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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

ARKAPLAN SINAPTIiK BOMBARDIMANIN MORRIS-LECAR TiP-I
NORONLARIN ZAYIF SINYAL KODLAMA PERFORMANSINA ETKIiLERI

Burak Eyiip BOZKURT

Bartin Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Akill Sistemler Miihendisligi Anabilim Dah

Tez Damismani: Dr. Ogr. Uyesi Veli BAYSAL

Bartin-2024, sayfa: 58

Sinir sisteminde sinyal isleme, kodlama ve iletimi olduk¢a karmasiktir ve noronal ortamin
cevresel sartlarina biiylik 6l¢iide baglidir. Ayrica, néronlar isledikleri sinyalleri, sinaps ad1
verilen benzersiz kavsaklar araciligiyla iletirler. Bu baglamda, bir néronun bulundugu aga
bagl olarak tek bir baglantidan binlerce baglantiya kadar sinaptik baglanti yapabildigi
bilinen bir gergektir. Bu baglantilardan gelen pre-sinaptik rastgele girdiler, néron zar
potansiyelinde dalgalanmalara neden olur. Bu giirtiltii kaynagi, arkaplan sinaptik aktivite
olarak adlandirilmaktadir. Diger taraftan, giiriiltiiniin ndron dinamiklerine olumlu katkilar
sundugu bilinmektedir. Bu tez calismasinda, arkaplan sinaptik aktivitenin Morris—Lecar
Tip I néronlarmin bilgi isleme mekanizmasina olasi katkilar1 ele alinmistir. Sonuglarimiz,
uygun sinaptik iletkenlik degerlerinin, Morris—Lecar Tip I ndronlarinin sinyal isleme
kapasitesinin arkaplan sinaptik girdilerin frekansina bagli olarak stokastik rezonans
davranig1 sergiledigini gostermistir. Ayrica, Morris—Lecar Tip I ndronlarimin belli bir
frekans araligindaki sinyalleri algiladigi bulunmustur. Bu frekans araliginin pre-sinaptik
girdilerden onemli Ol¢ilide etkilendigi de sayisal olarak ortaya konulmustur. Dahasi, Tip I
ndronlarmin ancak belli bir frekans aralifindaki zayif sinyalleri kodlarken arkaplan
sinaptik girdilerden yararlandiklar1 goézlemlenmistir. Sonug olarak, bu ¢alismada arkaplan

sinaptik aktivitenin Morris—Lecar Tip I ndéronlarinin zayif sinyal kodlama kapasitesine olan



katkilar1 detayl bir sekilde analiz edilmistir. Niimerik sonuglarimiz, ndronlarin uygun zayif
sinyal frekanslarinda arkaplan sinaptik giiriiltiiden yararlanarak esik alt1 sinyal kodlama

kapasitesini artirabildiklerini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Frekans araligi, Morris—Lecar Tip-I ndron, sinir sistemi, sinyal

isleme
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IMPACTS OF BACKGROUND SYNAPTIC BOMBARDMENT ON THE WEAK
SIGNAL CODING PERFORMANCE OF MORRIS-LECAR TYPE-I NEURONS
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Signal processing, coding, and transmission in the nervous system are quite complex and
highly dependent on the environmental conditions of the neuronal environment. Also,
neurons carry out the signals they process through unique junctions called synapses. In this
context, it is a known fact that a neuron can make synaptic connections from a single
connection to thousands of connections, depending on the network in which it is located.
Pre-synaptic random inputs from these connections cause fluctuations in the neuron
membrane potential. This noise source is called background synaptic activity. On the other
hand, it is known that noise makes positive contributions to neuron dynamics. In this thesis
study, the possible contributions of background synaptic activity to the information
processing mechanism of Morris—Lecar Type | neurons are discussed. Our results show
that, at appropriate synaptic conductance values, the signal processing capacity of Morris—
Lecar Type | neurons exhibits stochastic resonance behavior depending on the frequency
of the background synaptic inputs. It has also been found that Morris—Lecar Type |
neurons perceive signals within a certain frequency range. It has been numerically
demonstrated that this frequency range is significantly affected by pre-synaptic inputs.
Moreover, it has been observed that Type | neurons can only benefit from background

synaptic input when encoding weak signals in a certain frequency range In conclusion, in

vii



this study, the contributions of background synaptic activity to the weak signal coding
capacity of Morris—Lecar Type I neurons is analyzed in detail. Our numerical results show
that neurons can increase their subthreshold signal encoding capacity by exploiting
background synaptic noise at appropriate weak signal frequencies.

Keywords: Frequency range, Morris—Lecar Type | neuron, nervous system, signal
processing
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1. GIRIS

Sinir sistemi, canlilarin kendilerine uygulanan sinyalleri algilamasini, bu sinyallerin beyne
iletilmesini, beyinde yorumlanmasmi ve bu sinyallere uygun cevaplarin olusturulmasini
saglayan oldukca karmasik bir sistemdir. Sinir sisteminin en temel yapisi néronlardir (sinir
hiicreleri) ve noéronlarin biyolojik 0Ozelliklerine bagli olarak sinirsel elektrokimyasal
aktiviteler olusur. Bir insanin sinir sisteminde, yaklasik 86 milyar1 beyinde olmak {iizere
100 milyar sinir hiicresinin bulundugu cesitli ¢aligmalarla ortaya konulmustur (Numez,
1981; Hille, 1992; Herculano Houzel, 2009; Kandel vd., 2013). Ayrica, néronlarin
birbirleriyle iletisim kurmalarini saglayan sinaptik baglanti sayisinin ise tahmini olarak 100
trilyon (10'%) oldugu diistiniilmektedir (Herculano Houzel, 2009; Kandel vd., 2013). Bu
baglamda, sinir sistemi olduk¢a karmasik bir yapiya sahiptir. Sinir sisteminin yerine
getirdigi fonksiyonlar, yiizyillar boyunca arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir (Sherrington,
1907; Cajal ve Azoulay, 1995; Bear vd., 2007; Kandel vd., 2013). Fakat karmasik yapisi
nedeniyle, yogun cabalara ragmen sinir sisteminin c¢alisma mekanizmasi hala gizemini
korumaktadir. Beynin ¢alisma mekanizmasiyla ilgili dikkate deger calismalar ise 1930'lu
yillarda ortaya ¢ikmistir. Bu donemde, beynin bilgi kodlama mekanizmasinin temel olarak
hiicre membraninda meydana gelen elektriksel aktivitelere dayandigi gosterilmistir
(Adrian, 1932; Eccles vd., 1941; Hodgkin ve Huxley, 1952). Bu ¢alismalarda, hiicre i¢i ve
hiicre dis1 arasindaki potansiyel farklar "voltage-clamp" teknigi ile dlgiilmiistiir. Hiicre igi
ve hiicre dis1 arasindaki gerilim farki bu teknikle ortaya konulmustur (Hodgkin ve Huxley,
1952; Kandel vd., 2013). Ornegin, Hodgkin ve Huxley, voltage-clamp teknigini kullanarak
noronda olusan aksiyon potansiyelini kaydetmeyi basarmislardir. Bu calismalarinda,
kalamarin sinir hiicresini kullanarak aksiyon potansiyellerinin iyonik mekanizmalarini
ortaya koymuslardir. Ayrica, iyon kanallarinin dinamiklerinin voltaja bagimli oldugunu
bulmuslardir. Diger taraftan, hiicre membraninda olusan elektriksel sinyalin, temel olarak
hiicre i¢i ve disi iyon yogunluguna ve hiicre membranindaki kanallar tarafindan
saglandigimi gostermislerdir. Hiicre membraninda olusan bu elektriksel gerilim, "membran
potansiyeli", "atesleme (firing)" veya "spayk (spike)" gibi isimlerle adlandirilmaktadir
(Hille, 2001; Kandel vd., 2013). Yapilan c¢alismalarda, beynin iletme ve kodlama
mekanizmasi, yani bilgi isleme siireci, bu elektriksel aktivitelere dayandirilmistir (Hille,
2001; Kandel vd., 2013). Bu kodlama mekanizmasi tam olarak agiga ¢ikarilmamis olsa da

temel olarak bu elektriksel aktivitenin biyolojik 6zelliklerine dayandigi diisiiniilmektedir.



Bununla ilgili ¢esitli teoriler 6ne siiriilmistiir. Bu fikirler temel olarak néronlarin yaptiklari
atesleme say1s1 (Rate Coding), atesleme zamaninin boyutsal 6zellikleri (Temporal Coding),
ndronlarin  gruplarinin(gruplarinda) kolektif davranmisi (Population Coding) ve yer
kodlamasi (atesleme yapan néronun beyindeki konumu) (Place Coding) olmak tizere dorde
ayrilmaktadir (Adrian, 1928; Georgopoulos vd., 1986; Ricke vd., 1997; Bliss ve Bear,
2007). Noronun belirli bir zaman diliminde gergeklestirdigi atesleme sayisinin (ortalama
atesleme sayisi) bilgileri kodlayabildigi diisiiniilmektedir. Bu konuda literatiirde oldukca
kapsamli ¢aligsmalar yapilmistir (Adrian, 1928; Rieke vd., 1997; Dayan ve Abbott, 2001;
Averbeck vd., 2006; Gollisch ve Meister, 2010; Harris ve Thiele, 2011; Carandini ve
Heeger, 2012; Buzsiki ve Mizuseki, 2014). Ornegin, duyusal bir nérondaki artan atesleme
frekansi, daha parlak bir 151k veya daha yiiksek bir ses gibi bir uyaranin yogunlugunun
arttigin1 gosterebilir (Barlow, 1969; Gollisch ve Meister, 2010; Carandini ve Heeger,
2012). Diger taraftan, bazi arastirmacilar néronlarin yaptiklari spayk zamanlamast ile bilgi
tagidigint ileri siirmektedir. Noronlarin atesleme zamanlarinin farkli modelleri arasindaki
farkliliklarin, farkli sinyalleri ifade edebilecegi diisiiniilmektedir. Bu tiir kodlama, 6zellikle
uyaranlarin zamanlamasinin algi i¢in ¢ok Onemli oldugu isitsel ve gorsel sistemlerde
onemli kabul edilmektedir (Carr, 1993; Gollisch ve Meister, 2008; Urai vd., 2017).
Population Coding, bilginin bir grup néronun kolektif aktivitesiyle temsil edilmesidir.
Farkli néronlar, bir uyarmin farkli 6zelliklerine yanit verebilir ve bu popiilasyondaki
aktivite modeli bilgiyi temsil eder. Daha agik bir ifadeyle, farkli bilgiler farkli néron
popiilasyonlarinin aktiviteleriyle temsil edilir. Dolayisiyla, néronlarin bilgi kodlama
kapasitesi hem agdaki noron sayisina hem de olusturabilecekleri alt grup sayisina baglidir
(Georgopoulos vd., 1986; Pouget vd., 2000; Jazayeri ve Movshon, 2006). Yer Kodlamasi,
bilginin aktif noronlarin konumuna gore kodlanmasidir. Ornegin, duyusal veya motor
korteksin farkli boliimleri, duyusal alanin veya viicudun farkli boliimlerine karsilik gelir
(Penfield ve Boldrey, 1937; Mountcastle, 1997; Knierim ve Hamilton, 2011). Ornek
olarak, isitsel sistemde, farkli ses frekanslar1 koklea da farkli bolgeleri harekete gecirir
(tonotopik organizasyon) (Roberts ve Delgutte, 2001; Ryugo ve Parks, 2003; Heil ve
Peterson, 2017). Diger taraftan, yukarida bahsedildigi gibi, beyin milyarlarca néron ve
trilyonlarca sinaps igeren son derece karmagik bir sistemdir. Bu nedenle, beynin isleyisini
anlamak i¢in deneysel caligmalar yapmak oldukc¢a zordur. Bu baglamda, yapilan bazi
deneysel calismalardan elde edilen veriler kullanilarak ¢esitli néron modelleri
gelistirilmistir. Bu ndéron modellerini kullanarak noéronlarin c¢alisma dinamiklerini

inceleyen bilim alan1 "Hesaplamali Sinir Bilimi" olarak adlandirilmaktadir. Temel olarak,



Hesaplamali Sinir Bilimi, sinir sisteminin islevlerini anlamak i¢in matematiksel modelleri,
teorik analizleri ve bilgisayar simiilasyonlarini kullanan disiplinlerarasi bir alandir. Sinir
sistemlerinin bilgiyi nasil isledigini, davranisi nasil kontrol ettigini ve biligsel iglevleri nasil
iirettigini agiklamay1 amaglamaktadir (Hertz vd., 1991; Bi ve Poo, 2001; Dayan ve Abbott,
2001; Gerstner ve Kistler, 2002; Sutton ve Barto, 2018). Hesaplamali sinirbilimi ile
noronlarin bilgiyi nasil kodladigi ve ilettigi, néron aglarinin karmasik davranislart nasil
iirettigi, beynin deneyime dayali olarak nasil 6grendigi ve cevresel sartlara nasil uyum
sagladigi, sinir sistemlerinin dinamik davraniglar1 ve sinir sisteminin biligsel islevler ile
davraniglarin temelinin ortaya konmasit amaglanmaktadir. Bu kapsamda, bu g¢alismada
Morris-Lecar Tip-l1 (ML TP-1) néronlarinin arkaplan sinaptik aktivitesine bagl olarak zayif

periyodik sinyalleri kodlama dinamigi genis bir sekilde incelenmistir.

1.1. Cahsmanin Onemi ve Literatiirdeki Yeri

Sinir sisteminde kodlamanin temeli, ndronlarin olusturdugu atesleme ve atesleme
dizilerinin zamansal ve uzaysal 6zelliklerine dayanmaktadir (Rieke vd., 1999; Schneidman
vd., 1999; Buzsaki, 2006). Noronlar, tiim sinyal isleme asamalarinda hem ¢evresel hem de
i¢sel giiriiltiilere maruz kaldiklar1 yapilan ¢aligmalarda ortaya konulmustur. Bu baglamda,
giiriiltiiniin noéronal dinamikler iizerindeki etkisi genis bir sekilde incelenmistir. Yapilan
calismalarda, giriltiiniin noéronlarin atesleme davranislarinda Stokastik Rezonans
(Stochastic Resonance, SR), Uyum Rezonansi (Coherence Resonance, CR),
senkronizasyon, Kaotik Rezonans (KR) ve patlama tipi ateslemeler gibi birgok karmagsik
olgunun meydana gelmesini sagladigi gosterilmistir (Hansel ve Sompolinsky, 1992;
Collins vd., 1995; Gammaitoni vd., 1998; Moss vd., 2004; Kreuz vd, 2006; Li vd., 2006;
Neiman vd., 2007; Luccioli ve Kreuz, 2007; Torcini vd., 2007; Guo ve Li, 2009; Wang
vd., 2009; Mejias ve Torres, 2011; Wang vd., 2011; Baysal vd., 2019; Calim ve Baysal,
2023; Baysal, 2024). Biitin bu c¢alismalar, giiriiltiiniin beynin algisal ve bilissel
fonksiyonlarina katkida bulundugunu géstermektedir (Destexhe ve Contreras, 2006; Liang
vd., 2010). Noronlarin ategleme davraniglarinda meydana gelen bu olgular arasinda,
aragtirmacilar orta dilizeyde bir giiriiltiide noronlarin bilgi kodlama kapasitesinde
maksimuma ulasmasin1 ifade eden SR mekanizmasina daha ¢ok yogunlagmislardir
(Douglass vd., 1993; Gluckman vd., 1996; Zeng vd., 2000). Yapilan bir ¢aligmada, kerevit
mekanoreseptdr hiicrelerinin digsal giiriiltiiyii kullanarak SR mekanizmasi ile bilgi isleme

kapasitesini artirdigi gosterilmistir (Douglass vd., 1993). Gluckman vd., (1996) dissal
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giiriiltii etkisindeki sican temporal lobundaki hipokampal néronlarin zayif periyodik
uyarilara verdikleri tepkileri analiz etmislerdir. (Gluckman vd., 1996). Bu ¢alismada,
yazarlar belirli bir giiriiltii seviyesinde noéronlarin zayif sinyalleri kodlama performansini
gosteren sinyal/giiriiltii oraninin  arttigin1 - géstermislerdir. Ayrica, insan denekleri
kullanarak elde edilen psikofiziksel verilere dayanarak, giiriiltiiniin insan isitmesini
iyilestirebilecegi bildirilmistir (Zeng vd., 2000). Yilmaz vd. (2016) tarafindan yapilan bir
calismada, Hodgkin-Huxley (H-H) noronlarimin atesleme diizenliliginin, autaptik
gecikmeye bagli olarak ¢oklu stokastik rezonans (Multiple SR, MSR) davranis1 sergiledigi
not edilmistir (Yilmaz vd., 2016). Ayrica bu calismada hibrit Olgeksiz ag igindeki
noronlarin ortalama derecesinin, stokastik rezonansin ortaya ¢ikmasi i¢in en uygun giiriiltii
miktarii 6nemli dlciide etkiledigini ve zayif giris sinyaline verilen yanitin giiclendirilmesi
icin en uygun topolojinin de var oldugunu gostermislerdir (Yilmaz vd., 2013). Diger
taraftan, beynin dinamigini etkileyen harici ve igsel bircok kaynagin mevcut oldugu ¢esitli
calismalarla ortaya konulmustur (Fox, 1997; Stein vd., 2005; Faisal vd., 2008; Wang vd.,
2012). Noronal sistemde bir néron goz oniine alindiginda, bir¢ok sinaptik baglanti yaptigi
goriilecektir. Bu baglamda, néron dinamigini etkileyen giiriiltii kaynaklarindan biri, birgok
sinaptik baglantidan kaynaklanan ve arkaplan giiriiltiisii olarak da ifade edilen rastgele
sinaptik girdilerdir. Bu giiriiltii kaynagmin hiicre membran potansiyelinde rastgele
dalgalanmalara neden oldugu cesitli caligmalarda gdsterilmistir (H6 ve Destexhe, 2000;
Stacey ve Durand, 2001; Wolfart vd., 2005; Waters ve Helmchen, 2006). Bu baglamda,
arkaplan sinaptik aktivite noronal sistemde Onemli bir giiriiltii kaynagidir ve tek ndron
diizeyinden c¢esitli a§ semalarina kadar néronal dinamiklere olan etkileri literatiirde genis
bir sekilde ¢alisilmistir (Kawaguchi vd., 2011; Guo ve Li, 2012; Uzuntarla, 2013; Hahn
vd., 2014; Uzuntarla vd., 2015; Baysal vd., 2019; Bux¢6 ve Pillow, 2020; Rezaei vd., 2020;
Baysal ve Calim, 2023). Ornegin, Baysal ve Calim, arkaplan sinaptik aktivitenin H-H
noronlarinin bilgi isleme kapasitelerine olan etkilerini autaptik baglantinin biyolojik
ozelliklerine bagli olarak incelemislerdir (Baysal ve Calim, 2023). Onlar, bu
caligmalarinda uygun pre-sinaptik girdi degerlerinde H-H noéronlarinin zayif sinyal
kodlama performansinin, autaptik gecikme degerine bagli olarak MSR olgusunu
sergiledigini not etmislerdir. Ayrica, bir ¢alismada, Poisson siiregleri ile modellenen pre-
sinaptik aktivitenin Morris-Lecar Tip Il (ML TP-1I) noronlarinin sinyal isleme kapasitesi
tizerindeki etkileri analiz edilmistir (Baysal, 2024). Bu ¢alismada, ML TP-II néronlarinin
esik alt1 sinyal kodlama performansinin, arkaplan sinaptik aktivitenin atesleme frekansina

bagli olarak SR sergiledigi bulunmustur. Uzuntarla vd. (2015) H-H néronlarinin ilk spayk
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latanslarinin, rastgele pre-sinaptik atesleme dizilerinin frekansina gore ¢ift giiriilti
gecikmeli bozunma (Double Noise Delay Decay, DNDD) fenomenini sergiledigini
gostermislerdir (Uzuntarla vd., 2015). Guo ve Li, H-H noéronlarinin esik alt1 sinyal
algilama kapasitesinin, inhibitdr ve eksitator orani ile sinaptik iletimin giivenilirligi gibi
biyo-fizyolojik olarak makul optimum kosullarda, arkaplan sinaptik aktivitesinin
varliginda arttigini belirtmistir (Guo ve Li, 2012). Baska bir ¢alismada, yazarlar arkaplan
giiriiltiistiniin Morris Lecar (ML) néronlarinin atesleme dinamikleri tizerindeki etkilerini
arastirmis ve arkaplan aktivitesinin degisen gilivenilirligi ile ML noronlarmin ortalama
atesleme frekansinin azalabilece§ini ve hatta ndronun atesleme aktivitesinin
sonlandirilabilecegini ifade eden ters stokastik rezonans (Inverse SR, ISR) bulmuslardir
(Uzuntarla, 2013). Kawaguchi vd. (2011) hipokampal bolgedeki CA1 ndronlarinin
karsilikl1 bilgisinin, arkaplan Poisson girdilerinin belirli bir genligi icin maksimize
edildigini belirtmislerdir (Kawaguchi vd., 2011). Ayrica, yapilan bir ¢alismada ag i¢indeki
tek bir noéronun elektriksel aktivitesinin agdaki yayilimi (lokalize ritmik aktivite)
incelenmistir (Yilmaz vd., 2016). Bu calismada, lokalize ritmik aktivitenin agdaki
yayilimini maksimize eden optimal bir sinaptik baglanti giicii bulunmustur. Diger taraftan,
sinir hiicreleri morfo-fizyolojik 6zellikleri ve yerine getirdikleri fonksiyonlar bakimindan
olduk¢a gesitlidir. Noronlar, kendilerine uygulanan sinyallere yanit olarak aksiyon
potansiyelleri (spike, ateslemeler) veya aksiyon potansiyelleri dizileri iiretir ve farkh
girdilere karsilik farkli atesleme veya atesleme dizisi modelleri sergileyebilirler. Biyolojik
noronlarin davranislarini gergege yakin bir sekilde simiile eden bir¢ok matematiksel model
onerilmistir. Tip-lI, Tip-1l ve Tip-III smiflar1 da dahil olmak iizere biyolojik ndron
davraniglarini 1yi bir sekilde taklit eden modellerden biri de ML néron modelidir (Morris
ve Lecar, 1981). Ornegin, midyenin kas lifindeki sinir hiicresinin elektriksel davranisi, ML
noron modeli ile iyi bir sekilde taklit edilmektedir (Morris ve Lecar, 1981). Ayrica, ML
noron sistemi ile kardiyositlerde spiral dalgalarin iiretilmesi veya bastirilmasi ve kortekste
atesleme desenleri gibi sinir sisteminde ortaya ¢ikan birgok davranis ve olgunun da iyi bir
sekilde simiile edilebilecegi ¢esitli calismalarla gosterilmistir (Tateno vd., 2004; Christoph
vd., 2018; Jalife, 2018). Ozellikle ML néron modelinde, sadece bir parametre degistirerek
farkli noron tiplerinin elektriksel aktivitelerini taklit etmek olduk¢a uygundur (Prescott vd.,
2008; Huang vd., 2017). Literatiirde, noronlar, atesleme frekans egrisinin uygulanan dogru
akima gore degisiminin karakteristik davranisina gore ii¢ smifa ayrilir (Hodgkin, 1948).
Tip-1 noronlari, belirli bir dogru akimina kadar atesleme yapmazlar. Bu degerden sonra,

diistik frekans degerinde atesleme aktivitesine baglarlar ve artan akim degerine bagli olarak
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atesleme frekansi artar; bu egri stireklidir. Tip-II noronlarinin atesleme hiz egrisi, Tip-I
noronlarinkine benzer, ancak yiikselme egilimi siireksiz bir egridir (Hodgkin, 1948; Tateno
vd., 2004; Izhikevich, 2007; Prescott vd., 2008; Huang vd., 2017). Ote yandan, Tip-IlI
ndronlar tekrarlayan diken paternleri olusturmaz ve uygulanan bias akimina yalnizca bir
atesleme ile yanit verir (Prescott vd., 2008). V. katmandaki piramidal hiicreler, kortikaldeki
mesV hiicreleri ve lamina I ndronlar1 sirastyla Tip-1, Tip-11 ve Tip-III néronlarina 6rnek
teskil eder (Hodgkin, 1948; Tateno vd., 2004; Izhikevich, 2007; Prescott vd., 2008).
Literatiirde, ML TP II ve Hodgkin-Huxley ndronlarinin bilgi isleme performansi, arkaplan
pre-sinaptik girdilerin varliginda analiz edilmistir. Ancak bildigimiz kadariyla, literatiirde
ML TP I néronlariin bilgi isleme performansina arkaplan sinaptik aktivitenin etkileri ele
alinmamistir. Dolayisiyla, bu tez c¢alismasinda pre-sinaptik aktivitenin ML TP |
noronlarinin bilgi isleme kapasitesine etkileri genis bir sekilde incelenmistir. Sonuglarimiz,
uygun sinaptik iletkenlik degerlerinde ML TP I néronlarinin sinyal isleme kapasitesinin
arkaplan sinaptik girdilerin frekansina bagli olarak stokastik rezonans davranisi
sergiledigini gostermistir. Ayrica, ML TP I noronlarinin belirli bir frekans aralifindaki
sinyalleri algiladiklar1 bulunmustur. Bu frekans araliginin pre-sinaptik girdilerden énemli
derecede etkilendigi sayisal olarak ortaya konulmustur. Dahasi, Tip I néronlar1 yalnizca
belirli bir frekans aralifindaki zayif sinyalleri kodlarken arkaplan sinaptik girdilerden
yararlanabildikleri gozlemlenmistir. Sonug¢ olarak, bu c¢alismada arkaplan sinaptik
aktivitenin ML TP I néronlarinin zayif sinyal kodlama kapasitesine olan katkilar1 detayl
bir sekilde analiz edilmistir. Niimerik sonuglarimiz, ndéronlarin uygun zayif sinyal
frekanslarinda arkaplan sinaptik giirtiltiiden yararlanarak esik alti sinyal kodlama

kapasitesini artirabildiklerini gostermektedir.



2. SINIiR SISTEMI VE SiNiR SISTEMINDE NUMERIK
YAKLASIMLAR

Sinir sistemini olusturan bilesenler incelendiginde, temel olarak merkezi sinir sistemi
(MSS), gevresel sinir sistemi (CSS), somatik sinir sistemi ve otonom sinir sistemi olarak
iki ana sistemden meydana geldigi goriilmektedir (Harman, 2024). Merkezi sinir sistemini
olusturan temel bilesenler Sekil 2.1°de verilmistir. Sekil 2.1°de sinir sisteminin iki temel
bileseni oldugu goriilmektedir: Biri merkezi sinir sistemi, digeri ise ¢evresel sinir sistemi
(CSS). CSS’in en 6nemli kisimlarindan biri olan otonom sinir sistemi, kalp, kan damarlari,
bezler gibi viicudun tiim fonksiyonlarina baglanan sinirleri i¢erir. Bu sistemin kontrol ettigi
bir diger sey de savas ya da kac¢ tepkisi mekanizmasidir. Ayrica, ¢evresel sinir sistemi
motor ndronlarini ve gevresel sinyalleri algilamamizi1 saglayan sensor ndronlarini kontrol
eder. Ote yandan, merkezi sinir sistemi daha ¢ok bilissel fonksiyonlar1 kontrol eder. MSS
iki ana boliime ayrilir: omurilik ve beyin. Omurilik, atese maruz kaldiginda elinizi
uzaklastirmak gibi viicut igin tehdit olarak kabul edilen reflekslerden sorumludur. Beyin
ise, telefonla konusmak, yiliriimek, 6grenmek ve motor noronlarindan gelen sinyalleri
islemek gibi bir¢ok karmasik mekanizmay1 kontrol eder. Beyin, sinir sisteminin merkezidir
(Oztiirk ve Katar, 2022). Ayrica, beyin belirli fonksiyonlar1 yerine getirmek iizere kendi
icinde Ozellesmis farkli bolgelere ayrilmaktadir. Beynin farkli bolgelerini ve bu bdolgelerle
iligkili fonksiyonlar1 temsili olarak Sekil 2.2’de gdsterilmistir. Beyin, sinir sisteminin temel
yapisini olusturur ve oldukca karmasik bir yapiya sahiptir (Ungiiren, 2015). Sinir
sisteminde meydana gelen biligsel fonksiyonlar beyinde gerceklesmektedir. Bu nedenle,

beynin yapisi ve ¢alisma prensibi arastirmacilarin yogun ilgisini ¢ekmektedir.
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Sekil 2.1: Sinir sistemini olusturan temel bilesenler (URL-1, 2024)
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Sekil 2.2: Insan beyninin béliimleri (Saglam, 2023)

2.1. Beyin

Beyin, g¢evresel sinyalleri stirekli olarak algilayan, bu sinyallere uygun cevaplar veren,
diisiinme yetenegi saglayan ve tiim bu bilgileri bir araya getirerek optimal kararlar almay1
mimkiin kilan karmasik bir sistemdir. Bu karmasik sistemin temel yapisi, sinir hiicresi
olarak da adlandirilan néronlardan olusur. Yapilan ¢esitli calismalarda, insan beyninin
yaklagtk 100 milyar noron icerdigi ve bu ndronlarin bin farkli tiirde oldugu
varsayllmaktadir (Kandel, 2013; Baysal, 2019). Diger taraftan, bu karmasik sistemi
olusturan ndronlar arasindaki iletisimi saglayan sinaptik baglanti sayisinin insan beyninde
yaklagik 100 trilyon oldugu tahmin edilmektedir (Nunez 1981, Hille, 1992). Ayrica,
beyinde noronlar ve sinaptik kavsaklarin yani sira, noronlarin elektrokimyasal sinyallerini
diizenleyen ve destekleyen glial veya noroglial hiicreler de bulunmaktadir (Kurosinski,
2002; Azevedo vd., 2009; Calim ve Baysal, 2013; Palabas vd., 2022). Beyni meydana
getiren tiim bilesenler degerlendirildiginde, beynin hem yapisal olarak hem de fonksiyonel
olarak son derece karmasik bir sistem oldugu anlasilmaktadir. Bu durumu daha agik bir
sekilde ifade etmek gerekirse, beyni olusturan en temel yapi tast olan sinir hiicrelerinin her

biri yaklasik olarak 104 tane sinaptik baglanti yapmaktadir (Pakkenberg vd., 2003). Beynin



her santimetre kiiplinde yaklasik 104 adet sinir hiicresi ve birkac¢ kilometre uzunlugunda
sinir lifinin bulundugu varsayilirsa, insan beyninin karmasik yapisini daha iyi anlayabiliriz
(O'Shea, 2005). Insan beyninin karmasik yapisini gdz oniine aldigimizda, beyin iizerinde
yapilacak deneysel calismalarin ne derece karmagik ve zor oldugunu daha iyi anlayabiliriz.
Ancak, beynin bu karmasik yapisina ragmen, yiizyillar boyunca bilim insanlarinin ilgisini
cekmistir. Yapilan bu g¢aligmalara ragmen, insan beyni hala birgok yoniiyle gizemini
korumaktadir. Bununla birlikte, 1930'lu yillardan itibaren beyinle ilgili yapilan ¢aligmalar,
noron dilizeyine kadar indirgenmistir. Hiicre i¢ine yerlestirilen elektrotlar kullanilarak
yapilan Ol¢limler, hiicre i¢i ve dis1 arasinda bir gerilim farki oldugunu ortaya koymustur
(Glickstein, 2017). Hiicre dis1 ve igi arasindaki gerilim farki, sinir sisteminin elektriksel
mekanizmasinin temelini olusturur. Bu kesiften sonra yapilan c¢alismalar, hiicre
membraninin sabit bir potansiyele sahip olmadigini, aksine uyarilabilir oldugunu ve sinyali
iretme ile iletme gibi fonksiyonel ozelliklere sahip oldugunu ortaya koymustur. Bu
baglamda, sinir hiicresinin hem elektrokimyasal dinamiklerini hem de temel anatomik

yapisini ele almak 6nemlidir.

2.2. Noron

Sinir sisteminin temel yap1 tast olan nodronlar, g¢esitli fonksiyonlari yerine getirmek
amaciyla ozellesmis gruplar halinde bulunur. Ornegin, gorsel korteksteki ndronlar
cevredeki cisimleri algilar, bu cisimlere ait goriintii bilgilerini elektriksel sinyallerle kodlar
ve bu bilgileri beynin ilgili bolgelerine ileterek gorsel algiyr saglar. insan beyninde on
milyarlarca sinir hiicresinin bulundugu tahmin edilir ve her néron, diger noronlara binlerce
sinaptik baglant1 yapabilir. Bu durum, beynin hem islevsel hem de yapisal olarak son
derece karmasik bir sistem oldugunu gosterir. Noronlar, ndronal sistemde bilgi isleme ve
iletme mekanizmalarinda kritik bir rol oynar. Bu nedenle, noronlarin fonksiyonel ve
yapisal dinamiklerini anlamak, sinir sistemindeki hastaliklarin tedavi siireglerine katki
saglayabilir ve biligsel hastaliklarin tedavilerinde etkili yontemler gelistirilmesine yardimci
olabilir. Bu baglamda, hesaplamali sinir bilimi, sinir sisteminin daha iyi anlagilmasi
agisindan 6nemli bir bilim dalidir. Tezin bu kisminda, néronun biyofiziksel 6zellikleri ve
noronal sistemde elektriksel aktivitenin olusmasinda kilit rol oynayan iyon kanallari, sinir
hiicresinin temel fiziksel yapist (morfolojisi), sinaptik baglantilar, tiirleri ve hiicre zarinin
meydana gelen elektriksel sinyalin 6zellikleri ele alinmistir. Ayrica aksiyon potansiyelinin

olusma evreleri ve ndronun elektrokimyasal aktivitesinin matematiksel yaklagimlarla nasil
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modellenmesinden de bahsedilmistir. Bu boliimde hesaplamali sinirbilimi alaninda 6nemli
bir model olan ve gercek biyolojik néronun birgok davranisinmi taklit edebilen ML noron
sistemi de sunulmustur. Bu bakimdan, tezin bu boliimii bir néron modelinin benzetim
asamalarinin niimerik olarak nasil ele alindigini anlamak bakimindan faydali olacaktir.
Noron, sinir sisteminin en temel yapisini olusturur ve sinyal kodlama ile iletme islevlerini
yerine getirir. Sinir hiicresi ya da noéron, isledigi sinyalleri sinaptik baglanti yoluyla
bulundugu agdaki diger noronlara ileterek, canli sistemin farkli bolgelerindeki motor
fonksiyonlarini, biligsel davraniglari, 6grenme ve bilgileri hafizaya kaydetme gibi birgok

islevi yerine getirir.

Temel bir sinir hiicresinin ana bilesenleri Sekil 2.3’te sunulmustur. Sekil 2.3
incelendiginde, néronun temel olarak akson, akson terminalleri, hiicre govdesi (soma) ve

dentritlerden olustugu goriilmektedir.

Schwan  Ranviyer Miyelin kilif
hicresi bogumu

Cekirdek

\

Akson uglan

\ J\ J

b %
Hucre gévdesi Akson

Sekil 2.3: Tipik bir néronun temel yapilar1 (URL-2, 2024)

Karakteristik bir néron yapisini inceledigimizde, néronun temel yapisinda hiicre ¢ekirdegi
(niikleus), soma (hiicre govdesi), akson ve dendritlerin bulundugu goriilmektedir. Bunlara
ek olarak, noron hiicresi miyelin kilif, akson terminali, Schwann hiicreleri ve Ranvier
bogumlarmi da igermektedir. Hiicre govdesi, adindan da anlasilacagi iizere nronun govde
yapisint olusturur. Hiicre govdesinin merkezinde ¢ekirdek bulunur ve yapisal biytikliigii
noron tiplerine bagli olarak degisiklik gostermekle birlikte, yaklagik olarak 5 mikrometre
ile 10 mikrometre arasinda degisir (Pannese, 2015). Noronun bu bdolgesi uyarilabilir
Ozellige sahiptir ve noronda olusan elektriksel aktivite buradan baslamaktadir. Aksonun

fiziksel ozelliklerine baktigimizda, boyunun yaklasik olarak 1 metreye kadar ulastigi ve
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kalinliginin ise 0.2-20 pm (mikrometre) araliginda degistigi goriilmektedir (Guyton,
1986). Akson, noronun bir ¢ikintisi olan ince ve uzun yapidaki bir sinir lifidir (Muzio ve
Cascella, 2020). Temel gorevine baktigimizda, akson noronda gergeklesen elektriksel
aktiviteyi akson terminallerine iletmeyi saglar. Bu sayede ndéronda meydana gelen
elektriksel aktivite, diger sinir ve motor hiicrelerine, kaslara ve sinir bezlerine iletilir.
Dendritler, néronlara farkli néronlar tarafindan gonderilen elektrokimyasal sinyalleri hiicre
govdesine aktarir. Noronlar, dendritler ve diger ndronlarin akson terminalleri arasinda
sinaptik baglantilar kurarlar. Sinaptik baglantilar olarak adlandirilan bu 6zel yapilar
araciligiyla sinyal transferi gergeklesir. Sinyaller sinapslar araciligiyla dendritlere ulasir ve
dendritler bu sinyali hiicre govdesine iletir. Dendritler, hiicre gdvdesinde meydana gelen
aksiyon potansiyelinin biiyiikliigiinti belirlemede etkin bir rol oynar. Hiicre ¢ekirdegi, pek
cok hiicrede bulunan ve ince bir zarla kapl bir organeldir. Hiicrenin temel yapi taslarinin
kodlandigi Deoksiribo Niikleik Asit (DNA) ve kromozomlar burada yer alir.
Kromozomlardaki genler, hiicrenin ¢ekirdek genomunu olusturur. Bu genlerin biitiinliigiinti
korumak, ekspresyonlarini diizenlemek ve temel islevlerini yerine getirmek, hiicre
cekirdeginin gorevleri arasindadir. Hiicrenin canlilik faaliyetlerini siirdlirmesi ¢ekirdek ile
baglantilidir; ¢ekirdegin bulunmadigi bir hiicre, canlilik faaliyetlerini yalnizca kisa bir siire
devam ettirebilir. Aksonlarin dallarindaki u¢ noktalar akson terminallerini meydana getirir.
Akson terminalleri, akson araciligiyla kendisine ulasan aksiyon potansiyellerini sinaptik
baglantilar araciligiyla diger hiicrelerin dendritlerine iletmeyi saglar. Miyelin, aksonu
tabaka halinde saran ve yalitkan 6zelliklere sahip bir madde olup, Schwann hiicrelerinden
meydana gelir. Schwann hiicreleri, miyelini olusturan hammadde olarak nitelendirilebilir.
Miyelin kilif, elektriksel sinyallerin daha hizli iletilmesini saglar. Ranvier bogumu, miyelin
kilifin {izerindeki Schwann hiicreleri arasindaki bosluklardir. Ranvier bogumlari, sinir
iletiminde 6nemli bir rol oynar; aksiyon potansiyelleri bu bogumlar arasindan gecerken
sicramalar yapar, bu da sinir iletiminin hizlanmasina ve daha verimli hale gelmesine
yardimct olur. Sinir hiicresinde meydana gelen elektriksel olaylarda aktif rol oynayan iig
ana boliim mevcuttur: hiicre gévdesi (soma), akson ve dendritler. Hiicre govdesi, hiicre
cekirdegini de barindiran ana yapidir ve noronal sinyalin olustugu yerdir. Akson ve
dendritler hiicrenin gévdesinden ¢ikar. Dendritler, genellikle bir toplayict gorev iistlenir ve
sinir hiicresine gelen tim uyarilar1 hiicre govdesi iizerinden aksona tasir. Aksonlar,
dendritlerden farkli olarak tek bir parcadan olusur ve hiicre govdesinden cikarak tasidigi
sinyalleri 6zel bir kodlama ile diger sinir hiicrelerine iletir. Sinir hiicresi sadece govde,

akson ve dendritlerden olusmaz; akson terminalleri ve miyelin kilifi gibi yardimeci
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birimlere de sahiptir. Noronlar, sinir sisteminin yapisini olusturan ve belirli fonksiyonlari
yerine getiren dinamik yapilardir. Noronlarin baslica gorevleri arasinda canli sistemi
etkileyen uyaricilart algilamak, bu uyarilar1 elektriksel sinyallere doniistiiriip islemek ve
isledigi sinyallere karsilik olusturdugu cevap sinyallerini ilgili sinir birimlerine iletmek yer
alir. Anatomik olarak, noron hiicresinin ¢esitlilik gosteren yapisal 6zelliklere sahip oldugu
tespit edilmistir. Bu ¢esitlilik, beyinde bulundugu bolgelere gore farklilik gosterir ve
benzer gorev merkezlerindeki ndron tipleri arasinda bile farkliliklar vardir. Ayrica,
ndronlar sadece anatomik, fonksiyonel ve morfolojik olarak degil, elektriksel yapilari
bakimindan da farklilik gdsterir. Yapilan calismalar, insan beyninde yaklasik bin farkli
noron tipi olabilecegini ortaya koymustur (Kandel, 2000). Noronlarin anatomik olarak
tiplerini daha detayli bir sekilde agiklamak gerekirse, Sekil 2.4’te goriildiigii iizere ii¢ ana
noron tipi bulunmaktadir: tek kutuplu (bipolar), iki kutuplu (unipolar) ve ¢ok kutuplu
(multipolar) néronlar (Tosevski vd., 2002).

Sekil 2.4: Noron elemanlari ve farkli sekilleri; cok kutuplu, tek kutuplu, bipolar, piramidal,
purkinje (Gerstner vd., 2014)

@ Cekirdek
. Viucut Hucresi

~~ Akson/Sinapslar
M~ Dendritler

Iki kutuplu sinir hiicreleri siklikla sensér noronlarinda bulunur ve temelde bir dendrit ile
bir akson igerir. Tek kutuplu sinir hiicreleri ise genellikle periferik sinir sisteminde ve
omurilikte yer alir; bu néronlar tek bir uzantiya sahiptir ve bu yap1 hem dendritin hem de

aksonun gorevlerini yerine getirir. En yaygin ndron tipi olan ¢ok kutuplu néronlar, bir
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aksonun yani sira birden fazla dendrit igerir ve genellikle beyin ile omurilik gibi merkezi
sinir sistemlerinde yogun olarak bulunur. Sinir hiicrelerindeki bu anatomik ¢esitlilik,
beyinde iistlendikleri islevlere de yansimaktadir. Ornegin, karmasik bilgi isleme ve sinyal
biitiinlestirme stireclerinde ¢ok kutuplu ndronlar rol oynar. Diger yandan, iki kutuplu
noronlar genellikle duyusal fonksiyonlar1 yerine getirmede gorev alir. Noronlarin
morfolojik ve fonksiyonel cesitliligi oldukga genistir. Bu baglamda, burada temel bir sinir

hiicresinin 6zelliklerini sunacagiz.

2.3. Hiicre Membram ve Iyonlar Kanallari

Insan sinir hiicresinde meydana gelen elektriksel aktiviteler, hiicre membraninin temel
ozelliklerinden kaynaklanmaktadir. Hiicre membrani, i¢ ve dis yiizeylere sahip asimetrik
yapilar olup, bu ylizeyleri olusturan katmanlar arasinda protein ve lipid yapilar
bakimindan farkliliklar bulunmaktadir. Hiicre membraninin yapisal 6zellikleri arasinda
lipidler, proteinler ve karbonhidratlar yer almaktadir. Lipidler, membranin yapisal
biitiinliigiini ve segici gecirgenligini saglar. Cift katmanl lipid tabakasi, birgok molekiiliin
hiicre disindan igeriye veya tam tersi yonde gecisini onemli derecede engeller. Ancak,
hiicre membraninda bulunan ¢esitli iyon kapilari, g¢esitli iyonlarin hiicre i¢inden hiicre
disina veya tam tersi gecisini saglar. Bu secici gegirgenlik, hiicre dis1 ve i¢i arasinda iyon
konsantrasyon farkina yol acar ve bu durum, gerilim degerlerinde farkliliklar meydana
getirir. Bdylece, hiicre membrani iizerinde bir gerilim degeri olusur. Iyon kapilari, farkli
iyonlar1 ge¢irmeye 6zgii olarak tasarlanmis ve hiicre membrani {izerindeki dagilimlar: esit
degildir. Bu kapilar, temelde proteinlerden olusur ve hiicre disi1 ile i¢i arasinda iyon
gecislerini saglamak i¢in 6zellesmis yolaklar olarak islev goriir. Bu yolaklarin icerisindeki
kapakgeiklar, iyon gecislerini denetler ve dis uyaranlara bagl olarak acilip kapanabilirler.
Kanallarin agilip kapanmasi, mekanik kuvvetler, neurotransmitterler gibi kimyasallar ve

elektriksel potansiyel gibi faktorlere baglidir (Hille, 1992).

Kimyasal bagimli iyon kanallari, asetilkolin, dopamin ve serotonin gibi neurotransmitter
maddelerin hiicre zarina baglanmasiyla agilir veya kapanir (Zhou vd., 2001). Mekanik
bagimli iyon kanallar ise fiziksel kuvvetlerin etkisiyle acilip kapanabilir (Weiss, 1996).
Ornegin, hiicre membranina uygulanan fiziksel baski veya basing, bu tiir iyon kapilarinin
acilmasini veya kapanmasini saglayabilir. Voltaj bagimli iyon kanallar1 ise hiicre zarindaki

gerilim degisikliklerine bagh olarak kapanir veya agilir. Bu mekanizma, sinir hiicresindeki
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iyon kanallarmin kontrol edilmesini saglar. Iyon kanallarinin acilip kapanmasi, hiicre
membranindaki potansiyel degisiklikleri ile iligkilidir. Bu mekanizmay1 ilerleyen
boliimlerde daha detayli olarak ele alacagiz (Strasberg ve De Felice, 1993). Hiicre zarimin
yapist ve lizerindeki iyon kanallarina bir 6rnek Sekil 2.5’te verilmistir. Proteinler,
membranin ¢esitli fonksiyonlarindan sorumludur ve farkli tipleri bulunur. Karbonhidratlar
ise membran yiizeyinde tanima bolgeleri olusturmaktadir. Hiicre membrani dinamik bir
yapiya sahip olup, kalinlig1 6 ile 10 nm arasinda degisiklik gostermektedir. Hiicre zarinin
yapisinin incelenmesi ile ilgili ilk ¢aligmalar Ernest Overton (1865-1933) tarafindan

yapilmigtir.

Glikoprotein

Karbonhidrat Glikolipit

h)
Protein ’
. é
-
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Karbonhidrat

Fosfolipit

Kolesterol Protein

Por

Kanal proteini

Sekil 2.5: Hiicre membrani ve iyon kanallar1 (URL-3, 2019)

Zar potansiyelinin degeri, hiicre i¢i ve digi arasindaki iyon yogunluguna bagli olarak
belirlenir. Hiicre dis1 ve i¢i arasindaki iyon yogunlugu, hiicre membranindaki iyon
kapilarinin agik olma oraniyla belirlenmektedir. Bu mekanizma, néronlarin membraninda
elektriksel sinyallerin olusmasini ve bu sinyallerin diger ndronlara iletilmesini saglar.
Hiicre ortaminda yogunlukta bulunan ve membran aksiyon potansiyelinin olugmasini
saglayan baslica iyonlar potasyum (K*), sodyum (Na™t), klor (Cl™) ve kalsiyum (Ca*?)
iyonlaridir. Noron dinlenme durumunda, yani hiicreye herhangi bir uyart1 sinyali

uygulanmadigi durumda, hiicre igindeki K* yogunlugu, hiicre disindakine gore yaklagik 30
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kat daha fazladir; Na* yogunlugu ise hiicre disma gore yaklasik 10 kat daha azdir. Bu
yogunluk degerleri, hiicre iizerindeki iyon pompalar1 ve kapilari ile siirekli olarak korunur.

Ancak herhangi bir uyart1 sinyali ile bu denge bozulur ve aksiyon potansiyeli olusur.
2.4. Hiicre Membranin Elektriksel Ozellikleri

Hiicre zar1, temel olarak cift katmanl fosfolipid katmanlarindan olusur ve fosfolipidlerin
serbest halde iyon ve tastyicilar1 barindirmamasi nedeniyle hiicre membrani iy1 bir yalitkan

haline gelir. Bu nedenle, hiicre zarinin iletkenligi (birim alan iletkenligi) oldukc¢a diisiiktiir

ve bu deger yaklasik olarak G = 101307 /m*3 civarmdadir (Goldup vd., 1970). Hiicre
zar1 iizerinde bulunan iyon kapilari, baz1 durumlarda iyonlarin gegisine izin vererek hiicre
membraninin iletkenligini artirabilir. Aslinda, hiicre membraninin iletkenlik degeri sabit
olmayip, iyon kanallarmin acik olma oranma bagl olarak degisir. Iyon kapilari, hiicre disi
ve i¢i arasinda iyon gegisine izin verebilir veya bu gecisi tamamen durdurabilir; bu durum,
hiicrenin uyarilma durumuna bagli olarak degisir. Dolayisiyla, iyon kanallarindaki bu
dalgalanmalar hiicre zar1 iletkenligine de yansir. Hiicre membraninin iletkenligindeki veya
direncindeki bu tiir degisiklikler, sinir hiicresinin elektriksel karakteristigini
karmasiklastirir  ve hiicrenin elektriksel davraniglarini  zenginlestirir  (Schneidman,
2001). Hiicre ortaminda, elektriksel akimin olugsmasini saglayan bir¢ok yiik tasiyici iyon
bulunmaktadir. Bu iyon tastyicilart hiicre membraninda, bir Q yiikiiniin olusmasini saglar.
Eger bu durumda hiicre membrana bir V gerilim uygulandiginda hiicre zar1 etrafindaki
iyonlar yer degistirecektir. Bu yer degistirme, hiicre zar1 boyunca elektriksel potansiyelin
degismesine ve sonug¢ olarak elektriksel akimin olusmasina neden olur. Bu durumda
negatif ve pozitif iyonik yiikler membran {izerinde farkli kutuplara toplanmasini

saglayacaktir. Bu durumda hiicre membrani1 aym1 zamanda kapasitor ozelliklerine sahip
oldugunu gostermektedir. C,,, = % Hiicre zarinin hem diren¢ hem de kapasitor 6zelliklerini

gostermesi, topla-atesle (integrate-and-fire) noéron modelinin ortaya g¢ikmasina neden
olmustur. Bu ndron modeli ¢ok basit bir yaklagim olmasina ragmen biyolojik ndéronun
bircok davranisini sergilemektedir. Topla-atesle néron modelinin hem uzun bir ge¢misi
hem de genis bir uygulamasi vardir (Tuckwell, 1988). Membranin o6zelliklerinden
yararlanarak ndronu paralel bagli bir direng ve bir kapasitans ile ifade etmistir. Bu
durumda kapasitor iizerindeki potansiyel, membran potansiyelini ifade eder. Bu devreye

uygulanan akim ise ndrona uygulanan uyart1 sinyalini temsil etmektedir. Bu devreye iliskin
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temsili bir gosterim Sekil 2.6’ta verilmistir. Bu devrede, iyon kapilarinin iyon gegislerine
gosterdigi mukavemet bir direng ile, hiicre zarini olusturan ¢ift katmanli fosfolipid
katmanlar ise bir kapasitor ile temsil edilmistir. S6z konusu devrede kapasitoriin dolma
siresini ifade eden zaman sabiti, hiicre zarinin zaman sabitini temsil etmektedir. Bu
durumda zarin zaman sabiti 7 = C,,R,, olacaktir. Burada C,, hiicre kapasitansini ve R,,
hiicre zarinin direng¢ degerini temsil etmektedir. Zarin zaman sabiti, Sinir hiicresinin
kendisine uygulanan bir uyartiya cevap zamanim belirlemektedir. Ornegin Sekil 2.6’te
verilen devrede I(t), norona uygulanan uyarti sinyali olarak kabul edildiginde,

u(t) membran potansiyelinin zamanla degisimi olacaktir.

©__o,, 1) I(t) 1

N //
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I(t) \
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Sekil 2.6: Noronlarin elektriksel o6zellikleri: pasif membran A) Akimi ile uyarilan hiicre
zart (lste) ve topla-atesle modeline gore devresi (altta) B) Hiicre zarina
uygulanan akimi (iistte) ve hiicrenin elektriksel tepkisi (altta) (Gerstner ve
Kistler, 2014)

2.5. Aksiyon Potansiyelinin Olusumu

Zar gerilimi, sinir hiicresinin i¢ ve dig ortamlarindaki iyon yogunluklarinin farkliligindan
dogan bir elektriksel potansiyeldir. Bu konsantrasyon farki, hiicre zarindaki iyon kanallar
ve pompalar1 tarafindan belirlenir. Norona herhangi bir uyart1 olmadig1 zaman, yani sinir
hiicresi dinlenme durumundayken, zar gerilimi sabit bir deger etrafinda rastgele

dalgalanma gdsterir. Sinir hiicresinin dinlenme gerilimi, hiicrenin elektriksel 6zelliklerine
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bagli olarak degiskenlik gostermekle birlikte, yaklasik olarak —70 mV civarinda bir
degerde salinim gdsterir. Bu durum, hiicre disi kisminin hiicrenin i¢ kismina gore daha
pozitif bir gerilim degerine sahip oldugunu gostermektedir. Bunun temel sebebi, hiicre
icindeki sodyum (Na™) iyon yogunlugunun diisiik ve potasyum (K*) iyon yogunlugunun
yiiksek olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu iyonlarin yogunlugu, hiicre dis1 i¢in hiicre
icinin tam tersidir. Yani, hiicre dis ortaminda sodyum (Na™) iyon yogunlugu yiiksek ve
potasyum (K™*) iyon yogunlugu diisiiktiir. Sinir hiicresindeki i¢ ve dis ortam arasindaki
iyon yogunlugu farki, hiicre membraninda bir gerilim olusmasini saglamaktadir. Hiicre
membran: {izerindeki gerilim degeri, hiicrenin i¢ kismindaki gerilim V;,, ve hiicre dis
kismindaki gerilim ise V,,; olarak kabul edildiginde hiicre i¢i ile hiicre dis1 arasindaki
gerilim farki V, =V;,, —V,,, membran potansiyelini verecektir. Hiicreye herhangi bir
sinyal uygulanmadigi durumda yani dinlenme durumunda V, degeri hiicrenin elektriksel
karakteristigine bagli degismekte olup —40mV ile —90 mV arasinda degismektedir.
Ornek olarak, miirekkep baligmin dev sinir hiicresinin dinlenim gerilimi yaklagik
—65 mV’dir. Diger taraftan, Purkinje noronlarinda dinlenim gerilimi yaklasik olarak
—90 mV civarindadir. Dinlenim durumundaki néronlarin potansiyellerindeki farkliliklar
hiicrenin elektriksel 6zelliklerine bagli olarak ortaya ¢ikmaktadir (Guyton, 1986). Dinlenim
durumundaki membran gerilim degeri, ancak norona uygulanan bir sinyal ile degisir.
Sinyal yeterince biiylikse aksiyon potansiyeli olusur. Aksi halde, noéron geriliminde esik
alt1 dalgalanmalara neden olur. Simdi aksiyon potansiyelinin nasil olustugunu ele alalim.

Uyarilabilir néron sistemine harici ve igsel herhangi bir sinyal uygulandiginda, bu etkiyle
mekanik bagimli iyon kanallarimin agilmasini saglar. Bu az miktardaki mekanik bagimli
iyon kanallarinin agilmasi, hiicre membrani iizerinde gerilim bagimli iyon kanallarinin
acilmasini veya kapanmasini tetikler. Ilk olarak, hiicre zarinda gémiilii olan Na* iyon
kapilart agilir ve sodyum iyonlar1 hiicre i¢ine hiicum eder. Bu durum, negatif gerilim
degerine sahip hiicre i¢inin hizli bir sekilde degismesi ve hiicre disina gére daha pozitif bir
deger almaya baglamas1 ile karakterizedir. Aksiyon potansiyelinin bu evresine
depolarizasyon evresi adi verilmektedir. Zar geriliminin dinlenim durumundaki degerine
gore daha da yiikselmesi, sodyum iyon kanallarmin daha da agilmasina neden olur. Bu
nedenle, hiicre igine sizan sodyum iyonlarinin yogunlugu daha da artar. Hiicre zar
gerilimindeki artiy K* iyon kapilarinin agilma esik degerini asinca K* iyon kapilari
acilmaya baglar ve bu durumda potasyum iyonlar1 hiicrenin i¢ ortamindan dis ortamina

dogru akmaya baglarlar. Bu arada Na® iyon kapilari da kapanmaktadir. Hiicre ig¢
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ortamindaki K* iyonlarin disartya akmasi membran gerilimin tekrardan asagiya dogru
diismesine neden olur. Aksiyon potansiyelinin bu evresine repolarizasyon evresi
denilmektedir. Bu agamadan sonra, hiicre i¢indeki potasyum iyonlarinin daha fazla hiicre
disina akmasi, hiicre zar geriliminin dinlenim durumundaki degerinden bir miktar daha
negatif bir duruma geg¢mesine neden olur. Aksiyon potansiyelindeki bu evre
hiperpolarizasyon evresi olarak adlandirilir. Hiicrenin iyonik dengesi tekrardan dinlenim
durumuna donmesi i¢in Na*/K* pompalar1 ¢alismaya baslar. Bu pompalar, disaridaki
potasyum iyonlarini hiicre i¢ine ve igerdeki sodyum iyonlarin1 hiicre disina
pompalamaktadir. Bu durumda hiicre zar potansiyeli tekrar dinlenim durumuna gelir.
Hiicre zar gerilimindeki bu degisim egrisinin karakteristik davranisi aksiyon potansiyeli

olarak isimlendirilmektedir. Aksiyon potansiyeline ait bir 6rnek Sekil 2.7°de sunulmustur.

K* kapilan acilir Na* kapilan kapamr

"k
+40 mVi ‘/-\

Polarizasyon
- 70 my

Ma* kapilan acilir

Polari i
olarizasyon K* kapilan kapanmir

Sekil 2.7: Aksiyon potansiyelinin zamanla degisimi ve evreleri (URL-4, 2024)

Aksiyon potansiyelinin hiperpolarizasyon asamasinda, néronun zar potansiyeli dinlenim
durumundaki degerinden daha negatif bir duruma gelir. Bu durum, potasyum kanallarinin
ge¢ kapanmasindan kaynaklanmaktadir. K™ iyon kapilarinin ge¢ kapanmasi potasyum
iyonlarin hiicre disina normalden daha ¢ok akmasina neden olur ve bu nedenle zar gerilimi
dinlenim degerinin altina iner. Zar geriliminin dinlenim geriliminin altina inmesi, iyon
pompalar1 yardimiyla tekrar dinlenim potansiyeline dénmesini saglar. Bu evrede noron
yeni uyartilar1 algilayamaz ve bu uyartilara herhangi bir cevap olusturamaz. Bu tepkisiz
stireye refrakter periyot denir. Refrakter periyotta sinir hiicresi yeni bir aksiyon potansiyeli

olusturamaz veya herhangi bir uyartiya tepki veremez.
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2.6. Noronlarda Sinaptik Iletim

Noronlar sinir sisteminin en kii¢lik birimleridir ve sinir sisteminde bilgi isleme ve kodlama
mekanizmasi, néronda olusan aksiyon potansiyellerine veya dizinlere dayanmaktadir.
Noronlarda olusan bu elektriksel aktivite, diger ndronlara 6zellesmis kavsaklar araciligryla
iletilmektedir. Bu kavsaklara sinaps veya sinaptik baglanti denir. Bu baglantilar, sinir
sisteminde bilgi iletiminde hayati roller iistlenir. Ornegin, motor nérona uygulanan bir
sinyali beyne iletmek veya beynin herhangi bir uyartiya verdigi cevabi motor ndronlara
iletmek, temel olarak bu kavsaklar vasitasiyla yapilir. Sinaptik iletimde meydana gelen
aksamalar, beynin bir¢ok islevini yerine getirememesine neden olabilir. Sinaptik
baglantilar, temel olarak iki noron arasinda meydana gelir. Bunlardan biri sinyal aktaran
noron, digeri sinyal alan norondur. Sinyal génderen néron “pre-sinaptik néron” ve sinyal
alan noron ise “post-sinaptik ndron” olarak adlandirilir. Sinaptik baglantilarda, temelde iki
sekilde sinyal aktarimi yapilir: kimyasal ve elektriksel sinapslar. Bir néron hem kimyasal
hem de elektriksel sinaptik baglanti yapabilir. Elektriksel sinapsta, pre- ve post-sinaptik
noronlar arasindaki sinaptik bosluk oldukga kiigiiktiir ve bu boslukta pre-sinaptik sinyal,
rahatlikla post-sinaptik norona aktarilir. Ancak kimyasal sinaptik baglantilarda sinyal
iletimi biraz daha karmasiktir. Bu tiir sinaptik baglantilarda, sinaptik bosluk 20-30 nm
genisligindedir. Bu sinaptik bosluk "sinaptik yarik" olarak isimlendirilir ve her iki yani
ince bir membran ile sarilmistir. Kimyasal baglantilarda, pre-sinaptik sinir hiicresinde
meydana gelen bir elektriksel sinyal akson yardimiyla sinaptik yariga ulastiginda, aksiyon
potansiyelinin etkisiyle akson terminalleri {iizerinde yerlesmis norotransmitter iyon

kesecikleri acilir ve bu keseciklerdeki ndrotransmitterler sinaptik yariga salinir.

Bu iyonlar post-sinaptik noéronun dendritlerine ulastiginda, dendritlerde bulunan
norotransmitter maddelere duyarli sensorler bu sinyali algilar ve hiicrenin zar yiizeyinde
bulunan ndrotransmitterlere bagimli iyon kanallar agilarak post-sinaptik néronda aksiyon
potansiyeli siirecini baslatir. Bdylece kimyasal sinaptik iletim gerceklesir. Elektriksel
sinaptik baglantilar, kimyasal sinaptik baglantilara gore daha basit bir yapiya sahiptir ve
sinyal iletimi bu sinaptik aktarimda daha hizlidir. Elektriksel sinaptik baglantilardaki
sinaptik yarik, kimyasal sinaptik baglantilara gére ¢ok daha kiigiiktiir. Bu kisa mesafeden
dolay1 pre-sinaptik sinyal, post-sinaptik norona elektriksel indiikleme ile ¢ok hizli bir
sekilde aktarilir. Dolayistyla, elektriksel sinaptik iletim, kimyasal sinaptik iletime gore

daha hizlidir.
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2.7. Noron Modelleri

Sinir sisteminde yer alan noronlarin ¢alisma prensiplerini anlamak amaciyla, membran
ylizeyindeki iyon hareketlerinin matematiksel modellere doniistiiriillmesi ve noron
davraniglarinin  simiilasyonu, biyolojik ndron modellerinin gelistirilmesine Onciiliik
etmistir. Bu modeller, ndronlarin igleyisine dair daha iyi bir anlayis olusturmak igin
matematiksel denklemlerle aciklanmistir. Hiicrelerden elde edilen bireysel sinyallerin
oOl¢iilmesi veya noronlar arasindaki etkilesimlerin dogrudan gézlemlenmesi genellikle zor
oldugundan, gelistirilen noron modelleri arastirmacilara yapay ortamlarda ndronlarin
atesleme dinamiklerini inceleme ve néronlarin bilissel davraniglarini yerine getirirken icsel
veya digsal kritik parametreleri ortaya koyma olanag1 saglamaktadir. Ozellikle donanim
tabanli benzetim ve deneysel sonuglara dayanan matematiksel modellerin sayisal
coziimleri 1ile yeni tekniklerin gelistirilmesi ve mevcut tekniklerin 1iyilestirilmesi,
sinirbilimi alaninda yeni bir bilim dalinin olusmasimi saglamistir. Bu yeni bilim dali,
hesaplamali sinirbilim olarak adlandirilmaktadir. Bu yaklasim, néronlarin biyolojik
fonksiyonlarindan meydana gelen degisikliklerin elektriksel dinamiklerini nasil etkiledigini
detayli olarak arastirma olanagi sunmustur. Ayrica, elde edilen niimerik sonuclar 15181nda
deneysel c¢alismalar sekillendirilmistir. Canlilarin sinir sistemini anlamak ve calisma
mekanizmasini ortaya koymak amaciyla yapilan bir¢ok ¢alisma, tek néron diizeyine kadar
inilmistir ve noronal aktivite hakkinda kapsamli bilgiler sunulmustur. Bu baglamda,
noronlarin elektriksel dinamiklerini daha iyi gézlemlemek amaciyla ¢esitli matematiksel
modeller gelistirilmistir. Hesaplamali sinirbilim alaninda arastirmalar 1930'larda baslamis
olmasina ragmen, bu alandaki temel modellerden biri olan "ya hep ya hi¢" prensibine
dayanan klasik néron modeli, 1943 yilinda Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan
ortaya konulmustur. McCulloch-Pitts ndron modeli, uygulanan sinyallere ya tepki verir ya
da vermez. Tepki verme kosulu, uygulanan sinyalin esik degeriyle esit veya biiyiik
olmasina baglidir. Bu model, néronlarin bilgi aktarimi sirasinda gecikmelerin (sinaptik
gecikme) meydana gelebilecegini ve ndronlarin yaptigi sinaptik baglant1 sayisinin zamanla
azalabilecegini veya artabilecegini kabul eder. Modelde bir¢ok yaklasik kabul vardir. Bu
nedenle, 1952 yilinda Alan Hodgkin ve Andrew Huxley, miirekkep balig1 dev aksonunda
elde ettikleri deneysel verileri kullanarak yeni bir model gelistirmistir (Hodgkin ve Huxley,
1952). Bu model, biyolojik néronun bir¢ok davranigini taklit etmektedir. Néron membrant
tizerindeki iyon kanal dinamikleri bu modelde detaylandirilmistir ve her bir iyon kapisi

dinamigi bir diferansiyel denklemle ifade edilmistir (FitzHugh, 1969). Ayrica, bu iyon
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kanallara bagli olarak aksiyon potansiyelinin zamanla degisimi diferansiyel denklemlerle
ifade edilmistir. Bu nedenle, Hodgkin-Huxley modeli dort boyutlu bir néron modeli olarak
antlmaktadir. Ayrica, bu iyonik kapi dinamikleri elektriksel devreler seklinde de ifade
edilebilir. Modelde, potasyum ve sodyum iyon kapilarinin zar gerilimine bagli olarak
acilma ve kapanma mekanizmalar1 diferansiyel denklemlerle agiklanmistir. Bu iyon
kanallari, Hodgkin-Huxley néronunun uyarilabilirligini ve zar potansiyelinin olusumunda
temel rol oynamaktadir. Bu model, hesaplamali sinir biliminin temelini olusturur ve gergek
biyolojik ndronun bir¢cok davranisini niimerik olarak ortaya koyar. Ancak, Hodgkin-
Huxley modeli gergek biyolojik noronun bir¢ok davranisini bagarili bir sekilde
aciklamasina ragmen, matematiksel olarak yiliksek boyutlu olmasi hesaplama yikiini
artirmaktadir. Bu durum, biiylik aglarda néron dinamiklerini incelemek i¢in yiiksek islem
giicline sahip bilgisayarlara ihtiya¢ duyulmasina neden olmaktadir. Bu nedenle, daha diisiik
boyutlu néron modellerinin gelistirilmesi bir ihtiya¢ haline gelmistir. Bu modellerden biri,
Hodgkin-Huxley modeline dayanarak tiim kanal dinamiklerini bir diferansiyel denklemle
ve bu dinamiklere bagli zar potansiyelini de bir diferansiyel denklemle ifade eden iki
boyutlu FitzHugh-Nagumo (FHN) sistemidir ve 1972 yilinda Onerilmistir (Wilson ve
Cowan, 1972). Ayrica, ayni yil iki boyutlu Wilson-Cowan modeli de ortaya konulmustur
(Morris ve Lecar, 1981). Diger taraftan, H-H noron modelinde oldugu gibi iyon
dinamiklerini iyi bir sekilde ifade eden ve hesaplama yiikii oldukg¢a diisiik olan ML ndron
modeli 1981 yilinda onerilmistir. Bu ndron sistemi, zar potansiyelini ve toparlama
degiskenini ifade eden iki diferansiyel denklemden olusmaktadir. Bu model, biyolojik
néronun birgok atesleme davranisini basarili bir sekilde sergilemektedir. Ozellikle kas ve
sinir noronlarinin elektriksel dinamikleri ML sistemi ile basarili bir sekilde ortaya
konulmaktadir. ML néron modelinde zar potansiyeli, kalsiyum ve potasyum iyonlarina
baghdir (Hindmarsh ve Rose, 1984). Bu model hakkinda detayli bilgi Materyal ve Metot
Boliimii'nde verilecektir. Ciinkii bu tez calismasinda Tip-I noronlarin bilgi isleme
mekanizmasi incelenirken ML noron sistemi kullanilmistir. Ayrica literatiirde bircok néron
modeli mevcuttur. Hindmarsh-Rose (HR) Noéron Modeli (Mishra vd., 2006), Topla ve
Atesle (Integrate-and-Fire, IF) (Izhikevich, 2004), ve Izhikevich Noron Modeli (Lecar ve
Nossal, 1971) bu modellerin baslicalaridir.
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Sekil 2.8: H-H néron modelinin elektriksel esdeger devresi (Thanapitak, 2016)
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3. SINIR SISTEMINDE BILGI ISLEME VE REZONANS KAVRAMI

Rezonans kavrami, dogrusal olmayan bir sistemin belirli bir frekansta uygulanan periyodik
bir girdiye verdigi yanitin, sistemin i¢ dzellikleriyle uyumlu hale gelmesini ifade eder. Bu,
sistem ¢ikigindaki sinyalin frekansinin, giris sinyalinin frekansi ile Ortiismesi anlamina
gelir. Bu tlir durumlar, sistemin sinyali etkili bir sekilde kodladig, algiladig1 veya ilettigi
anlamina gelir. Biyolojik sistemlerde rezonans kavrami, bu tiir davranmiglarin genis bir
sekilde incelenmesiyle 6nemli bir arastirma konusu olmustur (Collins vd., 1995; Wang vd.,
2009; Hussain vd., 2022; Baysal vd., 2023). Ayrica néronal sistemin bilgi rezonans yoluyla
kodladigina inanilmaktadir. Bu bakimdan biyolojik sistemlerde rezonans olgusunun
arastirilmasi onem arz etmektedir. Bu tez ¢alismasinda Tip I ML noronlarinda SR olgusu
arastirilmistir. Fakat rezonans kavraminin daha iyi anlasilmasi i¢in biyolojik sistemlerde
meydana gelen diger rezonans olgularma da deginilmistir. Dolayisiyla ¢alismanin bu

boliimiinde biyolojik sistemlerde meydana gelen rezonans konulari islenecektir.
3.1. Stokastik Rezonans

Noronlar, sinir sisteminin  bilgi algilama mekanizmasin1t  6nemli  derecede
sekillendirmektedir. Noronlar, bilgileri spayk (atesleme) veya spayk dizileri ile
kodlamaktadirlar. Noronlar, sinyal islemenin her asamasinda yogun bir giiriiltiiniin
etkisindedirler (Moss vd., 2004). Bu giiriilti kaynagi icsel olabildigi gibi digsal da
olabilmektedir (Lecar ve Nossal, 1971; Hamil vd., 1981). Yapilan ¢alismalarda, giiriiltiiniin
biyolojik sistemin zayif periyodik sinyallere verdigi cevabi olumlu yonde etkiledigi ortaya
konulmustur (Moss vd., 2004). Bu baglamda, Stokastik Rezonans kavrami, ndronun
kendisine uygulanan zayif periyodik sinyale verdigi cevabin, giiriiltiiniin belli bir yogunluk
degerinde maksimize olmasini ifade etmektedir. Sekil 3.1’de, SR fenomeninin temsili bir
gosterimi verilmistir. Sekil 3.1 incelendiginde, sistem cevabinin giiriiltiiniin belli bir

yogunlugunda maksimuma ¢iktig1 goriilmektedir.

24



15

—
o

Sistem Cikisi

()]
T
I

0 5 10 15 20 25 30 35
GuUrdltt Yogunlugu

Sekil 3.1: SR olgusunun tipik davranigina sembolik bir 6rnek

SR fenomeni, giiriiltii bileseninin her zaman yikici etki yapmadigi, bazi durumlarda
sistemin zayif sinyal algilamasini kolaylastirdigi durumlar1 gostermektedir. Literatiirde,
noron sistemlerinde SR olgusunun siklikla meydana geldigi kaydedilmistir (Llinas vd.,
1982; Fox ve Lu, 1994; Bezrukov ve Vodyanoy, 1995; Schneidman vd., 1998; Schmid vd.,
2001; Hanggi, 2002; Schmid vd., 2004; Wang vd., 2004; Ozer vd., 2009). Bu tez
caligmasinda temel olarak Tip I ML noéronlarinin arkaplan aktivitesine bagli olarak

indiiklenen SR olgusu arastirilmistir.

3.2. Titresimsel Rezonans

Yapilan c¢alismalarda, karmasik sistemlerin zayif periyodik sinyallere verdigi cevabin
giiriiltii yerine baska dis sinyallerle artirilabilecegi ortaya konulmustur. Ayrica, ndronlarin
genis bir frekans araliginda ateslemeler yaptig1 gosterilmistir (Shepherd, 2003). Bu durum,
noronlarm farkli frekanslara sahip bir¢ok sinyalin etkisinde oldugunun acik bir
gostergesidir. Diger taraftan, yapilan ¢alismalarda, noronlarin zayif sinyal algilama
performansinin, yiiksek frekansli (YF) sinyal genliginin belli bir degerinde maksimize
oldugu gosterilmigstir (Ullner vd., 2003). Noron sisteminde, YF sinyalin genligine bagl

olarak meydana gelen bu davranis, Titresimsel Rezonans (Vibration Resonance, VR)
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olarak isimlendirilmektedir. VR olgusunun tipik davranisinin sembolik bir gosterimi Sekil
3.2’de verilmistir. Son yillarda, VR'nin hem tek noron diizeyinde hem de farkli
topolojilerdeki ag diizeyinde hem deneysel hem de niimerik olarak meydana geldigi birgok
caligmada ortaya konulmustur (Ullner vd., 2003; Deng vd., 2009; Yu vd., 2011; Baysal ve
Yilmaz, 2020).
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Sekil 3.2: VR olgusunun tipik bir karakteristik davranisin sembolik gosterimi

3.3. Kaotik Rezonans

Noronlarin elektriksel davramiglarinda kaotik salinimlar meydana geldigi hem niimerik
hem de deneysel calismalarla ispatlanmistir (Freeman, 2003; Korn, 2003; Arbib ve Fellous,
2004). Literatiir bu calismalar dikkate alindiginda, ndronlarin kaotik sinyallerin etkisinde
oldugu asikardir. Diger taraftan, yapilan bir calismada, dogrusal olmayan bir sistemin zay1f
sinyalle verdigi tepki kaotik sinyal yogunluguna bagli olarak analiz edilmistir. Bu
caligmada, kaotik sinyalin diisiik ve yiiksek genliklerinde sistemin zayif sinyalle tepki
performansinin oldukg¢a diisiikk oldugu; diger taraftan, orta genlikteki bir kaotik sinyal
genliginde bu cevabin oldukca yiiksek oldugu not edilmistir. Sistemin kaotik sinyal
altindaki zay1f sinyalle verdigi bu tepki, Kaotik Rezonans (Chaotic Resonance, CR) olarak
isimlendirilmektedir (Baysal vd., 2019; Baysal ve Yilmaz, 2021; Yao vd., 2021; Yu vd.,

2022). Yapilan caligmalarda CR fenomeninin noron sistemlerinde de meydana geldigi
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ortaya konulmustur. Sekil 3.3’te CR olgusunun tipik davranigi sembolize edilmistir.
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Sekil 3.3: CR olgusunun tipik bir karakteristik davranisin sembolik gosterimi
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4. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, yasaklayict ve uyarict sinaptik baglantilardan kaynaklanan arkaplan
aktivitesinden etkilenen bir noronun elektriksel aktivitesinin sayisal bir modeli
sunulmustur. Biyolojik néron davranigina yakin bir performans sergileyen ve daha az
sayisal iglem gerektiren ML noéron modelini kullaniyoruz. Arkaplan sinaptik
bombardimanlarina maruz kalan ML ndronlarimin membran potansiyelindeki zamanla
degisimini ve kanal dinamikleri ifade eden denklemler asagidaki gibidir (Morris ve Lecar,

1981; Shein-ldelson vd., 2016):

dVm
Cm © - —GeaW () = Via) = G (Vi () = Vi) — Grpak Vi () = Vigak) + Igxr +

mooar

Isyn 1)
=g (Wm — W(t))cosh (%)) 2
m(V(®) = 3|1+ tanh (%)] )
Woo (Vi (1)) = 2[1 + tanh (%)] 4)

Burada C,,= 1 pF /cm? ML hiicre zarinin kapasitesidir. V, (t) ML néronun t zamanindaki
zar potansiyelidir. W (¥, (t)) ve m(V,(t)) swrasiyla agik voltaja bagh Kt ve CA*?
kapilarimin  oranin1 temsil eder. Igyxr = Ipc + AM P sin(wt) ML ndron sistemine
uygulanan alt esik periyodik sinyaldir. I, Noronal ortamdan gelen yavas degisen sinaptik
girdiyi simgeleyen dc akimidir. Bu parametreyi ML TP I néronu igin 7.2 pAcm™2 olarak
kabul ediyoruz (Baysal vd., 2023). AMP Alt esik periyodik sinyalinin genligidir ve aksi
belirtilmedigi takdirde AMP = 1pAcm™? olarak sabitlenmistir. Zayif sinyalin frekansi w
ile gosterilir. Dengede, hiicre zarindaki kalsiyum, potasyum ve sizint1 iyonlarinin voltaj
degerleri sirasiyla Viy = 100 mV,Vy = —=70mV ve Vygax = —50 mVolarak belirlenir.
Potasyum, kalsiyum ve sizinti iyon gecitlerinin maksimum iletkenligi sirasiyla Gy =

2mS/cm?,Ggy = 1mS/cm? Gy g = 0.5 mS/cm?ile temsil edilir. Ek olarak, ML ndron

modelinin diger sabit parametreleri y,,, = 15 mV, @ = % ve B, = —1mV olarak varsayilir
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(Morris ve Lecar, 1981; Shein-ldelson vd., 2016; Baysal vd., 2023). Diger taraftan, noéron
tipi B, ile belirlenir. Literatiirde ML Tip-lI ve Tip- II i¢in B, = 10 mV ve 0 mV olarak
varsayillmaktadir (Morris ve Lecar, 1981; Shein-ldelson vd., 2016; Baysal vd., 2023).
Denklem (1)'de, Igyy postsinaptik noronu etkileyen yasaklayict ve uyarict girdiler
nedeniyle arkaplan atesleme aktivitesi tarafindan indiiklenen pre-sinaptik akimdir.
Asagidaki denklemde N, arkaplan yasaklayici néron sayisidir ve Ny uyarici sayidir. Bu tiir
presinaptik noronlarin sayist N = N; + Ny dir. Bu ¢alismada N; = 1000 ve Nz = 4000
olmak tizere N = 5000 olarak alinmistir. Memeli korteksindeki deneysel g¢aligmalara

dayanarak uyarict ve engelleyici presinaptik noronlarin dengesinin Ng /N; = 4/1

oldugunu diisiiniilmektedir (Gerstner ve Kistler, 2002). Dolaysiyla burada % = 4 olarak
1

alinmistir. Ayrica, her bir pre-sinaptik noron, f sivri uglu oraniyla Poissonian modeli
ateslenir. Bu baglamda, delta fonksiyonu toplam pre-sinaptik akimi hesaplamak ig¢in

kullanilir (Guo ve Li, 2012).

Isyn (£) = Woxe| Zne, 8(t — t5) — KX, 8t — t)] (5)

Burada tf ve tf sirasiyla inhibitdr I-th ve uyarici E-th pre-sinaptik ndronun tetiklenme
anidir. W,,.. pre-sinaptik ve post-sinaptik néronlar arasindaki sinaptik agirliktir. Ayrica bu
caligmada bu parametre sinaptik iletkenlik veya baglanti kuvveti olarak da ifade edilmistir.
K =4 Uyaric1 ve engelleyici pre-sinaptik girdiler arasindaki dengeyi koruyan o6lgek
parametreleridir. Zayif periyodik sinyal ile post-sinaptik ML TP II ndron sisteminin pre-
sinaptik bombardiman etkileri altindaki c¢ikis atesleme aktivitesi arasindaki uyumu
hesaplamak i¢in, w sinyal frekansinda V;, kullanarak Fourier spektrumunu hesaplanir.
Fourier spektrumu Q fonksiyonunun formiilii asagidaki gibi sunulmustur (Teukolsky vd.,
1992; Ullner vd., 2003; Guo ve Li, 2012).

2M .

Qsin =gy 2V (Dsin(wb)de ©)
2M

Qros = —Zl\“/;n fo 7T/wZVm(1:)cos(a)1:)d1: (7

Q= /Qszin + chos (8)
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Burada w zayif sinyalin frekansidir. Ayrica, Q,M = 500 zayif sinyal periyodu boyunca
hesaplanir. Ek olarak, her Q degeri daha tutarli sonuglar elde etmek i¢in 100 farkl
simiilasyonun ortalamasi alinarak hesaplanir. Daha biiyiik bir Q'nin zay1f periyodik sinyali
kodlamada daha yiiksek bir ndron performansini gosterdigi belirtilmelidir. Aslinda, Fourier
serisi katsayilari, herhangi bir frekanstaki bir sinyalin gii¢ spektrumunu temsil eder. Bu
nedenle Q, hesaplanan frekans degerinde sinyalin giiciiniin biiytkligint ifade eder.
Mevcut ¢alisma igin, ndrona uygulanan sinyalin frekansindaki membran sinyalinin giic
spektrumu incelenmektedir. Bu nedenle, gili¢ spektrumu genligi ne kadar yiiksekse,
uygulanan sinyal ile membran potansiyeli arasindaki uyum o kadar yiiksektir. Bu, néronun
uygulanan sinyalin frekansinda ateslemeler yaptigi anlamina gelir. Noronal atesleme
aktivitesi ile zayif sinyal arasinda boyle bir tutarlilik varsa, ndronun giris sinyali ¢ikisa

basaril1 bir sekilde aktardigi anlamina gelir (Teukolsky vd., 1992).
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5. NUMERIK SONUCLAR

Glrtiltli, beynin sinyal isleme asamalarinin her basamaginda noronlar1 6nemli derecede
etkilemektedir (Mejias ve Torres, 2011). Bu giiriilti kaynagi, hem ndronun kendi
dinamiklerinden kaynaklanan i¢sel hem de diger néronlardan gelen sinaptik girdilerden
kaynaklanan dissal olabilir. Son zamanlarda, hem ig¢sel hem de dissal giiriiltiilerin beynin
bilgi isleme mekanizmasina olan olasi katkilar1 ortaya koymak amaciyla bir¢ok niimerik ve
deneysel c¢alisma yapilmistir (Mejias ve Torres, 2011). Oldukca karmasik davraniglar
sergileyen noron sistemleri, giirtiltiinlin etkisiyle bir¢cok fenomen ortaya koymakta ve bu
fenomenlerin beynin isleme mekanizmasi ile 6nemli derecede baglantili oldugu genel
kabul gormektedir (Moss vd., 2004). Bu olgular arasinda SR, VR ve CR &zellikle
arastirmacilarin yogun ilgisini ¢ekmektedir (Collins vd., 1995; Wang vd., 2009; Hussain
vd., 2022; Baysal vd., 2023). Ayrica, bu olgularin yani sira, son yillarda hem
senkronizasyon hem de desenkronizasyonu ifade eden chimera, senkronizasyon ve néronal
atesleme diizenliligi veya diizensizligi gibi kavramlar, néronal bilgi isleme mekanizmasina
olan katkilar1 a¢isindan hem tek néron hem de farkli ag diizeylerinde ele alinmaktadir. Bu
olgulardan SR, uygun bir orta diizeyde giiriiltiiniin, dogrusal olmayan dinamik sistemin
zayif bir dis zorlamaya kars1 optimal tepkisine ulasmasini sagladig1 ifade edilmektedir. Bu
olgu, sinir sisteminin sinyal iletim yetenegindeki performansim1i artirmak i¢in
kullanabilecegi en 6nemli mekanizmalardan biri olarak kabul edilir. Bir¢ok deneysel ve
niimerik caligma, beyin dinamiklerinde SR olgusunun hem mikro hem de makro
seviyelerde ortaya ¢iktigin1 kaydetmistir (Douglass vd., 1993; Yasuda vd., 2008; Baysal
vd., 2020). Ek olarak, memelilerin beyninde gorsel algi, dokunma hissi ve beslenme
davranis1 gibi yiiksek fonksiyonlar gerektiren islevsel gorevlerde de SR olgusunun
meydana geldigi goézlemlenmistir (Collins vd., 1996; Simonotto vd., 1997; Hidaka vd.,
2000). SR’nin beynin sinyal isleme mekanizmasindaki rolii tam olarak ortaya
konulmamistir. Bu bakimdan, SR’nin noronal sinyal isleme ve iletme mekanizmasindaki
rolii, gercek biyolojik ndronlarin birgok davramigini sergileyen ¢esitli néron modelleri
kullanarak cesitli karmasik ag diizeylerinde nlimerik olarak genis bir sekilde ¢alisilmistir
(Kosko ve Mitaim, 2003; Uzun vd., 2017). Yapilan bir ¢alismada, si¢anlarin hipokampal
sinir hiicrelerinin zayif periyodik sinyal isleme performansini harici giiriiltii varliginda
analiz etmislerdir. Yazarlar, yiliksek ve diisiik giiriiltii degerlerinde bu néronlardaki sinyal-

giiriiltii oraninin diisiik oldugunu, orta diizeyde bir giiriiltii degerinde ise bu oranin énemli
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derecede arttigmi gozlemlemislerdir (Gluckman vd., 1996). Jung ve Shuai, H-H
ndronlarmin zayif sinyal algilama performansmi, hiicre membrani iizerindeki kanal
kapilarinin dinamiklerine bagli olarak niimerik olarak analiz etmislerdir. Bu calismada,
yazarlar H-H noronlarinin esik alti periyodik sinyal isleme kapasitesinin, kanal
yogunlugunun iyi ayarlanmasiyla artirilabilecegini ortaya koymuslardir (Jung ve Shuai,
2001). Yapilan bagka bir niimerik ¢alismada, H-H noronlarinin sinyallere tepki verdigi esik
degerinin, hiicre zar1 iizerindeki iyon kapilarmin yogunluguna bagli olarak analiz
edilmistir. Calismada, yazarlar zar {izerindeki iyon kapilarinin konsantrasyonunun
yikselmesiyle, H-H noron sisteminin sinyallere daha diisiik genlik degerlerinde tepki
verdigini nlimerik olarak gdstermislerdir (Skaugen ve Wallge, 1979). Bu bakimdan, icsel
giiriiltiiniin noronal dinamikleri 6nemli derecede etkiledigi ve bilgi isleme siireclerinde
aktif rol oynadig: bilinen bir gergektir. Ayrica, yapilan bir calismada giiriiltiiniin isitme
duyusuna olan etkileri, insan deneklerden elde edilen psikofiziksel sinyallerle analiz
edilmistir. Bu ¢aligmada, giiriiltii yogunluk degerinin iyi ayarlanmasiyla bu duyunun sinyal
isleme kapasitesinin artirilabilecegi sonucuna varilmistir (Zeng vd., 2000). Diger taraftan,
biyolojik ndronlarin sinyalleri atesleme veya atesleme dizileri ile kodladig1 bilinen bir
gergektir (Schneidman vd., 1999). Ayrica, ndronlar, birbirleri ile iletisimi ve olustuklari
elektriksel sinyalleri bagska noéronlara aktarimi sinaptik baglantilar vesilesiyle yerine
getirmektedirler. Noronlar, boliindiikleri ag yapisina bagli olarak binlerce sinaptik baglanti
yapabilmektedirler. Bu sinaptik baglantilar hem yasaklayici (inhibitory) hem de uyarici
(excitatory) olabilirler (Brunel vd., 2001; Waters ve Helmchen, 2006). Dolayisiyla,
herhangi bir agdaki bir néron hem bilgi islerken hem de dinlenim durumunda iken hem
yogun bir sinaptik bilgi girisine hem de spontane sinaptik elektriksel aktiviteye maruz
kaldig1 asikardir (Brunel vd., 2001; Waters ve Helmchen, 2006). Noronlar1 etkileyen bu
girdiler, néronun zar potansiyelinde rastgele dalgalanmalara neden olmaktadir.
Dolayisiyla, noronlar1 etkileyen giiriiltii kaynaklarindan biri bu sinaptik girdilerdir. Bu
giiriiltiic  kaynag1 literatiirde arkaplan giiriiltiisii olarak isimlendirilmektedir ve bu
giiriiltiiniin néron dinamiklerine etkisi ¢esitli yaklasimlar kullanilarak detayli bir sekilde
analiz edilmistir (Uzuntarla vd., 2015). Yapilan bir ¢alismada, arkaplan sinaptik girdinin,
spontane pre-sinaptik ateslemelerin frekansina bagli olarak ilk spayk latanslarinda (ilk
spayk gecikmesi) "¢ift giiriiltii kaynakli gecikmeli bozulma" DNDD fenomenini tetikledigi
not edilmistir (Uzuntarla vd., 2015). Ayrica, H-H ndron sisteminin zayif periyodik sinyal
kodlama performansinin, arkaplan aktivitesinin sinaptik aktarim giivenilirligi ve agdaki

yasaklayici/uyarict orani gibi biyofizyolojik 6zelliklerine bagl oldugu bulunmustur (Guo
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ve Li, 2012). Yapilan baska bir ¢alismada, niimerik olarak arkaplan sinaptik aktivitenin
ML noron sisteminin atesleme dinamiklerinde meydana getirdigi degisimler incelenmistir
ve bu giirliltii kaynaginin ML ndronlarin ortalama atesleme frekanslarinda SR olgusuna
neden olabilecegi ortaya konulmustur (Uzuntarla, 2013). Bu baglamda, bu sonuglar,
ndronlarin bulundugu agdaki diger néronlardan gelen pre-sinaptik girdilerin, néronlarin
birim zamanda yaptiklar1 ortalama atesleme frekansini diisiirebilecegini ve hatta giicli
uyartim varliginda bu frekansi sonlandirabilecegini ortaya ¢ikarmaktadir. Yapilan bir bagka
niimerik ¢alismada, hipokampal katmandaki CA1 sinir hiicrelerinin bilgi transferinin,
arkaplan Poisson aktivitesinin belirli bir genlik degerinde onemli derecede iyilestigi not
edilmistir (Kawaguchi vd., 2011). Ayrica, Baysal ve Calim, H-H néron sisteminin arkaplan
sinaptik aktivite varliginda autaptik post-sinaptik noéronun sinyal kodlama kapasitesinin,
autaptik zaman gecikmesine bagli MSR olgusunu sergiledigini bulmuslardir (Baysal ve
Calim, 2023).

Diger taraftan, noronlar elektriksel ve biyofiziksel karakteristiklerine gore oldukga farklilik
gostermektedir. Hodgkin, néronlar1 temelde ti¢ sinifa ayirmistir: Tip I (TP I), Tip II (TP II)
ve Tip III (TP III) noronlaridir (Hodgkin, 1948). ML noéron sistemi, bu {i¢ tip néronun
elektriksel davranislarini oldukca iyi bir sekilde taklit edebilmektedir. Ayrica, bu ndéron
tipleri ¢esitli biyolojik sistemlerde birgok c¢alisma ile ortaya konulmustur (Tateno vd.,
2004). Yukarida verilen literatiire gbre, noronlar bilgi isleme siireglerinde pre-sinaptik
girdilere yogun bir sekilde maruz kaldiklar1 asikardir (Waters ve Helmchen, 2006;
Uzuntarla vd., 2015). Ayrica, noronlar elektriksel ve biyolojik 6zelliklerine gore birgok
simifa ayrilmakta ve bu noron tipleri arasinda TP I ndronlar1 beynin bir¢ok bolgesinde
bulunmustur (Hodgkin, 1948; Tateno vd., 2004). Literatirde, ML TP II ve H-H
noronlarinin bilgi isleme performansi arkaplan pre-sinaptik girdilerin varliginda analiz
edilmistir. Ancak bildigimiz kadariyla, literatiirde arkaplan sinaptik néronal aktivitenin ML
TP I ndronlarinin bilgi isleme performansina olan etkileri ele alinmamistir. Dolayisiyla, bu
tez calismasinda pre-sinaptik aktivitenin ML TP I ndronlarinin bilgi isleme kapasitesine
etkileri genis bir sekilde ele alinmistir. Bu ¢alismada, kullanilan modelin temsili bir 6rnegi
Sekil 5.1°de verilmistir. Sekilde verilen gdsterim, bu tez ¢alismasinda kullanilan kabullerin
sematik bir ornegidir. Sekil 5.1 incelendiginde, ML TP I ndronunun kendisine sinaptik
baglant1 yolu ile bagli olan néronlarin yaptig1 atesleme aktivitesinin etkisi altinda oldugu
goziikmektedir. Ayrica, ML TP I néronuna bilgi tasidigi kabul edilen esik alt1 periyodik

siniis isareti uygulanmistir. Temelde bu tez ¢alismasinda, ML TP I néronunun bu sinyali
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algilama performansi lizerine durulmustur.

Diger taraftan, ML TP I néronunun elektriksel aktivitesini kullanarak Denklem (7)’ye gore
Fourier katsayisi hesaplanmistir. Bu katsaymin yiiksek olmasi, ML TP I ndéronunun
kendisine uygulanan sinyali iyi bir sekilde gosterdigini ifade etmektedir. Ayrica, pre-
sinaptik girisler hem yasaklayici hem de wuyarici olabilir. Deneysel c¢alismalarda,
arkaplandaki yasaklayici ve uyarict néronlarin oraninin 1:4 oldugu ortaya konmustur. Bu
baglamda, bu caligmada bu oran literatiire paralel bir sekilde alinmistir. Arkaplan pre-
sinaptik girdilerin her biri, f degeri ile atesleme yapan Poisson dagilimi ile
modellenmigtir. Boylece, arkaplan noronlarinin hangi frekansta atesleme yapacagi f
parametresi ile rahatlikla ayarlanabilmektedir. Ayrica, yapilan calismalarda biyolojik

noronlarin Poisson dagilimina benzer atesleme davranislar sergiledigi de bulunmustur.

Pre-sinaptik Girdiler

T

Zar Gerilimi

Zayif Periyodik Giris

Sekil 5.1: Bu galismada kullanilan modelin temsili bir semas1 (Burada pre-sinaptik uyarici
girdiler mavi renk ile yasaklayici girdiler ise yesil renk ile verilmistir) (Baysal,
2024)

Bu tez calismasinda, temel olarak arkaplan pre-sinaptik girdilerin TP I ML ndronlarinin
bilgi isleme mekanizmasina olasi katkilari, pre-sinaptik yariklar ve pre-sinaptik néronlarin
biyolojik fonksiyonlarma bagli olarak incelenmistir. Simdi, pre-sinaptik ndronlarin
atesleme orani ve post- ile pre-sinaptik baglanti iletkenliginin, ML TP I ndronlarinin
spontane atesleme davranigini nasil etkiledigini ortaya koymak i¢in, nérona herhangi bir
giris olmadan sadece arkaplan aktivitesinin varlifinda ML TP I ndronlarinin zar
potansiyelinin zamanla degisimini inceleyelim. Oncelikle, post-sinaptik ve pre-sinaptik

ndron arasindaki baglanti iletkenligi sabit tutularak, farkli f degerlerinde ML TP I
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néronunun membran potansiyelinin zamanla degisimi Sekil 5.2°de verilmistir. Sekil 5.2
incelendiginde, pre-sinaptik aktivitenin néronun atesleme dinamikleri iizerinde Snemli
derecede etkili oldugu goriilmektedir. Sekil 5.2A'da, f = 4 Hz degerinde izole ML TP 1
ndronunun atesleme aktivitesi incelendiginde, ndronun c¢ok az atesleme yaptigi
gozlemlenmektedir. Bu durumda pre-sinaptik atesleme akimi diisiik oldugu i¢in ML TP I

néronunda ¢ok az spayk olusmustur ve atesleme frekansi oldukea diisiiktiir.

f = 8 Hz olarak ayarlandiginda (Sekil 5.2B), izole ML TP I néronunun atesleme sayisinda
bir artis goriilmektedir. Bu durumda, ML TP I néronunun ortalama atesleme frekansinin da
yiikseldigi gozlemlenmistir. Ayrica, nadiren de olsa, néronun patlama-tipi (burst type)

ateslemeler yaptig1 bulunmustur.

Pre-sinaptik noronlarin atesleme frekansi daha da artirildiginda (Sekil 5.2C, f = 10 Hz),
noronun atesleme sayisinda belirgin bir artis gézlemlenmektedir. Ayrica, izole néronun
atesleme frekansi da artmis ve ML TP I noéronunun patlama-tipi atesleme sayisinda da bir
artis gozlemlenmistir. Bu sonuglar, pre-sinaptik néronlarin atesleme frekansinin, ML TP 1

noronunun atesleme dinamiklerine 6nemli dlgiide etki ettigini gostermektedir.

Bu sonuglar, pre-sinaptik noron ile post-sinaptik néron arasindaki baglant1 iletkenligi sabit
tutuldugunda elde edilmistir. Oysaki, ndronlar arasindaki sinaptik baglant1 iletkenligi
noronlarin elektriksel dinamiklerini 6nemli derecede etkilemektedir. Bu baglamda,
arkaplan Poisson girdilerin frekansi sabit tutulurken, farkli baglanti iletkenliklerinde izole
ML TP I noéronunun elektriksel aktivitesinin zamanla degisimi analiz edilmistir. Elde

edilen sonuclar Sekil 5.3’te sunulmustur.
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Sekil 5.2: Farkli Poisson frekanslarinda pre-sinaptik girdilerin izole ML TP I néronunun
(zayif sinyal uygulanmayan noron) atesleme dinamiklerine etkisi membran
gerilimin zamanla degisimi ( N = 5000, W,,. = 0.2, K =4, N =5000, A)
f=4Hz,B)f =8HzC)f=10Hz

Sekil 5.3 incelendiginde, diisiik baglanti iletkenliginde verilen Sekil 5.3A’da ML TP 1
noéronunda herhangi bir atesleme olusmadigi goziikkmektedir. Bu durumda, hiicre
membraninda sadece esik alt1 elektriksel dalgalanmalar mevcuttur. Bunun temel sebebi,
sinaptik baglant1 iletkenliginin disiikliigiinden dolay1 pre-sinaptik ateslemelerin post-
sinaptik ML TP I néronuna ulasamamasidir. Bu durumda, pre-sinaptik elektrik
aktivitesinden kaynaklanan akimlar, post-sinaptik norona ¢ok az bir giicte ulagmaktadir.
Dolayisiyla, bu akimlar néronda herhangi bir atesleme olusturmaya yetersiz kalmaktadir ve
néron bu akimlara sadece esik alt1 elektriksel dalgalanmalarla yanit vermektedir. Bu
durum, pre-sinaptik girdilerin sinaptik diren¢ nedeniyle etkisiz hale geldigini ve izole
néronun bu sinaptik girdilerden ¢ok diisiik seviyede etkilendigini gdstermektedir. Bu
sonuglar ndronlarn bazi sinyallere karsi kendi biyolojik degerlerini ayarlayarak
koruyabildiklerini gostermektedir. Sinaptik baglant1 iletkenligi W,,. = 0.3 olarak
ayarlandiginda (Sekil 5.3B), ML ndronunda spontane ateslemeler olusmaya baslamistir.
Ayrica bu durumda néronda zaman zaman patlama tipi ateslemlerde yapmustir. Bu
degerlerde olusan pre-sinaptik elektriksel akim néronda ateslemeler olugmasini saglamistir.
Noronlar arasi sinaptik iletkenlik degeri W,,. = 0.4’e yiikseltiginde ML TP I néronundaki

atesleme sayisi olduk¢a artmistir. Bu durumda ndronun ortalama atesleme frekansida
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oldukga yiiksek oldugu goziikmektedir. Diger taraftan, sinaptik iletkenligin arttig
durumlarda noronda olusan patlama tipi atesleme sayisinin da arttigi gozlemlenmistir.
Bunun nedeni, artan sinaptik iletkenlikle birlikte post-sinaptik aktiviteden kaynaklanan
elektriksel akimin yiikselmesi ve bu sayede noronda daha fazla atesleme olusmasinin
saglanmasidir. Bu sonuglar, sinaptik baglanti iletkenliginin pre-sinaptik aktivitenin post-
sinaptik norona ulagmasinda kilit bir rol oynadigini agik¢a gostermektedir. Ayrica, bu
bulgular, néronlarin biyolojik 6zelliklerini ayarlayarak sinyal algilama frekans araligimi da
diizenleyebildiklerini ortaya koymaktadir. Dolayisiyla, pre-sinaptik noron ile post-sinaptik
noron arasindaki baglanti iletkenligi, biyolojik noronlarin sinyal iletme veya bloke etme

mekanizmalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir.
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Sekil 5.3: Farkli sinaptik iletkenlik degerlerinde izole ML TP I néronunun membran
gerilimin zamanla degisimi ( N = 5000, f = 4 Hz, K = 4, A) W,,. = 0.1, B)
Wexe = 0.3, C) Wy = 0.4

Yukarida sunulan sonuglardan, pre-sinaptik ndronlarin atesleme dinamikleri ile ndronlar
arasi sinaptik iletkenligin ML TP I ndronlarinin atesleme davranislarini énemli 6lgiide
etkiledigi anlasilmistir. Bu nedenle, pre-sinaptik elektriksel aktivitenin ndronlarin sinyal
isleme mekanizmasina olan etkilerini analiz etmek biiylik O6nem tagimaktadir. Bu
baglamda, farkli sinaptik iletkenlik degerlerinde ML TP I noronlarinin sinyal isleme
kapasitesi, pre-sinaptik ndronlarin ortalama atesleme frekansina bagl olarak incelenmistir.

Elde edilen sonuglar Sekil 5.4’te sunulmustur. Sekil 5.4’teki sonuglar, noronlarin sinyal
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kodlama performansinin pre-sinaptik atesleme frekansina (f degeri) baglh olarak iki farkl
davranis sergiledigini gostermektedir. Sinaptik iletkenlik degeri diisiik oldugunda (6rnegin,
Wexe = 0.1), ML TP I néronunun sinyal kodlama kapasitesi, sinaptik iletkenlik degerinin
artmasiyla baglangicta artmakta, ardindan belli bir deger seviyesine sabitlenmektedir.f
degerinin daha da artirilmast ile Q degerinde bir miktar diisiis meydana gelmis, ancak bu
diisiis anlamli bir azalma olarak degerlendirilememektedir. Dolayisiyla, bu durumda Q
performansiin arkaplan sinaptik atesleme frekansina bagli olarak belirgin bir rezonans
sergiledigi sdylenemez. W,,. > 0.1 oldugunda, sinaptik iletkenlik degerine bakilmaksizin
noronun zayif sinyal kodlama performansinin Poisson frekanslarina bagli olarak rezonans
davranis1 sergiledigi gézlemlenmistir. Bu durumda, sinaptik iletkenlik degerinin artmasiyla
Q performansinin da arttig1 goriilmektedir. Ayrica, sinaptik iletkenlik degerinin artmasiyla
noronlarin sinyal kodlama kapasitelerini gelistirmek i¢in giiriiltiiden yararlandig1 frekans
arali1 oldukca daralmistir. Bu noktada, beynin elektriksel dalgalanmalar1 olan delta, theta,
alpha, beta ve gamma dalgalarinin salinim frekanslar1 sirasiyla yaklasik olarak (0,1 —
4Hz),(4—-8Hz),(8—13Hz),(13 — 35 Hz) ve (35— 100 Hz) (Miller, 2007). Bu
bilgiler dikkate alindiginda, delta bandinda osilasyon yapan noronlar arasindaki baglanti
iletkenliginin, diger frekans bantlarindaki néronlar arasindaki baglanti iletkenliginden daha
biliyiik oldugu soylenebilir. Diger taraftan, daha O6nce yapilan niimerik bir ¢alismada,
heterojenligin VR’nin meydana geldigi YF sinyalin genligini distrdiigii belirtilmistir.
Yazarlar, VR’nin olustugu YF sinyalin genliginin diigmesini néronlarin daha az enerji
harcadiklart sonucuna varmiglardir (Uzuntarla vd., 2015). Bu baglamda, sonuglarimiz
noronlar arasindaki baglanti iletkenliginin artmasi ile ML TP I néronlarin sinyal kodlamak
icin harcadiklar1 enerjinin diistiigiinii géstermektedir. Ayrica, bu sonuglar, farkli sinaptik
iletkenlik degerlerinde ML TP I néronlarin sinyal kodlama kapasitesinin pre-sinaptik
noronlarin ortalama atesleme frekansina bagli olarak nasil degistigini ortaya koymaktadir.
Burada sunulan sonuclar sinirh (W,,.) degerlerinde hesaplanmistir. Ancak, noronlar
arasindaki sinaptik baglant1 iletkenliginin néron dinamiklerine 6nemli etkileri oldugu Sekil
5.4 ile ortaya konulmustur. Bu baglamda, sinaptik baglanti iletkenliginin ML TP I
ndronlarin sinyal isleme mekanizmasina olas1 katkilarin1 goz ardi etmemek i¢in genis bir
(f — W,xc) uzaymda Q performansi analiz edilmis ve elde edilen sonuglar Sekil 5.5°te

sunulmustur.
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Sekil 5.4: Farkli sinaptik iletkenlik degerlerinde, pre-sinaptik néronlarin ortalama atesleme
frekansina bagli ML TP I néronunun bilgi kodlama performansi
(N =5000,w =03ms™, K = 4)

Sekil 5.5’teki sonuglar incelendiginde, ML TP I ndronlarinin bilgi sezme kapasitesinin
hem pre-sinaptik noronlarin atesleme frekansina hem de néronlar arasindaki sinaptik
iletkenlige bagli oldugu goriilmektedir. Diisiikk f degerlerinde, ML TP I néronlari igin
yiksek @Q performansinin saglanabilmesi i¢in noronlar arasindaki sinaptik iletkenligin
yiiksek olmasi gerekmektedir. Benzer sekilde, disik W,,.degerlerinde ML TP I
noronlarinin sinyali iyi bir sekilde algilayabilmesi i¢in pre-sinaptik ndronlarin ortalama

atesleme frekanslarinin yiiksek olmasi gerekmektedir.

Diger bir sonu¢ ise, W,,. degerinin artmast ile ML TP I néronlarinin bilgi sezme
kapasitesinin maksimum oldugu f degerinin diistiigiidiir. Ancak bu durumda, néronun
bilgi kodlamak icin giiriiltiiden yararlandig1 f araligi olduk¢a daralmaktadir. Elde edilen
bu sonuclarin nedenlerini ortaya koymak amaciyla, W,,. = 0.2 degerinde farkli sinaptik
iletkenlik degerlerinin post-sinaptik ndronun zar potansiyelinin zamanla degisimi ve

ndrona uygulanan zayif sinyal ile birlikte Sekil 5.6’da sunulmustur.
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Sekil 5.5: Genis bir W,,. — f uzayinda ML TP I noéronlarinin zayif sinyal sezinleme
kapasitesi (N = 5000, w = 0.3 ms™, K = 4)

Sekil 5.6’daki ML TP I noronlarinin membran gerilimleri incelendiginde, yukarida elde
edilen sonuglar dogrulanmaktadir. f = 2 Hz i¢in verilen sonuglarda, ML TP I néronlarinin
giris sinyaline kars1 herhangi bir atesleme paterni olusturamadigi gézlemlenmektedir. Bu
durumda noronda herhangi bir atesleme olusmamis ve sadece esik alti spontane
dalgalanmalar gozlemlenmistir. Bunun temel nedeni, norona uygulanan zayif sinyal ile
pre-sinaptik aktiviteden kaynaklanan akimlarin toplaminin, néronun herhangi bir atesleme
olusturacak kadar gii¢clii olmamasidir. Dolayisiyla, néron uygulanan bilgi sinyaline

duyarsiz kalmis ve zayif sinyali kodlayamamastir.

Diger taraftan, Sekil 5.6B’deki sonuclar incelendiginde, pre-sinaptik ndronlarin ortalama
atesleme frekanslarinin artmasi ile noronu etkileyen sinaptik akimin artmasi, ML TP I
ndronlarmin ateslemeler olusturmaya basladigini gostermektedir. Bu ateslemeler genellikle
esik alt1 sinyalin pozitif alternansma denk gelmektedir. Bu durum, TP I ndronlarmin
atesleme aktivitesi ile zayif sinyal arasinda bir uyum oldugunu gdstermektedir. Ancak,
zay1f sinyalin bazi pozitif alternanslar1 néron tarafindan atesleme ile yanitlanmamaistir, bu

nedenle Q degerindeki yiikselme siirli kalmstir. Sekil 5.6C’deki sonuglarda ise, yiiksek f
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icin ML TP I noéronlarinin zayif sinyallerden bagimsiz bir sekilde ateslemeler yaptigi
goriilmektedir. Noron, zayif sinyalin hem pozitif hem de negatif saykillarinda ateslemeler
yapmaktadir, bu nedenle ML TP I néronunun atesleme aktivitesi ile zayif sinyal arasinda
herhangi bir uyumdan s6z edilemez. Dolayisiyla, bu parametre degerlerinde elde edilen Q
performansi diisiik kalmigtir. Bu ana kadar yapilan analizlerde zayif sinyal frekansi w =

0.3ms™!

sabit olarak kabul edilmistir. Ancak, yapilan ¢aligmalarda noronlarin belirli bir
frekans araligindaki sinyalleri algiladigi ve yalnizca bu frekans aralifindaki sinyallerle
rezonansa girdigi cesitli niimerik ¢aligmalarla gosterilmistir (Wang vd., 1998; Yu vd.,
2001). Bu nedenle, ML TP I noronlarinin sinyal isleme performanslarin farkl zayif sinyal
frekanslarinda analiz etmek Onem arz etmektedir. Bu amagla, farkli ® degerlerinde
Q performansi pre-sinaptik ndéronlarin ortalama atesleme frekans degerlerine bagl olarak

analiz edilmis ve elde edilen sonuglar Sekil 5.7°de sunulmustur.
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Sekil 5.6: Farkli pre-sinaptik noronlarin ortalama atesleme degerlerinde ML TP I néronun

membran potansiyeli ve norona uygulan zayif sinyalin zamanla degisimi (zayif

sinyal genligi 10 kat artirtlirmis ve 10 eklenmistir) ( N = 5000, w = 0.3 ms™?,

K =4 W,,=02),A) f=2HzB) f=26HzC) f=200Hz

Sekil 5.7°de sunulan sonuglar incelendiginde, zayif sinyal frekansinin uygun degerlerinde

ML TP I noronlarinin zayif sinyal kodlama kapasitesinin pre-sinaptik néronlarin ortalama
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atesleme frekansina bagli olarak SR benzeri bir davranis sergiledigi goriilmektedir. Ayrica,
zay1f sinyal frekansinin artmasiyla SR'nin maksimal genligi dnce ylikselmis, daha sonra
zayif sinyal frekansinin daha da artmasina bagli olarak tekrar diismiistiir. Cok yiiksek ®
(bkz. w = 0.60 ms™1) degerlerinde ise ML TP I néron sisteminin zayif sinyal kodlama
kapasitesi pre-sinaptik noronlarin ortalama frekans degisiminden etkilenmemis ve Q
performanst olduk¢a diisiik kalmistir. Yani, bu durumda noron zayif sinyal kodlamada
basarisiz olmusgtur. Dahasi, w'nin artmasiyla ML TP I néronlari i¢in optimal kodlamay1
saglayan Poisson frekansinin da arttig1 gozlemlenmistir. Diger 6nemli bir sonug ise, ML
TP I noronlart icin Q performansinin yiiksek f degerlerinde w degerine bakilmaksizin

diistik olmasidir.

Bu sonuglar1 detaylandirmak ve zayif sinyal frekansi ile arkaplan sinaptik aktivite
frekansinin ML TP I ndronlarinin bilgi kodlama dinamigine olan olas1 katkilarini g6z ardi
etmemek i¢in genis bir w — f parametre uzayinda Q performansi analiz edilmistir. Analiz

sonuglar1 Sekil 5.8’de sunulmustur.
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Sekil 5.7: ML TP I néronunun farkli zayif sinyal frekanslarinda f’e bagl zayif sinyal
kodlama performanst (W,,. = 0.2, K =4, N = 5000)

Sekil 5.8’de sunulan analiz sonuglarima gore, ML TP I noron sistemi belirli frekans
araliklarindaki esik alt1 periyodik sinyalleri algilamaktadir. Bu o araligi disindaki sinyaller
norona uygulandiginda, Q degeri énemli derecede diisiik elde edilmistir. Cok yiiksek o ve
f degerlerinin secilmesi durumunda, ndéronun esik alti sinyallere duyarsiz kaldigi

gbzlemlenmigtir. Bu parametre degerlerinde elde edilen Q performansi zayif bulunmustur.

Ote yandan, néronun zayif sinyali algiladigi o araliginda, zayif sinyalin frekansinin
artirtlmasi optimal f degerinin de artmasina neden olmustur. Ayrica, bu durumda néronun
zayif sinyal kodlamak i¢in arkaplan giiriiltiisiinden yararlandigi f araligi yiiksek o
degerlerinde daha genistir. Bu sonuglar, pre-sinaptik elektriksel aktivitelerin ML TP |
ndronlarmin sinyallere duyarli oldugu temel frekans araligini degistirdigini ve arkaplan
giiriiltiisiiniin  beynin sinyal isleme siire¢lerinde Onemli bir rol oynayabilecegini

gostermektedir.
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Bu baglamda, beynin elektriksel dalgalanmalari1 olan delta, theta, alpha, beta ve gamma
dalgalarinin salinim frekanslar1 yaklasik olarak (0,1-4 Hz), (4-8 Hz), (8-13 Hz), (13-35 Hz)
ve (35-100 Hz) olarak belirlenmistir (Miller, 2007). Beta dalgalanmalar1 yapan ndronlar
icin w = (0.2 ms™1) olan zayif sinyalleri daha iyi algilayabilirken, gamma dalgalanmalar

yapan ndronlar i¢in optimal frekans w = (0.3 ms™1) olarak degerlendirilebilir.

200
150
100
50

° 0.2 0.4 0i6 0.8 1

w (ms'1)

Sekil 5.8: Genis w — f uzaymda TP ML I noronlarin zayif kodlama performansinin
degisimi (W,,. = 0.2, K =4, N = 5000)
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6. SONUC VE ONERILER

Noronlarin sinir sisteminde fonksiyonel gruplar halinde bulunduklar1 ve elektrokimyasal
sinyallerini sinaptik baglantilar adi verilen 6zel kavsak noktalar1 araciligiyla diger
noronlara aktardiklart bulunmustur (Milo, 2002; Shen-Orr, 2002; Reigl ve Alon, 2004). Bir
noronun, tek bir baglantidan binlerce baglantiya kadar sinaptik baglanti olusturabildigi
bilinen bir gercektir. Ayrica, noronlarin olusturdugu bu sinaptik baglantilar hem inhibe
edici (yasaklayic1) hem de uyarict (stimulatory) olabilir. Bu bilgiler 1s1ginda, ndronlar
yaptiklar1 uyarici ve inhibe edici sinaptik baglantilardan kaynaklanan yogun pre-sinaptik
girdilere maruz kalmaktadirlar. Bu girdiler hiicre membraninda dalgalanmalara neden
olmaktadir. Bu giirtiltii kaynag: literatiirde arkaplan sinaptik aktivite olarak adlandirilmakta
ve genis bir sekilde calisiimaktadir (Kawaguchi vd., 2011; Guo ve Li, 2012; Hahn vd.,
2014; Rezaei vd., 2020; Rullan vd., 2020). Bu calismada, arkaplan sinaptik aktivitenin ML
TP I néronlariin zayif sinyal kodlama performansina olan etkileri detayli bir sekilde ele

alimmastir.

Elde edilen sonuglar, arkaplan pre-sinaptik aktivitenin ML TP I ndronlarinin atesleme
dinamiklerini 6nemli derecede etkiledigini gostermistir. Disiik f degerlerinde, ML TP I
noronlarinin arkaplan elektriksel aktiviteye duyarsiz kaldig1 ve bu girdiye karsilik herhangi
bir atesleme olusturmadigi bulunmustur. Bu degerdeki Poisson girdiler, ndronda sadece

esik alt1 spontane dalgalanmalara neden olmustur.

Ayrica, pre-sinaptik ndronlar ile post-sinaptik ML TP I ndronu arasindaki baglanti
iletkenliginin izole ndronun atesleme dinamiklerine olan etkileri analiz edilmistir. Baglanti
iletkenliginin néronun atesleme dinamikleri iizerinde 6nemli etkileri oldugu bulunmustur.
Diistik W, degerlerinde, pre-sinaptik ateslemeler bloke edilerek post-sinaptik nérona
ulagsmast engellenmistir. Bu nedenle, bu degerlerde noéronda herhangi bir atesleme
olusmamistir; ndron sadece esik alti dalgalanmalar yapmustir. Yiiksek baglanti
iletkenlikleri ise pre-sinaptik ateslemelerin post-sinaptik ndrona basarili bir sekilde

ulagmasini saglamis ve noronlarda atesleme paternleri elde edilmistir.

Ayrica, pre-sinaptik girdilerin ML TP I néron sisteminin esik alti sinyal kodlama

performansina olan etkileri de analiz edilmistir. Diigiikk baglanti iletkenlik degerlerinde,
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ornegin W,,. gibi, Q performansi, arkaplan noéronlarinin ortalama atesleme frekansinin
artmasiyla Once artmis, ardindan f degerinin daha da artirilmasiyla belli bir degere

sabitlenmistir.

Yiiksek baglanti iletkenliklerinde ise Q performansi f’ye bagli rezonans davranist
sergilemigtir. Ayrica, W,,. degerinin artmasi ile optimal f degeri diismiistiir. Fakat bu

durumda noéronun giiriiltiiden yararlandig1 f araligi daralmistir.

Elde edilen sonuglarda, ML TP I néronlarmin belirli bir frekans araligindaki sinyalleri
algiladiklar1 bulunmustur. Ayrica, bu frekans araliginin pre-sinaptik girdilerden 6nemli
derecede etkilendigi niimerik olarak ortaya konulmustur. Dahasi, TP I noéronlarinin
yalnizca belirli bir frekans araligindaki zayif sinyalleri kodlarken arkaplan sinaptik

girdilerden yararlanabildikleri gozlemlenmistir.

Sonug olarak, bu calismada arkaplan sinaptik aktivitenin ML TP I noronlarin zayif sinyal
kodlama kapasitesine olan katkilar1 detayli bir sekilde analiz edilmistir. Niimerik
sonuglarimiz, néronlarin uygun zayif sinyal frekanslarinda arkaplan sinaptik giirtiltiiden

yararlanarak esik alt1 sinyal kodlama kapasitesini artirabildiklerini gostermektedir.
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