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Sammanfattning

Syftet med projektet är att, genom simule-
ring, reproducera oscillationer i avfyrnings-
frekvensen omkring 80 Hz för neuroner i
hjärnan hos parkinsonssjuka r̊attor som be-
handlats med Levodopa.[1] Med hjälp av
ett programpaket, Brian, speciellt framta-
get för att simulera neuronnätverk simu-
leras inhiberande och exciterande leaky-
integrate-and-fire-neuroner med synapsdy-
namik som beskrivs av fördröjning, stig-
tid och falltid. Flera av rapportens resul-
tat visar oscillationer i avfyrningsfrekvens
vid 80 Hz för olika parameterkombinatio-
ner. Korrelation mellan neuroner och avfyr-
ningsfrekvens för neuronnätverket visar att
nätverkets avfyrning är periodisk och spar-
se. Slutsatsen är att olika faktorer som p̊a-
verkar nätverkets oscillation är beroende av
varandra, vilket gör det sv̊art att analysera
systemet.

Abstract

The purpose of this thesis is to repro-
duce specific brain activity associated with
Parkinson’s disease. Periodic activity has
recently been observed in hemiparkinsonian
rats during treatment with Levodopa.[1]
Through simulation of a network of Leaky
Integrate and Fire neurons, the aim is to
find certain time constants associated with
synaptic dynamics that will induce sparse
periodic firing. A Python software pack-
age called Brian specifically developed for
neural simulations helps mimicing the be-
haviour of neural networks. Several simu-
lations of different synaptic dynamics pro-
duced oscillations in the firing rate of the
neural population. The correlation between
neurons as well as the firing rate of the pop-
ulation shows that the firing is periodic and
sparse. The conclusion is that the complex-
ity of the system results in many dependent
quantities which makes analysis difficult.
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1 Inledning

Den mänskliga hjärnan är ett mycket
komplext fysikaliskt system som p̊a senare
tid f̊att stort fokus i forskarvärlden. Nya
experimentella metoder gör det möjligt
att mäta specifik aktivitet i hjärnan och
d̊a metoderna är relativt nya finns det
mycket insamlad data som ännu inte
analyserats.[2] En hjälp för att analysera
resultat fr̊an experimentella undersökning-
ar är att simulera hjärnan och försöka
reproducera resultaten. Hjärnan är ett
komplext sammankopplat nätverk av
neuroner som tillsammans ansvarar för all
signalöverföring till kroppens funktioner.
Genom simulering av neuroner kan neu-
ronnätverkets beteende analyseras p̊a ett
mer kontrollerat sätt och de experimentella
resultaten konkretiseras för att n̊a en
djupare först̊aelse för hjärnans kommuni-
kationssystem.

Först̊aelse för neurologiska sjukdomar,
s̊a som Alzheimers och Parkinsons sjukdom
är idag av stort intresse och p̊a grund
av bristfällig kunskap om hur hjärnan
fungerar är det sv̊art att f̊a full först̊aelse
för dessa sjukdomar. Karakteristiskt för
Parkinsons sjukdom är att dopaminprodu-
cerande celler dör i ett omr̊ade av hjärnan
som ansvarar för rörelser, vilket leder till
försämrad finmotorik.[3] För att motverka
Dopaminbristen kan inte medicinering
med Dopamin ske direkt d̊a denna inte
kan ta sig igenom blod-hjärnbarriären.
En vanlig behandlingsmetod är därför
att istället medicinera med Levodopa,
som är ett förstadium till Dopamin.
L̊angvarig behandling med Levodopa
har dock visat sig ge bieffekter som ger

sv̊arigheter att kontrollera vissa rörelser,
kallat levodopainducerad dyskinesi .[4] En
forskargrupp vid Lunds Universitet har
genom experimentella mätningar p̊a r̊attor
funnit samband mellan denna bieffekt vid
Parkinsons sjukdom och periodisk aktivitet
av en specifik frekvens i vissa delar av
hjärnan.[1]

Genom att injicera Levodopa hos r̊at-
tor, vars ena hjärnhalva är drabbad av
Parkinsons sjukdom, menar studien fr̊an
Lund att levodopainducerad dyskinesi
medför aktivitet av 80 Hz endast i den del
av hjärnan som är drabbad av Parkinson.[1]
Detta visar p̊a att levodopainducerad dy-
skinesi är specifikt kopplad till Parkinsons
sjukdom, men varför aktivitet vid 80 Hz
uppkommer vid denna biverkning är ännu
inte känt.

2 Syfte

Syftet med projektet är att genom simu-
lering reproducera den specifika aktivitet
som resultaten fr̊an Lund[1] visar p̊a. För
att åstadkomma detta ska ett nätverk av
neuroner modelleras och p̊averkan av olika
parametrar p̊a aktiviteten av populationen
undersökas. Neuronerna beskrivs med
en enkel matematisk modell och kopplas
samman till ett nätverk för att underöka
nätverkets beteende med hjälp av ett
programbibliotek för Python kallat Brian.
Enligt en tidigare studie[5] är olika tids-
konstanter som beskriver överföringen av
signaler mellan neuroner av stor betydelse
för att periodisk aktivitet ska uppkomma
i ett nätverk av neuroner. Därför kommer
projektet att fokusera p̊a att undersöka
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betydelsen av dessa för uppkomsten av
aktivitet vid 80 Hz.

Det är av allmänhet intresse att f̊a en
ökad först̊aelse för hur hjärnan fungerar
och som nämnt tidigare i synnerhet sjuk-
domar som Parkinson. Simuleringar av
den här typen skulle kunna öka först̊aelsen
för hur synapsdynamiken förändras i en
sjuk hjärna jämfört med en frisk och d̊a
förhoppningsvis leda till bättre först̊aelse
för och behandling av de symptom som
uppkommer i samband med Parkinsons
sjukdom.

3 Teori

I detta avsnitt kommer neuronens signalsy-
stem att beskrivas i detalj och separeras ge-
nom att signalöverföringen mellan och inom
neuronerna beskrivs olika. Signaler överförs
mellan neuroner via n̊agot som kallas sy-
napser och fortplantar sig sedan i neuronen
som sekvenser av spänningspulser, kallade
aktionspotentialer. En enkel modell som be-
skriver hur en neuron beter sig vid stimu-
lans introduceras och följs av en beskrivning
av ett neuronnätverks oscillerande aktivitet
samt samband som tidigare tagits fram för
uppkomsten av denna.

3.1 Fysiologisk beskrivning

Kroppens nervsystem best̊ar av 100 miljar-
der nervceller[6], kallade neuroner, som an-
svarar för hela kroppens interna kommuni-
kation. För att kunna modellera ett nätverk
av neuroner behövs först̊aelse för hela nerv-
systemet och hur signaler överförs mellan
enskilda neuroner.

3.1.1 Neuronen

Neuroner är specialiserade celler vars hu-
vudsakliga uppgift är att ta emot, leda och
skicka vidare signaler. En neuron omsluts
av ett cellmembran som har olika jonkon-
centration p̊a insida och utsida vilket le-
der till en potentialskillnad över membra-
net, kallad membranpotentialen. Signalerna
i och mellan neuroner skickas genom en po-
tentialändring av membranpotentialen som
åstadkoms genom att jonkanaler p̊a mem-
branet aktiveras och deaktiveras. En neu-
ron best̊ar förenklat av en cellkropp med
dendriter och ett axon med axontermina-
ler. I cellkroppen finns cellkärnan och den
omsluts av tunna utskott som kallas dend-
riter där signaler fr̊an andra neuroner kan
tas upp. Signalen kan sedan skickas vida-
re genom ett axon som kan vara fr̊an 1 mm
till 1 m l̊angt och leda signaler fr̊an cellkrop-
pen genom neuronen till axonterminaler där
signaler kan överföras till m̊anga mottagar-
neuroner samtidigt. De kortare dendriterna
sticker ut fr̊an cellkroppen likt antenner, vil-
ket ger en större yta för att ta emot signaler
fr̊an andra neuroner, se figur 1. Det finns
flera typer av neuroner som är olika l̊anga
och har dendriter och axon som förgrenar
sig olika. Exempel p̊a neurontyper är inter-
neuroner som kopplar till närliggande neu-
roner, och pyramidalneuroner som kopplar
till neuroner i andra delar av hjärnan.[7]

3.1.2 Nervsystemet

Nervsystemet svarar för kommunikationen
mellan kroppens olika delar. Människans
nervsystem indelas i det centrala nervsy-
stemet och det perifera nervsystemet. Det
förstnämnda best̊ar av hjärnan och rygg-
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100 µm

AxonDendrit
Axonterminal

Figur 1: Figur över en neuron och dess delar.
Utifr̊an cellkroppen med cellkärna (lila) g̊ar ett
axon med axonterminal som skickar signaler,
och dendriter som tar emot signaler. Det finns
flera typer av neuroner som är olika l̊anga och
har dendriter och axon som förgrenar sig olika.

märgen och det senare best̊ar av känsel
och muskelnerver. Nervsystemets byggste-
nar är neuroner, som kommunicerar ge-
nom sekvenser av spänningspulser, kallade
aktionspotentialer.[7] Figur 2 nedan visar
hur en signal transporteras genom ett nät-
verk av neuroner.

Det finns flera typer av nervceller som har
olika uppgifter och är placerade i olika de-
lar av kroppen. Sinnesnervcellerna tillhör
det perifera nervsystemet och tar emot in-
formation fr̊an omvärlden och deras signa-
ler skickas sedan till det centrala nervsyste-
met. I det centrala nervsystemet kan fle-
ra sammankopplade neuroner tillsammans
behandla och tolka informationen i sig-
nalerna. Nya signaler kan därefter skickas
som information till andra delar av cen-
trala nervsystemet eller som instruktioner
till motorala neuroner. De motorala neuro-
nerna tillhör det perifera nervsystemet och
tar d̊a emot signaler som instruktioner till
muskelrörelser.[8]

100 µm

100 nm

Figur 2: Figur över hur neuroner kopplar till
varandra. I axonet skickas signaler som ak-
tionspotentialer genom neuronen till axonter-
minalen. Signalen skickas vidare till mottagar-
neuronernas dendriter via synapser, som är ett
isolerande gap mellan axonterminal och dend-
rit, genom vilket signalen skickas, se förstoring.
Signalen propagerar genom att signalsubstan-
ser (röd) frigörs av den presynaptiska neuronen
och öppnar jonkanaler hos den postsynaptiska
neuronen. Jonflödet (grön) ändrar potentialen
och signalen skickas vidare längs dendriten.

3.1.3 Signalöverföring och synapser

Hur signalöverföringen sker mellan neu-
roner är mycket viktigt för att först̊a hur
nervsystemet fungerar. D̊a neuronerna
inte är i direkt kontakt med varandra sker
överföringen kemiskt med hjälp av kemiska
substanser. Dessa substanser, kallade neu-
rotransmittorer, skickas fr̊an en neurons
axonterminal till en mottagarneuron och
binder här till receptorer som aktiverar
mottagande neuroners jonkanaler. Dessa
kanaler bestämmer hur joner strömmar in
och ut ur cellen och neuronen svarar där-
med p̊a signalen genom en potentialändring
över cellmembranet.
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Signalöverföringen sker vid specialise-
rade kontaktomr̊aden som kallas synapser,
se förstoring i figur 2. Synapserna best̊ar
av hela kontaktomr̊adet mellan de presy-
naptiska och postsynaptiska neuronerna.
Axonterminalen p̊a den presynaptiska
neuronen skickar ut signalen i synapsgapet
som isolerar cellerna fr̊an varandra och
signalerna tas sedan emot av receptorer p̊a
mottagande neuroners dendriter.

Denna signalöverföring inleds genom
att det i axonterminalen finns sm̊a mem-
branbl̊asor kallade vesiklar som inneh̊aller
signalsubstanser, neurotransmittorer, vars
uppgift är att sända signalen vidare till
andra neuroner. Receptorer för dessa
signalsubstanser kan vara b̊ade exciterande
eller inhiberande vilket beskriver vilken
verkan de har p̊a neuronens membran-
potential. En exciterande receptor styr
jonflödet s̊a att potentialen i neuronen
höjs, medan inhiberande receptorer styr
jonflödet s̊a att potentialen istället sänks.
Exempel p̊a s̊adana receptorer är den
inhiberande receptorn GABA, den snabbt
exciterande receptorn AMPA, och den
l̊angsamt exciterande receptorn NMDA.
Transporten av neurotransmittorer är en
aktiv transport som kallas exocytos och
denna kan ske genom att spänningskänsliga
jonkanaler i axonterminalen öppnas till
följd av en potentialhöjning i den presynap-
tiska cellen. D̊a dessa jonkanaler öppnas
strömmar Ca2+-joner in och p̊averkar cell-
membranet s̊a att vesiklarna sl̊as samman
med membranet och möjliggör transporten
av neurotransmittorer till den mottagande
cellen. Neurotransmittorerna diffunderar
snabbt över det synaptiska gapet till den

mottagande neuronen där de binder till
receptorer intill selektiva jonkanaler som är
placerade p̊a neuronens dendriter.

Synapsens dynamik är helt avgörande
för den mottagande neuronens beteende.
D̊a den mottagande cellen binder neuro-
transmittorerna öppnas jonkanaler vilket
leder till att den postsynaptiska neuronen
svarar med en höjning eller sänkning av
membranpotentialen. Denna signalöverfö-
ring sker inte omedelbart utan har en viss
dynamik. Den mottagande neuronen svarar
p̊a en utskickad neurotransmittor med en
viss fördröjning. Hur snabbt överföringen
av signalen sedan sker och avtar är en
annan viktig del av synapsens dynamik
och kallas synapsens stigtid respektive
falltid. Om potentialen höjs eller sänks
beror p̊a om neurotransmittorns verkan p̊a
receptorerna är exciterande eller inhibe-
rande. Exciterande receptorverkan öppnar
jonkanaler för inflöde av Na+-joner vilket
minskar spänningen över cellmembranet
medan inhiberande verkan p̊a receptorerna
antingen öppnar kanaler för inflöde av Cl−

eller utflöde av K+, vilket istället ökar
spänningen över membranet.[7]

3.1.4 Aktionspotential

Den kemiska signalöverföringen mellan den
presynaptiska och den postsynaptiska neu-
ronen inleds s̊aledes genom att potentialen
snabbt höjs i den presynaptiska neuronens
axonterminal. Denna potentialhöjning sker
som svar p̊a spänningspulser, kallade ak-
tionspotentialer som propagerat längs axo-
net p̊a den presynaptiska neuronen, se fi-
gur 3. Hjärnan kommunicerar med hjälp
av sekvenser av dessa pulser och enskilda
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aktionspotentialer bygger därmed upp hela
signalsystemet.[8]

V
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50
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Figur 3: Plot över Aktionspotential. Inkom-
mande ström ökar spänningen fr̊an vilopoten-
tialen, Vr. D̊a öppnas Na+ kanaler (ljusgrönt).
När membranpotentialen n̊ar tröskelpotentia-
len ,Vth, inleds aktionspotentialen. D̊a öppnas
fler Na+ kanaler (grönt) och membranets po-
tential ökar kraftigt. När membranpotentialen
har n̊att sitt maxvärde, Vmax, vid jämviktspo-
tentialen för Na+, stängs Na+-kanalerna och
K+-kanaler öppnas (bl̊att). D̊a sjunker mem-
branpotentialen snabbt till en potential, Vreset,
och återg̊ar efter en liten återhämtningstid till
vilopotentialen.

Dessa spänningspulser avfyras till följd av
ytte stimulans. All den elektriska stimu-
lans som kommer till neuronens cellkropp
lagras i membranpotentialen, Vm. När den-
na upplagring höjt membranpotentialen till
ett visst tröskelvärde, Vth, inleds aktions-
potentialen. Denna inledande potentialök-
ning öppnar kanaler för Na+, vars flöde yt-
terligare ökar potentialen och leder till en
seriereaktion av fler jonkanaler som öpp-
nas. Detta gör att potentialen snabbt ökar
fr̊an sitt vilovärde, Vr, p̊a omkring -70 mV
till jämviktspotentialen för Na+ p̊a unge-
fär +50 mV. När Na+ har n̊att jämvikt

stängs Na+-kanalerna och inströmning av
K+ gör sedan att potentialen sjunker igen.
Potentialen sjunker d̊a till en niv̊a, Vreset,
där den p̊abörjar en återhämtningsperiod
för att sedan l̊angsamt återg̊a mot jäm-
vikt till dess vilopotential. Potentialskillna-
den till följd av koncentrationsgradienten
av joner sprider sig sedan via axonet till
cellens axonterminal, där signalöverföring-
en mellan neuronen och den mottagande
neuronen kan p̊abörjas.[9] Aktionspotenti-
alerna är i stort sätt identiska och infor-
mationen som skickas mellan neuroner lig-
ger endast i aktionspotentialernas ankomst-
tid till synapsen. Detta gör att aktionspo-
tentialens form är oväsentlig för dess in-
formationsbärande och kan approximeras
till Dirac-deltafunktioner. Signalöverföring-
en kan därför beskrivas med sekvenser av
s̊adana deltafunktioner, kallade spikt̊ag.[10]

3.2 Oscillationer i avfyrnings-
frekvens

I ett nätverk av neuroner kan de enskilda
neuronerna avfyra dessa aktionspotentialer
olika ofta. Ju mer stimulans som nätverket
mottar, desto oftare kommer enskilda
neuroner att avfyra. Hur ofta n̊agon neuron
i nätverket avfyrar kallas hela nätverkets
avfyrningsfrekvens.

Det finns ibland samband mellan hur
de enskilda neuronerna avfyrar och un-
der vissa förutsättningar kan neuroners
avfyrande direkt p̊averka andra neuroners
avfyrande. D̊a kan hela nätverkets av-
fyrningsfrekvens variera periodiskt. Man
säger d̊a att nätverket oscillerar och att
populationen är synkroniserad, se figur
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4c. Denna oscillation kan uppkomma utan
att de enskilda neuronerna avfyrar med
denna oscillationsfrekvens och beteendet
kallas att neuronerna avfyrar sparse, se
figur 4c. För oscillerande nätverk som inte
avfyrar sparse har alla neuroner samma
avfyrningsfrekvens, vilket inte är n̊agon
egenskap som är av intresse, se figur 4a.
Om neuronerna avfyrar helt oregelbundet
kommer neuronpopulationen som helhet
inte att ha n̊agon periodicitet, se figur
4b.[10]
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(a) Nästan alla neuro-
ner avfyrar samtidigt
och synkroniserat och
oscillationer uppkom-
mer.
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(b) F̊a neuroner avfy-
rar samtidigt och ing-
en periodicitet fram-
träder.
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(c) F̊a neuroner avfyrar samtidigt men en pe-
riodicitet kan ses och oscillationer uppkommer.

Figur 4: Figurerna visar rasterdiagram för hur
avfyrningen hos ett nätverk i olika tillst̊and kan
se ut.

3.3 Local Field Potential

D̊a individuella neuroner ofta har en ore-
gelbunden avfyrningsaktivitet används i ex-
perimentella sammanhang en signal kallad

Local Field Potential, LFP, för att under-
söka nätverkets avfyrningsfrekvens. En sig-
nal uppmäts genom att placera elektroder
p̊a sm̊a omr̊aden av hjärnan för att sedan
mäta potentialen i en liten omgivning till
mätelektroden. Denna signal inneh̊aller dels
aktionspotentialer fr̊an närliggande neuro-
ner samt medelaktiviteten fr̊an ett större
omr̊ade. Anledningen till att medelaktivi-
teten och inte aktionspotentialer ses är att
hjärnvävnaden fungerar som ett l̊agpassfil-
ter. LFP tas fram experimentellt genom att
därefter l̊agpassfiltrera den uppmätta sig-
nalen. Genom att högpassfiltrera kan man
även ta ut aktiviteten fr̊an närliggande neu-
roner, se figur 5. Denna information kan an-
vändas för att studera hur enskilda neuro-
ner avfyrar i olika situationer.[13]
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Figur 5: Skiss över en hypotetisk uppmätt sig-
nal som visar LFP:s huvudsakliga karaktär.
Uppmätt signal har tv̊a komponenter; Aktions-
potentialer fr̊an närliggande neuroner och av-
fyringsfrekvens fr̊an neuroner i ett större om-
r̊ade, kallat LFP. Genom att hög- respektive
l̊agpassfiltrera kan man dela upp aktionspoten-
tialer och LFP.
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3.4 Neuronmodell

Leaky integrate and fire, LIF, är en neu-
ronmodell som approximativt beskriver en
neuron som en elektrisk RC-krets, se figur
6. Jonkoncentrationen är olika p̊a insidan
och utsidan av en neuron, vilket leder till
en potentialskillnad över cellmembranet,
som gör att membranet kan liknas vid en
kondensator med kapacitans, Cm.

Rm
Cm

I

mV

+

--

Figur 6: En LIF-neuron kan ses som en elekt-
risk krets. Strömmen fr̊an andra neuroner lad-
dar upp membranet, vilket kan ses som en kon-
densator. Membranet laddas sedan ur under en
tid, τm = CmRm, där Cm och Rm är membra-
nets kapacitans respektive resistans. När mem-
branpotentialen, Vm, n̊ar tröskelvärdet, Vth,
skickar den ut en puls som en deltafunktion
till efterkommande neuroner.

Membranpotentialen ändras till följd
av jonflöden och neuronens inkommande
stimulans beskrivs av en jonström, I(t),
som skapas d̊a neurotransmittorer aktiverar
jonkanaler i cellmembranet. Enligt avsnitt
3.1.4 s̊a stimulerar inkommande strömmar
jonkanaler som gör att membranpoten-
tialen höjs och om potentialen inte n̊ar
ett visst tröskelvärde, Vth, avfyras ingen
aktionspotential. Genom diffusion kommer
d̊a jonkoncentrationerna i cellen att g̊a

mot jämvikt och därmed g̊ar membranet
mot sin vilopotential, Vr. Denna process
kan ses som att membranet läcker, vilket
gör att membranet urladdas, p̊a samma
sätt som en RC-krets. Diffusionen av joner
tas hänsyn till genom att i ekvationen för
membranpotentialen dra ifr̊an en s̊a kallad
läckterm, se −Vm i högerledet i ekvationen
(1) nedan.[11]

Neuronens totala membranpotential
ändras genom att potentialändringen fr̊an
alla de signaler som neuronen utsätts för
summeras och den totala spänningsför-
ändringen över membranet beskrivs sedan
enligt

τm
dVm
dt

= −Vm(t) +RmI(t), (1)

där τm=RmCm är membrantidskonstanten,
Rm membranets resistans, Cm dess kapaci-
tans, Vm membranpotentialen och I(t) är
strömmen fr̊an inkommande joner.[11]

D̊a en neuron utsätts för en signal
svarar den allts̊a genom att den elektriska
potentialen förändras och d̊a potentialen
n̊ar ett visst tröskelvärde, Vth, kommer
nervcellen själv att utsända en aktions-
potential. Efter att denna puls skickats
ut befinner sig neuronen i sitt passiva
tillst̊and och det dröjer en återhämtingstid,
refractory period, innan neuronen svarar p̊a
nya signaler.[11]

3.5 Tidigare studier

En del tidigare studier har gjorts kring upp-
komsten av periodicitet i avfyrningsfrekven-
sen. I en artikel av Nicolas Brunel och Xiao-
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Jing Wang fr̊an 2003[5] studeras uppkoms-
ten av högfrekventa oscillationer i olika nät-
verk av neuroner. B̊ade nätverk av endast
inhiberande neuroner och blandade nätverk
av exciterande och inhiberande neuroner
undersöks. Enligt Brunel[5] kan inhiberan-
de återkoppling ge upphov till oscillationer
under rätt förutsättningar. Specifikt visar
studien att tidskonstanterna fördröjning, τl,
stigtid, τr, och falltid, τd, i synapsmodellen
har betydelse för uppkomsten av periodici-
tet samt oscillationsfrekvensen i nätverk av
neuroner. P̊a grund av NMDA-receptorns
l̊angsamma exciterande verkan försummas
denna i dessa studier. I studien härleds ett
teoretiskt samband för fasvilkoret, Φ, vid
uppkomst av oscillationer som beräknas en-
ligt

Φ = ωτl + arctanωτr + arctanωτd. (2)

Fasförskjutningen beskriver fördröjningen i
synapsen som vinkel i oscillationen, sin(ωt+
Φ). För nätverk av endast inhiberande neu-
roner är sambandet för fasförskjutningen,
ΦGABA = π och för nätverk med b̊ade inhi-
berande och exciterande neuroner är sam-
bandet istället

π = ΦAMPA + ΦGABA. (3)

Detta samband gäller dock endast för nät-
verk där de excitatoriska och inhibitoris-
ka neuronerna inte kopplar till neuroner av
samma typ utan enbart kopplar mellan oli-
ka typer av neuroner.För nätverk där de
excitatoriska respektive inhibitoriska neuro-
nerna även kopplar till neuroner av samma
typ tas inget explicit uttryck fram. Uttryc-
ket ovan kan dock ses som en fingervisning
till att hitta oscillationer även för dessa nät-
verk och används därför som ett verktyg för

att hitta de sökta oscillationerna och ana-
lysera resultatet.[5]

4 Metod

Som nämnt i avsnitt 1 visar studien fr̊an
Lund[1] att hjärnaktivitet av 80 Hz är
karakteristiskt för det dyskinetiska tillst̊an-
det som kan uppkomma i samband med
Parkinsons sjukdom. Det som uppmätts
experimentellt i studien är LFP. Det r̊ader
dock en del oklarheter kring vad det är man
egentligen ser i LFP och för att undersöka
oscillationer i nätverket simuleras därför
främst avfyrningsfrekvensen hos populatio-
nen och tar fram dess frekvensspektrum.

I detta stycke beskrivs hur ett neu-
ronnätverk modelleras samt hur data tas
fram för att se hur olika faktorer p̊averkar
systemet. Nätverket sätts upp med stöd av
artikeln[5] och simuleras i Python genom
att använda en enkel matematisk modell
samt olika objekt ur ett programbiblioteket,
kallat Brian, speciellt framtaget för neu-
ronsimuleringar. Avsnittet beskriver ocks̊a
hur programmet används för att ta fram
data som beskriver neuronpopulationens
aktivitet.

4.1 Neuronmodellering

För att kunna modellera ett nätverk av neu-
roner behövs en matematisk beskrivning
som sedan implementeras i datorn. I det här
avsnittet kommer det att förklaras hur en
enskild neuron kan beskrivas matematiskt
och hur ett nätverk sedan kan byggas upp
av ett stort antal neuroner.
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4.1.1 Matematisk modell

En neurons svar p̊a inkommande strömmar
modelleras med hjälp av membranekvatio-
nen, som sätts upp enligt LIF-modellen, se
ekvation (1). De inkommande strömmarna
är summan av strömmar i alla neuronens sy-
napser. Strömmarna uppkommer som svar
p̊a en presynaptisk aktionspotential och kan
modelleras med hjälp av synapsens konduk-
tans samt potentialskillnaden över synaps-
gapet enligt

Isyn = g(t)(Vm − Vsyn), (4)

där Vm är membranpotentialen, Vsyn är en
jämviktspotential för receptorn i synapsen
och g(t) är den synaptiska konduktansen
som beskriver synapsens dynamik. De sy-
naptiska konduktanserna har en amplitud,
specifik för synapsen och en tidsutveck-
ling som kan modelleras p̊a flera olika sätt.
Strömmen modelleras nästan alltid som ex-
ponentiellt avtagande, men pulsens höjning
kan modelleras olika. I det enklaste fallet
antas konduktansen höjas direkt som ett
steg, och beskrivs endast med en falltid,
τd, decay. N̊agot mer realistisk blir det om
konduktansen inte antas höjas oändligt fort,
utan att höjningen istället sker under en
stigtid, τr, rise. Konduktansen kan i s̊a fall
beskrivas som en differens mellan tv̊a ex-
ponentialfunktioner som karakteriseras av
stigtiden, τr, samt falltiden, τd. Hur hela
neuronen modelleras illustreras genom den
elektriska kretsen i figur 7.

Aktionspotentialen approximeras som en
deltafunktion vilket gör att synapsens dy-
namik enklast kan beskrivas med hjälp av
dess greensfunktion enligt

g(t) = gmaxc(e
− t−τl

τd − e−
t−τl
τr )Θ(t− τl), (5)

f(t)

Rm
Cm

τ
l

I

τr
τ
d

g
g
max

t

f(t)

Synaps Cellkropp

0

mV

+

--

0
tδ( )

Figur 7: Synapser och neuroner kan model-
leras som en elektrisk krets. Strömmen fr̊an
andra neuroner kommer i korta pulser som
kan ses som deltafunktioner. De passerar sy-
napsen som har en överföringsfunktion, f(t).
Överföringsfunktionen beskrivs av en fördröj-
ning, τl, en stigtid, τr och en falltid, τd. Ström-
men fr̊an synapsen laddar sedan upp membra-
net som kan ses som en kondensator. Mem-
branet laddas sedan ur med dess tidskonstant,
τm = CmRm, där Cm och Rm är membranets
kapacitans respektive resistans. När membran-
potentialen, Vm, n̊ar tröskelvärdet Vth skickar
den ut en puls som en deltafunktion till mot-
tagande neuroner.

där gmax är konduktansens amplitud, se ta-
bell 1 och c är en dimensionslös normerings-
faktor som ges av

c =
τd

τd − τr

(
τd
τr

) τr
τd−τr

. Tidskonstanten τl beskriver fördröjning-
en mellan synapsens signal och den mot-
tagande neuronens svar. Tidskonstanterna
har olika värden beroende p̊a vilken typ av
synaps som modelleras.[12] Synapskonduk-
tansens tidsberoende kan sedan ekvivalent
beskrivas genom ett kopplat system av dif-
ferentialekvationer enligt de tv̊a sista rader-
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na nedan
dVm
dt

= −Vm−Vr
τm

+
∑
k

(Vm−Vk)gk(t)
Cm

dgk
dt

= − gk
τk,d

+ hk
dhk
dt

= − hk
τk,r

+ h0,kδ(t− τl)

. (6)

Genom att sätta in synapsströmmarna
fr̊an ekvation (4) i ekvation (1) implemen-
teras modellen för membranpotentialen
och synapsströmmar enligt första raden i
ekvation (6). Tillsammans med differentia-
lekvationerna för synapsen f̊ar vi därmed
hela neuronens differentialekvationsystem.

Deltafunktionen representerar här en
presynaptisk aktionspotential, k är index
för vilken typ av synaps som avses (AMPA
eller GABA), hk(t) är en hjälpvariabel
och hk,0 är en vikt som beskriver styrkan i
synapsen enligt

h0 =
gk,max

τr

(
τd
τr

) τr
τd−τr

.

I fallet d̊a stigtid och falltid är desamma
f̊as en lösning p̊a formen t

τ
e−t/τ . Detta

representerar dock i allmänhet inte ett
fysiologiskt realistiskt tillst̊and, d̊a det för
de flesta synapser g̊ar snabbare för neuro-
transmittorerna att binda till en receptor
än det tar att frigöras ifr̊an den.[12]

P̊a detta sätt beskrivs potentialänd-
ringen hos en neuron. För att modellera
en population av neuroner kopplas ett
större antal av s̊adana neuroner ihop till
ett nätverk. Detta nätverk av neuroner
har olika egenskaper beroende p̊a hur
kopplingarna mellan neuronerna sker.

4.1.2 Programimplementering

Nätverket som simuleras best̊ar av 1000
inhiberande och 4000 exciterande neuroner.
De inhiberande neuronerna är interneuro-
ner och de exciterande pyramidalneuroner.
Inkommande stimulans beskrivs som obe-
roende händelser och modelleras därför
som poissonfördelade spikt̊ag. Dessa ska
representera stimulans fr̊an ett yttre nät-
verk och kopplar slumpmässigt till 800 av
neuronerna i nätverket. Interneuronerna
skickar inhiberande signaler till sig själva
och till pyramidalneuronerna. Pyramidal-
neuronerna skickar exciterande signaler till
sig själva och interneuronerna. Varje neu-
ron i nätverket kopplar till alla de övriga
med en sannolikhet p̊a 20 %. I figur 8 visas
en översikt över hela nätverket och hur de
olika neurontyperna kopplar till varandra.
Den inkommande, poissonfördelade stimu-
lansen representerar en extern population
av neuroner med en avfyrningsfrekvens p̊a
7 kHz.
De tv̊a synapstyperna i nätverket, inhi-

berande, GABA, och exciterande, AMPA,
modelleras med olika synaptiska jäm-
viktspotentialer, Vk i ekvation (6). Värdet
p̊a jämviktspotentialen är 0 mV för AMPA
och -70 mV för GABA. Neurotransmitto-
rerna p̊averkar mottagande neuroner olika
mycket, vilket modelleras genom styrkan
p̊a synapskonduktansen. Amplituden för
synapsernas konduktanser som används
ges av tabell 1 med utg̊angspunkt fr̊an
artikel [5]. Även de referensvärden som
använts för att beskriva konduktansens
tidsberoende hittas i tabell 2 och är tagna
ur denna artikel.

För att implementera modellen för en
neuron i Brian sätts tv̊a ekvationer upp
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Spiktåg

Figur 8: Nätverket som simuleras best̊ar av
800 inkommande exciterande spikt̊ag, 1000 in-
terneuroner och 4000 pyramidalneuroner. De
yttre exciterande spikt̊agen exciterar b̊ada neu-
rontyperna. Interneuronerna skickar inhiberan-
de signaler (-) till sig själva och till pyramidal-
neuronerna. Pyramidalneuronerna skickar ex-
citerande signaler (+) till sig själva och inter-
neuronerna. Varje neuron kopplar slumpmäs-
sigt till endast 20 % av nätverket.

enligt (6), en ekvation för de inhiberande
och en för de exciterande neuronerna. Det
som skiljer dessa åt är deras respektive
membrankonstant, τm. För att implemen-
tera den presynaptiska aktionspotentialen,
h0,kδ(t− τl), i Python används inte denna i
differentialekvationen explicit. Ett nätverk
av neuroner konstrueras i Python genom
att koppla ihop grupper av olika sorters
neuroner. Detta åstadkoms först genom
att definiera ett objekt i Brian kallat
NeuronGroup. Detta objekt inneh̊aller
alla de parametrar som behövs för att
beskriva neuronens avfyrningsbeteende.
Parametrarna är antal neuroner av respek-
tive sort, vilken matematisk modell som
ska användas för att beskriva potentialen
(6), tröskelpotentialen som krävs för att
neuronen ska avfyra, Vth, vad potentialen
ska återställas till efter en avfyrning, Vreset,

gmax [nS] Inter. Pyramidal.
AMPA 0,3 0,19
GABA 4,0 2,5
AMPA∗ 0,325 0,25

Tabell 1: Tabell över de konduktanser, g, som
använts vid synapserna för olika signalsubstan-
ser och receptorer p̊a mottagarneuroner. Sig-
nalsubstansernas p̊averkan är exciterande för
AMPA-receptorer, respektive inhiberande för
GABA-receptorer. AMPA∗ anger konduktan-
sen för det yttre spikt̊aget

[ms] AMPA GABA
τr 0,5 0,5
τd 2,0 5,0
τl 1,0 1,0

Tabell 2: Tabell över referensvärden p̊a de
synaptiska tidskonstanterna. Dessa tidskon-
stanter beskriver inte nödvändigtvis det dy-
skinetiska tillst̊andet.

vilken spänning som membranpotentialen
konvergerar mot, Vr, samt återhämt-
ningstid efter avfyrning τrefr. Nätverkets
sammansättning och de parametrar som
sätts fixerade vid implementering är tagna
ur artikeln av Brunel [5] och är definierade
som Vth = −52 mV, Vreset = −59 mV,
Vr = −70 mV samt τrefr = 1 s.

För att modellera den presynaptiska
aktionspotentialen i ett nätverk av neu-
roner, används ett objekt i Brian kallat
Connection som skapar kopplingar mellan
neurongrupper som en kopplingsmatris.

Kopplingsmatrisens element är endast
nollskilda där koppling mellan neuroner
uppkommer och storleken p̊a dessa är den
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synaptiska vikten som är olika beroende
p̊a vilka typer av neuroner som kopplingen
sker mellan. Kopplingsmatrisen ger en bild
av hur kopplingarna i det totala nätverket
ser ut. Egenvärdena för denna matris
ger ett m̊att p̊a hur starkt den totala
kopplingen i nätverket är och egenvektorn
beskriver vilka neuroner som är starkast
kopplade.

I objektet Connection ska det anges
vilken tillst̊andsvariabel som ska höjas hos
den postsynaptiska gruppen och med vilken
vikt, h0 , samt fördröjningen τl och sanno-
likheten för att koppling ska ske. Objektet
gör att d̊a en aktionspotential avfyras i
den presynaptiska gruppen, s̊a kommer
vissa neuroner i mottagargruppen att f̊a ett
värde adderat till vald tillst̊andsvariabel.
Genom att välja hjälpvariabeln h(t) som
tillst̊andsvariabel f̊as addition av termen
h0δ(t − τl) till differentialekvationen enligt
neuronmodellen (6).

4.1.3 Förenklingar

Nätverket antas endast best̊a av tv̊a typer
av neuroner, interneuroner och pyramidal-
neuroner. Kopplingarna mellan neuronerna
antas vara lika starka oberoende av var i
nätverket neuronerna befinner sig och varje
neuron antas ha lika stor sannolikhet att
koppla till alla andra i nätverket.

D̊a NMDA-receptorn har en betydligt
l̊angsammare verkan än AMPA-receptorn
antas verkan av NMDA vara försumbar, d̊a
AMPA tas hänsyn.[5] Detta gör att färre
tidkonstanter behöver tas hänsyn till vid
simuleringarna.

4.2 Datahantering

Den egenskap hos experimentella mät-
ningar som rekonstrueras är oscillationer
vid 80 Hz. Detta åstadkoms genom att
undersöka hur nätverket avfyrar för olika
synapstidskonstanter. Avfyrandet hos en-
skilda neuroner f̊as med hjälp av ett objekt
i Brian som kallas SpikeMonitor. Detta
objekt h̊aller reda p̊a när varje avfyrning
sker. Antal avfyrande neuroner per tidssteg
tas fram med hjälp av ett annat objekt
i Brian kallat PopulationRateMonitor,
som räknar totala antalet neuroner som
avfyrar i ett litet tidsintervall kring varje
tidpunkt vid simulering. Denna avfyrning
fouriertransformeras diskret för att hitta
frekvensspektrum för populationsaktivi-
teten. För att se om en viss kombination
tidsparametrar ger upphov till oscillationer
tas avfyrningsfrekvens och dess frekvens-
spektrum fram för den totala populationen.
Detta görs även för de exciterande re-
spektive inhiberande grupperna, där ocks̊a
avfyrandet över tid för samtliga neuroner i
gruppen visualiseras i form av ett rasterdi-
agram. Rasterdiagrammen visar avfyrandet
för varje neuron och är viktig för att visa p̊a
att avfyrningen är sparse, enligt avsnitt 3.2.
Den tydligaste frekvensen i frekvensspekt-
rat tas fram, samt amplituden av denna
relativt medelamplituden för ett specifikt
intervall. De kombinationer som ger en
frekvenstopp med hög relativ amplitud i ett
intervall omkring 80 Hz sparas i en datafil
och undersöks därefter mer noggrant.

Varje simulering best̊ar av tv̊a delar. I
den första delen tilldelas alla neuroner en
slumpmässigt vald membranpotential mel-
lan vilopotentialen och tröskelpotentialen.
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Varje simulering stabiliseras först genom
att simulera ett nätverk i 200 ms för att
ge rimliga startvärden p̊a synapsström-
marna till neuronerna. Därefter simuleras
nätverket i 1 s och all datainsamling som
beskrivs ovan sker. Denna simuleringstid
ger tillräckligt stor upplösning i frekvens
för att kunna karakterisera oscillationerna.

4.2.1 Korrelation

Ett alternativ för att p̊avisa oscillatio-
ner är att titta p̊a korrelationen mellan
avfyrningen hos olika neuroner. För att
f̊a en uppfattning om hur olika neuroner
p̊averkar varandra vid avfyrning undersöks
korrelationen mellan olika neuroner i
ett s̊a kallat korrelogram, vilket visar en
genomsnittlig aktivitet för olika tidpunkter
före och efter en avfyrning. För att f̊a
tillräckligt mycket data att analysera väljs
att titta p̊a neuroner som avfyrat fler än 10
g̊anger under en simulering.

För att beräkna korrelationen mellan
tv̊a neuroner undersöks deras respektive
spikt̊ag. Genom att använda spikt̊agen
fr̊an SpikeMonitor som argument till
Brians funktion Correlogram beräknas och
visualiseras korrelationen. För att se om
det finns ett tydligt mönster mellan olika
neuroners avfyrning och periodisk aktivitet
tas korrelationen fram mellan n̊agra neu-
roner tillhörande nätverk med periodisk
respektive ickeperiodisk aktivitet. För en
neuron undersöks dels korrelationen med
sig själv, men ocks̊a hur korrelerad den är
med en annan neuron som uppfyller samma
kriterie för ett minsta antal avfyrningar.

4.2.2 Local Field Potential

D̊a studien fr̊an Lund[1] tydligt visar p̊a att
LFP kan oscillera vid 80 Hz för det dyskine-
tiska tillst̊andet är det intressant att jämfö-
ra de experimentella resultaten genom att
ocks̊a beräkna LFP för simuleringarna. En-
ligt en studie[13] bör detta göras genom att
titta p̊a de inkommande synapsströmmar-
na till neuronen. Om det finns en perio-
dicitet i populationens avfyrning ska det-
ta d̊a ocks̊a synas i LFP genom att den
svänger periodiskt med samma frekvens.
Det är främst exciterande pyramidalneuro-
nerna som bidrar till LFP, och därför tas
den fram endast för den exciterande neu-
rongruppen. LFP beräknas som summan av
absolutbeloppen av spänningsbidragen fr̊an
inströmmarna enligt

∆VAMPA = gAMPAτm
Vm − VAMPA

Cm

∆VGABA = gGABAτm
Vm − VGABA

Cm

LFP = |∆VAMPA|+ |∆VGABA|.

5 Resultat

De resultat som här presenteras byg-
ger framförallt p̊a neuronpopulationens
aktivitet vid olika uppsättningar av sy-
napstidskonstanter. Oscillationer i hur
m̊anga neuroner som avfyrar vid varje
tidpunkt kan ses i frekvensspektrat för
aktiviteten och rasterdiagram över neuro-
nernas avfyrning visar om oscillationer är
sparse.

Många olika parameterkonfigurationer
ger upphov till oscillationer, enstaka med
frekvensen nära 80 Hz. I detta avsnitt
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redovisas ett urval av oscillationer som
uppkommit med dessa parameterkonfigura-
tioner. Oscillationsfrekvensens beroende av
inkommande spikt̊ags frekvens undersöks
och dessutom hur totala antalet neuroner
och antalet aktiva neruoner i populationer
p̊averkar frekvenstoppen.

Avsnittet behandlar ocks̊a hur en neu-
ron korrelerar till sig själv respektive andra
neuroner, vilket används för att beskriva
oscillationen p̊a neuronniv̊a. Den teoretiska
fasförsjkutningen för kopplingar mellan
exciterande och inhiberande neuroner an-
vänds samtidigt för att f̊a en översikt samt
studera hur resultatet stämmer överens
med teorin för andra typer av nätverk.

5.1 Oscillationer vid 80 Hz

Tidskonstanter som undersöks i närheten
av referensvärden i tabell 2 gav för mo-
dellen flera oscillationer med frekvenser
i intervallet 50-110 Hz. Amplituden p̊a
frekvenstoppen för oscillation varierade
mycket mellan olika uppsättningar av
parametrar. Oscillationsfrekvensen och
frekvensens amplitud varierade dessutom
mellan olika simuleringar för samma upp-
sättning. Den data som tagits fram ger
ett antal resultat för frekvenser omkring
80 Hz och ett urval av de uppsättningar av
tidskonstanter som visar detta resultat kan
hittas i tabell 3.

AMPA GABA
τr τd τl τr τd τl f̄ ∆f

0,25 2 1 0,2 4 1 84, 5,1
0,5 2 1 0,5 4 0,8 82* 3,2
0,5 2 1 0,5 5 0,8 75* 5,4
0,5 2,5 1 0,5 5 1 75* 5,7
0,2 2 1 0,3 5 1 76* 4,4
0,15 2,5 1 0,5 5 1 78* 8,4
0.5 2 1 0,5 3,6 1 84 7,3

Tabell 3: Parametervärden som gett medelfre-
kvens f̄ och standardavvikelse ∆f . * indikerar
en relativt l̊ag amplitud p̊a frekvensen. Notera
att inget enkelt samband mellan tidsparamet-
rarna finns.

I figur 9 visas olika kombinationer av
tidsparametrar som varierats och gett
oscillationer omkring 80 Hz. I dessa resultat
var det en liten del av populationen som
avfyrade mer frekvent och som stod för
majoriteten av populationsaktiviteten.
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Figur 9: Mätningar som ger oscillation med
frekvenser i intervallet 77-83 Hz. Färg och form
visar vilker parameterkonfiguration fr̊an tabell
3 som visas och p̊a axlarna finnes fasförskjut-
ningen för respektive signalsubstans. Föränd-
ringar i tidskonstanter p̊averkar respektive fas-
förskjutning, men inget tydligt samband syns
mellan n̊agon av faserna.
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Närmare undersökningar av resultaten
visar att hur tydliga frekvenstopparna
är i det önskade intervallet varierar. En
av de uppsättningar som visar en tydlig
frekvenstopp finns p̊a rad 7 i tabell 3. Som
figur 10 visar avfyrar populationen perio-
diskt omkring 80 Hz för denna uppsättning
tidskonstanter.

Figur 10: Den övre bilden visar frekvensspekt-
rat för neuronaktiviteten i nätverket. Den tyd-
ligaste frekvensen vid 87 Hz har en relativt hög
amplitud och tyder p̊a periodisk avfyrning i
nätverket. Bilden i mitten visar en l̊ag men
periodisk neuronaktivitet för nätverket under
simuleringen. I den undre plotten visar ett
rasterdiagram att oscillationen i avfyrningsfre-
kvens är sparse.

Ett frekvensspektra p̊a Local field potential
bekräftar resultatet d̊a LFP svänger med
samma frekvens som populationen som
avfyrar periodiskt i figur 11.

I de flesta fall skiljde sig simuleringar
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Figur 11: Bilden visar LFP och dess frekvens-
spektrum för 90 stycken av de 4000 exciteran-
de neuronerna vid svängningar i populationens
frekvens vid 81 Hz. Notera att frekvenstoppen
p̊a 81 Hz bibeh̊alls men att bruset är betydligt
mindre. De 90 neuronerna ska föreställa en li-
ten omgivning till en elektrod.

med samma parameterar endast n̊ag-
ra Hz, se figur 12, medan för enstaka
kombinationer av tidskonstanter, s̊a som
sm̊a τl för AMPA, varierade resultatet
över hela intervallet 50-110 Hz se figur
21. Histogrammet i figur 12 visar hur
frekvenstoppen varierar för en rad simule-
ringar med samma parameterupsättning.
Väntevärdet för frekvenstoppen är 84 Hz
med en standardavvikelse p̊a 7,3 Hz.

I tabell 4 visas hur m̊anga av de inhi-
berande och exciterande neuronerna som
avfyrar mer än 10 g̊anger per simulering för
ett urval av parameteruppsättningar. Det
kan ses att antalet inhiberande neuroner
p̊averkar frekvenstoppens läge och att
tydligheten hos frekvenstoppen möjligen
har n̊agot att göra med hur stor andel
inhiberande neuroner som avfyrar relativt
antalet exciterande.
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Figur 12: Histogrammet visar fördelning av
frekvenstoppar för 30 st simuleringar med en
identisk parameteruppsättning enligt rad 7 i
tabell 3. Frekvenstoppens väntevärde är 84 Hz
och standardavvikelsen är 7,3 Hz. Notera att
frekvensen varierar mellan simuleringar, men
h̊aller sig inom ett intervall.

NI NE
NI

NE
f [Hz] τtabell 3

153 600 0,255 84 7
164 662 0,248 83 7
140 625 0,224 76 7
152 685 0,222 84 1
104 582 0,179 75* 1
128 618 0,207 77* 1
141 576 0,245 74 1

Tabell 4: Tabell över neuronaktivitet. Siff-
rorna visar hur m̊anga inhiberande respektive
exciterande neuroner som avfyrar mer än 10
g̊anger per simulering. Kolumnen τ visar vil-
ken uppsättning tidsparametrar som aktivite-
ten avser och anges med hjälp av radnummer
i tabell 3. Otydliga frekvenstoppar markeras
med *. Se hur f̊a inhiberande neuroner leder
till l̊ag frekvens.

Ickeperiodisk avfyrning Många av
simuleringarna gav inte upphov till oscilla-
tion. Exempel p̊a ett s̊adant resultat hittas
i figur 13. Den tydligaste frekvensen vid
105 Hz har en l̊ag amplitud och har ingen

framträdande periodicitet i nätverkets
avfyrningar, vilket ocks̊a syns i rasterdia-
grammet.

Figur 13: Bilden i mitten visar neuronaktivi-
tet i nätverket och den översta bilden visar dess
frekvensspektra. Notera att frekvenstoppen vid
105 Hz har en l̊ag amplitud och nätverkets av-
fyrningar har ingen framträdande periodicitet.
Rasterdiagrammet bekräftar avsaknaden i pe-
riodicitet.
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5.2 Korrelation

Enligt avsnitt 4.2.1 beräknas korrelationen
mellan neuroner för att se hur avfyrningsbe-
teendet hos en neuron kan p̊averka en an-
nan vid periodisk respektive ickeperiodisk
aktivitet. I figur 14 ses korrelationen mel-
lan tv̊a neuroner i ett nätverk som vid si-
muleringen gav det oscillerande resultatet
enligt figur 10. I korrelogrammet visar den
bl̊a kurvan hur en neuron är korrelerad med
sig själv. Vid tiden t = 0 i korrelogrammet
avfyrar neuronen vilket tydligt ses i figu-
ren d̊a sannolikheten att neuronen avfyrar
är 1 vid denna tidpunkt. Övriga toppar i
korrelogrammet har ungefär samma ampli-
tud och en näst intill konstant periodtid p̊a
11-13 ms, vilket ger en frekvens p̊a ungefär
80 Hz. Korrelationens periodicitet ger neu-
ronens avfyrningsmönster som följd av den
första avfyrningen. D̊a en avfyrning sker s̊a
kommer sannolikheteten öka för en ny av-
fyrning en periodtid senare. Den maxima-
la sannolikheten för en avfyrning är ocks̊a
densamma för dessa tider relativt första av-
fyrningen. Detta beteende är karakteristiskt
för neuroner som avfyrar sparse. Den svar-
ta kurvan visar en tydlig korrelation mellan
de tv̊a neuronerna. Topparna i korrelogram-
met sammanfaller även väl med självkorre-
lationen för den avfyrande neuronen. Det
karakteristiska beteendet för att nätveket
avfyrar sparse är samma sorts korrelation
mellan neuroner, vilket kan ses i korrelatio-
nen mellan neuronerna. Korrelogrammet i
figur 15 är beräknat vid samma simulering
som figur 13 och uppvisar inte n̊agon tydlig
oscillationsfrekvens. Varken självkorrelatio-
nen eller korrelationen uppvisar n̊agot tyd-
ligt avfyrningsmönster.

Figur 14: Figuren visar självkorrelationen
(bl̊a) för en neuron samt korrelationen (svart)
mellan neuronen och en annan neuron där b̊a-
da avfyrar fler än 10 g̊anger per simulering.
12.5 ms efter en avfyrning ökar sannolikheten
för en annan avfyrning. De b̊ada neuroner-
na avfyrar synkroniserat d̊a kurvornas toppar
sammanfaller.

Figur 15: Figuren visar självkorrelationen
(bl̊a) och korrelationen (svart) mellan tv̊a neu-
roner som b̊ada avfyrar mer än 10 g̊anger per
simulering. Varken självkorrelationen eller kor-
relationen uppvisar n̊agot tydligt avfyrnings-
mönster, utan avfyrningen sker vid helt slump-
mässiga tider.
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5.3 Frekvensens beroende p̊a
enskilda parametrar

D̊a tidsparametrarna är det som varieras
för att hitta oscillation, är det av intresse
att se hur dessa enskilt p̊averkar resultatet.
P̊a grund av att kopplingarna mellan neu-
rongrupper i nätverket sker slumpmässigt
varierar resutatet mellan simuleringar.
Därför beräknas ett medelvärde av fre-
kvenstoppen för ett antal simuleringar.
Tidkonstanternas p̊averkan åsk̊adliggörs
sedan grafiskt tillsammans med standar-
davvikelsen i ett diagram enligt figur 16.

Figuren, 16, visar hur variationen av
enskilda tidskonstanter för de inhiberande
och de exciterande synapserna kan p̊a-
verka oscillationsfrekvensen. Intervallet
för tidskontanterna begränsas till ett
omr̊ade omkring en paramteruppsättning
som ger oscillation vid 80 Hz i tabell 3. I
figuren markerar punkterna medelvärdet
av frekvenstopparna och staplarna standar-
davvikelsen beräknat för tio simuleringar.

Ändring av tidskonstanter i detta in-
tervall visar en del samband gällande hur
frekvenstoppen p̊averkas av tidskonstanter-
na. Generellt visar figur 16 att en ökning
av tidskonstanterna för GABA har en
avtagande effekt p̊a frekvensen för alla
tidsparametrar, medan tidskonstanterna
för AMPA inte visar p̊a n̊agon allmän
trend. Genom att separat jämföra de
b̊ada synapstypernas tidsparametrar ses
ocks̊a att trenden av GABA-parametrarnas
effekt p̊a frekvensen skiljer sig mot AMPA-
parametrarnas.

Tidskonstanten τl för GABA visar p̊a
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Figur 16: Figurerna visar medelvärdet och
standardavvikelsen över 10 simuleringar när
respektive tidsparameter varieras kring vär-
den som ger en tydlig oscillation. Generellt ger
större värden p̊a tidsparametrarna för AMPA-
och GABA-synapserna en stigande respektive
avtagande trend. Övriga parametrar som an-
vänds är samma som i tabell 3

.

en tydligt avtagande trend d̊a τl ökar,
medan motsvarande värden för AMPA
uppvisar en stigande, men mindre tydlig
trend. Standardavvikelsen för AMPA-
parametrarna är stor för τl=0,5, vilket kan
förklaras genom att systemet uppträder
instabilt för sm̊a värden p̊a denna para-
meter, vilket kan ses i figur 21. Ökning
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av τr ger en avtagande trend för b̊ade
GABA- och AMPA-parametrarna, men
har en n̊agot snabbare avtagande för
GABA-parametrarna. En avtagande trend
ses även för GABA d̊a τd ökar, till skillnad
fr̊an AMPA som visar en stigande trend för
denna tidskonstant.

Om τl,AMPA är l̊ag kommer alla neuro-
ner avfyra mer än 10 g̊anger per simulering
istället för att ungefär var tionde gör det.
Om τl,GABA är l̊ag kommer istället färre
neuroner avvfyra och det blir ingen oscilla-
tion. L̊aga τl gör allts̊a att signalsubstansen
p̊averkar systemet mer. En minskning av
τl,GABA samtidigt som τl,AMPA ökar, ger
däremot att färre neuroner avfyrar och
att nätverket blir mindre synkroniserat
med frekvenstoppen förskjuten mot högre
frekvenser.

5.3.1 Populationsstorlek och stimu-
lans

D̊a populationssammansättning och andra
konstanter är fixerade vid simuleringarna
är det av intresse att se hur resultatet ser
ut om exempelvis sammansättningen och
den inkommande stimulansens frekvens
ändras. D̊a den inkommande stimulansens
frekvens minskar till 5 kHz sjunker avfyr-
ningsfrekvensen hos populationen n̊agot
relativt d̊a frekvensen är 7 kHz vilket kan
ses i figur 17a. Om stimulansen har en
frekvens lägre än 1 kHz uppkommer inte
n̊agra tydliga toppar och d̊a den är mindre
än 500 Hz avfyrar inte populationen över
huvudtaget.

Figur 17b visar hur antalet neuroner
p̊averkar frekvenstoppen. D̊a neuronan-

(a) Frekvensspektrat för olika frekvenser p̊a de
yttre spikt̊agen. Notera hur frekvenstoppen en-
dast förskjuts lite men att amplituden istället
ändras markant gör olika yttre stimulans.
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(b) Frekvensspektrum för neuronpopulation
med olika storlek. Proportionerna mellan neu-
rontyper och kopplingsandel är samma men det
totala antalet varieras. Färre än 5000 neuro-
ner ger för lite avfyrningar för oscillation. Fler
än 10 000 neuroner ger lägre amplitud p̊a fre-
kvenstoppen.

talet ändras relativt ett nätverk av 5000
neuroner, men proportionerna mellan
inhiberande och exciterande neuroner i
nätverket h̊alls konstant förflyttas fre-
kvenstoppen n̊agot, men uppkommer
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fortfarande i samma frekvensintervall. Om
det totala neuronantalet i populationen
halveras, sjunker dock amplituden p̊a
denna topp. Detta samband syns även
d̊a neuronantalet fördubblas. Om det
totala neuronantalet minskar ytterligare
försvinner de tydliga topparna och man
kan dra slutsatsen att för att tydlig perio-
dicitet alls ska uppkomma krävs ett minsta
neuronantal.

D̊a förh̊allandet mellan antalet excita-
toriska och inhibitoriska neuroner ändras
kommer frekvenstoppen försvinna. Detta
gäller även d̊a antalet neuroner i popula-
tionen ökar och resultatet visar tydligt hur
stor inverkan sammansättningen i nätveket
har för att oscillation ska uppkomma.

5.4 Samband mellan fasför-
skjutning och frekvens

För att samtidigt kunna presentera hur
oscillationsfrekvensen ändras för de un-
dersökta kombinationerna av de sex
tidskonstanterna används sambanden för
fasförskjutningen enligt avnitt 3.5.

I figur 18 nedan visas hur frekvenstop-
pen p̊averkar fasförskjutningen ΦGABA och
ΦAMPA i ett intervall mellan 50-110 Hz. Var-
je punkt motsvarar medelvärdet av faserna
för punkter i ett 10 Hz brett intervall. Om
tidskonstanterna för en synaps ändras vid
simulering kommer fasförskjutningen di-
rekt att p̊averkas. Detta gör att frekvensen
ändras, vilket i sin tur p̊averkar den andra
fasförskjutningen enligt ekvation (2) ur
avsnitt 3.5. Figuren 18 visar att frekvensen
och fasförskjutningarna ΦGABA och ΦAMPA

relaterar till varandra p̊a olika sätt inom
intervallet som undersöks. D̊a frekvensen
ökar visar bilden att b̊ade ΦAMPA och
ΦGABA ökar. Detta ger en indikation p̊a att
GABA-parametrarna skulle kunna styra i
vilket intervall frekvenstoppen uppkommer.
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Figur 18: Fasförskjutningarna för respektive
synapstyp som funktion av frekvensen. Varje
punkt visar medelvärdet av faserna för oscil-
lationer med frekvenser i 10 Hz-intervall och
den streckade röda linjen visar fasekvationen
ΦGABA+ΦAMPA = π. Notera hur ökad frekvens
medför större faser och hur faserna har unge-
fär samma storleksordning som fassumman för
nätverk med endast kopplingar mellan exite-
rande och inhiberande neuroner.

Enligt sambandet (3) i avsnitt 3.5 ska
summan av fasförskjutningarna, ΦAMPA

och ΦGABA, vara π för att oscillation ska
uppkomma. Detta samband gäller inte det
nätverk som simulerats vilket kan ses i figur
19 där summan av faserna inte generellt
är π. Trots att detta samband inte gäller
för nätverket som simulerats, uppkommer
frekvenstoppar inom samma frekvensin-
tervall som sambandet för undersökta
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Figur 19: Frekvensen är linjärt korrelerad mot
fasen. Fasen är inte konstant π (lodrät linje)
som det teoretiska sambandet för nätverk med
kopplingar mellan exciterande och inhiberande
neuroner förutsäger (3).

parameteruppsättningar. Skillnaden mellan
det simulerade nätverket och nätverket
som sambandet gäller för är att det simule-
rade nätverket även inneh̊aller kopplingar
mellan samma typ av neurongrupper. D̊a
figurerna 19 och 18 visar simuleringar
med högre frekvens och större fas vilket
ligger närmare det teoretiska sambandet
ΦGABA = π i stycket 3.5 för nätverk med
bara inhiberande till inhiberande koppling-
ar. Den linjära korrelationen mellan fas och
frekvens är konsekvent med en överg̊ang
fr̊an exciterande-inhiberande nätverk till
inhiberande-inhiberande-nätverk.

6 Diskussion

De uppsättningar tidskonstanter som
presenterats i resultatavsnittet 5.1 ger
ett par tydliga frekvenstoppar vid 80 Hz.
Resultaten ger värden p̊a tidskonstanterna
för exciterande och inhiberande synapser,
vilket s̊aledes skulle kunna ge bättre för-

st̊aelse för de olika synapsernas dynamik i
det dyskinetiska tillst̊andet. Ett värde p̊a τl
ger exempelvis hur l̊ang fördröjningen är i
denna synaps och genom att jämföra denna
fördröjning med fysiologiska egenskaper hos
synapsen kan en indikation f̊as för vilken
egenskap hos synapsen som kan ge upphov
till oscillation i det aktuella frekvensom-
r̊adet. Detsamma gäller även för τd och τr
som är relaterade till hur l̊ang tid neuro-
transmittorn tar att binda till och frigöra
sig fr̊an receptorn. Fysiologiska egenskaper
som skulle kunna bidra till ökad fördröjning
eller p̊averka dynamiken i receptorn för
en synaps skulle därefter kunna undersökas.

I resultatavsnittet beskrivs att l̊aga τl
kommer att ge stora variationer i beteendet
hos neuronnätverket. Vissa av dessa vari-
ationer skulle kunna förklaras genom att
reflektera över tidskonstanternas faktiska
betydelse. Om summan av stigtiden och
falltiden är kortare än fördröjningen för
svaret hos en synaps, kommer avfyrning-
arna kunna överlappa varandra och en
upplagring f̊as i potentialen. Detta skulle
kunna förklara varför en liten fördröjning
i svaret hos AMPA-synapsen resulterade i
att alla neuroner i nätverket avfyrar, vilket
inte kan anses vara ett helt realistiskt
beteende. Detta skulle i princip innebära
att verkan av de inhiberande neuronerna
i nätverket ökar medan de exciterande
neuronernas verkan minskar, vilket d̊a leder
till att hela nätverket f̊ar ett beteende som
skulle kunna liknas mer vid ett nätverk
av endast inhiberande neuroner. Liknande
effekt p̊a överlappet mellan avfyrningarna
borde i teorin därmed ses även för falltiden
och stigtiden. Förh̊allandet mellan det
inhiberande och exciterande överlappet,
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skulle därav vara en viktig faktor för
oscillation i nätverket.

Förh̊allandet beror av alla sex tidskonstan-
ter, vilket kan ges som en delförklaring till
att de kombinationer som gett upphov till
oscillationer vid 80 Hz är sv̊ara att hitta.
En ytterligare sv̊arighet i rekonstruktio-
nen är att veta vilka kombinationer som
faktiskt är biologiskt applicerbara och en
bättre först̊aelse för systemet skulle därför
underlätta.

I resultatavsnittet visades att nätver-
kets storlek p̊averkar frekvenstoppens
amplitud. För b̊ade ett större och ett
mindre nätverk minskade periodiciteten i
jämförelse med nätverket av 5000 neuroner.
Orsaken till detta är n̊agot oklar, men det
skulle kunna ha att göra med antalet
kopplingar fr̊an inkommande stimulans
och de olika egenskaperna hos respektive
neurongrupp. D̊a antalet kopplingar fr̊an
inkommande stimulans h̊alls konstant
ändras andelen stimulerade neuroner d̊a
populationsstorleken ändras. Hur stor
andel av neuronerna i nätverket som f̊ar
stimulans skulle därmed kunna ge en viss
förklaring till varför amplituden sjunker,
d̊a andelen avfyrande neuroner i hela
nätverket minskar. Att periodiciteten ocks̊a
sjönk d̊a neuronantalet minskade gjorde
istället att andelen stimulerade neuroner
ökade vilket gör att samma förklaring
inte kan användas. I en hälften s̊a stor
neuronpopulation blir förh̊allandet mellan
antalet kopplingar in till nätverket och
antalet neuroner i populationen större.
Detta innebär att för fallet med hälftens s̊a
stor population bör det vara n̊agot annat
som ger förklaringen. D̊a synapskonduktan-

sen är högre och membrantidskonstanten
lägre för inhiberande neuroner var verkan
större av de inhiberande neuronerna än
av de exciterande. Att mindre periodicitet
uppkom i nätverket skulle därmed delvis
kunna förklaras genom att verkan av de
inhiberande neuronerna var mer p̊ataglig.

Alla neuroner avfyrar inte lika mycket
och proportionerna mellan aktiva inhi-
berande och exciterande neuroner verkar
kunna p̊averka resultatet p̊a samma sätt
som att ändra proportioner i nätverkets
storlek. Skillnader i antal avfyrningar kan
bero p̊a att tidskontanterna för recep-
torerna p̊averkar signalernas styrka. En
s̊adan p̊averkan skulle kunna förklara vad
figurerna 18 och 19 visar. Om de inhibe-
rande neuronerna avfyrar mer f̊ar de större
relativ p̊averkan för nätverkets aktivitet.
Detta kan förklara varför lägre frekvenser
ungefär uppfyller ΦAMPA + ΦGABA = π

för exciterande till inhiberande kopplingar
och vice versa, medan högre frekvenser
uppfyller ΦGABA = π för inhiberande
till inhiberande kopplingar. De högre
frekvenserna skulle kunna förklaras av att
antal avfyrande neuroner var större för
inhiberande neuroner relativt de exciteran-
de. Det linjära sambandet mellan fas och
frekvens skulle därmed kunna uppkomma
fr̊an att nätverket kontinuerligt kan g̊a fr̊an
ett nätverk med mer kopplingar mellan
exciterande och inhiberande till ett nätverk
av mer inhiberande kopplingar.

En viktig faktor i resultatet är att det
finns variationer mellan simuleringarna och
vissa konfigurationer gav större variationer
än andra. Den mest betydande orsaken
till dessa variationer är den stokastiska
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egenskap som finns i nätverket och spe-
cifikt i kopplingarna mellan neuronerna.
Nätverket kan anses representera endast
en liten del av de m̊anga neuroner som
finns i hjärnan och d̊a det inte direkt g̊ar
att urskilja varför n̊agra av dessa neuroner
skulle koppla mer till n̊agra specifika andra,
valdes att göra slumpmässiga kopplingar
mellan neuronerna i nätverket, för att
simulera ett mer godtyckligt nätverk.
Nätverkets stokastiska egenskap uttrycktes
genom att kopplingarna mellan neuron-
grupperna skedde med en viss sannolikhet.
Detta innebär att kopplingsmatrisen valdes
ut slumpmässigt vid varje simulering,
vilket gjorde att oscillationsfrekvensen och
synkroniseringen i nätverket p̊averkades.
För att bilda sig en uppfattning om var-
för kopplingarna p̊averkar resultatet kan
kopplingsmatrisen undersökas. P̊a grund
av tröskelbeteendet hos det simulerade
systemet av LIF-neuroner är systemet
inte linjärt, men det kan änd̊a antas att
egenvärdena till kopplingsmatrisen har
en liknande p̊averkan som för ett linjärt
system. Genom att titta p̊a egenvärden
och egenvektorer till matrisen kan detta
sedan relateras till frekvensen och vilka
neuroner i nätverket som avfyrar mest.
Antal avfyrningar verkade ha stor betydel-
se för oscillationsfrekvensen och de olika
kopplingarnas inverkan p̊a systemet och
skulle därmed göra att tidskonstanternas
p̊averkan p̊a frekvensen blir komplicerad.

Det är sv̊art att först̊a enskilda neuro-
ners roll i ett nätverk, främst i verkligheten
men även i simuleringar. Ett försök att f̊a
en bättre först̊aelse för detta var att ta fram
korrelationen mellan tv̊a neuroner, men p̊a
grund av slumpmässigheten i kopplingarna

gick det inte att säga n̊agot direkt om de
enskilda neuronernas roll i nätverket. En
mer kontrollerad kopplingsmatris skulle
ge en bättre först̊aelse för om neuronerna
kopplar direkt till varandra eller om de
avfyrar indirekt synkroniserat p̊a grund av
stimulans fr̊an andra neuroner.

Eftersom nätverksdynamiken var s̊a
slumpmässig behövdes statistik fr̊an m̊anga
simuleringar för att analysera datan p̊a ett
korrekt sätt. Varje simulering tog dock l̊ang
tid och det var m̊anga tidskonstanter och
kombinationer som varierades. En avväg-
ning var därför tvungen att göras mellan
att testa m̊anga parametervariationer och
f̊a fram statistiskt tydliga resultat. Fler
kombinationer av tidsparametrar skulle
kunna hittas genom att under hela simule-
ringsprocessen ta fram statistiska m̊att för
ett större antal simuleringar. Detta skulle
förmodligen gjort det enklare att hitta
relevanta parameterkombinationer, men
d̊a simuleringarna som nämnts tog l̊ang
tid och först̊aelsen för systemet var n̊agot
bristfällig krävdes istället enskilda simule-
ringar för att f̊a en tydligare uppfattning
av systemets beteende.

6.1 Fortsatta studier

D̊a först̊aelsen för systemet som simule-
rades var begränsad baserades nätverkets
egenskaper p̊a värden som presenterats i
artikeln av Brunel [5]. Vid fortsatta studier
skulle detta kunna undersökas närmare d̊a
det kan finnas andra parametrar som är av
intresse vid sjukdomstillst̊andet.

Det var som tidigare nämnt sv̊art att
hitta tydliga frekvenstoppar i den data som
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togs fram. Genom att undersöka fasför-
skjutningen och ta fram nya matematiska
uttryck för detta skulle eventuellt fler
kombinationer av tidsparametrar kunna
tas fram för frekvenstoppar i aktuellt
frekvensintervall. D̊a det varierade hur
tydliga frekvenstopparna var vid simule-
ringarna skulle amplituden p̊a dessa kunna
undersökas p̊a ett mer systematiskt sätt
för att eventuellt ta fram ett matematiskt
samband för amplitudens betydelse. Kopp-
lingsmatrisens betydelse för aktiviteten
skulle ocks̊a kunna undersökas vidare ge-
nom att exempelvis beräkna egenvärderna
till matrisen för att studera om de har
n̊agot samband med frekvensen. Genom
att utveckla metoden p̊a dessa sätt skulle
det förmodligen blir lättare att hitta fler
kombinationer av tidskonstanter som p̊a
ett tydligt sätt rekonstruerar aktiviteten
vid 80 Hz.

Leaky integrate and fire-modellen är
en mycket förenklad modell och ger inte
den mest realistiska beskrivningen av mem-
branpotentialen, men den är tillräcklig för
att beskriva det karakteristiska förloppet
hos en avfyrande neuron. Det finns mer
komplicerade modeller som ger en mer
verklighetstrogen beskrivning, men dessa
kräver ocks̊a fler parametrar vilket kan
göra modellen mindre översk̊adlig.

6.2 Slutsats

Projektet behandlar ett komplicerat ämne
och p̊a grund av systemets komplexi-
tet är resultaten sv̊ara att sätta i sitt
sammanhang. Syftet var att hitta oscil-
lationer i avfyrningsfrekvens vid 80 Hz
för att rekonstruera aktivitet observerad

vid dyskinesi.[1] Detta syfte uppn̊addes,
men det återst̊ar att se om resultatet är
biologiskt applicerbart.

Under projektets g̊ang har bilden för-
tydligats om hur systemets olika delar
relaterar till varandra och hur de bidrar
till uppkomsten av oscillation i nätverk
av neuroner. Slutsatsen är att de olika
delarna inte g̊ar att separera, d̊a de är
starkt beroende av varandra. Tidskonstan-
terna som undersökts p̊averkar beteendet
hos neuronnätverket p̊a flera olika sätt
och det är därför mycket sv̊art att göra
n̊agra direkta analyser av deras respektive
inverkan p̊a oscillationerna som hittats.
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A Resultat
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Figur 20: Uppmätt frekvens mot fre-
kvens som uppfyller fasvilkoret för excitation-
inhibitionsloopar. Frekvnserna har samma
storleksordningen med det finns inget linjärt
samband.
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Figur 21: Frekvens som funktion av τl AMPA
för flera olika τr AMPA. För sm̊a värden p̊a τl
AMPA blir frekvensen kaotisk.
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