, kabaca
kodlama yoluyla kademeli degerleri daha dogru bir sekilde temsil edebilir; burada,
bir deger, genis Olgiide ayarlanmis cok sayidaki birimin goreli biiytikliikleri
tarafindan kodlanir. Son olarak, benzerlik, farkli 6gelerin dagitilmis temsillerinde yer

alan paylasilan birimler tarafindan temsil edilmektedir.

Engelleyici rekabet 6nemlidir, ¢ilinkii islemler ve sonradan Ogrenme {iizerinde
diizeltme i¢in temsilcilikler secer. Bir grup iinite arasinda karsilikli engelleme
(inhibitor, interndronlar tarafindan aracilik edildigi gibi), bir takim alt gruplarin her
defasinda aktif hale gelmelerini oOnlediginde, Onleyici rekabet ortaya c¢ikar.
Korteksteki noronlarin yaklasik %20'si inhibitor inter-néronlardir[12] ve kortikal
piramidal nodronlar arasindaki tiim pozitif baglantililiktan kaynaklanacak olan
aktivasyon patlamasini kontrol etmektedir (epileptikte oldu gibi). Engelli rekabet,
yalnizca en heyecanli gosterimlerin gecerli olmasini saglar; bu se¢im siireci, sonraki
isleme icin en uygun temsilciligi tanimlar. Ayrica, ¢ogu 6grenme mekanizmast bu
secme slirecinden etkilenerek yalnizca secilen temsiller 6grenme yoluyla zaman
icinde rafine edilir ve boylece temsillerin etkili bir sekilde farklilastirilmasi ve

dagilimi saglanmaktadir[13][14].

Iki yonlii aktivasyon yayilimi, ag iizerinden bilgi akis1 i¢in kritik bir ilkedir. Cift
yonlli aktivasyon yayilimi (‘etkilesimlilik' veya 'tekrarlama' olarak da adlandirilir)
hem alttan yukar1 hem de yukaridan asagiya dogru harekete gegirmenin iletisimidir.
Bu, bilgilerin yalnizca bir yonde (alttan yukariya dogru) ilerledigi ileri beslemeli
aktivasyon yayilimiyla zittir. Bilgilerin her iki yonde de ayn1 anda istikrarli ve etkili
bir sekilde akmasini saglamak i¢in islem kademeli ve tekrarlanan adimlarla devam

etmelidir. Boylece, bircok yinelemeli adimlarla gegici olarak genisletilmis bir
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"yerlesim" islemi, agin belirli bir girdi Oriintiisiiniin uygun bir temsilini elde etmesi
icin gereklidir. Bu, GRAIN'in merkezi bir 6zelligidir [15]. 1ki yonlii baglanti,
kortekste her yerde bulunur [16][17]. iki yonlii aktivasyon yayillimimin 6nemli bir
yarari, girdilerin yorumlanmasinda ve islenmesinde hem alt diizeyin (6r. Algisal)
hem de {iist diizey (6r. Kavramsal) kisitlamalarin eszamanli olarak getirilebildigi

giiclii bir "kisit-tatmin" islemidir [18][19].

Bulunan hatayr yayma yoni

<
-

Giris Cikis

Cikis hesaplama yonii (ileri)

=
L

Giris katmani Gizli katman Cikis katmani

Sekil 1.8 : Iki yonlii aktivasyon yayilimimin sinir ag1 iizerindeki temsili

Ogrenme, sinir aglarinin temsillerini ¢evrenin yapisina gore sekillendirmesi igin
gereklidir. ‘Hata Odakli Gorev Ogrenimi’ ve ‘Hebbian Ogrenme Modeli’ ilkeleri,
cevresel yapmin iki tamamlayict yoniinii kullanmaktadir: gorev talepleri ve farkl
seylerin birlikte olusma derecesi. Ik neden belli nedenlerle 'gérev 6grenme' olarak,
ikincisi ise 'model 6grenme' olarak adlandirilir, ¢iinkii amag belirli gorevlerden
bagimsiz olarak cevre i¢in bir i¢ model gelistirmektir. Bu iki 6grenme hedefi,
sirastyla ‘Hata Odakli” ve ‘Hebbian Ogrenme’ olmak iizere iki farkli uygulama

mekanizmasi formuyla basarilabilmektedir.

Hata odakli 6grenme (‘denetlenen’ 6grenme olarak da adlandirilir), istenen sonug ile
agin gercekte irettigi arasindaki farki (yani hatayr en aza indirgemek) 6grenerek
gorev taleplerine gore gosterimleri sekillendirir. Bu ilke, ¢evrenin bu gorevlerle

alakali olmayan yonlerini gostermekten rahatsizlik duymadan yasamin gerekli
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gorevlerini basarabilmenizi saglayan durumlar1 6grendiginizi ortaya ¢ikarmaktadir.
Yaygin olarak kullanilan geri yayilimli 6grenme algoritmasi, egim inisiyle dogrudan

hatay1 en aza indirir ve ¢ok gii¢lii oldugu kanitlanmistir [20].

On (Frontal) Cortex

Parietal Cortex Hippocampus

Sekil 1.9 : GeneRec algoritmasinin cortex’teki temsili bilgi islem gosterimi

Gorev Ogrenimi net olarak psikoloji bilimiyle alakali olmasma ve psikolojik
modellerin ¢ogunun bu 6grenme bicimini kullanmasina ragmen, biyolojik akla
yatkinlig1 biiyiik 6l¢iide sorgulanmistir ¢iinkii hata sinyallerinin bilinen nérobiyolojik
ozelliklerle ¢elisen bir sekilde yayillmasini gerektirmektedir [21][22]. Dahasi, gerekli
'6gretim’ sinyallerinin kaynagiin nereden geldigi durumu heniiz ilgili literatiirde
aciklanamamistir. Bununla birlikte son zamanlarda biyolojik olarak makul olan iki
yonlii aktivasyon yayilimmin (bkz. iki yonlii aktivasyon yayilimi (Sekil 1.8)), bir dizi
kolay erisilebilir 6gretme sinyalinden herhangi birini kullanarak, geri yayilimla ayni
hata temelli 6grenmeyi gergeklestirmek icin kullanilabilecegi gosterilmistir [23].
Ortaya c¢ikan algoritma Hinton ve McClelland'nin devridaim algoritmasini

genellestirir ve buna 'GeneRec' denir [24]. GeneRec'in ardindaki temel diisiince, iki
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terim arasindaki fark olan bir hata sinyalini yaymak yerine, iki terimi ayri ayri
aktivasyon sinyalleri olarak yayabilir ve daha sonra farkliliklarini her birimde yerel
olarak alabilir bir duruma getirmektir. Bu, iki terimi hesaplamak i¢in iki asamali
etkinlestirme yaparak c¢alisir. 'Beklenti' asamasinda, iki yonlii olarak baglanmis ag,
bir giris aktivasyon ornegine dayali olarak, o girdi 6rneginin beklenen sonuglarini
veya iligkilerini yansitan bir duruma yerlesir. Ardindan, 'sonug¢' agsamasinda, sebeke
gercek sonucu (lar1) ya da iliskiyi (leri) tecriibe eder. GeneRec ayrica Boltzmann
makine Ogrenmesinin ve deterministik slriimlerinin, geri yayilim algoritmasinin
daha biyolojik olarak makul siiriimiiniin varyantlar1 olarak goriilebilecegini gosterdi.
Bu, harekete gecirme tabanli sinyaller kullanarak hata odakli 6grenmeye yonelik
mevceut tiim yaklasimlarin, esas olarak ayni temel mekanizmaya yakinlagsmasi ve
bunun, beynin hata odakli 6grenme bi¢imini daha mantikli hale getirdigi anlamin

tasimaktadir [25][26].
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Sekil 1.10 : Hebbian 6grenme kurallarinin mantiksal ¢ikariminin temsili
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Model 6grenimi (kendi kendini diizenleyen veya denetimsiz 0grenme olarak da
adlandirilir) belirli gérevlere bakilmaksizin, ¢evrenin genel (istatistiksel) yapisinin i¢

temsillerini olusturmak i¢in Onemlidir. Bu genel diisiincenin bir¢ok versiyonu
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mevcuttur ve ¢evresel yapinin hangi yonlerinin temsil edilmesi gerektiginin 6nemi
ile tanimlanir. Ama bu durum genellikle korelasyon yapisinin 6nemine olan genis bir
hemfikirle tanimlanir. Hebbian 6grenme mekanizmalari bu korelasyon yapisini

temsil etmekte ve ¢evrede farkli seylerin birlikte olusma derecesini kodlamaktadir.

giris katman1l havuzl katman2 havuz2 cikis

AR

Sekil 1.11 : Leabra algoritmasinin temsili gdsterimi

Alt1 ilke, kisaca burada sunulan Leabra adli bir algoritma ile gergeklestirilir. Leabra
kisaca 'hata odakli ve birlestirici, biyolojik agidan gercek¢i bir algoritma iginde
O0grenme' (burada birlestirici, Hebbian 6grenmesi i¢in bir bagka terimdir) seklinde
kisaltilmigtir. Leabra, hesaplamalirin1 tek bir noktaya basitlestiritken gercek
noronlarin elektrofizyolojik ozelliklerini modelleyen bir nokta-néron aktivasyon
fonksiyonu kullanir. Bu, hesaplamali olarak standart sigmoidal aktivasyon
fonksiyonu kadar basittir, ama genel ¢ercevede biyolojik temelli bir uygulamadir.
Asagida tarif edildigi gibi, engelleyici rekabetin modellemesini 6nemli Olgiide
kolaylagtirir. Ayrica, biligsel modellerin fizyolojik olarak ayrintili simiilasyonlarla
daha kolay iliskilendirilmesini ve bdylelikle biyoloji ve bilis arasinda kopri

olusturmay1 kolaylastirir.

Zar potansiyeli Vm, tersine (siiriis) potansiyelleri E olan iyonik iletkenliklerin g

fonksiyonu olarak asagidaki sekilde giincellenir:

dV}’H (

= (E. -V
- rigf )8 (E. =V, (1)) o

Ug baglant1 kanaliyla c, e ‘ye karsilik gelir. Uyar1 girdi: |, akim yonii ve i engelleyici

girdidir. Denge potansiyeli, uyarict siirlis potansiyelini, Ee ‘yi birine, sizint1 ve
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engelleme siirlis potansiyellerini El ve Ei’yi sifira ayarlamak suretiyle basitlestirilmis

bir bigimde su sekilde yazilabilir:

i

VOO_ gt?gi

2.8.78: 8 T4 & w2

Bu, néronun uyarma, sizdirma ve engelleyici muhalif giicleri arasindaki denge
hesapladigini gosterir. Denklemin bu formu bir Bayesci karar verme cergevesi
acisindan anlagilabilir. Diger hiicrelere iletilen aktivasyon (y) kazang parametresi g

ile zar potansiyelinin esikli (®), kivrik fonksiyonudur:

1
1
+
'}/[Vm (t) _ E-‘)]+ (1.3)

y]. (t) —

Bu, daha yumusak bir alt esik ile daha az kesintili bir islev tireten Gauss gurultisd ile

konviizyona (evrisime) sokulabilir.

Leabra, seyrek dagitilmis temsiller elde etmek icin bir KWTA islevi kullanir. Bu
islev katmandaki tiim birimler icin esit seviyede bir engelleme diizeyi belirleyerek
bdylece k birimlerinin esigin tizerinde ¢ikmasini 6nleyerek gerceklestirir. Bu 6nleyici

akim su sekilde verilebilir:

g =g +q(gd -2

(1.4)

g'nin oldugu durumlar tipik olarak 0.25'dir ve esik seviyesi engelleyici terimi su
sekildedir:

o D...88.E ©)
O-F,

(1.5)
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k’ninci ve k+1’inci uyarici girdileri olan birimler i¢indir. Bu fonksiyon tarafindan
uretilenlere benzer aktivasyon dinamikleri, hem ilerlemeli hem de geri beslemeyi
engelleyen simiile edilmis engelleyici interndronlardan kaynaklandigi gosterilmistir

[27].

Hata odakli 6grenme Leabra’da, biyolojik olarak kabul edilebilir GeneRec [28]
algoritmasinin simetrik bir versiyonunu kullanarak gerceklestirilir; bu, deterministik
Boltzmann Makinesi ve karsit duurmlu Hebbian Ogrenmeye [29][30] islevsel olarak
esdegerdir. Ag, bir beklenti (eksi) evresi ve bir sonug (art1) evresi olmak tizere iki
evreye yerlesir ve bu iki asamada basitlestirilmis bir 6n durum ve postsinaptik

aktivasyonu sonucunun farkini:
Aw,; =x"y"—x7y"
l i) J i) J (1.6)
Xi’yi gonderici birimi ve yj’yi alict birimi i¢in iki asamada hesaplar.

Hebbian 6grenmenin en basit bi¢imi, agirliklari, gonderici (xi) ve alici (yj) birim

carpiminin aktivasyonu ile orantili olarak ayarlar:

sz-]- =X,

(1.7)

Agirlik vektori, girdinin ¢ift yonlii korelasyon matrisinin temel eigen vektori
tarafindan domine edilir, ancak sinir olmadan biiyiir. Leabra, Oja normalizasyonunun

[31] bir degiskenini kullanir:

(1.8)
olasilik yj ile aktif olan bir ikili degisken gibi muamele goriirse, alici faaliyetine bagh

olarak gdnderme birimi etkinliginin beklenen degerinin hesaplanmasi olarak da

gordlebilir:
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(1.9)
Bu esasen, standart rekabetci O6grenmede veya Gaussgularin karisimlarinda

kullanilanla ayn1 kuraldir [32][33].

Hata Odakli ve Hebbian Ogrenme normallestirilmis bir karistirma sabiti kullanarak
agdaki her bir sinapsda dogrusal olarak birlestirilir. Hataya dayali bileseni, Hebbian
teriminin ayn1 0-1 aralifinda tutmak i¢in, bu bilesen iizerinde bu u¢ noktalara iissel
yaklagimla yumusak agirlik sinirlamasi kullanilir. Son olarak, agirliklar {izerinde bir
sigmoid kontrast arttirma fonksiyonu, altta yatan ikili 6zelliklere sahip ortamlarda
o0grenmeyi kolaylastirmak icin (yani ikili agirliklara karsit onyargr koymak igin)

kullanilabilir.

1.4.3 Hesaplamah bilissel modellemedeki zihin yaklasimlari

Bilisin hesaplamay1 igermesi gerektigi fikrine son gelismelerde gelen elestiri,
dinamik yaklasimin savunucular1 tarafindan baglatildi; dinamik sistem iginde
"hesaplama yerine biligsel siireglerin  durum-uzay evrimi olabilecegini"
vurgulamislardir [34]. Deascartesgi Onyargilara ragmen, dinamik yaklasimcilar,
bilissel olgunun hava desenlerinden veya gezegensel hareketlerden esasen farkli
olmadigint savunurlar. Bunu yaninda Turing makinelerinden farkli olarak durum
vektorleri ve diferansiyel denklemler acisindan agiklanmasi gerektigini de
savunurlar. Ozellikle biligsel bilimdeki kuramlar, hesaplamalarin veya kural
yonetimli manipiilasyonlarin yapildigi herhangi bir dil benzeri i¢ temsil aracim

gerektirmemektedir [34].

Hesaplamali zihin teorisinin ¢ekirdegi, sembollerin gergekligini koruyan doniisiimii
degildir; bilgi isleme ve bilginin dijital ya da dil benzeri bir bicimde temsil edilmesi
gerektigi anlami vardir. Dijital bilgisayarlar bile dinamik sistemlerdir: matematiksel
olarak ¢ok boyutlu bir alanda parametrelerin gelisimi olarak tanimlanabilirler.
Bunlar, Turing makinesi gibi soyut degildir, kuralli matematiksel birimler ve
uygulamalar1 zaman-uzamsal ve fiziksel olan mekanizmalardir. Zihin hesaplamali
modellemenin ilk baslangicindan bu yana iki gelenek vardir: (1) sibernetik-dinamik

ve (2) mantiksal-sembolik [35]. ki gelenegin de hibrit versiyonlar1 mevcuttur (or.
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Giunti’nin hesaplanabilirligi arastirmak ic¢in kullandig1r dinamik kuralcilik yontemi
gibi [1997]).

Hesaplamal1 biligsel modellemedeki bilisin asil kaynaginin ne oldugu sorusu farkl
vizyon yaklasimlar etrafinda teorik ¢erceve olarak temsil edilmektedir. Geleneksel
biligsel bilimin cevabi, biligin fiziksel simge sisteminde bilgi islemesi [1] veya
temsiller Uzerinden hesaplama oldugudur [36]. Bir diger 6nemli cevap ise minimal
bilissel olgular1 modelleyen program ile ilgilidir [37]. Bilissel psikolojinin insan
merkezli perspektifi orada daha biyolojik bir yaklasim lehine reddedilir. Minimal
biligsel olgular1 arastirirken, cesitli yazarlar, Escherichia Coli [37] ve bitkiler gibi
bakterilerin bile yalnizca reaktif olmadigim1 ve davranislarinin fiziksel baglantili

reflekslerin Gtesine gegtigini savunuyorlar.

Bu nedenle, bazi yazarlar, bilisin uyarlanabilir davranisa esdeger olduguna
inanmaktadirlar. Fakat bilis kavramini bu sekilde genisletsek bile, yalnizca enerjik
ozerklik acisindan bilinip anlasilamayan daha bir¢ok soru hali hazirda kalir. ilgingtir,
Barandiaran ve Moreno bunu inkar ediyor gibi gorundyor; onlar sinir alaninin
"uygun sekilde bilgilendirme" oldugunu kabul eder [38]. "Bilgi teorisi ile dlcilen
dinamik degiskenligin yayilim1" i¢in "bilgi" aldiklarini agiklamaya devam ediyorlar.
Bakteri bilincinin savunuculart bu inanci paylagsmaktadir: En azindan minimal bilig
seviyesinde, yalnizca hesaplama terimleriyle olusan bakteri davraniglarinin
anlasilmas1 yoluyla eksik olacagi aciktir. E. coli bakterisinin somut Orneginin
ozellikleri, bize en diisiik bilis i¢in biyolojik &n sartlari dgretebilir. Ornegin, E.
coli'nin ¢ubuk benzeri sekli, Brown hareketinin etkisini azaltarak, oryantasyonda

daha az rastgelelestirme meydana gelir ve bdylece kemotaksis davranigini optimize

eder [37].

Aslinda, 6zerklik teorisyenlerince benimsenen agiklama tiirleri, geleneksel sembolik
biligsel bilimin hesaplama modellerinden 6nemli 6l¢iide farklilik gostermektedir.
Ancak, genel olarak, bir takim bilgi islemleriyle baglanti kurmalar1 gerekmektedir.
Aksi takdirde, bilisin nasil miimkiin olabilecegini gérmek zor; oyunun tekrar
islenmesi i¢in, gelen bilginin doniisiimii ya da iletisimi i¢cinde higbir rol bilissel

olarak adlandirilmaya uygun olamayacaktir.
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1.4.4 Bilis yapisimin bilgisayar programlar vasitasiyla aciklanmasi iizerine
yaklasimlar

Newell ve Simon, rakamlar1i SEND + MORE = MONEY veya DONALD +
GERALD = ROBERT seklinde denklem harflerine karsilik geldigi gibi kriptaritmik
problemlerle ilgili bir ¢alismada, bir bilgi-isleme sisteminin tanimini vererek
konunun performansini agiklayip, problemi tek bir konu ile aynmi sekilde ¢6zebilecek
bir bilgisayar programini formiilize etmistir. Onerilen agiklama, bireysel performansa
odaklanir ve gorevi gergeklestirebilmesi adina agiklamanin derlenmesi igin yeterince
ayrintili olmalidir. Asil olarak sunduklari, tek bir ajanin belirli bir performansinin

Ozeti olan bir mikro-teori’dir.

Performans, bir Bilgi Isleme Sistemi (BIS) olarak bilinen belirli bir bilgi isleme
modelinde temsil edilmektedir. Mimarisi, smirli kisa siireli bellek ve st diizey
islemlerin sirali veya sirali nitelikleri dahil olmak iizere, insan problemi ¢oziimii ile
ilgili bir dizi psikolojik hipotezi betimlemektedir: "Sorun ¢oziici ayn1 anda birgok
seyi gorebilir, ama yalnizca bir seyi yapar: tek bir zaman araliginda ¢ozebildigi tek
sey" [1]. BIS reseptorleri ve efektdrleri, bir islemci ve bellege sahiptir; yapisinin
teorik bilgisayar modellerinden ziyade bilissel teori tarafindan motive edildigi
aciktir. BIS, bir gorevi ¢dzmek igin girdi sembol yapilarini bir ¢dziim olarak kabul
edilen ¢ikis simgesi yapilarina doniistiiriir. Semboller, diger sembol yapilarini

belirleyebilen elemanlar olarak anlagilir.
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Sekil 1.12 : David Rumelhart ve James McClelland’in baglantici gegmis zaman
edinimi modeli

David Rumelhart ve James McClelland tarafindan gelistirilen ingiliz fiilleri igin
geemis zamanin edinimi modeli, baglantici agiklamali simiilasyonlarin en etkili
orneklerinden biridir. Iki hedefe ulagir. Birincisi; paralel dagitilmis islem aglarinim,
geemis zamanli kazanimin kognitivist bir ac¢iklamasinda varsaydigi agik ancak
biligsel olarak erisilemeyen kurallara bir alternatif sundugudu. Ikincisi; bir agin
egitiminin insanlardaki zihinsel becerilerin gelisimine nasil karsilik geldigini
gostermektedir. Basitge, iki katmanli bir sinir aginda 6grenme siireci, okuloncesi
cocuklarda ge¢misi edinmenin {ic 6zel asamasini yansitmaktadir. Baslangicta,
konusmay1 0grenen bir ¢ocuk, nispeten az sayida ge¢mis zamanli fiil formlarini
kullanir; bunlarin ¢ogu diizensizdir. Bu asamada c¢ok az hata yapar. Bir sonraki
asama, cocugun diizenli fiillerin ve ge¢mis formlarinin repertuarinin hizla
genislemesi ile karakterizesidir; bu noktada, bilinmeyen fiillerin ge¢mis bi¢imlerini
yaratabilir ancak ayn1 zamanda yeni kazanilan kurallar1 asir1 genellestirir ve bazen
diizensiz fiillerin yanlis versiyonlarin {iretir (6rn. Ingilizcede”come” fiilinin "comed"
ve “came” ge¢mis zaman formlar1 seklinde kullanimi gibi). Bu nedenle 6grenme
egrisi U-sekillidir ve bu da gegmis zamanli edinim olgusunu, ¢ocuklarin yaslandik¢a

sergiledigi biligsel gorevlerdeki iyilesmeye yonelik telagsiz egilimin bir erteleme
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noktast olarak ilgi ¢ekici kilar [39]. Yetiskinlige kadar siiren geg¢mis zamanli
edinimin ti¢lincii ve son asamasinda, diizenli ve dizensiz formlar birlikte var

olmaktadir.

Model, agin egitim siirecinde bu asamalar1 yansitacak sekilde olusturulmustur;
sonraki egitim asamalarinin sonuglari, tipik bir ¢ocugun fiilleri ge¢mis zamana
dontistirme becerisini kazanma bi¢imini andirir. Bagka bir deyisle, Newell ve
Simon'un bilissel teorisinin aksine, baglanti kurami modeli belli bir bireyin
performansina tekabiil etmez: en basindan itibaren genel ve bu nedenle yeni fiilleri
aciklar. Tki yaklasim arasindaki bir diger 6nemli fark da, baglantili modelin, problem
¢ozme agamasindaki bilin¢li adimlardan ziyade edinme asamalarindan olusmasidir.
Bununla birlikte, her iki model de baz1 6nemli 6zellikleri paylasiyor. Rumelhart ve
McClelland, biyolojik olarak esinlenmis bir hesaplama mekanizmasi kullantyor olsa

da, sorunun gdsterimi sinir sisteminin ¢alisma sekline itiraz etmektedir.

Bunun yerine, Wickelgren'in olasilik analizine giivenirler [40] ve her bir akortmay1
Wickelphone olarak adlandirilan yapisal olarak zengin bir model haline getirirler
(Sekil 1.3). Bu, sembolik kuramlar i¢in ortaya ¢ikmayan 6nemli bir soruyu cozer,

fakat baglanticiliga zarar vermektedir [41].

Giris kodlama ag1 Desen birlestiricisi Cikis kodlama

\\ :
O _
% \,0 \ 0 »
’ A&.\ﬁ . AA'& AA'L
\Z ‘v"‘
VA

Fonetik olarak kodlanmus fiil kokii
Fonetik olarak kodlanmis ge¢cmis zaman

Sekil 1.13 : Rumelhart ve McClelland modelinin yapist.

Modern hesaplamali sinirbilimde, sinirsel olaylarin agiklamasinda ¢esitli (cogunlukla

melez) hesaplama modelleri kullanmaktadir. Bazilar1 Izhikevich gibi tek néronlarin
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hesaplama 06zelliklerine odaklanir; digerleri ise tiim ndron gruplarinin operasyon
seviyesine konsantre olurlar. Sinir sistemlerini tanimlamak igin g¢esitli yontemler ve
matematik teknikleri kullanilir ve tek bir kapsamli metodoloji veya teori hakkinda
konusmak zordur. Cesitli sinirsel islevlerin en iinlii hesaplama agiklamasi, Chris
Eliasmith tarafindan 6nerilen Neural Engineering Framework - Sinir Miihendisligi
Cercevesidir (NEF).

NEF, lc¢ temel ilkeye dayanmaktadir: (1) Sinirsel gosterimler, dogrusal olmayan
kodlama ve optimal dogrusal kod ¢d6zme kombinasyonu (temporal ve popiilasyon
temsillerini icermektedir), (2) sinirsel temsillerin doniistimleri, bir popiilasyon
tarafindan temsil edilen degiskenlerin fonksiyonlar1 ve (3) sinirsel dinamikler sinirsel

temsillerle kontrol teorik durum degiskenleri olarak tanimlanmaktadar.

Doniistim veya NEF'deki basit hesaplama, dogrusal olmayan kodlama ve optimal
dogrusal kod ¢ozme gibi temsillerle aymi kosullarda anlagilir [42]. Temsil, sinir
aglarinin zamansal etkinliginde bilginin dogrusal olmayan kodlamasi olarak
modellenmistir. Hesaplama, "kodlanmis degiskenin rastgele dogrusal veya dogrusal
olmayan iglevlerini tahmin etmekten olusur" iken kimligin fonksiyonunu tahmin
etmek olarak diigiiniilmelidir. Baska bir deyisle, bir degiskeni temsil ettiginde,
sistem, sinir tirmanis trenlerine kodlandigi i¢in, o degiskenin degerini kod ¢ézme ile
iligkilendirir. Sadece kimlik islevini degil, kodlanmis girdinin herhangi bir islevini

hesaplayan kod c¢ozlcllerine doniisiimlii kod ¢oziicii denmektedir.
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Sekil 1.14 : Chris Eliasmith tarafindan 6nerilen Sinir Miithendisligi Calisma
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NEF'e dayanan aciklayict modellerden biri, sican navigasyon sistemi tarafindan
kullanilan yol navigasyonu ile ilgilidir (Conklin ve Eliasmith tarafindan 2005'te
sunulmustur; daha az teknik bir agiklama getirmek igin). Sicanlarin ¢evreyi biraz
rasgele bir sekilde kesfettikten sonra baglangic yerlerine donmesi bilinmektedir; ayni
giizergah1 geri almalar1 gerekmemektedir (Sekil 4). Mevcut ipuglart yalnizca kendi
hareketleri oldugunda baslangi¢c konumuna geri donebilirler; yaygin olarak kabul
edilen hipotez, siganin zihinsel (veya sinirsel) bir haritadaki cevreyi temsil etmesi ve
hareket ettigi anda haritadaki yerini giincellemesi gereken durumlarda. Dolayisiyla,
bu gezinme kapasitesi biyolojide cagrildigindan, sican, 6liim hesaplama veya yol

entegrasyonu yapabilen hayvanlardan biridir (Charles Darwin, hayvanlarin eylemsiz
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seyriisefer sistemlerine sahip olduklarint varsayarak 1873 yilinda Oneride

bulunmustur).

Sekil 1.15 : Siganlar, yiyecek arayisinda ortami arastirdiktan sonra (B) dogrudan
baslangi¢ noktasina (A) donebilirler. Geri doniis yolu noktali ¢izgi olarak simgelenir.

Son yillarda genis alanda kullanima sunulan robotik bilimi de hesaplamali biligsel
modellemelerden  esinlenerek  cisimlesmis  yeni  davranig  yOntemlerini
kullanmaktadir. Robotik modellerin davramisa mekanik agiklamalar getirmesi
beklenir. Gorev analizi, tam bir agiklama bilesenlerinden yalnizca biridir.
Arastirmacilar ayn1 zamanda cevre 6zelliklerine ve biligsel ajanlarin fiziksel yapisina
odaklanmaktadir. Fiziksel etkilesim, sadece simiilasyon degil, organizasyonun daha
diisiik seviyesi icin biligsel gorevi basitlestiren bazi 6zellikleri kesfetmemizi saglar;

ayni zamanda daha {ist diizey gorevler de olusturabilir.

Hesaplama, bir dizi biligsel olguyu agiklamaya ve tahmin etmeye yoneliktir.
Aciklamalarin kapsami strateji ile degisir. Klasik biligsel ve baglantili modeller i¢in
ampirik veriler sadece biligsel gorev ile ilgilidir. Sinir sistemlerinin ayrintilari bir
kenara birakilmistir. Alt diizey basit siireclerle baglayan modellerde, en azindan bir
dereceye kadar, hesaplama yoluyla agiklanabilir. Bununla birlikte, robotik ve
hesaplamali sinirbiliminin gdrev analizini engellemedigini belirtmek gerekir;
modelleme ilk etapta hangi tiir iist diizey davranigin ortaya c¢ikmasi gerektigini

bilmelidir. Agiklayict stratejilerin ¢cogu, bir sistemin girdi ve ¢ikt1 verileri cinsinden
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davranigin1 analiz eder (buradaki c¢ikti, sadece girisin "¢Oziilmesi" degil ayni
zamanda motor aktivite olarak da ifade edilebilir). Ornekler ayrica, girilen verilerin
nasil temsil edildigi ve veriyle ilgilenen islemin ne kadar etkili olduguna da

odaklanmaktadir.

1.45 Hesaplamal bilissel modelleme iizerine yapilan uluslararasi1 cahismalar

Hesaplamali biligsel modelleme konusu ve kapsadigi genis literatiir itibariyle bir cok
disiplinde yapilan ¢alismalarin ortak alan1 konumundadir. Gerek tip ve biyoloji,
gerekse de psikoloji ve felsefe gibi hem fen bilimleri hem de sosyal bilimler gibi iki

ayr1 kutuptaki bilimlerin ortak ¢aligma alani olabilmektedir.

Tez ¢alismamiz Ozellikle neocortex’in hesaplamali biligsel modellemesi iizerinden
gerceklesecegi igin burada neocortex iizerine yapilan uluslararasi g¢alismalar

incelenmistir.

Neocortex tip literatiiriinde epilepsi hastaligi ile en ¢ok irdelenen bolgedir. Epilepsi
hastalig1 giiniimiiz tip yasantisinin iizerinde en ¢ok arastirma yapilmis hastaliklarin
basinda gelmektedir. Epilepsi, 6zellikle neocortex’in bilgisayar simiilasyonuna
ihtiyag duyar bu da hesaplamali biligsel modelleme teknik ve yontemini

kullanmasinin dogal bir sonucudur.

Virginia Commonweatlh Universitesi’nden Beata Strack epilepsinin hastalik odakli
hesaplamali bir modellemesini Onermistir [43]. Bu c¢alismada neocortex’in ¢ok
katmanli yapisinin tiim baglanti dengelerinin hesaplandigi bir model Oneriminde
bulunmus ve ¢ikti sonuglar1 ile bunun gegerliligini kanitlamistir. Bu modeli
sayesinde epileptiaz aktivitesinin farkli asamalari, ya inhibe edici blokaj seviyesinin
arttirillmasiyla ya da NMDA reseptor gelistirmesinin = simllasyonuyla elde

edilebilecegini belirtmistir.

27



| IB neurons « RS neurons « FS neurons = LTS neurons|
II/HI LATE L EENE T - _m‘ " e - _- » ?. - ?. 2
oY EN RN EYN OGN X
v Saos \l.;,... S - omw UL ® . y =5 B =3 . %y VI -~ :,’
: .- . L= Tl 5
S A 2, ) VY ol § & B Lat A bis,
2 7

Local Field Potential (stimulated column)

Column 2
<

[
-100 /
% o e /M/\\ '}/\\“‘f\\ /\H\/\ !\\\\f\\ )’[\\/\
= 5o W/ \ J AV \ J N/
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850 900 950 1,000
time [ms]

Simulated EEG

U s s
S \
E 25 \
&
-50
0 S0 100 150 200 250 300 350 650 700 7

400 450 500 550 600
time [ms]

50 800 850 900 950 1,000

Sekil 1.16 : Strack’in 6nerdigi simiilatorde iiretilen ¢ikis 6rnegi. Ust: Bir siitunda
noronlarin basak sekli; kirmizi noktalar LTS noronlari, mavi - FS néronlari, yesil -
RS noronlart ve agik yesil - IB noronlarini temsil eder. Her nokta belirli bir zamanda
belirli bir néron (y ekseni) bir basak (x ekseni) temsil eder. Hiicreler, kolon i¢indeki
katmanlar ve bir katman icindeki tip ile diizenlenir. Orta: Bu sutun icin hesaplanan

yerel eld potansiyeli. Alt: tim ag i¢in hesaplanan EEG sinyalleri.

Hesapalamali biligsel modellemeden faydalanan diger énemli disiplinlerden biri de
psikolojidir. Ozellikle belirli bir vaka durumuyla ilgili 6zel bélgelerin similasyonu

icin hesaplamali biligssel modelleme kullanilmaktadir.

Cliff C. Kerr, Samuel A. Neymotin, George L. Chadderdon ve William W. Lytton
tarafindan hazirlanmig ortak bir ¢alismada neocortex’teki bilgi onariminin
hesaplamali bir modellemesini 6nermektedir. Bu ¢alismada aktivasyon dinamiklerini
onarmak i¢in neocortex’in hesaplamali bir modelini ndroprostetik stimiilasyonda
kullanildi, daha karmasik, dogal stimiilasyonun yerini almak i¢in basit tekrarl bir
stimiilasyon olusturuldu. Sonug olarak, noronal halka oranlar1 agisindan aktiviteyi
geri yliklenebildigi kesfedildi. Ayrica, silikon klon beyni besleyen deneysel olarak
kaydedilmis bir sinyal ile kortikal bir ¢ikt1 arasindaki nedensellik restorasyonu olarak

6lcgllen bilgi islemeyi geri ylikleyebilmistir.
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Sekil 1.17 : Bilgi onariminin hesaplamali modellemesi.

B bolgesini etkileyen bir kortikal alan A hasar gordiigiinde, sadece A bolgesinden
akan bilgi kayb1 degil, ayn1 zamanda B dinamiklerini destekleyen kritik aktivasyon
da kaybolur. Bu normal dinamiklerin yoklugunda, B bolgesinde kortikal islemeler
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tehlikeye girecek veya kaybolacaktir. Bu nedenle, noral protezin ilk gorevi, kortikal
alanin dinamiklerini ve bilgi islem kapasitesini yeniden tesis etmektir. Bu caligma
sonucunda, bu dinamikleri basit bir néroprotez kullanarak geri kazanmanin mimkin

olabilecegi gosterilmistir.

1.4.6 Hesaplamah bilissel modelleme iizerine yapilan ulusal calismalar

Hesaplamali  biligsel modelleme iilkemizde ¢esitli hastaliklarin  tanisinda
kullanilmaya baslanmistir. Beynin islevsel yolak ve duygu durum modellemelerinin

hastalik tanisin1 daha hizli ¢6zebilecegi modellemeler kullanilmstir.

Istanbul Teknik Universitesi'nden Rahmi Elibol ve N. Serap Sengdr bazal ¢ekirdek
devrelerinde dopaminin dogrudan ve dolayli yolaklara etkisine iliskin bir

hesaplamali model olusturmustur.

Korteks

l l

—{ 01—

MSND1 ‘ MSND2

IND2 |
THL STN

Sekil 1.18 : Bazal ¢ekirdek devrelerine iliskin model. Burada - noral yapilar
arasindaki bastiric1 baglantilari, — ise uyaric1 baglantilar1 gdstermektedir.

Ozellikle bazal ¢ekirdek devrelerinin  motor hareketlerinin  olusmas1 ve
denetlenmesinin 6tesinde, biligsel siire¢lerde de etkin oldugu yapilan bu ¢aligmalarda
belirlenmigtir. Bu caligmada ayrica bazal cekirdeklerin ¢ikis birimi olan globus
pallidius eksterna ve kortekse bilgi ileten talamusdaki faaliyetin dopaminin etkisi ile
davranig1 degisen dogrudan ve dolayli yolaklar1 nasil takip ettigine dair matematiksel

bir model olusturmustur.
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Sekil 1.19 : MSND1, MSND2 ve THL gruplarinin vuru/zaman grafikleri ve vuru
histogramlari. DA seviyesi, benzetim siiresince farkli durumlar1 temsilen sirasiyla 1,
3/2, 1, 2/3 ve 1 degerlerini almaktadir.

Calismada baal c¢ekirdek devreleri ve devreye DA sinirileticisinin etkileri
modellenmistir. Bazal ¢ekirdek devrelerindeki yolaklarin DA degisimine bagli olarak
THL izerindeki etkileri gosterilmistir. Elde edilen model istege bagli motor
hareketlerin olusmasi, DA eksikligine ve bazal cekirdeklere bagli hastaklarin
modellenmesi, karar verme, 6grenme gibi bilissel siireclerin ve madde bagimlilig

gibi bozukluklarin agiklanmasinda kullanilabilecektir.

Hesaplamali biligsel modelleme beyin yardimli robotik ¢aligmalarda da tilkemizde
onemli ¢alismalarda kullanilmistir. Ozellikle karar alma ve karar gelistirme siirecinde

tasarlanan algoritmalarin ana omurgasini olusturmaktadir.

Istanbul Teknik Universitesi Elektronik Miihendisligi programi 6grencilerinden
Emeg¢ Ercelik, hareket sec¢ilimine iliskin beyin esinlemeli hesaplamali modeller ve
robotlar iistiinden gergeklestirme adli lisansiistii tezinde hesaplamali modelleme

kullanmastir
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Emeg¢ Ergelik bu c¢alismasinda merkezi sinir sistemindeki siireglerden yararlanilarak
olusturulmus hesaplamali modeller ile fonksiyonel agidan beyni incelemek ve
biligsel siirecler ile davramigsal siirecleri agiklamada bu modellerin faydah

olabilecegini belirtmistir. Onerdigi hesaplamali modeli Darwin-OP adinda bir

donanim robotu iizerinde simiilasyonunu ger¢eklestirmistir.

Sekil 1.20 : Arastirmada kullanilan robot, Darwin-Op olarak adlandirilan insans1 bir
robot platformudur. Insans1 robotun sunulan renkleri istenen nceden tanimlanmus
eylemlerle birlestirmesi beklenir. Eylemlerle iliskilendirilecek ii¢ renk kirmizi, sar
ve mavidir. Yesil renk, eylem se¢imi istenen oldugunda verilen 6diiliin belirtilmesi

icin kullanilir.

Tanimlanan hesaplamali model gorevinde gorevinde robot, kamerasint kullanarak
algiladig1 renk uyaranina karsilik bir hareket se¢mektedir, bu harekete karsilik bir
odil alirsa, sonrasinda bu renk uyaranimi gordiiglinde istenilen hareketi se¢cmeyi
pekistirmektedir. Gorevde tanimlanan hareket segme islemi temelde beynin bazal

ganglia, talamus ve cortex boliimlerinin etkinligi ile iligkilendirilmektedir.
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Sekil 1.21 : Bazal ¢ekirdek devresinin blok diyagrami: Bu diyagram cortex ve
talamusun alt yapilar1 arasindaki uyarici (oklu yonlendirmeler) ve engelleyici
(dairesel noktalar) baglantilar1 gostermektedir.

Onerilen hesapalamali model, bazal g¢ekirdek, talamus ve cortex’in alt yapilari
arasindaki iligkilerden olusur ve bunlarin hepsi bir sigan beyninin parcalaridir. Bu
iliskilerin semasi1 Sekil 1.21'de verilmistir ki bu, Bazal ¢ekirdek, cortex ve talamusun
alt yapilar1 arasindaki uyarici (oklu yonlendirmeler) ve engelleyici (dairesel noktalar)
baglantilar1 gostermektedir. Bu alt yapilar arasindaki baglantilar, olumlu veya

olumsuz katkiya isaret etmektedir.
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2. HESAPLAMALI BILISSEL MODELLEMENIN NEOCORTEX
BAGLAMINDA YENi MODELLEME ONERIMi

Hesaplamali biligsel modellemenin ilgili disiplinlerdeki calismalara verdigi 6nem
distiniildiigiinde, beynin nasil c¢alistigini anlayabilmek igin bu tiir modellerin
kullanilmasi, bu alandaki bilimsel ilerlemelere son birka¢ on yilda 6nemli katkilarda
bulunmustur. Bilgisayar modellemenin en O6nemli avantajlarindan biri, genellikle
tersine c¢evrilmemis insan anlayisina meydan okuyan karmasikliklarla giliresme
yetenegidir. Milyonlarca néronun, on binlerce diger ndronla etkilesime girmesinin,
sadece belirsiz sozel terimlerle veya basit kagit semalariyla konusarak karmasik
insan bilisi {irettigini anlabilmemiz oldukga zordur. iklim modellemesinde bilgisayar
modellerini kullanma, dogru tahminler yapma ve bir¢ok karmasik faktoriin
birbirleriyle nasil etkilesimde bulundugunu anlama siiphesiz insan zihninin bilgiyi
isleme kapasitesi yaninda olduk¢a muazzam bir basaridir. Durumun sadece bu
faktorle kalmayip daha st seviyedeki zihin problemlerini islemek diisiiniildiiglinde

durumun ehemmiyeti farkli bir boyut kazanmaktadir.

Neocortex, diger  adiylaneopalyumya  da izokorteks, memeli beyninin bir
pargasidir. Beyin hemisferlerinin en dis tabakasini olusturur ve en distan en igte
olmak Uzere 6 tabakadan meydana gelir. Beyin korteksinin bir pargasidir. Duyu
algilamasi, motor emirlerin olusumu, uzaysal muhakeme, bilin¢li diisiinme ve dil
gibi yiiksek fonksiyonlarin yiiriitiilmesinde goérev alir. Neokortex’in bu sekilde iist
seviye biligsel fonksiyonlari olusturmasi hesaplamali biligsel modellememizin temel

model kuramini olusturmaktadir.

Ayrica bu tip biyolojik sistemlerin ¢aligma prensiplerinin anlasilmasit miihendislik
alaninda yapay zeka, robotik ya da analiz yontemleri gibi alanlarda farkli bakis
acilar1 kazandirabilmektedir. Ornegin yapay sinir aglari buna bir drnek olarak
gosterilebilir. Bu asamada hesaplamali modeller sinirsel yapiy1 sebep sonug iliskileri
icerisinde matematiksel olarak ifade edebilmeye imkan tanir ve beynin isleyigine dair
kuramlar koymaya c¢aligir. Ayni1 zamanda farkli agilardan kiyaslama imkan1 sunar.

Olusturulan hesaplamali modeller benzetim ortamlarinda ger¢eklenmeye uygundur.
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Bu da incelenen yapmin ¢alisma siireci hakkinda bilgi edinmemize yardimci

olmaktadir.

Modeller kurulurken farkli amaca yonelik olarak farkli diizeylerde kurulurlar.
Hicresel bazda, veya grup bazinda ya da grup davranisi bazinda ya da iyon kanali
bazinda gibi bir¢ok farkli diizeyde olusturulabilirler. Burada asil amag¢ gézlenmek
istenen ozelligin hangi seviyede ki etkisinin incelenmek istendigidir. Bir biyolojik
sistemi tiim ayrintilarina kadar modelleyebilmek miimkiin degildir. Bunun igin
hesapsal model incelemenin amacina yonelik planlanir. Literatiirde iyon kanalindan
kitlesel modellere kadar bircok hesapsal model mevcuttur. Buradaki ¢alismamizda
beynin Ust seviye biligsel fonksiyonlarindan sorumlu olan neocortex slrecinin

modellenmesi amag¢lanmustir.

2.1 Hesaplamah Bilissel Modelleme Uygulamasi

Neocortex boliimiiniin (bazal g¢ekirdek) hesaplamali modeli hareket baslatma ve
segme siireglerindeki etkisine iliskin Onerilen model BRIAN benzetim ortaminda
olusturuldugu i¢in bu boéliimde ilk olarak BRIAN ortami hakkinda bilgi verilmis ve
neden bu ortamun tercih edildigi agiklanmistir. Boliimiin diger kisimlarinda 6nerilen
modeldeki her bir alt yapmnin vuru iireten hiicre modelleri ile nasil olusturuldugu,
baglanti yapist ve arka plan uyaran ile duyusal uyaranin nasil modellendigi

anlatilmistir.

2.1.1 Islevsel Ozellikler

Bilissel ve motor hareketler bazal ¢ekirdeklerdeki talamokortikal bélimde temsil
edilirler ve bu bollimler aslinda daha 6nce bahsettigimiz gibi bir takim noral alt
yapilarin bir araya gelmesi ile meydana gelirler. Bir uyarana hazir olma durumu ya
da hazir yanit iiretebilme durumu bu devre igerisindeki sinir hiicrelerinin tonik
davraniglari ile ilgilidir. Bu durum bu bolimin hareket hazirlig ile iliskili olduguna
isarettir. Kortikal boliimdeki sinir hiicreleri yalnizca uyarildiginda ya da istemli bir
hareket gergeklestirilecegi zaman aktif hale gecerler. Sinirsel yolaklar ve gevirimler
hareketlerin degerlendirilmesi, ayrik ve ardisil motor hareketlerin olusumundan
sorumludurlar. Motor hareketlerin olusumunda bastirici (inhibisyon) ve baskilamay1
kaldirict  (disinhibisyon) gibi  gruplarin  gergeklestirdigi  karst  baskilayici

mekanizmalar hareket streclerini idare etmektedirler.
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Farkli degerlendirme sathalar1 farkli hazirlayici aktiviteler ile iliskilendirilir. Eylem
programi hipotezine gore bu safhalar duysal, motor ve biligsel sathalar olarak
ayrilirlar. Duysal alandaki secilim mekanizmas1 dikkat ve dikkat setleri ile
iliskilendirilir ve farkli dikkat setleri farkli hazirlayic1 aktivitelerin bir sonucudur.

Motor bolgede gerceklesen segilim mekanizmasi motor hazirlayicr setler ile ilgilidir.

Farkli safhalarin secilimi farkli g¢evirimler ile gergeklestirilir. Bu cevirimlerin
olusmasini Sekil 2.1°de goriildiigl gibi neocortex katmaninin islev modeli elemanlari
farkli safhalar i¢in 6zel bolgeler kullanmasina baglayabiliriz. Bu sekilde farkli
safhalarda ayni anda paralel bir sekilde segilim islemi gergeklestirilebilmektedir.
Motor hareket secilimi ile ilgili sinir hlcresi modelinde ele aldigimizda sinirsel
cevirimin striatumun dorsal bolgelerin gergeklestigini goriiriiz. Motor korteksten
gelen iletiler, dorsal striatuma oradan da globus pallidusdan gecerek talamusun

motor hareketle ilgili VLo, VLm, VApc kisimlarina iletmektedir.

Korteks

Striatum

Pallidum
Substansiya nigra

Talamus

Motor

o

M1, SMA,
PMC, CMA

{

Putamen

Y

SNr/GPi
(motor bolge)

y

VLo, VLm
VApc

I

Okulomotor

R

FEF
SEF

'

Kaudat Cekirdek

'

SNr/GPi
(okulomotor bolge)

/

MDpl, VLer
VApc

I

Uygulayici/iligkilendirici

o

DLPFC
LOFC

\

Kaudat Cekirdek

/

SNr/GPi
(iliskilendirici bolge)

/

VApc, VAme
VLer, MDpl

|

Duygusal/Motivasyonel

R

ACA
MOFC

/

Ventral striatum

/

SNI/GPi
(limbik bélge)

f

VAmc, VLm
MD

]

Sekil 2.1 : Neocortex katmaninin sematik gosterimi.

Paralel gergeklesen segilim islemi aslinda ayni temel prensiplere sahip paralel
bolimler tizerinde gergeklesir. Tiim yolak yapilart ve grup aktiviteleri bu bélimler
icin aynmidir. Dogrudan yolak, dolayli yolak, dogrudan 0stl yolak bu islemler

sirasinda farklr aktiviteler gergeklestirseler de islevleri aynidir.

Sekil 2.2°deki dogrudan yolaktan gelen baglantiya bakilacak olursa D1 tip hiicrelerin
globus pallidusun i¢ parcasin1 baskiladigin1 goriiriiz. Bu etki GPi’nin daha az

ateslemesine ve talamus {izerindeki baskilayici etkisinin azalmasma sebep olur.
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Sonu¢ olarak baskilama baskilanmig olur, bu olay baskilamayr kaldirma
(disinhibisyon) olarak adlandirilir. Sekil 2.2°deki dolayli yolagi temsil eden semay1
incelerdigimizde GPi’ye subtalamik niikleustan gelen uyarict baglanti arttiginda,
GPi’nin daha fazla ateslemesine ve sonucunda talamusun daha fazla baskilanmasina

sebep olacagini gdrmekteyiz.

Striatum Globus Pallidus

Sekil 2.2 : Dogrudan yolagin baglantilarinin sematik gosterimi.

Bu ¢er¢evede dogrudan ve dolayli yolaklar1 goz oniine alirsak: Korteksten gelen bir
hareket striatuma ulastiginda striatumdaki aktivitenin artmasina sebep olacak DI tip
hiicrelerin aktivitesi arttiginda, GPi {izerindeki baskilamalar1 artacak ve talamusa bu
yolla baskilamay: kaldirma (disinhibisyon) uygulayacaktir. Bu etkiyi Sekil 2.2
Uzerinden takip edebilirsiniz. Talamus harekete bagli olarak atesleme
gergeklestirecektir, bu da dogrudan yolagin hareketin gerceklesmesini destekledigini

gostermektedir.

D2 tip hiicrelerin aktivitesi arttiginda GPd iizerindeki baskilamalar1 artacak, GPd
daha az ateslediginde subtalamik niikleus {izerindeki baskis1 azalacagi i¢in bu bolge
daha fazla atesleyecektir. Subtalamik niikleus da atesleme arttiginda GPi’yi daha
fazla uyaracak ve GPi’nin talamusu daha fazla bastirmasina sebep olacaktir. Sekil
2.3’de goriildigl gibi sonugta talamus harekete bagli olarak daha fazla
bastirilacaktir. Bu da dolayli yolagin hareketin gergeklesmemesi yoniinde c¢alistigini

gostermektedir.
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Striatum Globus Pallidus

s Kisa Dolayll Yolak
s Uzun Dolayl Yolak

Subtalamik

Cekirdek

Sekil 2.3 : Dolayli yolagin baglantilarinin sematik gdsterimi.

Dolayli yolak ayrica uzun ve kisa olarak da ele alinmaktadir, bu yolaklarin etkisi bir
birine yakindir. Sekil 2.3’e baktiginizda kisa dolayli yolag: yesil renkte, uzun dolayli
yolagi ise turuncu renkte gorebilirsiniz. Bir iist paragrafta bahsi gecen durum, uzun
dolayli yolakta gergeklesen aktiviteyi temsil etmektedir ve GPd GPi arasindaki gecis
subtalamik niikleustan saglanir. Ancak kisa dolayli yolakta GPd GPi ye direk
baglidir. Bu durumda da yukaridaki gibi GPd {izerindeki baskilama artarsa GPd’nin
GPi tizerindeki baskilamasi azalacak yani GPi deki baskilama kalkacak ve GPi daha
fazla atesleyecektir. Bu da uzun dolayli yolakla ayni iglevi gergeklestirmekte ve uzun

dolayl1 yolag: desteklemektedir.

Sinirsel iletimde farkli norotransmitter maddeler etkin rol oynamaktadir, bunlardan
dopamin néromodiilatérii striatum bolgesinde daha cok etki gostermektedir. Odiile
dayali Ogrenme, duygusal durumlarin motor hareketlere etkisi, bagimlilik gibi
durumlarin olusumunda dopamin striatumda etkinlik gdstermektedir. Dopamin
norotransmitteri motor hareketlerle ilgili cevrimler goz oniine alindiginda striatumun
dorsal bolgesine substansia nigra pars compacta’dan yapilan baglantilar ile gelerek
striatumdaki noronlarin baglant1 karakterlerini etkiler. D1 tip dopamin reseptori
bulunan sinaptik baglantilar artan dopaminle dogru orantili olarak daha fazla
atesleyebilir konuma gecerler, D2 tip dopamin reseptori bulunan sinaptik baglantilar
artan dopaminle ters orantili olarak daha az atesleyebilir konuma gecerler. Bu

farklilik hareket segilim safhalarinda yolaklarin aktivitelerinin dizenlenmesini
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saglar. Bu etkileri Sekil 2.4’teki tim modelin sematik gosterimi Uzerinden takip

edebilirsiniz.

Uyarici Baglantilar
} Baskilayicl Baglantilar

=== Dogrudan Yolak
=== Dolayh Yolak(Kisa/Uzun)
Dogrudan Ustii Yolak

\ Korteks

e Striatum N

Talamus

4

Subtalamik

Cekirdek
9

<

Globus Pallidus

Sekil 2.4 : Tiim modelin sematik gosterimi.

Striatumdaki dopamin miktarmin degismesi durumunda dopaminin etkiledigi
hiicrelerin davraniglar1 ve buna bagli olarak yolaklarin etkinligi degisir. Dopamin
miktar1 arttiginda dogrudan yolak daha aktif hale gelir. Bu durum bir hareketin
baslatilmasini kolaylastirir, tersi durumda ise dolayli yolak daha aktif hale gelir ve
bir hareketin ba slatilmasi daha zor hale gelir. Bu ters etkiye yakindan bakarsak
dopamin miktarindaki artis ile D1 tip hiicrelerin daha fazla atesledigini, D2 tip
hlcrelerin ise daha az ateslediklerini goriiriiz. Bu da dogrudan yolagin aktivitesi
artarken, dolayli yolagin aktivitesinin azalmasi anlamina gelmektedir ki bu ikisi de
hareketin olusumunu destekler yonde etkiler gosterir. Dopaminin azalmasi
durumunda da tersi gecerlidir. Dopaminin ¢evrim Uzerindeki bu etkileri hareket

seciliminin de temelini olusturmaktadir.
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2.1.2 Brain

Asli olarak BRIAN ortami Python dili iizerinde isleyen bir kitiphanedir. Brian2 bu
ortamin yeni versiyonudur ve her iki ortam da ag¢ik kaynak kodlu yazilimlardir.
Python programlama dilinin sundugu avantajlar1 barindirmakla birlikte Brian ve
Brian2 ortamlart sagladiklar1 fonksiyonlarla atesleyen sinir hucreleri kullanilarak
tasarlanan hesaplamali model kurulumlarin1 kolaylastirir. Programin sundugu hazir
fonksiyonlar tek hiicre denklemlerinin olusturulmast ve ¢ozdirilmesini
kolaylastirirken, hiicre seviyesi sinaptik agirliklarin degismesi kurallarinin kolay bir
sekilde gerceklenmesine de olanak saglar [44][45]. Ozellikle blyik olgekte bir
atesleyen sinir hiicreleri modeli kurmak MATLAB gibi programlarda kurulum
zorlugunun git gide artmasina sebep olurken, Brian2 ortaminda fonksiyonlarin belirli
ve tanimli olmasi kurulumu kolaylastirmaktadir. Bu yoni ile Brain2 ozellikle
atesleyen sinir hiicreleri gibi ¢ok pargali modellerin olusturulmasinda oldukga ideal
bir aractir. Uygulayicinin yapmasi gereken hiicre tiplerine ait parametre ve
denklemleri belirlemek, baglantt dinamiklerine ait denklemleri ve baglanti
Ozelliklerini belirlemek ve fonksiyonlart kullanarak bunlart bir araya getirmektir.
Brian2 ortam1 bir model olusturmayr kolaylastirmak adina alisitk olunan
programlama dizininden biraz farkli c¢alisir. Verilen denklem ve parametre
degerlerini basta alir ve hafizasinda tutarak "run" komutu ile isletir. Bu kullaniciya
ardigil iglemi kendisi yazmadan modeli ger¢ekleyebilme imkani sunar. Bu 6zellik
diger iist seviye programlama dillerinde oldugu gibi bir esneklik kaybina yol
acmakta, bu program icin 6zellikle zamansal miidahaleleri zorlastirmaktadir. Ancak
genel itibari ile kullanimi kolaylastirmaktadir. Program tiim islemleri kendi
fonksiyonlart ile gergeklestirir. Ancak bu ayni zamanda kullanici i¢in bir dezavantaj
da olusturabilir, nitekim islemin ilerleyisini bilmemekte kullanicinin hakimiyetini
kisitlar. Bununla birlikte kullanici tercihe bagli olarak belirli fonksiyonlar yardimiyla
isleyisi inceleyebilir. Kuracagimiz modeli Brian2’de yeniden olugturmamizin sebebi,
modelin biiyiikliigii sebebiyle olusan dezavantajlar1 asmak, uygulanmasini daha
kolay hale getirmek ve ileriki asamalarda kolay bir sekilde lizerinde eklemeler ve
degisiklikler  yapilabilmesini  saglamaktir.  Bununla  birlikte — modelimizi
programlamaya asina olmayan ama sinirbilimle ilgilenen kisiler icinde kolay
kullanilabilir  ve  degistirilebilir  bir yapiya kavusturmak amaglanmistir.

Karsilastirmanin daha saglikli olmasi amaciyla birbiri ile baglanmis iki Izhikevich
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sinir hiicresi modelinin Brian2 ve Matlab ortamlarindaki kodlar1 agiklamali olarak

ekte belirtilmistir.

2.2 Onerilen Hesaplamah Model

Biyolojik sistemin biitiinciil olusu géz oniine alindiginda, farkl etkileri ve bu etkilere
karsilik olusan tepkileri daha saglikli gozlemleyebilecegimiz bir model kurmak adina
olabildigince bituncul bir model kurulmaya ¢alisildi. Bu kapsamda model korteksten
baslayarak striatumun dorsal kismini, globus pallidusu, subtalamik niikleusu, bir
parametre olarak substansia nigra pars compactayi, talamusu icermektedir ve tekrar
kortekse donerek cevrimini tamamlamaktadir. Her bir pargada o bolgeye ait farkli
karakterde hiicre tipleri bulunmaktadir.

Modelin tamami atesleyen sinir hiicreleri ile gergeklenmistir. Atesleyen sinir
hicreleri modellerinde genel olarak bir ndéronun zar potansiyeli davranisi
modellenmektedir. Kitlesel modellerde ise tiim grubun davranist modellenmektedir.
Atesleyen sinir hicreleri modellerinde ise grup davranisi igin bir model
olusturulmaz, grup davramisi olusturulan sinir hicrelerinin karakteristikleri ve
baglant1 dinamiklerinin dogal bir sonucu olarak karsimiza ¢ikar. Boylelikle model
grup seviyesi ile hiicre seviyesi arasinda bir koprii olusturur. Hiicre seviyesindeki
degisikliklerin etkilerini grup seviyesinde gormek, hiicresel bazda gergeklesen
degisiklikleri anlamlandirmamiza ve tiim modele etkilerini yorumlamamiza yardime1

olur.

2.2.1 Onerilen sinir hiicresi modeli

Bu c¢alismada sinir hiicrelerinin modellenmesi i¢in Izhikevich sinir hiicresi
modeli[46][47] esas alinmistir. Izhikevich sinir hiicresi modeli Hudgkin-Huxley sinir
hiicresi modelinden yola ¢ikilarak elde edilmistir. iki diferansiyel denklemle ifade
edilir ve Hudgkin-Huxley sinir hiicresi modeli ile elde edilebilen birgok sinir hiicresi
davraniginin elde edilebildigi bir hesaplamali modeldir. Izhikevich sinir hiicresi

modeli:

v

E= 0.04v*+5v +140 —u +1
(2.2)

du — alh

It =a(bv —u)
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Eger v > 30mV ise {
v e (2.2)
ue<—u+d
Bu ¢alismada ise Izhikevich sinir hiicresinin eski formu olan:

dv
C(E) =k(v —v,)(v-v,)—u +1
(2.3)
du
It =ab(v —v.)—u
Eger v > 30mV ise {
UV «<C (24)

ue—u+d

kullanilmistir. Denklem 2.1 bu formun sadelestirilmis halidir.

Izhikevich sinir hiicresi modeli Hodgkin-Huxley sinir hiicresi modeli ile
karsilastirildiginda hesaplama yilikii acisindan daha avantajhidir. Kuracagimiz
modelin ¢ok sayida sinir hiicresi igermesi sebebiyle bu model ¢alismamiz i¢in daha
uygun olacaktir. Ayrica diger sadelestirilmis hesapsal modellerin aksine lzhikevich
sinir hicresi modeli ile birgok sinir hiicresi davranisi elde edilebilmektedir[48].
Hodgkin-Huxley ile kiyaslandiginda dezavantaji biyolojik olarak anlamli
parametreler icermemesidir. Hodgkin-Huxley sinir hiicresi modelinde yer alan
parametreler iyon kanallarinin gegirgenlik davraniglarini belirleyen ve biyolojik bir
gerceklige sahip olan parametrelerdir. Bu bakimdan Hodgkin-Huxley sinir hucresi
modeli biyolojik anlamda daha tutarli olmakla birlikte, bu iyon kanallarini ifade eden
diferansiyel denklemlerin fazla olusu ve eklenen 6zelliklerle birlikte bu denklemlerin
daha da artmasi islem yikin( Ostel olarak arttirmaktadir. Ve bu artisa hiicrelerinde
birbirleri ile baglanmasi i¢in koyulan yeni dinamik denklemler eklenince, biiyiik
capta batlincul bir model kurmak ciddi anlamda islem yiku gerektirir ve boyle bir
modeli benzetim ortamlarinda gerceklemek ciddi siire ve bellek kullanimi artisi

anlamina gelmektedir.

Calismanin bir amaci da necortex’in etkilerini butlncil bir model (zerinde
gbzlemlemek ve hakkinda fikir sahibi olmak ve bu modeli sinir bilimle ugrasan farkli
alanlardaki insanlarinda kullanimina sunarak, model iizerinde degisiklik

yapabilmelerini saglamak oldugu i¢in modelin ger¢eklenmesinin kolay olmasi ve
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kisa stirmesi 6nem teskil etmektedir. Tim bunlar gbz 6ninde tutularak tek hiicre

modellerinin gerceklenmesinde Izhikevich sinir hiicresi modeli kullanilmstir.

2.2.2  Sinir hiicresi davramslarmin belirlenmesi ve modellenmesi

Tek hiicre davraniglari i¢cin modeller ortaya konurken her noral altyapi igin belirli
sinir hiicresi tiplerinin baskin oldugu kabul edilerek gruplar olusturuldu. Bu sekilde
olusturulan gruplarin sahip olduklar1 6zel sinir hiicresi davraniglari, Izhikevich sinir
hiicresi modelinin parametreleri ayarlanarak ve bazi durumlarda modele yeni
parametreler eklenerek elde edildi. Elde edilen modellerin membran potansiyelleri
literatlirde verilen Ol¢limlerle kiyaslanarak tek hiicre modellerinin uygunlugu sinanda.

Tek hiicre davraniglar: biiyiik olglide [49] ¢alismasindan alinmustir.

Krtsso  Krtsga Strp Strp Stry - GPi - GP ST Timt.  TIm

MA BA 1 2 Ai d C M RT
Hucre 80 20 100 100 30 100 100 100 80 20
Sayisi
C 50 25 5 10 40 9 8 20 - 5
vr -60 -56 - -74 55 55 -55 -60 - -65
75.9
vt -40 -42 - - -40 -45 -45 -45 - -45
33.8 441
k 0.7 0.2 1.1 0.9 1 1 0.8 1 - 0.15
a 2 0.03 0.04 0.05 0.45 3 05 0.00 0.05 0.15
5
b -2 2 -4 -15 -2 -2 6 026 0.26 2
5
c -60 -50 -65 55 55 55  -50 -60 -65 -55
d 10 2 0.1 600 2 150 10 2 0 50
vtepe 35 40 40 35 25 20 25 30 35 0
fback( 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
Hz)
wback 5 25 20 20 1 10 15 175 10 35

T(ms) 14000 5000 1000 1000 500 2000 100 800 6000 5000
0 0 0 0 0 0

Cizelge 2.1 : Tek hucre modellerinin Izhikevich parametreleri.

2.2.2.1 Cortex’teki tek hiicre davramislarinin olusturulmasi

Korteks grubu olusturulurken iki tip sinir hiicresi yapist modelde kullanildi. Bunlar
N-metil-D-aspartik asit reseptorli  hticreler NMDA hicreleri ve gamma-
Aminobiitirik asit reseptorlil hiicreler GABA hiicreleri olarak adlandirildilar. NMDA

hiicreleri genel olarak normal hizda atesleyen ve uyaran siddettine gore adapte olan
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uyarict hiicreler olarak litaratirdeki [50][51][52] ¢alismalar baz alinarak
modellendiler. GABA hicreleri ise hizli atesleyen bastirict hiicreler olarak
litaratlirdeki [53] c¢alisma baz alinarak modellendi. Kortes grubu 100 hiicreden
olusturuldu ve icerisinde GABA hcrelerinin bulunma orani yiizde 20 [54] olarak
belirlendi. NMDA ve GABA hiicreleri olusturulurken Izhikevich sinir hicresi
modelinin parametreleri ayarlandi. Parametreler icin Cizelge 2.1’e bakiniz. NMDA
ve GABA hicrelerinin membran potansiyeli davraniglari igin ekte yer alan B.1 ve

B.2 grafiklerine bakiniz.

2.2.2.2 Striatumdaki sinir hiicre davramislarinin olusturulmasi

Bir hareketin gergeklestirilip gerceklestirilmeyecegi esas olarak buradaki aktivitenin
sonucunda belirlenir. Bu durum goz Oniine alindiginda striatumun secilimin esas
gerceklestigi  yer oldugu sOylenebilir. Bununla birlikte striatumda seg¢ilimin
gerceklesmesinde Onemli etki dopamin ndrotransmitterindedir. Bu  yiizden
striatumdaki hiicreler olusturulurken 6zellikle dopamine duyarli oluslar1 géz oniinde
tutulmustur. Striatum bdlgesine substansia nigra pars kompakta hiicrelerinden gelen
dopamin, yeni bir parametre olarak Izhikevich sinir hiicresi modeline eklenmistir.
Striatum toplamda 3 gruba ayrilmigtir. Bunlar D1,D3,D4,D5 reseptorlii hiicreleri
temsil eden D1 grubu, D2 reseptorli hicreleri temsil eden D2 grubu ve
interndronlar1 temsil eden HAI (hizi atesleyen interndronlar) grubudur.
D1,D3,D4,D5 reseptorlii sinapslarin davraniglar1 birbirlerine yakin oldugu i¢in tek

bir kalemde toplanmiglardir. D1 igin sinir hiicresi denklemi:

C(% = k(v —v)(w — v) —u +1 + (0,9DA(v — EDA))

(2.5)
du — alh
E_a( (U_Ur)_u)
Eger v > 30mV ise {
v (2.6)
D2 icin sinir hiicresi denklemi: u—u+d
d —d(1-L@,)
d
C(d_: =k(v —v)(v-v)—u+1 + (Q)ZgDA(v — EDA))
(2.7)
du — alh
E_a( (U_Ur)_u)
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Eger v > 30mV ise { v ec
(2.8)
u—u+d

seklindedir. Denklemlerde yer alan f1 ve f2 ifadeleri dopamin miktarlarini temsil
eder. Ve bu model f1 0.3-0.9 ve f2 0.2-0.85 araliginda iken beklendigi gibi
calismaktadir.

D1 grubu ve D2 grubu striatumdaki orta boy dikensi sinir hticrelerini temsil ederler.
Orta boy dikensi sinir hiicreleri uyar1 almadiklar1 silirece suskun olan ve zor
atesleyen, dopamine duyarli baskilayici sinir hiicreleridir [55]. D1 ve D2 grubu
hlcreleri modellenirken [56] c¢alismasi, internéronlar modellenirken [57] ¢alismasi
baz alinmustir. D1 ve D2 sinir hiicreleri 100’er hiicreden olusturulmustur. Bununla
birlikte interndronlarin miktari bu iki grubun toplaminin yiizde otuzu olacak sekilde
ayarlanmistir. Izhikevich parametreleri i¢in Cizelge 2.1’¢ bakiniz. D1,D2 ve FSI
hicrelerinin membran potansiyeli davranislarina ekteki B.3,B.4 ve B.5 grafiklerinden

bakabilirsiniz.

2.2.2.3 Globus pallidustaki sinir hiicre davranislarinin olusturulmasi

Globus Pallidustaki hiicreler hizli atesleyen baskilayict hiicrelerden meydana gelirler.
Ozellikle i¢ parcanin talamusu baskilamasi sonucu dinlenim durumlarinda istemsiz
hareketlerin gerceklenmesi engellenmis olur. Talamusa globus pallidusun i¢ pargasi
tizerinden ger¢eklesen disinhibisyon sonucunda istemli hareket gerceklesir. Bu
sebeple globus pallidus hiicreleri siirekli hizli atesleyen sinir hiicrelerinden olusurlar
[58]. Globus pallidus olusturulurken i¢ pargay1 temsil eden Gpi ve dis pargay1 temsil
eden GPd gruplart olusturuldu. Her iki gruba da modelde 100’er sinir hiicresi
yerlestirildi. Izhikevich parametreleri Cizelge 2.1°de verildigi sekilde ayarlandi. Gpi
ve GPd hiicrelerinin membran potansiyellerinin davranislarinin gozlendigi grafikler

ekte B.6 ve B.7 grafikleri olarak yer almaktadir.

2.2.2.4 Subtalamik cekirdekteki sinir hiicre davranislarinin olusturulmasi

Subtalamik ¢ekirdekte bulunan hiicreler hizli atesleyen uyarict sinir hiicreleridirler.
Bu parcanin globus pallidusla yaptig1 baglantililar, globus pallidus ve subtalamik
cekirdegin ateslemelerini dengeler bir duruma getirmektedir. Subtalamik gekirdek ile
globus pallidusun dis kismimin yaptigr karsilikli baglant1 genel Oriintii liretecine bir
ornek olarak gosterilebilir. Subtalamik cekirdekte bulunan hicreler [59] ¢alisma baz
alinarak olusturulmuslardir. Izhikevich parametreleri igin Cizelge 2.1’¢ bakiniz.
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Subtalamik ¢ekirdekteki hiicrelerin membran potansiyeli davranisi i¢in ekte yer alan

B.8 grafigine bakiniz.

2.2.2.5 Talamustaki sinir hiicre davranislarinin olusturulmasi

Talamus bazal ¢ekirdek devresinin ¢ikis pargasidir ve segilen hareket kortekste ilgili
motor bolgeye iletilmesini saglar. Talamus yuzde yirmisi [60] internéronlardan
olusacak sekilde 100 sinir hiicresinden meydana gelmektedir. Buradaki interndronlar
striatumdaki interndronlar [61] gibi siirekli atesleyen bastirict sinir hiicreleri olarak
modellenmistirler. Karakteristik talamus hiicreleri stlirekli atesleyen uyaric
hiicrelerdir. Uyarilma miktarlarina gore atesleme sikliklari degisir ve tlizerlerine
yapilan bastirici etki kalktiginda tepki patlamasi denen aniden ¢ok fazla ateslemenin
gerceklestigi durumu olustururlar. Bu etki Parkinson gibi hastaliklardaki tremor
denen titremenin kaynagi olarak diislnilmektedir [62]. Talamustaki hcreler
modellenirken bu tepki patlamasi (rebound-bursting) davranigini gostermesi esas
alinarak modellendiler. Bu yapilirken Izhikevich’in dnerdigi tepki patlamasi modeli
[46] degistirilerek uygulanmistir. Izhikevich parametreleri igin Cizelge 2.1°e,
membran potansiyeli davranislari igin ekte yer alan B.9 ve B.10 grafiklerine bakiniz.
Modeldeki diger hiicrelerden farkli olarak bu hiicreler yeni Izhikevich modeli ile

modellendiler bu sebeple cizelgede k, vr, vt ve C parametreleri yer almamaktadir.

2.2.3 Gruplar arasi ve grup ici baglantilarin olusturulmasi

Gruplar aras1 ve grup i¢i baglantilar olusturulurken literatiirde yer alan ¢aligmalardan
yararlanildi. Baglant1 olasiliklarinin verildigi Denklem 2.2°de bu olasiliklarin
referanslar1 da mevcuttur. Bu ¢aligmalarda baglanti olasiliklarima yer verilirken,
uyaran siddeti ile ilgili bilgi verilmemektedir. Uyaran siddeti keyfi olarak uygun grup
aktivitesi elde edilecek sekilde ayarlandi. Bunun yapilmasinin sebebi uyaran
siddetini bilsek bile bunu mevcut modelde uygulamamizin dogru sonuglar
dogurmayacak olmasidir. Ciinkii gercekte elde edilen bu deger modelde
uygulandiginda modeldeki hiicre sayis1 ve baglanti sayisinin azli§i sebebi ile

gercekteki etkisinden ¢ok daha farkli bir etki gosterecektir.
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Baglantilar (Ok Baglanti Olasihiklar Baglant1 Agirhklan

yoninde)
Krtsnmpa -> Krtsnmpa 0.2 1
Krtsnmpa -> Krtscasa 0.2 1
Krtsnmpa ->Strpy 0.45 7.5
Krtsnmpa -> Strp2 0.45 12.5
Krtsnmpa -> Stryai 0.3 0.1
Krtsnmpa->STC 0.2 2
Krtscaga -> KrtSnvpa 0.2 0.3
Krtscasa -> Krtscasa 0.2 0.3
Strpy -> Strps 0.26 10
Strp1 -> Gpi 0.3 25
Strpz -> Strp 0.15 10
Strp2 ->GPd 0.65 15
Stryai -> Stryai 0.15 0.75
Struai -> Strp: 0.15 0.75
Stryai -> Strpz 0.15 0.75
Gpi -> Gpi 0.2 3
Gpi -> GPd 0.4 4
Gpi -> TImmm 1 4
GPd -> GPd 0.15 2
GPd -> STC 0.2 30
STC -> STC 0.1 15
STC -> Gpi 0.3 1
STC -> GPd 0.25 2
TImTim -> KrtSnmpa 0.25 1
TIlmrim -> TImrwm 0.2 1.5
TIimrm -> TImgr 0.2 1.5
TImgr ->TIMTLMm 0.2 1
TImgt -> TImgr 0.2 1

Cizelge 2.2 : Grup i¢i ve gruplar arasi baglanti olasiliklari ve baglanti agirliklari.

Grup i¢i baglantilar olusturulurken hiicreler kendi iizerlerine baglanti kurmayacak
sekilde ayarlandi. Sinaptik baglant1 agirliklar1 dinamik sekilde tanimlandi. Zamanla
iistel azalan, 6grenme etkisinin olmadig1 baglantilar olusturuldu. Baglant1 denklemi

asagida verildigi gibidir.

(2.9)
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w parametresi sinaptik agirligi simgeler ve sinapsin yapildigi sinir hiicresine gidecek
olan akim miktarini belirler. T parametresi iletilen w degerinin zamanla diisiis hizim

belirlemektedir..

2.2.4 Arka plan uyaraninin olusturulmasi

Modelde kurgulanan gruplar arasi baglantilarin yani sira ndral alt yapilar farkli
bolgelerden gelen baglantilar da icermektedir. Bununla birlikte eklenen baglantilarin
da modelde incelenen isleyis haricinde gerceklestirdikleri farkli aktiviteler
mevcuttur. Bu gibi baglant1 eksikliklerini telafi etmek ve bazen de olmayan noral alt
yapilar1 temsil etmek amaci ile hesapsal modellerde poisson dagilimli arka plan
uyaranlart kullanilir. Kisaca bu uyaranlar frekans bazinda poisson dagilimina
sahiptirler ve bu dagilim etrafinda agirlig1 sabit veya degisken anlik ya da kisa siireli

kare dalgalar seklinde uyar1 verirler. Poisson dagilim fonksiyonu:

Mee—4
k!

(2.10)

10Hz’lik bir poisson dagilimli arka plan uyaranina bakacak olursak, vurularin 100ms
(1/10Hz) civarindaki araliklarla olustugunu goriiriiz. 20H’lik poisson dagiliml arka

plan uyarani ile uyarilan bir grup Ek C.2’de yer almaktadir.

Bu ¢alismada poisson arka plan uyarininin agirliklar sabit olarak verilmistir. Verilen
uyar1 eklenmeyen baglantilar olarak diisliniilmiistiir. Ve noral alt yapilar ateslemeye

yakin bir bolgeye getirecek sekilde ayarlanmislardir.
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3. ONERILEN HESAPLAMALI MODELIN UYGULAMASI

Bir 6nceki boliimde modellenecek sinir hiicresinde etkin olan ndral alt yapilarin her
birindeki hiicre davranislarinin Izhikevich hiicre modelleri ile nasil elde edildigi ve
noral altyapilarin kendi i¢ baglantilar1 ve altyapilar arasi baglantilarin nasil
modellendigi anlatilmisti. Bu boliimde modelin benzetim ortaminda ger¢ceklenmesi

sonucu olusan vuru-zaman grafikleri ve islevsel iliskiler irdelenecektir.

3.1 Dinlenim Durumu, Hareket Baslatma ve Dopamin Etkisi

Modele koyulan tek hiicre modellerinin uygunluklarina bakilirken literatiirde yer
alan calismalardan ve yapilan 6lglimlerden yararlanildi. Bu asamada amag hiicrelerin
zar potansiyelleri davraniglarimi ve karakteristik yapisini (hizli atesleme, yavas
atesleme, vuru treni iretme vs) modele yansitabilmekti. lzhikevich sinir hicresi
modeli ile hiicreler kuruldugu igin tek hlcre modellerini sadece zar potansiyeli
diizeyinde degerlendirmek muimkindir. Cunku Izhikevich sinir hicresi modeli
hlcrenin zar potansiyelini temsil yetenegine sahiptir ve sahip oldugu parametreler
daha alt diizeydeki (iyon kanali gibi) bir yapiy1 temsil etmez ve biyolojik olarak
anlamli degildir. Bu sebeple daha alt diizeyde bir karsilagtirma yapmak da anlamli
degildir.

Grup davranislart bliylik dlgiide tek hiicre davranislarinin bir sonucudur ve tek hiicre
davraniglart dogrusal olmayan denklemler kullanilarak modellendigi i¢in dogrusal
etki gozlenmeyebilir. Farkli araliklarda grup farkli tepkiler tiretebilir. Mesela verilen
uyart miktar arttik¢a atesleme miktar1 o gruptaki tek hiicre davranigina bagl olarak
artma yonelimi yaninda belirli bir diizeyde durma, azalma veya grup ici

baglantilarinda etkisiyle kararsiz davranmaya baslayabilmektedir.

Grup diizeyinde model incelenirken bir takim biiytikliikler kullanilir. Atesleyen sinir
hiicreleri s6z konusu oldugunda en yaygin kullanilan biiyilikliik dlgtitlerinden biri
atesleme oranlaridir. Bu caligmada atesleme oranlar ile birlikte gruplarin genel

frekans yanitlart da Dbiyolojik bulgularla kiyaslama ig¢in  kullanilmistir.
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Grup diizeyinin de iizerinde biitiinciil olarak modelin belirli fonksiyonlari
gerceklestirip gerceklestiremedigine bakmak i¢in ya mantiksal ¢ikarimlar yapilir
(6rn. Hareket secilimi) ya da ayn1 fonksiyon icin biyolojik sistemin verdigi cevaplar

ile kiyaslanmaktadir.

Olusturulan sinir hiicresi modelinde striatum bdlgesi 6zellikle dopamine duyarli
olacak sekilde modellendi. Bu ¢alismada motor hareket ile ilgili siirecler goz Oniine
alindigindan dopamin salgilanmasinin substansia nigra araciligi ile oldugu durum
gbzoniine alinmistir. Ancak daha 6ncede belirttigimiz gibi substansia nigra modelde
yer almamaktadir. Sadece dopamin etkisi bir parametre ile temsil edilmistir ve

striatuma etkisi bu sekilde eklenmistir.

Sekil 3.1, 3.2 ve 3.3’de uygulanan uyari disindaki zaman araliklarinda (50-350 ms ve
650-1000ms) olusturulan modelin dinlenim durumunda yani korteks bolgesinden
motor hareket i¢in hi¢bir uyarim gelmedigi durumda nasil vuru tirettigini gosteren
vuru-zaman grafikleri ve ortalama frekans bilgileri bulunmaktadir. Vuru-zaman
grafiklerinde yatay eksen zamani, dikey eksen ise atesleyen sinir hicresinin
numarasin1 vermektedir. Zaman ekseninin en ufak dilimi Brain2 programin ardisil
islemler igin genel belirledigi 0.1 mili saniyedir. Sinir hiicresi numaralar ise sadece
sinir hiicresini adreslemek i¢in kullanilir, herhangi bir biiyiikliik ifade etmez. Grafik
icerisindeki mavi ¢izgi 10 ms araliktaki toplam vuru sayisin1 simgeleyen, histografik

atesleme orani grafigidir.

Modelde beklendigi gibi korteks uyart almadigt durumda glutamerjik NMDA
reseptorlu hicreler suskun ve kortekste yer alan Gabaerjik sinir hiicreleri hizli atesler
durumda. Korteksten gelen isaretin yansidig: (projekt) striatum bolgesindeki dikensi
hiicreler uyar1 almadiklart1 durumda suskun, uyar1 aldiklarinda ise vuru treni
olusturan dikensi hiicrelerden meydana gelmektedir. Korteks bu noronlara uyarict
etkide bulunmaktadir ve sekilde de gorildiigii gibi korteks suskun oldugu igin
beklenildigi gibi bu dikensi hiicrelerde suskun durumdadirlar. Striatumdaki
interndronlar ise beynin genelindeki bastirict etkiye sahip olan interndronlar gibi

hizl1 atesleyen hiicrelerdir.

Striatumda bulunan D1 ve D2 reseptorlii dikensi hiicrelerin iletim yaptiklar: yerler

farklidir. D1 tip hiicreler globus pallidusun i¢ kismina, D2 tip hiicreler ise globus
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pallidusun dis kismina baskilayict baglanti kurarlar. Bu da striatumdaki aktivitenin
iki yoldan globus pallidusa girerek baskilama gerceklestirmesini saglar. Sekilde
gorildiigii iizere striatuma korteksten gelen bir aktivite olmadigi i¢in striatum suskun
ve dolayisi ile globus pallidustaki hizli atesleyen hiicreler iizerinde baskilama etkisi
goziikmemektedir. I¢ ve dis kismin birbirleri ile olan baglantilar1 da hizli atesleme
gerceklestiren bu iki hiicre grubunun belirli bir seviyede atesleme gerceklestirmesini
saglamaktadir. Ote yandan globus pallidusun i¢ ve dis kisimlarini uyaran subtalamik
cekirdek korteksten gelen ve dogrudan iistlii yolagi olusturan baglantidan da uyari
gelmedigi ve globus pallidusun dis kismi tarafindan baskilandig i¢in diisiik diizeyde
ateslemektedir. Kortekse secilen iletimi yansitan talamus, hizli atesleyen hiicrelerden
olusur ancak Sekil 3.1°de gorebileceginiz gibi globus pallidusun i¢ kismi tarafindan
baskilandig: i¢in atesleme gerceklestirememektedir. Talamus hiicrelerinin atesleme
yapabilmesi GP’nin i¢ kisminin baskilanmasina baglidir. Talamusta bulunan
retikiiler ¢ekirdek ise diger interndronlar gibi hizli atesleyen baskilayict hiicrelerdir.
Bu hiicreler bolgedeki diger hiicreleri baskilarlar ve diger atesleyici hiicreler
tarafinda uyarilirlar, bu mekanizma uyarici etkisi olan hiicrelerin ¢ok fazla

ateslemelerini 6nlemektedir.
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Sekil 3.1 : Normal dopamin diizeyinde modelden elde edilen sonuglar.
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Sekil 2.1°de verilen grafikler striatumdaki dopamin dizeyinin normal seviyede
oldugu ve kortekse bir uyaran verildigindeki durumu gostermektedir. Bu uyari
hareket kalibini temsil etmektedir. Sekilde uygulanan uyari siirecinde korteksin daha
fazla atesledigi gorilmektedir. Korteksin NMDA hicrelerinde gergeklesen bu
aktivite bagli oldugu diger gruplara da yansimaktadir. Gaberjik hiicrelerde uyaranin
verildigi zaman araliginda ateslemenin arttigi atesleme oranit histogramindan
gorulebilmektedir. NMDA hicrelerinin baglant1 kurdugu Striatumdaki D1 ve D2 tip
dikensi hicreler uyaranin geldigi aralikta birbirlerinden farkli sekilde olmakla
birlikte daha aktif hale gecerler. Bu zaman araliginda D1 tip hiicreler daha fazla
ateslerler, ve etki ettikleri bolgeleri daha fazla bastirirlar. D1 tip hiicrelerin baglantisi
GP’nin i¢ kismina oldugu i¢in bu bolgedeki siirekli atesleyen hiicreleri bir miktar
bastirir. Bu baskilama sonucunda talamus iizerindeki GP baskilamasi azalir ve
talamus bu zaman araliginda atesleyebilir hale gelir. D1 iizerinde GP’nin i¢ kismi
yoluyla talamusa ulasan dogrudan yolagi Sekil 2.2 {izerinden mor renkli isaretleri

izleyerek takip edilebilmektedir.

Diger yandan D2 tip hiicreler GP’nin dig kismina iletim gerceklestirmektedir.
Buradan da GP’nin i¢ kismina iki farkli yol ile baglanti kurulur. Bunlar Sekil 3.1°de
yesil renkle gosterilen kisa dolayli yolak ve turuncu renk ile gosterilen uzun dolayh
yolaktir. Kisa dolayli yolakta GP’nin dis kismu direk GP’nin i¢ kismima baglanir.
Uzun dogrudan yolak ise sirastyla GP dis kisim ve STN iizerinden GP’nin i¢ kismina
baglanir. Bu yolaklar1 ve yaptiklari etkileri 2. Bolimdeki Sekil 2.2°den de takip
edilebilmektedir.

GP’nin dis kismu sekilde oldugu gibi D2 tip hiicreler tarafindan bastirilirsa atesleme
miktarlar1 diiser ve (1) GP’nin i¢ kismina olan baskilamalar1 azalir (kisa dolayl
yolak), (2) Subtalamik c¢ekirdege olan baskilamalar1 azalir, bdylece daha aktif olan
subtalamik ¢ekirdek GP’nin i¢ kismini daha fazla uyarir (uzun dolayli yolagin etkisi).
Kisa ve uzun dolayl1 yolagin ikiside boylelikle ayn1 etkiyi gostermis olur, GP’nin i¢
kisminin daha fazla ateslemesine sebep olurlar. Bu etkiyi dopamin diizeyinin az

oldugu Sekil 3.3 Uzerinde daha baskin bir sekilde gozlemlenebilmektedir.

Boylelikle dogrudan yolagin bir hareketin baslatilmasinda aktif rol alirken dolayli
yolagin hareketi baskiladigim1 goriiriiz. Bu da bize istemli hareketlerin nasil
gerceklendigi ve bu sirada istemsiz hareketlerin nasil bastirildigi hakkinda fikir

vermektedir.
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Ote yandan subtalamik ¢ekirdege direk korteksten gelen baglanti korteks
uyarildiginda bunu subtalamik ¢ekirdege yansitir. Dogrudan iist yolak denen ve
striatuma ugramayan bu yapidan 2. Boliimde bahsetmistik, Sekil 2.4’¢ bakiniz.
Burada korteksten gelen uyaranin subtalamik ¢ekirdegi uyardigi gériilmektedir ve bu
uyart GP’nin i¢ kismimin daha fazla uyarilmasina sebep olmaktadir. Dolayisiyla bu
yolak uyar siirecinde talamusun daha fazla baskilanmasini saglar. Bu baglant1 diger
yolaklardan daha hizli GP’nin i¢ kismina ulasir ve hareket se¢ilim siirecinde islem

gerceklesmeden dnce Oncii olarak hareketleri bastirdigi 6ngortilmektedir.
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Sekil 3.2 : Yiiksek dopamin diizeyinde modelden elde edilen sonuclar.

Dopamin seviyesi yiikseltilip ayn1 uyaran uygulandiginda model Sekil 3.2’deki gibi
davranmaktadir. Korteksten gelen uyar1 benzer olmasina ragmen striatumdaki
hiicrelerin bu uyarana tepkisi daha farkli olmustur. Bunun sebebi 2. ve 3. Boliimde
bahsettigimiz gibi striatum hiicrelerinin dopamine duyarli olmalaridir. D1 tip dikensi
hiicrelere iletilen dopamin miktar arttikca bu hiicrelerin gegirgenlikleri de artar ve
bir uyar1 aldiklarinda daha fazla atesleme gergeklestirirler. D2 tip dikensi hiicreler ise

bunun tam tersi etki gOsterirler. Yani artan dopamin miktar1 ile birlikte
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gecirgenlikleri azalir ve gelen bir uyariya daha az tepki verirler, daha az ateslerler.
Bu etki Sekil 3.3’teki striatum ile Sekil 3.1°de normal dopamin seviyesindeki
striatum davranislar1 karsilastirildiginda agikga goriilmektedir. D1 tip hiicreler daha
fazla ateslerken, D2 tip hiicreler daha az atesler hale gelmislerdir. Bunun sonucunda

dikensi hiicrelerin baglanti kurduklar1 hiicrelerde farkli tepkiler gdstermektedirler.

DI tip hiicrelerin baglandigt GP’nin i¢ kismindaki hiicreler daha az atesleme
gosterirler. Buna bagli olarak talamus iizerindeki baskilama kalkar ve uyarinin
geldigi siirecte daha aktif hale gelir. D2 tip hiicrelerin baglandigi GP’nin dis
kismindaki baskilama kalktig1 i¢in bu bolge daha fazla atesler ve GP’nin i¢ kismini
daha fazla baskilar. Sonug olarak talamusun tizerindeki baskilama azalir ve talamus
daha aktif hale gelir. Burada dogrudan yolak ve dolayli yolak benzer etki gdsteriyor
gibi goziikse de aslinda degisen dopamin miktari ile dogrudan yolagin etkinliginin
artmasi ve dolayli yolagin etkinliginin azalmasi1 benzer etkiler ortaya ¢ikarmislardir.
Ote yandan subtalamik ¢ekirdegin korteksten gelen uyar1 degismedigi halde daha az
atesledigi goriilmektedir. Bu etki GP’nin dig kismindan gelen baskilamanin
artmasindan kaynaklanmaktadir ve bu sayede subtalamik ¢ekirdek GP’nin i¢ kismini
daha az uyarir. Uzun dolayl1 yolagin da kisa dolayli yolak ile benzer islevi gordiigii
burada da gorulmektedir.

Bu siire¢ hareketlerin baslatilmasini kolaylastirmakla birlikte istemsiz hareketlerin
baskilanmasimni da zorlastirir. Striatumun geneline yayillmis kronik bir dopamin
fazlaligi Huntington Koresi gibi motor hareket rahatsizliklarinin belirtilerinden
birisidir ve model bu hareket bozuklugunu sadece dopamini ayarlayan parametrenin

degisimi ile kismen gdsterebilmektedir.

Dopamin seviyesi diiiriildiigiinde ve kortekse ayni uyaran verildiginde modelin
davranmigin1  gosteren grafikler Sekil 3.3°te  verilmistir. Dopamin seviyesi
diisiiriildiiglinde striatumdaki D1 ve D2 tip hiicrelerin davranislari beklendigi gibi
yiiksek dopamin seviyesinin aksi yonde degismektedir. Normal seviye ile
kiyasladigimizda D1 tip hiicrelerin daha az ateslediklerini ve D2 tip hiicrelerin daha
fazla ateslediklerini goriiriiz. Buna bagli olarak da D1 tip dikensi hucrelerin
baglandigi GP’nin i¢ kismindaki hiicrelerin iizerindeki baskilamanin kalktigi ve
GP’nin i¢ kisminin talamusu daha fazla baskiladigin1 Sekil 3.3 tzerindeki mor renkle

temsil edilen dogrudan yolag: takip ederek gorilebilmektedir.
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Sekil 3.3 : Diisiik dopamin diizeyinde modelden elde edilen sonuglar.

Sinir hicresi

Dolayli yolak iizerinden takip ettigimizde ise D2 tip dikensi hiicrelerin artan
atesleme miktarlar1 ile birlikte GP’nin dis kismini, normal dopamin seviyesindeki
duruma gore daha fazla baskiladiklarin1 goriiriiz. Bu durumda kisa yolakta GP’nin
dis kismi baskilandigi i¢in i¢ kisma uyguladigi baskilama kalkar ve daha fazla
atesleyen GP’nin dis kismi talamusu daha fazla bastirir. Benzer etki uzun dolayl
yolak tizerinde de goriiliir. GP’nin dis kismindan gelen baskilamanin azalmas: ile
birlikte subtalamik cekirdek daha fazla atesler ve GP’nin i¢ kismini1 daha fazla uyarir.

Sonug olarak talamus daha fazla baskilanir.

Bu siirecte ise yiiksek dopamin seviyesinde olanin aksine hareketin baslatilmasi
zorlasmaktadir ve istemli, istemsiz tiim hareketler bastirilmaktadir. Striatumun
geneline yayillmig dopamin eksikligi Parkinson Hastaligi gibi motor hareket
bozukluklarinin belirtilerinden birisi ve bu etki model {izerinde dopamin

parametresinin degisimi ile kismen elde edilebilmektedir.

Bu bolimde yer alan farkli dopamin durumlarindaki genel frekans yanitlari her bir
noral alt yapinin sag list kosesinde belirtilmistir. Her bir durum i¢in 20 kez model

isletilerek frekans yanitlarinin ortalama degerleri Cizelge 3.1°e kaydedilmistir.
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Cizelgede normal dopamin seviyesinde model dinlenim durumundadir, herhangi bir
uyaran ile uyarilmamistir. Diisiik ve Yiiksek dopamin seviyelerinde uyaran verilerek
frekans yanitlar1 incelenmistir. Bu frekans yanitlar1 bir baska hesaplamali model

calismasi [62] ile karsilastirilmis ve yakin sonuglar elde edilmistir.

Diisiik Dopamin ~ Normal Dopamin = Yiksek Dopamin

Seviyesi Seviyesi Seviyesi
Krtsnmpa ~55Hz ~1Hz ~55Hz
Krtscaga 60-70Hz 50-55Hz 60-70Hz
Strpy 2-5Hz ~1Hz 25-35Hz
Strp2 ~30Hz ~1Hz ~13Hz
Stryai ~66Hz ~60Hz 65-70Hz
GPi ~40Hz ~35Hz 10-15Hz
GPd ~18Hz ~35Hz 35-40Hz
STC ~55Hz 10-15Hz ~25Hz
TImrm ~1Hz ~1Hz 25-45Hz
TImRT 65-70Hz 65-70Hz ~70Hz

Cizelge 3.1 : Gruplarin genel atesleme frekans yanitlari.

3.2 Onerilen Modelin Nihai Uygulamasi

Dopamin miktar1 azaltilan model ile bir ist seviye bilissel diisiinme modeli
ongorulerek, neocortex modeli tizerinde gergeklestirilmeye calisilmistir. Bunun igin
model tzerindeki subtalamik cekirdek Uzerine neocortex’i temsil eden bir atesleyici
dalga uygulanmistir ve hareket baslatma tzerindeki etkisi gozlenmistir. Beklendigi
gibi modelin uygulandig1 subtalamik g¢ekirdek bdlgesi normal halinden ¢ok daha
fazla ateslemektedir. Subtalamik ¢ekirdek GP’nin i¢ kismini uyardig i¢in subtalamik
cekirdekle birlikte GP’nin i¢ kisminda da ateslemeler artar. Bu asamadan sonra
beklenen GP’nin i¢ kisminin talamusa yaptigi baglanti baskilayict oldugu igin,
GP’nin i¢ kismimnin talamusu daha fazla baskilamasi ve talamusun tamamen
susmasidir. Ancak tersine talamus hareketin geldigi bolgede (350-650 ms) aktivite
gerceklestirebilmistir. Gergek uygulamada oldugu gibi model Gizerinde de bu ters etki
gozlenebilmistir. Boyle bir etki olusturulan modelin dinamik olmasi sebebiyle
gozlenebilmistir. Talamusun sahip oldugu tepki patlamasi davranisinin bu etkiyi
dogurdugu diisiiniilmektedir. Sekil 3.4°te neocortex temelli model (zerinde

frekanslarin uygulamasi gosterilmektedir. Sekilde goriildigl gibi neocortex modeli
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uygulamasi striatumdaki bozuklugu gidermemekte, GP (izerinde etki ederek dinamik

ve hizli bir karar verme siireci olusturmaktadir.
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Sekil 3.4 : Onerilen neocortex temelli hesaplamali modelin uygulamast.
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4. ONERILEN MODELIN DEGERLENDIRILMESI

Benzetim sonuglarindan alinan modelimizin nihai uygulamasinda diisiik ve yiiksek
dopamin degerleri arasinda uygun bir frekans alimmistir. Bu frenkanstan elde
ettigimiz sonuglarin daha etkili olmasi ve ¢alismamizin hedefine ulagsmasi i¢in olaya

ve duruma olan uygunlugunu bu béliimde degerlendirecegiz.

Benzetim sonuclarinda aldigimiz agirlik frekanslarimizi her biri farkli siddette vuru-
zaman simulasyonunda test edilmesi gerekmektedir. Benzetim simiilasyondan farkli

olarak degerlendirme kriteri olarak 1.200.000 ms olacak sekilde hesaplamas1 yapildi.

Girig Siniri Ateglemesi
10

Chl
8t Ch2 |
— Ch3

|
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
Zaman (ms)
Cortex Siniri Ateslemesi
18
16- — chi{{
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H
o N & O ® O
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Sekil 4.1 : Benzetim sonuglarinin 1.200.000 ms islemlik vuru-zaman atesleme
frekans: grafigi

Sekil 4.1 {izerinde goriildiigli gibi benzetim sonuglarmin 1.200.000 ms islemi
yapildifinda da benzer aktivite grafigi gozlemlenmistir. Onerdigimiz modelin ilk
basamakta yaptiZimiz 10.000 ms islem baz alindiginda her yiiksek islem

basamaginda tepe ateslemenin daha sik ve daha belirgin oldugu gozlemlenmistir.
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Cortex Siniri ve Ch1 Sinaptik Agirliklarin Ortalamasi
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Sekil 4.2 : Neocortex kanal1 arasindaki sinaptik agirliklarin 1.200.000 ms islemlik
vuru-zaman atesleme frekansi grafigi

Sekil 4.2 iizerinde goriildiigi gibi 6nerdigimiz neocortex nihai modellemesinden elde
ettigimiz frekans verilerinin 1.200.000 ms {izerinden simiilasyonu gerceklestirildi.

Grafikte gorildiigl tlizere her bir kanalin vuru-zaman gizgileri birbirine benzer

dogrultuda gozlemlenmekte.

Benzetim sonuclarimiz ve sinaptik agirliklarimizin yiiksek islemlerde de benzer
grafiksel egriler gostermesi modelimizin yiiksek frekans kosullarinda da kati bir

performans gosterdigini ve bozuntuya ugramadiginin acik kanitidir.
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Literatiir aragtirmasinda ve uygulama baslig1 altinda bahsedilen hesaplamali biligsel
modelleme yaklagimimizla, de§isen fenomen Olcekleri ve karmagik gorevler ile basa
cikmak i¢in ¢ok seviyeli veya hiyerarsik bir ¢cercevenin gelistirilmesi gerektigini ve
bu tezin sonunda Onerdigimiz modellemenin bunun bir gerekliligi oldugunu
savunduk. Hesaplamali biligsel modellemenin temel gorevi, bilissel ajanlar ve
bunlarin etkilesimleri modellerini gelistirmektir. Bu gorevin zorlugu ve karmasikligi
nedeniyle, bu goreve yaklasmanin en iyi yolunu bulmak onemlidir. Bu nedenle,
disiplinlerarast bir yaklagim etrafinda olusturdugumuz neocortex’in evrimi
baglamindaki bakis ac¢imiz, Onerdigimiz modellemenin etkisini yikseltmesi ve
kritigini belirtmesi acisindan tezin gelecekteki c¢aligmalara verecegi katkisi ve

stirdiiriilebilirligi diisiiniildiiglinde son derece gereklidir.

Bu tez caligmasinda motor hareket agisindan neocortex’teki sinirsel davraniglar ele
alinmis, etkin noral alt yapilarin hiicre bazinda 6zellikleri ve aralarindaki baglantilar

da incelenerek Brian2 ortaminda bir hesaplamali model verilmistir.

Bolim 3.1°de verilen benzetim sonuglar1 hareket baglatmanin model tizerinde
gosterilebildigini gostermektedir. Farkli dopamin seviyeleri i¢in verilen sekiller 3.2
ve 3.3’te her bir noral alt yap1 i¢in dopamin miktarina bagh degisen davranislari ve
dogrudan, dolayl1 yolaklarin isleyisinde meydana gelen farkliliklar1 géstermektedir.
Dopamin seviyesinin diisiikk oldugu kosul, neocortex boliimiin de belirtisi olmasi
sebebiyle, neocortex modeli olarak diisiiniilmistir. Ve beklendigi gibi bu model
istemli hareketin gergeklestirilemedigini Sekil 3.3°te gostermektedir. Similasyon
ortaminda uygulandig lizere neocortex’in sinir katmanina uygulanmis ve sonucunda
hareketin talamusa gegisi Sekil 3.4’te goriilmiistiir. Tiim bunlar yapilarken tek hiicre
modelleri davranigsal olarak, noral alt yapilar ise genel frekans yanitlarina gore
Olciim sonuclar1 ya da benzer ¢aligmalarla kiyaslanarak olusturulmustur. Yalniz
talamus icin frekans yanitlarina bakilmamis, herhangi bir aktivitenin olup olmamasi
esas alimmistir. Sekilde verilen herbir model 20 tekrar igerisinden se¢ilmis ve bu

tekrarlarin frekans yanitlari Cizelge 3.1 ile verilmistir.
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Modelin bir eksikligi baglanti agirliklarinin sabit alinmasidir. Yani baglanti
agirliklar1 ateslemelere bagli olarak degismez. Model bu hali ile herhangi bir
Ogrenme ya da hareket secilimi islevini gergeklestirmeye uygun degildir. Bunun
giderilebilmesi i¢in baglantilar Hebbian ya da STDP (Spike Timing Dependent
Plasticity) yontemleri ele alinarak modellenebilir ya da farkli baglanti dinamikleri

tanimlanabilir.
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EK A: Brain2 - MATLAB kod karsilastirmasi
EK B: Sinir Hiicresi Davranislari
EK C: Poisson Arka Plan Uyarisi
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EKA

A.1 Brain2 kodlan

# Kullanilacak kiitiiphaneler ¢agrilir

from numpy import * # Numeric python kiitiiphanesi sayisal hesaplar icin
from matplotlib.pyplot import * # Grafil cizdirmek icin

from brian2 import * # Brian2 kitiphanesi hesapsal model olusturmak icin

“Bir denklem tanimlanir ve i¢ine differansiyel denklemler yazilabilir. BRAIN bunlari
tanimlayarak kendisi ¢ozdiirecektir. Ayrica denklem i¢inde kullanicak degiskenlerde
burada tanimlanir. Brian2 kiitliphanesi birimlere duyarlidir. Belirtilen degiskeni
birimsiz almasi i¢in degisken sonuna : 1 ifadesi konur. “

eqs — 299
dv/dt = (0.04*v**2 +5*v+ 140-u+1)/ms: 1
du/dt = a*((b*v) - u)/ms: 1

a:
b:1
c:1
d:1

1

Y —

29

# Reset kosullarida bir sinif igine tanimlanur.

reset ="’
V=C
u=u+d

299

“2 hicrelik bir grup olusturulur ve tanimlanan denklemler ¢6zim metodu
belirlenerek belirlenmemisse 0.1 ms adim aralig: ile ¢ozdiiriiliir. Esik degerin hiicre
atesleme yapar ve belirlenen reset kosullar1 uygulanir.”

G = NeuronGroup(2, eqs, method="euler’, threshold = v>30’,reset = reset)

# Degiskenlere bu sekilde deger atanabilir. Denklem(eqs) icinde atama yapmak
degiskeni sabit kilar.

G.a=0.02
G.b=0.2
G.c=-65
G.d=8
G.v=-65.0
G.u=G.b*G.v
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“Brian2 ile sinaptik baglantilar kolaylikla asagidaki gibi farkli dinamik denklemlerle
tanimlanabilirler. G grubundan G grubuna atesleme oldugunda post sinaptik hiicreye
w kadar ekleme yapilir. w degeri belirlenen diferansiyel denkleme gére zamanla
degisir.”

syn_ G_G = Synapses(G, G, *dw/dt = -w / (10000*ms) : 1 (event-driven)’,
on_pre="v_post +=w’)

syn G_G.connect(’i !=j’, p=1) # Baglantilara kosul ve olasilik eklenebilir,

syn G_G.delay ="1*ms’ # Gecikme eklenebilir.

syn G Gw=1

“Brian2 de once degiskenler ve denklemler belirlenir. Bu denklemler tutulur ve run
komutu ile ¢alistirilir. Bu esnada zar potansiyeli ve ateslemeleri takip edebilmek icin
Monitor fonksiyonlar1 kullanilir. *

stm = StateMonitor(G, ’v’, record = True)
spk = SpikeMonitor(G)

# Verilecek akim ayarlanir ve benzetim isletilir.
G.I=10

run(1000*ms)

figure()

subplot(8,1,(1,3))

plot(stm.t/ms, stm.v[0]) # Zar potansiyeli-zaman grafikleri
subplot(8,1,(4,6))

plot(stm.t/ms, stm.v[1])

subplot(8,1,(7,8))

plot(spk.t/ms, spk.i, *.k”) # \Vuru-zaman grafikler
ylim([-1,2])

A.2 MATLAB kodlar1

clear all; % Gegmis verileri siler sekilleri kapatir

Ne=1;Ni=1; % [ki hiicre belirlendi

a=[0.02;0.02]; % iki hiicrenin Izhikevich parametreleri girildi
b=[0.2;0.2];

c=[-65;-65];

d=[8;8];

S=[1,1]; % Baglant1 matrisi olusturuldu

v=-65*0ones(Ne+Ni,1); % Zar potansiyeline baslangi¢ degeri belirlendi
u=b.*v; % Ayni sekilde u parametresine baslangi¢ degeri belirlendi
firings=[]; % Atesleyen hiicreleri adreslemek i¢in bir dizi olusturuldu

%7 Izhikevich denklemlerinin ¢oziilebilmesi i¢in agik Euler methodu uygulandi.

Bunun i¢in for dongiisiinii kullarak ardisil bir igslem serisi belirliyoruz. %}

for t=1:1000 % 1000 adim uygulanacak ve herbir adim 1 ms ‘yi temsil etmekte
I=[10;10]; % Hiicrelere verilecek atesleme degeri
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fired=find(v>=30); % 30 esik degerini asan gerilim hiicresinin atesledigi anlamima
gelir.
Bu hticrenin adresi tutulur.
firings=[firings; t+0*fired,fired]; % Atesleme dizisinin ilk satirina atesleme
zamant ikinci satirina atesleyen hiicrenin adresi yazilir
v(fired)=c(fired); % Atesleyen hiicrenin zar potansiyeli ilk degere ¢ekilir
u(fired)=u(fired)+d(fired);% Atesleyen hiicrenin u parametresi u+d “ye cekilir
I=lI+sum(S(;,fired),2); % Eklenccek akima atesleyen hiicrenin S dizisinde
belirtilen agirlig eklenir
v=v+0.5%(0.04*v." 2+5*v+140-u+l);
v=v+0.5%(0.04*v.” 2+5*v+140-u+l); % kararhilik icin denklem iki adimda
cozdaralur.
u=u+a.*(b.*v-u);
v_sum(:,t) = v; % Hiicrelerin zar potansiyelleri toplanir

end;

figure()

subplot(8,1,7:8)

plot(firings(:,1),firings(:,2),”.”); % Vuru-zaman grafigi bastirilir
ylim([0,3])

subplot(8,1,1:3)

plot(v_sum(1,:)) % Zar potansiyeli-zaman grafikleri bastirilir
subplot(8,1,4:6)

plot(v_sum(1,:))
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Sekil B.1: Kortekste bulunan bir NMDA reseptorlii glutamerjik sinir hiicresinin zar
potansiyeli davranisi.

Herbir sekil icin iistteki grafik zar potansiyelinin zamanla degisimini, alttaki grafik
verilen uyarinin zamanla degisimini gdstermektedir.

GABA

=00 200 4 0 800 1000
3 38@ I
= 8 ]

Zaman (ms)

Sekil B.2: Kortekste bulunan bir GABAerjik sinir hiicresinin zar potansiyeli
davranisi.
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Sekil B.3: Striatumda bulunan bir hizl1 atesleyen internéronun zar potansiyeli
davranisi ve dopamine bagl degisimi.
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Sekil B.4: Striatumda bulunan bir D1 reseptorlii ortaboy dikensi sinir hiicresinin zar
potansiyeli davranis1 ve dopamine bagli degisimi.
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D2 tip ortaboy dikensi hucre
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Sekil B.5: Striatumda bulunan bir D2 reseptorlii ortaboy dikensi sinir hiicresinin zar
potansiyeli davranisi ve dopamine bagli degisimi.
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Sekil B.6: GP’nin i¢ kisminda bulunan bir hiicrenin zar potansiyeli davranisi.
Globus Pallidusun dis kismi
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Sekil B.7: GP’nin dis kisminda bulunan bir hiicrenin zar potansiyeli davranisi.
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Subtalamik Cekirdek
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Sekil B.8: Subtalamik ¢ekirdekete bulunan bir hiicrenin zar potansiyeli davranisi.
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Sekil B.9: Talamusta bulunan bir hiicrenin zar potansiyeli davranisi.
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Sekil B.10: Talamustaki retikiiler ¢cekirdekte bulunan bir hiicrenin zar potansiyeli
davranisi.
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Sekil C.1: 20Hz’lik poisson arka plan uyarani ile uyarilan korteks hiicrelerinin vuru-
zaman grafigi
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Sekil C.2: 20Hz’lik poisson arka plan uyarani ile uyarilan 5 korteks hiicresinin zar
potansiyeli-zaman grafigi
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