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1 Uvodna razmatranja

Predmet istraZivanja ove disertacije je novi model analogije fraktalno-modularnih
veStatkih celularmnih nerualnih mreza - CNM (i srodnih informaciono-procesnih struktura

uopite) 1 bioloskih neuralnih odnosno neurokognitivnih (moZdamh) struktora.

Razvoj novih biomedickinskih tehnologija 1 znacajan progres u oblasti neuronauka
donosi nova saznanja o neuroanatomskim svojstvima i neurofizioloskim procesima u mozgu,
ali sveobuhvatno sagledavanje nacina funkcionisanja koginitvnih procesa i mozga uopste je
jo§ uvek vrlo kompleksno pitanje. Cak i na najnizZim nivoima neuralnih struktura,
pojedinacénih neurona ili grupa, formalne matematiéko modelovanje je vrlo sloZeno jer se de
Jacto radi o problemu reverznog inZenjeringa odnosno modelovanju .cme kutije™ (sistema
koji se moZe merifti spolja ali nije poznata njegova potpuna unutradnja struktura i/ili egzaktan
matematicki model),  8Sa druge strane, vestatke neuronske strukture poput fraktalno-
modularne vestacke celularne neuralne mreze, imaju jasnu strukturu, opisuju se egzaktnim

fizicko-matematickim modelima, imaju razumljiva i predvidiva ponaSanja.

TraZenje shénosti 1 analogija veStackih i biologkih neurostruktura stoga moZe
doprineti da se formiraju novi teorijski 1 eksperimentalni modeh koji mogu dati nove poglede
ili objasnjenja za funkcionisanje neurokognitivnih struktura pa 1 samog mozga kao celine. U
ovoj disertaciji se analiziraju domeni i kriterijumi tih sliénosti, formulidu analogije 1 pokazuju
na pnmerima nekih klasa [raktalno-modularnih vestackih celularnih neuralmh mreza i

bioloskih neurokognitivnih struktura.

1.1 Struktura disertacije

Disertacija je struktuirana kroz uvod, pet poglavlja 1 zakljuéak.

U uvodnom razmatranju ukratko je izloZzen problem koji ¢e se razmairati u ovoyj
disertaciji. Uvod sadrZi opste podatke o statusu ovog problema u svetn. Metodolosks pristup.

kao 1 struktura rada izneti su u uvodnom razmatranju.




U okviru prvog poglavlja dal je uvod u celularne neuralne mreze (Cellular Neural
Nerworks - CNM). osnovne teorijske modele 1 svojstva koja ih karakteridu 1 &ine specihicnim
u odnosu na druge vestacke neuralne mreZe 1 srodne strukture (celularne automate 1 sl.).
Definisana je fraktalna mochlarizacija kao paradigma v celularnim neuralnim mreZzama. Dat
je pregled konkrentih klasa fraktalno-modularnih vestagékih celularnih nernalnih mreza koje

¢e biti osnova za metodolo3ko istraZzivanje analogije sa bioloskim strutkurama.

Drugo poglavlje sadrZi pregled istraZivanja iz oblasti neuronauka a koja su izvriena u
poslednjih desetak-dvadesel godina, dakle u penodu nakon ranije navedenth rezullata u
oblasti [fraktale modularizacije u celularmm neuralnm mrezama. Akcenatl je na pracenju
progresa u sagledavanju topoloskih 1 funkcionalnih svojstava na razhéiim mvoima korteksa 1
neurofiziolodkih struktura, idetifikaciji funkcionalnih 1 procesnih modela. kao 1 interpretaciji
tih rezultata u smislu pribliZavanja matematickom modelovanju kao osnovi za egzaktno

posmatranje 1 razumevanje bihevioralnih svojstava kognitivnil procesa.

Trece poglavlje je posveceno identifikaciji bitnih topoloskih, funkcionalnih. procesnih
(bihevioralnih) 1 drugih karakteristika bioloskih strukura razlicith mivoa (od retine, preko
primarnog vizuelnog korteksa pa do visih kognitivnih nivoa mozga) koji se uoéavaju ili imaju
shénosti sa fraktalno-modualmim: strukturama vestackih celularmh neuralnih mreZa. Kroz
analizu tih sli¢nosti, defini$u se parametri i karakteristike koje sluZe Kao kriterijumi analogije

vestackih 1 bioloskih struktura 1 sistema.

Cetvrto poglavlje izvodi analogije nekih klasa fraktalno-modularnih vedtackih
celularnih nerulanith mreza sa biolodkim strukturama (mZih 1 srednjeg nivoa) kod kojih
postoje identifikovani krterjjumi  sliénost fizickih (dinamiékih, prostorno-vremenskih)
odnosno funkcionlanih 1 topoloskih (neuroanatomskih) modela (koji se mogu matematcki

opisati),

Peto poglavlje se bavi analogijom na visim niveima kognitivnih procesa. kod kojih se
analogija ne moZe bazirati direktno na matematickim modelima (specifiéno jer ne postoje
sveobuhvatm matematiéki modeli neuropsiholoskih procesa na vifim nivoima bioloskih
kognitivnih struktura odnosno ,.svesti™). Pokazuje se hihevioralna sliénost vigeslojnih
fraktalno-modulamih vestaékih celularnth neuralmh mreza 1 hijerarhijeske modularne

strukture visih kognitivnih nivoa mozga (cerebralnog korteksa i sl.).




Na kraju disertacije iznet je zakljuéak sa mogucim praveima daljih istraZzivanja u ovoj
oblasti, kao 1 moguénostima formiranja novih metodologija 1 ekspennmentalnih modela
neurofizioloskih 1li neuropsiholoskih istrazivanja baziranih na pokazanim analogijama sa

vestatkim fraktalno-modulamim strukturama.

1.2 Aktuelnost teme

Razvoj novih biomedicinskih tehnologija u skorije vreme doprineo je naglom
progresu u neuronaukama posebno u oblastima koje se bave fiziologijom 1 kognilivnim
svojstvima neuralnih sistema (moZdanih struktura poput vizuelnog | motornog korteksa i sl.).
Kvantifikacija. merenje 1 napredno cksperimentalno sagledavanje biofiziékih procesa dovelo
je do dubinskog razumevanja mnogih segmenata ovih fizioloskih procesa (senzorskih
stmulusa. prenosa tih stimulusa korz neuronske strukture. reakcije 1 ponasama kako
pojedinaénih tako 1 grupnih struktur 1 sl.) na raznim nivoima neurokognitivnih struktura ([1].
[2]). Npr. iscrpno su istraZeni procesi u retini oka ([3]). primarnom vizuelnom korteksu ([4])
itd. Sa druge strane, posmatranjem na visem nivou korteksa, proucéavanje neuropsihiloskih
procesa | rekacija, uéinjeni su znacajm pomaci u razumevanju kognitivnih procesa - onoga
5to se cesto referise 1 kao svest” [3]. I ovde su nove tehnologije doprinele da se mogu 1zvrsiti
egzaktna eksperimentalna testiranja i sagledavana interoperabilnosti raznih nivoa i struktura
neuroanatomije. Sve ovo je. vazno je¢ naglasiti, postalo moguce u zadnjih desetak godina,
razvojem novih biomedicinskih tehnologija koje ranije nisu postojale ukljucujuci 1 povecanje
efikasnosti senzora, minyatunzacije, hibrdne tehnologije, neuroprostetike 1 sl. koje
omogucavaju interkonektivnost sa tkivom ¢éak 1 na subcelularnom nivou, napredne obrade

signala itd. ([6]).

Sistemski posmatrano, fiziolo$ki procesi na miZzim nivoima korteksa 1 kognitivni
procesi na vidim nivoima su medusobno povezani i1 uslovljeni ([7], [8]). To dovodi do
problema u ne samo posmatranju i analizi vec 1 u modelovanju tih procesa u terminima koji
bi omogucili njihovu egzaktniju analizu | sintezu. Trenutno se veliki napori ulazu u
matematicko odnosno inZenjersko™ modelovanje tih procesa na svim nivoima. Jedan od
najvecih naucno-istrazivackih projekata v Evropskoj Uniji pod naslovom ,.Human Brain
Project” je upravo posveéen i ovoj temi ([9]). U okviru ovog projekta. posebna oblast se bavi

upravo razvojem sveobuhvatne teorije funkeionisanja mozga.




[pak. 1ako su na rapsolaganju obilje novih podataka 1 moguénosti za eksperimentalne
analize. sistemsko modelovanje je vrlo sloZzeno jer se radi o de facio reverznom inZenjeringu
([10]. [L1], [12], [13]) - bioloski sistemi se analiziraju , spolja” (jer bi interferencija . .unutar™
mih mogla dovesti do npepredvidivih  poremecaja koji onda remete ili  potpuno
obespredmeéuju eksperiment) odnosno inZenejrski gledano predstavljaju .crme kutije™'
Takve ..komponente™ se sada zahvaljujuéi novim tehnologijama lakse identifikuju i mere se
signalt na njima (Slika 1), ali je njihova unutrasnja struktura | matematicko modelovanje jos
uvek veoma kompleksno ([14], [15], [16]). Dakle, savremena biomedicinska tehnologija je
doprinela da se sada lakSe uocava 1 identifikuje topolodka struktura (fizicka povezanost) u
neuroanatomskim sistemima, da se preciznije 1 pouzdanye mere signali 1 posmatra
vremensko-prostorna dinamika neurofiziologkih signala. ali je i dalje vrlo aktielno 1 otvoreno
pitanje razumevanja unutrasnjih procesa, funkcionalnih i procesnih modela kako struktura na
niZzim nivoima (od pojedinaénih neuron, manjih grupa i struktura primarnih nivoa korteksa)
tako 1 ukupnog funkcionalnog modela ka srednjim i visim strukturama gde se vec govor o

kognitivnim procesima odnosno svesnoj inteligenciji ([17]).
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Slika 1: Nove neuroimidZing tehnologije omogucavaju snimanje neuroaktivnosti
pojedinaénih neurona u velikim strukturama in vivo i in vitro (preuzeto iz [16]). (A) Presek
Zivog tkiva primarnog vizuelnog korteksa misa ekscitovanog indikatorom kalcijuma fura-

2 AM. Vise od hiljodu neurona su prepoznati i mogu biti snimljani dvofotonskim

mikroskopom (Yuste et al, 2011). (B) Koncentracija kalcijuma u somi neurona {donji
grafik) verno prati povorku aktivacionih impulsa neurona (gornji grafik) (Smetters et al,
1999.). (€] Rekonstrukcija ,rasterizacije” spontane aktivnosti 754 neuronske éelije iz
slicnog eksperimenta (Cossart et al., 2003).

! black bax™ - sistem koji se moze meriti spolja ali nue pozmata njegova polpuna unuirasnja struktura Vil
egzaktan matemahicly model




Upravo zadnjih godina sve vise dolazi do pnblizavanja 1 ¢ak spajanja trendova u
prou¢avamu 1 analizi v neurofiziologyi 1 drugim neuronaukama sa procesima koji su
decentjama postojali 1 razvijali se u oblastima nekih inZzenejrskih disciplina, posebno teorij
elektri¢nih kola. obrade signala. dinamickim sistemima upravljanja 1 konaéno u vestackoj
inteligneciji 1 posebno vestackim neuralnim mrezama ([18]). Mnogi rezultati koju su u tim
oblastima postignuli u naporima da se stvore veStacki sistemi inteligentnog procesiranja
signala i'ili informacija u opstem smislu, sada postaju aktuelni jer se moZe naci analogija sa

bioloskim strukturama 1 procesima koji se pojavljuju na horizontu istrazivanja neuronauka.

1.1 Znacaj teme

Celularne neuralne mreze (CNM. engl. Cellular Neural Networks) su posebna klasa
veStakih neuralmh mreZa, najéesce posmatrano kao elektriéna il elektronska kola, koje se
karakteridu svojstvom lokalne povezanosti procesorskih elemenata — . éelija™ [19]. Osnovna
celya (.neuwron™) CNM mreZe je delinisan kao jednostavna procesorska struktura, koja
obraduje analogne (kontinualne) ili diskretne signale (odnosno informacije v opstem smislu)
[20]. Stabilnost i konvergentnost odredenih klasa CNM je bazirana na striktno definisamm
uslovima koje strutkura CNM celije 1 njene povezanosti moraju ispunjavati 1 pod kojim
uslovima vaZe matematicki modeli koji garantuju kritiéna svojstva (konvergentnost i
stabilnost izlaza odnosno rezultata procesiranja u konaénom vremenu) |21]. Ti matematicki
modeli, 1ako razvijeni za potrebe modelovanja elekinénih kola, imaju univerzalni karakter i
mogu se implementirati 1 v drugim tehnologijama (npr. opto-elektronskim [22], kvantmm
[23] 1 nano-tehnologijama [24]. sofi-computing sistemima [25] ili na drugi naéin koji se
modeluje istim jednadinama stanja dinami¢kog modela). Naravno, otvara se i pitanje
mogucnosti sinteze odnosno formiranja takvih struktura 1 u biolo3kim sistemima (|26]) gde su

prisutni sliémi 1li analogm fizicki procesi 1 interakeije.

Fraktalna modulanzacija predstavlja generalizaciju osnovinog koncepta CNM u smislu
da se umesto prostih . ¢elija” struktura mreZe formira od manjih CNM modula (male CNM
mreZe) Koji se povezuju na slican nadin kao 1 ¢elije CNM (lokalna povezanost u pravilnim i
repetitivnim topoloskim formama koje potsecaju na [raktalne strukture - otuda i naziv
Araktalna modularnost™ i _fraktalno-modularne strukture™) ([27]. [28]. [29]) Dakle. fraktalna

modularnost je koncept koji omoguéava formiranje slozenijith neuro-procesnih struktura, koje

LA




mogu ispoljavati daleko sloZenija svojstva u odnosu na . klasiéne™ CNM. Proces koj vodi do
formiranja ovakve strukture. dekompozicyjom sloZzenog matematickog modela koji opisuje
ponasanje strukture odnosno u funkectonalnom smislu ima praktiénu primenu da vré neku
.nteligentnu™ obradu signala odnosno informacija. nazvan je fraktalng modularizacija i sluzi

kao alat odnosno vodilja u inZenjenngu fraktalno-modularnih struktura.

Gruba analogija je sa DNK lancima odnosno genomima. gde lokalno povezane
repetitivne  strukture ispoljavaju poznata i priznata memorijska svojstva u bioloskim
sistemima ([30]). Dok su ova memorijska svojstva staticna, odnosno memorijski zapisi imaju
wvarjantan karakter (ne menjaju svoju mformatiéku sadrzmu tokom vremena, Sto 1m je 1
funkcionalm zadatak odnosno ponasanje). fraktalno-modularm sistemi prvenstveno se
karakteridu dinamickim osobinama koje u funkcionalnom smislu imaju _inteligentna®
svojstva koja se manifestuju kroz ponasanja koja odgovaraju kognitivnim procesima (npr.

vizija. orjentacija, optimalni izbor, ekstrapolacija i sl.),

Nova istrazivamja upucuju da postoji znacajna korelacija izmedu genetskih
(genomskih) matrica koje defimsu strukturalne 1 funkeionalne osobine celijskih - neuronskih
struktura. 1 kognitivnih procesa koji se inherentno javljaju u mozgu. Posebno je znacajno sto
se sve vise javljaju termini poput .modula™ ili ,modularnosti bioloskih neuralnih i moZdanih
anatomskih (neuroanatomskih) struktura ([31], [32]. [33]. [34]. [35]) i oni se povezuju sa
funkeionalnim svojstvima odnosno kognitivnim i bihevioralmm funkeijama ([36]. [37]. [38]).
lako je modularna strutkura velo aktuelna u rezultatima i istraZivanjima mnogih autora u
skorijem periodu, tek relativno nedavno su se pojavila 1 zapaZanja koja povezuju modularnost
sa fraktalmm strukturama ([39]. [40]). Konacno, pojavila su se i nova istraZivanja koja su
povezala modularnost i dinamicka svojstva modela neuroliziolodkih 1 kognitivnih struktura

mozga ([41]. [42]. [43]).

Fraktalno-modulame CNM. koje su podloga ovog istraZivanja, upravo pruZaju
egzakina modelovanja dinamiék: procesa koja oéigledno gadaju aktulne fokuse paZnje
neuronauka u razlicitim segmentima. To mije slucajno, jer upravo fraktalno-modularni
koncpeti CNM omogucava da se kroz egzakni matematicki model interpretaju ova tri vazna
svojstva koja su prepoznata kao fundament kognitivnih procesa - modularnost, prostorno-

vremenska dinamika i bihevioralna funkcionalnost - 1 to na razliéitim kognitivnim nivoima.




1.3 Hipoteze, cilj i metode istrazivanja

1.3.1 Hipoteze
Opsta hipoteza je da postoji analogija medu veStackih fraktalno-modularnih
struktura i priredmh (bioloskih) neuralnih sistema odnosno kognitivnih struktura u opstem

smislu.

Formalno modelovanje bioloskih struktura je veoma sloZeno ([44]. [45]. [46]. [47].
[48]). jer nauronauke jo& uvek msu u mogucénosti da sagledaju sve aspekte sloZenih bioloskih
sistema a sanum tim mi da defimidu precizne 1 pouzdane matematiéke modele (obziro da se
radi o reveznom inZenjeringu odnosno posmatramju 1 modelovanju “black box” sistema).
Nasuprot tome, veStatke [raktalno-modularme strukture imaju  strikino  definisane
matematicke modele i njihovo ponaSanje je predvidivo. Poredenje i analogija bioloskih i
vedtadkih struktura se stoga ne moZe vriiti samo na nivou egzakinih matematiékih modela
veé se domen analogije prosiruje 1 na sliénosti topologije, informaciono-procesnog ponasanja

sl ([49])

Posebna lipoteza koja proizilali iz opéte je da analogija moZe bili pokazana 1 na bazi
sliénostt fizickih (matematickih) modela (gde su om identifikovani, na mZzim 1 srednjim
nivoima neurostruktura) ali 1 na funkeionalnim odnosno bihevioralnim shénostima (na visim

neuroanatomskim i kognitivinim nivoima, tamo gde matemati¢ki modeli nisu potpuni),
Pojedinaéne hipoteze koje su primenjene obuhvataju:
e Slicnost fraktalno-modularne topologije 1 neurcanatomskih struktura,

s Slicnost matemati€kih (funkcionalnih 1 procesnih) modela koji opisuju

vestacke 1| lioloske strukture.

e Slicnost bihevioralnog odziva odnosno ponatamja vestackih 1 biologkih

struktura,

1.3.2 Ciljistrazivanja
Cilj ovog istraZivanja je da se identifikuju i utvrde domeni sliénosti u strukturalnim,

funkcionalno-dinamickim 1 bihevioralnim karaktenistikama 1 pokaZzu analogiye nekih klasa







modelovanje tth bioloSkih kognitivnih struktura a kojpi koreliraju sa matematickim 1

bihevioralnim modelima fraktalno-modularnih vestackih celularnih nerualnih mreza.

Primenom metode analize 1 sinteze se vrél wdentifikacija konkretnih domena sliénosti,

krietrijuma 1 parametara za svaki domen.

Metoda generalizacije 1 specijalizacije se primenjuje u interpretaciji kriterijuma i

parametara sli¢nosti. i definisanju analogija na op3tim i partikularmm slucajevima.

Metoda dokazivanja 1 opovrgavanja se zalim primenjuje na sagledavanju niza primera
gde se uspostavljeni kriterijumi 1 domeni analogije stavljaju u kontekst konkretnih slu¢ajeva i

gde se traze granice i ograni¢enja validnosti tih analogija i knterijuma sli¢nosti.

1.3.4 Oéekivani naucni doprinos

Nova istrazivanja u oblasti neokognitivnih nauka donose velike napretke 1 sagledavaju
vilo kompleksne biolodke nerualne sistema od baznih, senzomih, poput retine oka, preko
nizih 1 srednjih mivoa korteksa raznih bioloskih vrsta. pa sve do najvisih kognitivnih nivoa
ljudskog mozga. Medutim, kompleksnost tih sistema onemogucava direktno matematiéko
modelovanje. kako na funkcionalnom take 1 na bihevioralnom nivou, kako zbog njihove
inherentne fizicke sloZenosti tako 1 zbog fundamentalnih nepoznanica u domenu prirode
sinergije samih koginitivoith procesa ([50]). Sustinski. vecina novih naucnih istraZivanja,
teoretskih i eskpernimentalnih, potiva na metodi analize .crne kutije” odnosno reverznog
inzemjeringa bioloskih  struktura. To je 1 razumlpivo obzirom da je empiryska 1
eksperimentalna biotehnolognya znacaino uznapredovala, te su se stvonh uslovi da se
dubinski prodre u sve elemente anatomije i fizologije neurostruktura. Medutim, 1 dalje ostaje
problem da se izmereni rezultati interpretirgu 1 generalizuju. odnosno da se matematiéki.
funkeionalno 1 procesno opisu 1 stave u kontekst visih kognitivnih funkeija 1 same svesti kao

filozofskog a ne nauénog pojma.

U ovoj disertaciji analizirani su brojni rezultati istraZivanja sprovedenih u svetu 1 kod
nas u oblasti vestackih 1 bioloskih nervalmh mreZa odnosno neurokognitivnih sistema u
opstem smislu, Posebno je stavljen akcenat na aktuelizaciji koncepta [raktalne modulanzacije

u vestackim celularmim neuralnim mreZama, u svetlu novih rezultata istraZivanja 1 saznanja u




domenima neuroanatomije. neurfizologije 1 neuropsihologije. Ovi rezultati su upotrebljen

kao polazna osnova za istraZivanje koje je sprovedeno 1 1zneto u ovoj disertaciji.

Ocekuje se da ¢e analizirant rezultati vise istraZivanja. kao 1 istrazivanje u okviru ove

disertacije posluziti kao polazna osnova za dalja 1straZivanja 1 produbljivanje ove teme.

Analogije vestackih fraktalno-modularnih struktura, posebno nekih konkretnih klasa
CNM. mogu dati nove smernice za dalje analize. proucavanja 1 formulisanja funkcionalnh 1
strukturalnih  modela  biolodkih  kognitivnih  struktura. Takode, uvolavanje fraktalno-
modulamih svojstava u ponafanjima i strukturalnim svojsivima bilo3kih struktura mogu
posluziti kao osnove za formulisanje novih klasa vestackih neuralnih mreza koje bi mogle

umati praktiéne primene u raznim domenima inteligentne obrade podataka 1 informacija.

Tema doktorske disertacije je aktuelna, a doprinos je u dubljem povezivanju
inzenjerskih 1 biomedicinskih nauka. uspostavljanju bilateralnih osnova za razmenu saznanja

1 iskustava, 3to je vrlo 1zraZen trend u najdiro] nauéno-istrazivackoj zajedmci,

Ocekivam rezultat, odnosno ishod koji ¢e se dobiti nakon sprovedenog istraZivanja

jeste da ¢e se postavljene hipoteze dokazati ili opovrgnuti.
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2 Fraktalna modularizacija u vestackim Celularnim
neuralnim mrezama (CNM)

U ovom poglavlju je dat uvod u vestacke celularne neuralne mreze (CNM) 1 posebno
u klasu fraktalno-modularnih CNM. Na pocetku su date definicije | objaSnjenja kljuénih
poyjmova bitmh za razumevanje paradigme 1 koncepta fraktalne modularnosti u CNM.
Obzirom da su ovi pojmovi kompleksni. da u literaturi postoje razliéite interpretacije zavisno
od konteksta primene. izvriena je sveobuhvatna analiza i izneti su glavni aspekti koji
odreduju definicije 1 interpretacije tth kljuénih poymova u kontekstu teme ove disertacije a na
osnovu literature iz oblasti neurokognitivmaih nauka. Obzirom da su CNM prvenstveno
inZenjerska paradigma. ovakav pristup u multidisciplinarnom defimisanju 1 interpretaciji
kljuénih aspekata [raktalne modulanzacije u njima je od velike vaZnosti da b1 se mogla
uspostavili utemeljena analogija sa biolokim Kkognitivnim sistemima, kKao §to ¢e bit

razmatrano u narednim poglavljima.

U delu koji se ti¢e uvoda u CNM 1 posebno fraktalnn modularost kao koneept,
koriséen je metodolodki pristup izvorno uveden u magistarskom radu i referencama samog
auntora ove disertacije. Obzirom da deo tih referenci, zbog vremena publikacije (pre 2000.
godine). nije dostupan u eketronskoj formi. pojedini delovi su preneti u pnlogu kako bi se

¢itaocu olak3alo pradenje i referenciranje na kljuéne elemente 1 posebno matematicke relacije.

2.1 Kljucni pojmovi i definicije

2.1.1 Topologija

Termin _fopologija”™ n smislu matematiéke definicije, specifiénije geometrijske
topologije, odnosi se na karakteristike 1 svojstva oblika stvari | prostora vopite, $to ukljucuje
osobine povezanosti. kontinwiteta, granica 1 sl. ([51]). Specificno u kontekstu analogije
veStackih 1 bioloskih neurokognitivaih struktura, posmatra se shénost ovih osobina i ona ne
mora biti 1 formalno matematicki dokaziva veé ¢e se primenjivati kriterjumi neformalne
logike koja je v skorije vreme koridtena upravo za dokazivanje sli¢nosti 1 analogija u domenu

strukturalne topolozije ([32]).
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U kontekstu teze ove disertacije akcenal se stavlja na topologiyu mreZa, bilo da su u
pitanju vestacke ili bioloske neuronske mreZe. U tom smislu razlikuju se dve vrste topologije:
fizicka 1 logicka. Fiziéka topologija predstavlja strukturalni pojavni oblik, prostorni raspored i
povezanost (interkonekeije) medu fiziCkim elementima mreZe. Logicka topologija odslikava
tokove signala odnosno protok informacija medu elementima mreze ili ¢ak na visem

apstrakinom nivou medu krajevima (portovima) mreze.

U tehnickim naukama najbliZzi koncepti se srecu u raGunarskim mreZzama i elektri¢nim
kolima (bilo da se radi o elektronskim ili pak elektroenergetskim sistemima, teorija
elektriénih kola se umverzalno moze pnmenit) u kopma je lako defimsati 1 prepoznati i
fizicku 1 logicku topologiju. U bioloskim strukiurama posmatraju se takode razm pojavm
oblici mreZa, od kojih su za ovo razmatranje od interesa posebno neuralne (neurokognitivne)
mreze mozga, ali se takode mogu razmatrati i druge bioloske mreZze kao $to su: proteinske
interakcione mreZe, geneticke regulatorne mreze, metabolickemreZe, signalne mreze.
socioloske 1td. ([33]). Znacajno je naglasiti da je proucavanja mreza u bioloskim strukturama
odavno prisutno (neuroanatomija je nastala gotovo sa zacetkom medicinske nauke). ali da je
tek u poslednjih desetak godina nastao ozbiljan proboj u ovoy oblasti sagledavanjem znacaja
ne samo fizicke veé 1 logiéke topologije u biolodkim mreZama. Tako. ako neuroanatomiju
mozemo vezati za [ziéku topologiju neurokogmtivnih struktura. oblasi kao $to su
neurofiziologija 1 neuropsihologija su bliZe logickim topologijama 1 imale su upravo znacajan

napredak u poslednjih par decenija.

Dakle, opsta svojstva 1 karakteristike povezanosti, kontinuiteta (neprekidnosti) 1
granica strukiure mogu se usvojiti kao opste karakienstike topologije i veStackih i bioloskih

mreZa bez obzira da li se razmatraju na fizickom ili logickom (funkcionalnom) nivou.

2.1.2 Modularnost

WModilarnost” je pojam koji se esto srece u raznim struénim 1 nauénim oblastima ali
koji nema jedinstvenu definiciju veé se najéedce tumaéi shodno kontekstu discipline u kojoj
se primenjuje. Tako Schilling u svojo] komparativno) analizi [54] uoéava nekoliko kljuénih
koncepata koji se provlace kroz definicije 1 kontekste u kojima se modularnost interpretira u
nekoliko bitnih naucnih disciplina koje su od interesa uprave u kontekstu ove disertacije

(Tabela 1), VaZno je istaéi da je ovakav pristup analizi 1 sintez1 definicije pojmova saglasan




napred iznetim smernicama nau¢nih metodologija zasnovanih na meta-analizi 1 posebno

priment neformalne logike u metodologijama naucnog istraZzivanja. Dakle, 1ako se mozZe

pretpostaviti da  je  definicija  modularnosti  matematicki  koncept.

veoma inlenzivna

istraZzivanja 1 publikovam nauéni rezultati ukazuju da je pitanje daleko sloZenije 1 ne moze se

resiti samo formalnim matematiékim razmatranjem.

Tabela 1: Primena termina “modularnost” u razlicitim naucnim disciplinama od interesa
za temu ove disertacije (preuzeto iz [54]). Simbol 7" vznaéava da koncept nije potpuno
definisan ili potvrden u odredenoj disciplini.

Koncept

Psihologija

Binlogija

Matemarika

Tehnologija |
orgunizacija

Domenska specifiénost (funkeionalna
specyalizacija)

X

Urodeno svojstvo (svrha ili struktura modula su
predeterminisani)

Hyjerarhiska ugnjezdenost (prepoznatljva
rekurzivna dekompozicya do nivoa pojedinaénog
modula )

X

Primamo iterna integrisanost (lokahzovano
procesiranje 1 autonomija, interna mteraken)a
nadmasuje eksternu)

X

Informaciona enkapsulacya (modul ima sopstveno
mformaciono stanje)

Bliska razgradivost (lokalna povezanost,
segmentiranost, prepoznatljiva razgraniéenost
madula 1h razgradivost kompleksnost putem
dekompozicije)

Zamenjivost (modul nyje fimcék jedinstven 1
unikatan sistem, mofe se proizvesti ponovljve)

Rekombinabilnost {moduli se mogu rekombinovah
u nekim dimenzyjama sistema, npr u prostora 11l
vrement a bez da to utiée na vkupnu funkenu
odnosne ponasanje sistemal

Prodrwost (sistem se moZe Sirit dogradnjom
modula po $ablonu)

Homolognost (meduli su srodm odnosno imaju
zajednicke karnkteristike koje th éme srodnim)

Raznolikost (moduli ne moraju biti svi identién ali
se¢ mogu razvrstatl po srodnost - homolognosti)

Evolutivnost sistema (sistem moZe evolurat od
vifeg stepena integracije ka veéo) modularnost )

* Opsirmije interpretacye navedemh koncepata su date u 1zvornom radu [54] Ovde su uz onginalan nazv dati
saZecl (u zagradi pored svakog koncepta) kon blize interpretiraju pojedine koncepte u kontekstu potreba teme

ove disertacije




Modulamost se éesto vezuje za matemahcke koncepte. obzirom da je istorijski
gledano sam termin modulus 1 nastac odnosno prvi put je uveden u matematici u delu
Diseuuisitiones Arithmeticae publikovanog 1801. godine od strane éuvenog matematiéara i
filozofa K. F. Gaus-a (Carl Friedrich Gaufl, 1777-1853). Sam termin .moduo™ koji se
1izvorno pojavio u kontekstu numerike odnosno antmetike (teonje kongruentnih brojeva), vrlo
brzo je prihvacen kao paradigma u mnogim drugim disciplinama ne samo matematike vec i
drugih nauka. Iz gore navedene analize (Tabela 1) moZe se zapaziti da su koncepti
modularnosti éesto ekstenzivniji (razvijeniji 1 brojniji) u drugim nauénim oblastima osim
matematike. To ukazuje da je ¢isto matematicko posmatranje 1 definisanje ovog koncepta
preusko za razmatranje od interesa u ovoj disertaciji. Stoga ¢e u nastavku biti 1zloZen
detaljniji pregled koncepta i definicija u oblastima od interesa. Cilj je da se izvede definicija
primenjiva u svim oblastima od interesa za temu 1 ciljeve ove disertacije. konkretno za

analogiju izmedu vestackih i bioloskih neurokognitivnih struktura,

Obzirom da se modulanzacija primenjuje u inZenjerigu ve¢ veoma dugo (decenijama
se ovaj termin srece u literatun 1 praksi), da je termin vec usao u opstu upotrebu bez da je bio
formalno matematicki definisan, moZe se zakljuciti da je njegova definicija Sira od formalno

matematicke a takode 1 fleksibilnija.

Modularnost se tako ¢esto podrazumeva u tehniéko-organizacionim disciplinama i
kontekstima, gde postoje intuitivno jasni, merljivi 1 logiéki konzistentni kriteryjumi. lako ovo
izgleda kao jednostavan zadatak, da se od tako opsite prihvacenog i intuitvnog koncepta
1zvede 1 jasna definicija. ¢injenica je da postoje brojne varijacije interpretacije 1 tumacenja u
razliéitim kontekstima bez strikine definicije il sa definicajama koje su usko vezane za datu
primenu (dovoljno aplikabilan za prakti¢ne primene) ([55], [56]). Primera radi. tek vrlo
nedavno (2006, godine, dakle vide od dva veka od 1zvorme pojave termina u Gausovim
radovima) je objavljen veoma citiran rad koji predlaze jednn matematicku definiciju
modularmosti u meZnim strukturama (i tzv. komunama — grupama, klasterima) [57]. Newman
u ovom radu zapaZa da se mnoge mreZe od interesa u razmm oblastima nauke, ukljudujuéi
drustvene mreze (dakle. socioloSke i1l bioloske kolektivitete), radunarske mreze il
metabolicke 1 regulatorne mreze (dakle, bioloske strukture), mogu prirodne podeliti u
zajednice tj. module. Konstatuje da je problem otkrivanja i karakterizacije ovih zajednica

struktura (modula) jedno od preostalih pitanja u proucavanju umreZenih sistema (iako je
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upotreba termina u masovnoj primen ). Takode, konstatuje da je jedan veoma efikasan pnstup
u refavanju srodmh problema optimizacia funkcye kvaliteta -  u ovom kontekstu
podrazumevana _.modularmost” - nad moguéim divizijama (strukturnim zajednicama,
modulima) jedne mreZe. On pokazuje da se tako modulamost moZe izraziti u smislu
karaktenistiénih vektora (eigenvectors) matrice mreze. koje naziva _matricom modularnosti™,
1 izvodi jedan efikasan algoritam izradunavanja. Ne ulazeéi u detalje ove delinicije. posebno
ne u matematicki aparat 1 efikasnost samog algoritma, vazno je razumeti da se modularnost
moze definisati kao optimalan skup kriterjjuma u nekoj mrezno;j strukturi. Ovo podupire
napred izloZen (Tabela 1) weformalno-logicki pristup definiciji  modularnosti
konceptualnom smislu 5to je uprave od interesa za razmatranje hipoteze 1 ciljeva ove
disertacije koja se bavi sliénostima i analogijama vestackih i biologkih modularnih struktura a
ne utvrdivanjem 1 istraZivanjem same modularnosti u njima (1ako je modularnost neosporno
inherentna  fraktalno-modularnim  vedtackim  celularnim  neuralnim  mreZama Cak 1 u

formalnom-matemati¢kom smislu kako je 1zloZeno u [37]).

2.1.3 Fraktalnost

JFraltal® je pojam pod kojun se najéeice podrazumevaju strukture, prirodne ili
apstrakine (matemati¢ke). koje imaju svojstvo da sadrize ponovljive (reptetitivne) dezene.
Sablone ili podstrukture koje se javljaju na svim nivoima posmatranja (uvecanjima, skalama),
Ta osobma da iz razliite perspektive 1 daljine izgledaju prepoznatiljivo (isto) 1h je od
davnina Cinila privlaénim kao dekorativini element u arhitektun ah 1 drugim primenjenim
umetnostima i vizuelnim izraZzajima coveka. Nova istraZivanja potvrduju i da fraktalm oblici

imaju pozitivna psihiloska dejstva. da smanjuju stres odnosno da _.prijaju ljudskom oku™ [58).

Jedna od ¢esto citiranih definicya je data od strane B. Madndelbrot-a (koji je inace 1
izveo ovaj termin od latinskog prideva firacius $to znaéi razlomljen. slomljen) [59]: ..fraktal je
fragmentirani geomertijski oblik koji se moZe podehti na delove od kojih svaki (bar
priblizno) ima strukturue slicnu umanjeno) kopiji celine”. lako je ova definicija veoma
rasprostranjena i $iroko prihvadena. ona je i limitirana jer npr. matematicke definicije [raktala
idu daleko dalje od gemetrijske shénost 1 odnose se &esto na funkeije (Kochov-a knva),
redove (Fibonacci-jevi brojevi), algebarske strukture (Cantor-ov skup) 1 mnoge druge
apstrakeije (Lindenmayer-ov sistem), U prirodi imamo razne fizicke (npr. kristalizacija vode

odnosno leda [60] ili polimenzacija plastike) ili bioloske (struktura DNK lanca, fraktalna







(odedene su fiksnim parametrima interkonektivnosti) one nisu imale sposobnost ,,uéenja™ §to
je u vreme njihove nastanka bio glavmi trend 1 shvatanje .anteligencije”™ u vestatkim
kognitivnim sistemima. Medutim, geometrijska struktura koja ima vise shiénost sa bioloskim
neuralmm sistemima (lokalna povezanost) kao 1 kasniji razvoj 1 otkrivanje novih moguénosti
primena ovih mreza u vrlo naprednim aplikacijama koje imaju mnoge bliskosti sa bioloskim
sistemima (ukljuéujuéi 1 vrlo uspeSnu realizaciju vestacke retine) uspostavile su CNM kao
posebnu klasu vestackih neuralnih mreza. Najnovija istraZzivama cak produbljuju sliénosti i
analogije CNM sa bioloskim neurokognitivnim strukturama, $to je upravo i1 fokus ove

disertacije.

Slika 3: Celularne neuralne mreZe (CNM): Celije su identiini neliearni dinamiéki procesni
elementi lokalno povezane sa svojim neposrednim susedima.

U najkracem, CNM se prema osnovnom konceptu Chua-¢ 1 Yang-a saston od velikog
broja prostih. nelinearnih, dinamickih procesirajucih elemenata, takozvamh celija (engl.
cells), koje su lokalno povezane sa svojim susedstvom, na identiéan nacin (Slika 3). Veza se
ostvarwje konduktansama (sinapsama) éije vrednosti odreduju ponalanje mreZe. Takva
struktura. koja je, uobi€ajeno. planarna i pravuogaone forme. je pogodna za VLSI realizaciju.
U osnovi to su analogne mreze (mada ima 1 varjanti u digitalnom vidu), take da se odlikuju
velikom brzinom rada. Naime, mada pojedinaéni elementi ne moraju biti naroéito bizi (vreme
uspostavljanja ravnoteZnog stanja je odredeno vremenskom konstantom éelije 1 uobiéajeno su
reda velicine oko jedne ps u realnim implementacijama), zahvaljujuéi paralelnom radu svih
procesirajucth elemenata, bizina rada ukupne mreZe je veoma velika (reda veliine nekoliko
vremenskih konstanti celije) 1. u velikom broju primena, nezavisna od broja procesirajucih

elemenata.
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Detaljnija definicija. opis strukture 1 dinami¢ka model baziéne klase CNM dati su u

Prilogu (sekcija 9.1, Prilog 1: Celularne neuralne mreZe — osnovii pojmovi 1 definicije).

lako je veoma lizo po njihovom nastanku pokazano da CNM imaju procesna
(komputaciona) svojstva ekvivalentna Tjuringovo; masimi [63], nije naden efektivan
mehanizam  za programiranje” odnosno kreiranje Sablona” sinaptickih  parametara
(sinaptickih topoloskih matrica A 1 B u modelu, jednacina (23)). Dakle, nedostatak
metodologije sinteze CNM za datu Zeljenu primenu je bio 1 ostao glavni faktor koji ih
ograni¢ava u Sirokim prnimenama. lako su i tu postojali neki pokusaj ([64]. [65]. [66]. [67])
¢ak 1 rezultati koji su delovali 1zgledno, nazalost mje se pokazalo da posiop univerzalni
mehanizam koji bi bio pribliZzno fleksibilan 1 generahiziran kao Sto je to sluéa) u drugim
klasama. posebno Back-propagation (BP) vestackim neuralnim mreZama, gde postoje dobro
fundirani, u teoretskom i prakti¢nom smislu. algoritmi i metodeo obudavanja (koje imaju i
uporiSta u slinostima 1 analogijama 1 sa bioloskim neurokognitivnim 1 psiholoskim

procesima, poput Bavesian-ovog uéenjai sl.).

Brojne CNM su tako u literatun predloZene kao partikularni sluéajevi koji su manje ili
vise empirijski 1li deduktivno sintetizovani 1 pokazane su razne njihove funkcionalne
primene. ali je domen tih primena uglavnom ostao vezan za jednostavnije procese koji su
najblizi niskim nivoima neurokognitivnih struktura, popu senzorskih mreZa i prvih nivoa
vizuelnog korteksa (retine oka 1 primamih procesa obrade senzorskih ulaza). Tako, veliki broj
radova je pokazao da CNM mogu vrditi Sirok spektar logickih [unkeija, posebno u domenu
obrade slike. gde se u stabilnom reZimu postizu odgovarajuce logicke funkcije odnosno
komputacije ulaznih signala veoma sliéne funkcijama koje obavljaju diskretni konvolucioni
filtri kojpi se klasiéno primenjuju u digitalnoj obradi slike (npr. izostravanje, trazenje ivica,
logitke obrade poput traZemja .rupa™ il popunjavanja povrsina i sl.). Ipak. sve ove [unkeije
se mogu vrlo lako podvesti pod jednostavne komputacione radnje koje imaju, ako uopste,

inteligentna ili kognitivna svojstva.

Napredniji primert prmene CNM u sistemima koji se mogu dovesti u vezu sa
stvarnim kognitivnim procesima su uoceni u ranim 90-tim godinama ([68]. [69]. [70]) ali su
konkretniji rezultati razvijeni tek deceniju kasnije. npr. u sklopu projekta vestaéke retine koji

je oko 2000. godine pokrenuo tim profesora Roska-e ([71]. [72]. [71]). Nazalost, iako su
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izneti mnogl vazm argumenti 1 analogye sa bioloskim neurosenzorskim sistemima (dakle,
naglaSavamo senzorskim a ne kogmtivnim, §to je bitna razlika na nivou stepena sloZenosti
funkcionalnih 1 bihevioralnih karakteristika sistema) praktiéne implementacije 1 dalji rezultati
sut bili ograniéeni prvenstveno problemima u implementaciji masivnih mreZza koje bi imale
realne praktiéne primene. Naime, iako su CNM izvorno zamisljene kao upravo pogodne za
VLSI implementaciju. zbog svoje lokalne povezanosti 1 pravilne topologije. pokazalo se da
njihova realizacija u dostupnim VLSI tehnologijama. posebno silikonskim, nije prakticno

moguca za velike sisleme jer postoje dva velika ograniavajuca efekta:

1. energetska efikasnost je daleko manja od hiologke, odnosno potrebna energya 1
dispacyja po jedimcr povriine je daleko veca nego kod bioloskih sistema, Sto

praktitne VLSI realizacije ¢ini nemoguéim za velike mreze: 1

2. prostorna elikasnost je daleko manja od bioloske. odnosno veli€ina prostora
potrebnog za implemenatciju pojedinacéne celije 1 mreZe sinapsi je daleko veca

nego kod bioloskih sistema’

[z ovih razloga. iako je u pogetku CNM paradigma pruzala veoma izazovne
perspektive ([73]), ¢ak su nalaZeni 1 efikasni modeli VLSI implementacije sa reltivne malim
brojem komponenti ([74]). doslo je do efektivnog zastoja u razvoju 1 primeni ove arhitekture.
prvenstveno jer msu nadene Sire praktiéne primene najvise zbog navedemh tehnologkih
ogranienja implementacije. Medutim. teoretska istraZivanja su nastavljena. posebno u
sferama naprednjih funkcija koje sve vie Konvergiraju kao Kkognitivaim procesimna
(asocljativne memorije [69]. prostorno-vremenska samoorganizacija [73], [76], modelovanje

vizuelne spoznaje |[77] 1 sl.).

" Realne implementacije kopija bioloskih sisterna (sa miliomma celija) bile nesrazmerno velike 1 morale bi biti
raspodeljene na vise siheyumskih jersara Sto opel dovod: do problema sa eksternom integracyom odnosno
potrebom za velikim brojem eksternth piova na éipovima, ito je u dostupnoy VLS1 tehnologi jedan od
kljuénih ogramiéavajucih faktora (Gipovi uobidajeno imaju mali broj ulazmih pinova, 1 njihva tehnologia 1zrade
je veoma sloZena 1 skupa) Sve ovo ukazuje da postojeca VLSI tehnologna konceptualno mye pogodna za
mplementacye biolodkn mspinsanih arhitektura, 1 veoma su akwelm prven strazivanga novih tehologna,
baziranth na nanostrukturama, hotehnologyama 1 kvantnim tehnologijama.
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2.3 Fraktalna modularnost u vestackim celularnim nerualnim
mrezZama

Baziéne CNM. kako su ih uveli Chua i Yang, inherentno imaju struktumnu za koju je i
intuitivno jasno da posedwe fraktalne 1 modularne karaktenistke prema napred iznetim
definicijama tih poymova. Pri tome, moduli su u stvar elije ili slojevi ¢elija CNM a fraktalna

topologija je inherentna definicji lokalne povezanosti ¢elija.

Kljuéni problem u CNM, Sto su razni autor 1 nagladavali kao njihov glavini nedostatak
da se vopste mogu smatrati neuralnim mrezama. je ograni¢ena funkcionalna sposobnost celije
odnosno osnovnog modula baziéne CNM kako su je postavili Chua i Yang. lako su oni
ostavili moguénost da se celija moZe ,unaprediti® uvodenjem sloZenijih nelinearnih
karaktenistika izlazne funkeije il samih sinapsi. rudimentama celija je ostala glavni
limitirajuéi faktor funkcionalnosii CNM u smislu ukupnih moguénosti implementacije
kognitivnih funkeija koje su bliske bioloskim pona%anjima (bihevioralna svojstva). SloZzenije
CNM strukture su moguée, ali je osnovni problem sloZenost matematickog modela koji onda
postaje nepogodan za analizu i sintezu. Tu dolazimo do 1stog ograniéenja koje veé vide od
jednog veka predstavlja problem 1 u izucavanju bioloskih neurostruktura — kompleksnost
strukture 1 vremensko-prostorne dinamike sistema koja se ne moze lako matematicki

modelovati.

Sustinsko pitanje koje se postavlja je da li ipak postoje kognitivne funkcije koje se
mogu realizovati i modelovati strukturama koje su bazirane na vestaékim CNM ili srodnim
strukturama? Obzirom da su same CNM nastale na bliskim konceptima na kojima su skoro
deceniju ranije Hopfield, a kasniyje se njemu pridruzio 1 Tank. postavili svoje dobro poznate
modele vestackih nerualnih mreza sa izraZenim dinamickim svojstvima ([78], [79]. [80]), za
koje su pokazali da imaju znadajna komputaciona svojstva koja gravitiraju kognitivmim
procesima (poput moguénosti da  reSavaju razne optimizacione probleme npr. problem
trgovackog putnika. linerano programiranje i sl.). logiéno se postavilo pitanje da li i CNM., ali
sa novom, lokalnom topologijom, koja je bliza biologkim neurostrukturama, mogu i1spoljavati
sli¢na bihevioralna svojstva odnosno da i mogu u komputacionom 1 funkcionalnom smislu

umati sliéne kognitivne primene.
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Dakle, Hopfield-ove mreZe su pokazale da jednostavne dinamiéke strukture u
kolektivitetu mogu pokazivati sloZena bihevioralna svojstva koja imaju  kognitivne
funkcionalnosti 1 karakteristike. ali je njihov glavni nedostatak bio 5to je njithova topologija
daleko od bioloskih neurokognitiviith struktura (Hopfield-ove mreZe imaju potpuno
povezanost, dakle svaki neuron je povezan sa svim ostali u mrezi $to je polpuno suprotno
bioloskoj arhitekturi neurocanatimskih sistema, §to ¢e biti detaljnije razmatrano u narednom
poglavlju). Na drugo) strani, CNM imaju upravo topologiju koja je bhiska bioloSkim
neuroanatomskim strukturama, lokalnu povezanost 1 fraktalnost. ali je njihova procesna
sposobnost ograni¢ena upravo na rudimentarne komputacione 1 logi¢ke funkecije koje m 1z

bliza nemaju bihevioralna svojstva visith kognitivath funkeija bioloskih neurostruktura.

[zmedu ove dve krajnosti postoji veliki prostor koji, teoretski gledano, povezuje
neurodinamiéka svojstva Hopfield-ovih mreZa 1 neurcanatomsku strukturu CNM 1 time
odreduje veitacke kognitivne sisteme koji imaju biolosku arhitekturu 1 kogntivna svojstva

(inteligentna ponaSanja),

U svojoy magistarsko; tezi [27], kao 1 mzu vezanih radova u kojima je koautor a koji
su joj prethodili (Mili¢ 1 Kosti¢ [28]. Reljin 1 Kostie [29]), autor ove disertacije je 1zveo novi
metodoloski pristup u sintezi klase CNM koje funkcionalno mogu refavati razne netrivijalne
oplimizacione probleme (metoda fraktalne modularizacije) i definisao koncept tzv. fraktalno-
modularnth CNM  koje uprave inkorporiraju i objedinjyju oba ova svojstva (biologki
inspinisanu arhitekturu 1 bihevioralnu  funkcionalnost), dodajuéi 1m 1 komponentu
modularnosti koja. kako ¢ée u narednom izlaganju biti pokazano, daje jo$ jedan znaéajan

momenat analogiji sa biolo3kim kognitivnim neurostrukturama.

Metoda fraktalne modulanzacje zasmva se ne dekompozicyr matematicks
formulisanog (optimizacinog ili srodnog) problema na naéina koji omoguéava sintezu CNM
prema topoloskim konceptima koje su postavili Chua 1 Yang (lokalna povezanost identiénih
¢elya) a koja 1ma dinamiéka komputaciona svojstva kao Hoplield-ove mreZe (spontanu
optimizaciju) odnosno ima naprednije bihevioralna svojstva 1 komputacione funkcionalnosti
od klasiéne CNM.

Treba praviti razliku 1zmedu pojma fraklama modularizacija. 5to je metoda odnosno

matematicki postupak. i frakialne modularmosti §to je organizaciona karakterizacija odnosno
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strukturalna forma mreze (svojstvo koje korelira sa  bioloSkim  neurokogmtivmim
strukturama). Dakle. fraktalna modularizacija omogucava da sintetisemo fraktalno-modulame
CNM koje imaju odredenu, dobro definisanu  dinamiku (asimptotska stabilnost 1
konvergentnost u smislu generalisane energije — funkeije Ljapunova) i koje, zahvaljujuéi toj
dinamici. ispoljavaju sloZena ponaSanja (bihevioralne karakteristike) koja se mogu iskoristiti
za prakti¢ne primene u reSavanju raznih optimizacionih i srodnih naprednih komputacionih
problema ([28]. [29]. [B1], [82]. [83] . [84]) koji su daleko kompleksniji u odnosu na
ponasanja i funkcionalnosti koje su pokazane v drugim primenama klasiénih, dakle ne
fraktalno-modulamih. CNM (uglavnom logicke operacije. prostome konvolucije 1 srodne
komputacione funkecije koje se mogu svesti na jednostavne matematicke il logicke

operacije ili jednostavne senzorske obrade. dakle ne sloZene kognitivne funkeije).

Fraktalna modularmost CNM je upravo | kljuéna razlika u odnesu na Hopfield-ove
mreze koje imaju nefraktalnu 1 nemodularnu strukturu (generalno, svaks pojedinaéni neuron
je u vezi sa svim ostalim neuronima u mreZi, 5to je potpuno suprotno od fraktalne i
modularne topologije). Dakle, fraktalna modularmost ¢im ovu klasu CNM specifiénom 1 u
odnosu na druge poznate tipove tzv. rekurzivaih vestackih neuralnih mreza (Hophield-ovog

tipa1sl.),

Detaljniji prikaz metodologije fraktalne modulanzacije 1 koncepta fraktalno-

modularnih CNM je dat u Prilogu (sekeija 9.2 Prilog 2: Fraktalna modulanzaciyja u CNM™).
Dakle, fraktalno-modularne CNM su odredene sa dva osnovna inherentna svojstva:

. fraktlano-modulamom strukturom koja se moZe okarakiensati topologijom

koja u osnovi mma lokalne veze kako unutar samog modula tako i izmedu

modula,

2. optimizacionim ponaSanjem koje proistice iz dmamiékih svojstava koja su

bazirana na principu asimptotske stabilnostt kroz minimizaciju generalisane

energije iskazane funkeijom Ljapunova.

Ova dva svojstva fraktalno-modularih CNM su kljué za mnoge moguénosti naprednijih

primena. 5to ¢e biti pokazano u nastavku.
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2.4 Klase fraktalno-modularnih CNM sa sloZenim bihevioralnim
karakteristikama

Kao §to je u prethodnoj sekciji opisano, fraktalno-modulame CNM inherentno
ispoljavaju napredne bihevioralne akrakteristke u smislu dinamickog ponaanja koje se
zasniva na procesu asimptotski stabilne minimizacije generalisane energije mreze koja se
moZe predstaviti pogodnom funkeijom Ljapunova Kako je u metodologiji fraktalne
modulanzacije pokazano. upravo izbor pogodne funkecije Ljapunova definise vrstu
optimizacije koju mreZa spontano vrii, dakle ponalanje mreZe u funkcionalnom smislu.
Objedinjenc, dinamicka 1 funkeionalna svojstva mreZe moZemo podvest pod bihevioralne
karaktenstike. 5to se éesto 1 koristi u kogimtvinim naukama. Dakle, vrstu optimizacije koju
mreZa spontano obavlja (npr. reSavanje sistema linearnih jednacina ili optimizacija ciljne
funkeye kroz linearno programiranje, kako je pokazano u sekeiyn 92 . Pnlog 2: Fraktalna
modularizacija v CNM™) moZemo ,zadat™ kroz formulisanje pogodnog matematickog
modela (optimizacionog problema) koji onda metodom {raktalne modulanzacije svodimo na
iznalaZenje parametara strukture fraktalno-modularne CNM  koja ima upravo Zeljene

bihevioralne karaktenistike (Zeljeno ponasanje).

Upravo da bi pokazali univerzalnost 1 primenjivost koncepta fraktalne modularnosti
CNM, 1zradeno je vide modela koji su sintetizovali 1 simulirali fraktalno-modularne CNM u
sloZenijim primenama koje se mogu dovesti uw vezu sa naprednijim inteligentnim

preesitanjem i u krajnjoj instanci sa Kognitivnim procesima ([81]. [28]. [82]. [83]. [84]).

Prve primene fraktalno-modularnih CNM su ostvarene po ugledu na Hopfildove
mreZe. za refavanje sistema linearnih jednadina i linearno programiranje ([28], [84]). lako
samo reSavanje sistema lienarnih jednacina naoko ne izgleda kao optimizacioni problem,
brojne su primene u kojima se reSava optimizaciom problem . minimalnog odstupanja™ il Sire
gledano problem koji se moze formulisati u vido nalaZenja nekog reSenja u skupu pravila
koja se mogu podvesti pod skup lineamih zavisnosti (1), lineranih jednacina). Tako. na
primer, jedan od vaZnih problema u neuronaukama je i problem mehanicke kontrole i
upravljanja pokretima, u kojem je jedan od baziénih problema uprave upravljanje odnosno
kontrola pokreta ruke ([85]). Obzirom da se upravljanje rukom mozZe prevesti u problem
optimizacije (optimalno upravljanje) odnosno konkretno u problem linearnog programiranja

(inkrementalno adaptivno upravljanje linearnim programiranjem [86]). moZzemo reéi da se
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napred opisanim fraktalno-modulamim CNM moZe vrsit ta funkeija odnosno upravljanjti
pokretom ruke. Tako se dovode u vezu naizgled apstrakne bihevioralne karakteristike
fraktalno-modularne CNM (koje spontano reSavaju sisteme linearnih jednacina 1/ili vrie
optimizaciju linearnog programiranja) i realnih funkeionalnih procesa koji tesno koreliraju sa
ponasanjem i bihevioralnim karakteristikama bioloskih neurokognitivnih sistema (konkretno

neuromotoriéke kontrole i upravljanja pokretima).

Nesto drugadiji pristup u primeni fraktalno-modulamih mreZa u problemima koji
koreliraju sa neuromotorickim funkcijama iznet je u radu [87]. Metodom frakialne
modularizacyje. sintetisana je LTT (Linear Trajectory Tracking) celularna neuralna mreza
koja na osnovu pracenja trajektorije kretanja vrsi linearnu ekstrapolaciju tog kretanja odnosno
vrsi predikeiju putanje upravo kroz formiranje pokretnog prostorno-vremenskog ..oblaka™
(..auto-talasa™ kako se jo$ referiu u literaturi. [88]) energije u celijama CNM. Energetski
maksimum _.oblaka™ odnosno tac¢ka najviseg potencijala se krece upravo u skladu sa pocetno
zadatim praveem kretanja. lako naizgled trnivijalna funkeiyja, ovakva mreza je od interesa sa
aspekta kogmtivnih procesa jer mozemo smatrati da ova mreza ..uéi” putanju (koju smma”
npr. vizuelni ili neki drugi senzorski podsistem™) i _uhvacena™ trajektorija onda sluzi kao
ulazni paramelar za napred opisanu LP CNM koja moze upravljati rukom koja ¢e u vremenu 1
prostoru slediti tu putanju. Dakle, viseslojnom kombmacijom fraktalno-modulammih CNM
mogu se formirati sloZzeni sistemi koji ispoljavaju sloZene bihevioralne karaktenstike odnosno
funkcionalnosti koje se mogu dovesti u vezu sa realnim kognitiviim procesima prisutnim u

bioloskim sisitemima (Zivim organizmima).

U skorijem penodu su se pojavili radovi koji se bave sli¢nim problemima. Tako, [89]
iz 20035, godine koji u veliko] meri podiva na sliénoj postavei (analogna rekurenina mreZa u
CMOS implementaciji). Medutim, ovo nije mreZza CNM tipa (jer nema 2D topologyu) i
funkcionalnost joj se ne zasniva na principima energetske propagacije (auto-talasa). Samim
tim, iako se refenise kao ,.rekurenina neuralna mreZa™, ovaj rad samo u delu ima strukturalne i
bihevioralne sliénosti sa biolo$kim sistemima, 3to je upravo glavm rezultat pnmene fraktalne

modularizacije u LTT CNM opisanoj u [87].

*17[211] je detalino analiziran 1 opisan mehanizam gde kognitivni procesi koji izazivaju motoricke radnje, kao
prilaz partneru za parenje ih bezanje od predatora, upravo konste ulaz sa akustickog aparata kod ervéaka 1h
bubasvaba, 1 to enkodovane upravoe u formi ugaonih veliéina koja je prisutna kao ulazm i kontroln parametar 1 u
opisamm faraktalno-modularmm CNM za pracenje 1 upravljanje trajektorjom pravolingskog kretanja
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Slika 4: Fraktalno-modularna LTT (Linear Trajectory Tracking) CNM za pradenje |
predikeiju linearne trajektorije primenom koncepta energetske propagacije u prostorno-
vremenskom domenu (preuzeto iz [87]).

Prostorno-viemenska energetska dinamika, energetski ,.oblaci” odnosno L.auto-talasi™
u CNM su istrazivani 1 od strane drugih autora jer je ovay fenomen uocen u ranim fazama
analize ponasanja CNM u razliéitim prnmenama ([90]. [76]). Tako, paZnju je privukla
cinjenica da pogodnim variranjem parametara mreze (veza izmedu éelija 1 ulaznih pobuda) je
moguce formirati dvoslojne mreZe koji imau oscilatornu dinamiku koja u vremensko-
prostorno] matrici topologije CNM formira propagaciju . talasa™ odnosno oblaka™ energije.
Izborom parametara interkonekeija tih modula moguée je dobiti stabilne .slike™ (stabilne
izlaze c¢elija odnosno modula nakon perioda tranzicije) koje veoma podseéaju na dezene

odnosno Sare koje se javljaju u bioloskim sistemima (npr. tigrove Sare ili zebrine pruge i sl.).

Dakle, 1 drugi auton su razmatrali sliéne topolodke strukture kao §to su napred opisane
fraktalpo-modulame CNM 1 pokazali su da takve strukture mogu mmati kKompleksnu
oscilatornu dinamiku koja u prostorno-vremenskom domenu ispoljava sloZene bihevioralne
karakteristike (,.auto-talase™), VaZno je naglasiti da topoloska sliénost proizlazi iz ¢injenice
da takve, po pravilu dvoslojne 1l viSeslojne, CNM moZemo posmatrati 1 kao fraktalno-
modularne mrezZe ako se po jedna ¢elija iz svakog sloja izdvojeno posmatra kao jedan modul,
Ipak. takve strukture su nastale kao produkt topoloske sinleze (prvo je postavljena struktura
pa je analizirano ponasanje 1 nadeni su partikularni sluéajevi koji ispoljavaju primenjive
funkcionalnosti odnosno viSe odredene procese koji imaju primenjiva svojstva, potput

formiranja vizuelnih dezena 1 Sara 1 sl.) a ne matematicke metodoloske sinteze na bazi dobro
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definisanog optimizacionog problema koji se reSava. To je tundamentalna razlika jer prvi
pristup je empirijski (ne ciljano za konkretnu primenu. vec iskustveno se pokazaolo da mreze
takve strukture imaju u partikularnim sluéajevima odredena _zanmmljiva™ ponasanja). dok je
fraktalna modularizacija metodoloski pristup koji egzaktno vodi sintezi mreZe sa ciljanim
bihevioralnim karakteristikama (asimptotski stabilna konvergencija reSenju unapred dobro
definisanog problema). Ipak, detaljna analiza ponaSanja CNM sa kompleksnom dinamikom.
koje imaju fraktalno-modularnu arhitekturu, koju su sproveli i drugi auton (npr. Ermentrout u
[91]) je od konsti jer se mogu povuéi i1 dodatne paralele fraktalno-modularnth CNM sa
bioloskim kognitivnim neuro-strukturama. §to ¢e biti detaljnije razmatrano u narednim
poglavljiima (npr. slicnost sa nekim modelima bioloskih neurona kao upravo oscilatomih

sistema u kojima je histerezis prepoznat kao kljuéna bihevioralna karakteristika i sl.).

Neka novija istraZivanja su dovela u vezu upravo fenomene autotalasa i asocijativne
memorije, kao primer naprednijih kognitivnih funkeyja, u CNM. Tako Xavier-de-Souza et al.
[87] 1zvode novu metodologiju sinteze CNM koja ima sposobnost .ufenja” (memorisanja)
prostorno-vremenskih 3ablona (,.8ara”, oblika) a koja se zasmiva na sli€mm principima kao 1
fraktalno-modulama LTT CNM za pracenje 1 predikciju trajektorije. Slicnost je veoma
izraZena 1 u samoj] metodi. jer se slidno kao kod [raktalne modualrizacije polazi od
optimizacionog problema koji se . mapira™ u generalisanu energetsku funkeyu CNM, kao 1 u
topolodkim 1 bihevioralnim karakteristikama same mreZe (koja ima dvoslojnu strukturu,
odnosno dve celije koje se mogu smatrati da formiraju modul. kao 1 auto-talase koji su
osnova predikeije trajektorija koje formiraju memorisane oblike). lako je sliénost velika,
treba naglasiti da je fraktalna modularizacija izneta kao generalni koncept primenjiv i
primenjen u dirokom spektru kongitnivnih procesa, dok je u radu Xavier-de-Souza et al. u
pitanju specijalizacija odnosno pnimena na konkretnu klasu problema. Ipak, ovaj rad upravo
daje potporu konceptu fraktalne modulanzacije odnosno pokazuje da i drugi auton
prepoznaju da osnovni postulati fraktalne modulanzacije (energetska oplimizacija) imaju
prepoznatu ne samo {leoretsku ve¢ 1 praktiénu ulogu. Sa durge strane. upravo Koncept
fraktalne modulanzacije potencira 1 samu modulamost, Sto npr. Xavier-de-Souza et al. ne
prepoznaju nili potenciraju, a kao §to ¢e biti pokazano v naredmim poglavljima upravo je
modularnost jedna od kljuémh karakteristika odnosno svojstava koje opredeljuje bliskost

odnosno analogiju fraktalno-modularnih CNM sa bioloskim neurokognitivnim sistemima.
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Drugi pnimer je rad Szatmar et al. [92] koji iznosi novu metodu za primenu auto-
talasa u prepoznavanju objekata odnsono separaciji partikula (metalnih parcica 1 vazdusnih
mehura u metalurskom procesu) u realnim slikama. Ovakva primena je jedan od primera
naprednijih kognitivmh funkeija koje se mogu realizovati primenom sliénih koncepata (i

konaéno 1 sliénih topoloskih struktura) kao napred opisane fraktalno-modularne CNM.

U kontekstu teme ove disertacije, vazno je naglasiti da ove CNM koje ispoljavaju
kompleksnu  prostorno-vremensku dinamiku dugo nisu dovedene u direkinu vezu sa
kogmtivnim procesima iako su jo$§ u ranoj [az istraZivanja uocena ponasanja koja mogu
korelirati sa inteligenimm obradama (logickim operacyama. naprednom obradom signala 1
sl.). Tako. u sklopu analize propagacije auto-talasa u napred opisamim dvoslojnim fraktalno-
modulamim CNM, pokazano je da se auto-talasi mogu primeniti za nalaZenje najkraceg puta
u lavirintu ([93]). Metoda koja je primenjena ipak nije potpuno bazirana na CNM arhitekturi
vec ukljucuje 1 eksterno procesiranje primenom drugih procesora (algoritam postprocesiranja
koji memon3se stanje izlaza mreZe i1 naknadno vrsi klasiénu algoritamsku obradu nalazenja
konkretne putanje). Dakle. 1ako predlozena CNM mreza (koja ima sve odlike fraktalno-
modulame strukture, kao $to smo ranije objasnili) vrdi vaZnu ulogu u procesu refavanja ovog
problema, ona nije sposobna da ceo problem resi samostalno bez dodatne klasiéne procesne
komponente (ra¢unara von Neumann-ove arhitekture, jer zahteva 1 memoryu dakle ne moze
se prevesti na singularnu logicku operaciju, koji izvriava zavrnu fazu algoritma po
defimsanom programu). Iz ovog razloga, moZzemo rec¢i da predlozena arlutektura mje
frktalno-modularna CNM u potpunosti, niti je njena fraktalno-modularna CNM komponenta
sposobna za samostalno izvrSenje sloZenog kognitivnog procesa. Ipak. 1 ovaj pocetni rezultat
je naznadio da fraktlno-modualrne CNM moZda mogu imati odredena kogmitivna

bihevioralna svojstva.

[spirisan ovom idejom. v radu [83] pokazano je da se primenom metode fraktalne
modulanizacije moZe ciljano sintetisati frakialno-modulama SPF (Shortest Paih Finder)
CNM koja c¢e samostalno. dakle bez ikakvih dodatmh podsistema procesiranja, resiti
kompletan problem nalaZenja najkraceg puta kroz lavirint (Slika 5). Ovay rezultat pokazuje da
naprednije kognitivne funkcije mogu biti implementirane u fraktalno-modulamim CNM
strukturama $to ih dovodi u direkinu vezu sa bihevioralmim karakteristikama i performansama

bioloskim sistema. Jer pod problemom nalaZenja najkraceg puta u lavirintu se moZe podvesti
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¢itav niz vrlo napredmh kognitivnih procesa koji su prepoznati u bioloskim sistemima. kao
$to je snalaZenje u prostoru, odredivanje optimalnih putanja kretanja. refleksne reakeije 1td.
([94]. [95], [96]) 3to je upravo 1 aktuelizirano u nekim novijim radovima koji se sve vise bave
ovom problematikom (rad [83] je objavljen jos 1996. godine, a eitiran je 1 v skorije vreme u
nekim novim referencama npr. [75], [97]. [98]. [99] koje se upravo bave bioloski inpirisanim

implementacijama vizuelnih sistema).

Ongin- gp graph
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Slika 5: Fraktalno-modularna SPF CNM koja samostalno spontano nalazi najkraci put kroz
lavinnt (preuzeto iz [§3]). U opstem sluaju primenjivo na razne klase problema ukljuéujuéi

optimizacije kretanja, rutiranje, snalaZenje u prostoru itd.

Zanimljivo je istaci da je samo dve godine nakon objavljivanja fraktalno-modularne
SPF CNM. objavljen i rad (Munuzuni i Chua, [100]) koji prestavlja realizaciju gotovo
identiénog analogickog algoritma (za nalazenje najkraceg puta) alt primenom CNM u kojima
su ¢elije formirane na bazi Chuinih kola, dakle nelinearnih oscilatora, ZnaCajna je upravo ova
analogija - da napred opisana fraktalno-modulamma SPF CNM ima identicne bihevioralne
kraktenstike (ponasanje, odnosno funkciju koju vrdi) kao 1 ova druga, znatno kompleksnija
mreza. Dakle, fraktalna modularnost, na neki nacin, donosi kompleksniju funkcionalnost

sistemu bez potrebe da se poveéa interna kompleksnost pojedinacne éelije’.

Ovi praver istraZivanja nisu usamljeni upravo jer je analogija i veza sa bioloskim
bihevioralnim procesima veoma atraktivna. Jedan turski tim. pocev$i od 2010. godine, radi na

slicnim problemima 1 publikovao je radove koji na veoma sli€an nadin, primenom

5 - = = 2
Tako je ovo nerofmalan zakljuéak. vazno ga je1staci jer moZe biti od interesa kao mnpiracia za buduca
istraZzivanga
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visestepenih algoritama ba3 kac u SPF CNM (Slika 3), realizuju robotski sistem za pracenje 1
navigaciju u prostore (Yenicen et al. [101]). Naglasimo da je jedno veliko ograniemje
pomenutog metoda Yeniceri el al. 1skazano kroz strikino ogramiéenje da se njihov algoritam
moZe primenmti samo na ravol lavirint, dok je SPF CNM upravo umverzalna jer se uz
pogodno modelovanje (varijabilnost, plasticizam) sinaptickih veza moZe primeniti 1 na tzv.
neravimi (enlg. wrinkled) lavirint. Dakle, zahvaljujucéi [raktalnoj modularnosti, moZemo

spekulisati da je SPF CNM univerzalnija 1 naprednija u (kognitivnoj) funkcionalnost.

Ovi primeri ukazuju da su 1 drugi auton prepoznali da mreZze koje imaju fraktalno-
modularne karakierisuke (mada th tako ne refensu) mogu ispoljavat sloZene funkceije 1
realizovati napredne Kogmitivne procese upravo na principima koji su postavljeni Konceptom
fraktalne modularnost (ukljuéujuéi i koncepte analogickih algoritama. odnosno visestepene 1
sinhronizovane dinami¢ke obrade. koji su takode uvedeni uprave u sklopu fraktalno-
modularne sinteze SPF CNM).

Kao §to je ranije napomenuto, zbog planame 2D topologije, CNM pa i [raktalno-
modulame CNM se €esto koriste za primene u kojima se vidi obrada ili prikaz rezultata u
vizuelnoj formi (ulazi signali mreZe i njena stanja se prikazuju kao matrice piksela odnosno
digitalne slike). Takode. ve¢ je napomenuto. da je izvorna CNM kako su je predstavili Chua i
Yang upravo 1 primenjena u oblastima procesiranje slike ([20]) 1 to je i dugo ostala kljucéna
oblast pnmene i razmatranja bihevioralnih performansi mnogih klasa CNM. lako te primene
mogu imati Sirok spektar kompleksnosti u smislu inteligeneije odnosno kognitivnih svojstava
koja se krecu od trivijalnih senzorskih obrada ulaznig signala (detekeija ivica supresija Suma.
detekeije prostijih struktura 1 sl.) pa do vrlo naprednih kognitivmih funckija (poput
prepoznavanja tekstura, nalaZenja najkraceg puta kroz lavirint ili asocijativnih memorija koje
prepoznaju sloZene oblike 1 sl.) uvek se postavlja pitanje odnosa bihevioralnih karakteristika

CNM 1 biologkih vizuelnih sistema.
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smatra da je pravi kognitivni sistem odnosno da se tek u njemu formira
spoznaja o slict (u prvom sloju, Cesto oznadéenom kao V1) kao 1 da je on
zaduzen za dalje obrade informacija 1z sadrZaja slike (Sto se odviya
hijerarhijski, kroz slojeve V2-V6 pri ¢emu vidi slojevi imaju naprednije
kognitivne funkcije koje idu od prostog razumevanja scene do prepoznavanja

oblika, lica, predmeta, spoznaje 3D prostora itd. ).

Ne ulazeéi dalje u neuroanatomiju i neurofiziologiju vizuelnog sistema. moZemo ga

sistemskl posmatrati kao Kaskadnu vezu tn segmenta koja (pod pretpostavkom da se radi o

linearnom sistemu, 5to se vobiéajeno konsti 1 mnogi autori smatraju 1spravoim [102]-{103]),

u celinm posmatrano. ¢ine jedan prenosni informacioni sistem ,.ulaz-izlaz™.

Fizicka ,slika” Mentalna ,slika” (kognitivna

(svetlosna projekcija interptretacija, spoznaja

realnog okruienja) okruzenja)
Vizuelni

Retina LNG
" == —>  Korteks

Bioloski vizuelni sistem

MI = TR*TLN!.? ‘Tpc =F] = Tﬂ-ys*Flr

Slika 7: Informacioni model ,ulaz-izlaz” vizuelnoyg sistema. Ulazni fizicki signal, svetlosna

projekcija realnog ekruZenja, se preko retine, LNG-a i 6 slojeva vizuelnog kortelisa
transformise u mentalnu sliku odnosno informaciju unutar mozga koja predstavlja
interpretaciju fizicke slike i spoznaju realnog okruzenja. Prenosna funkcija ovakveg
sistema moZe se izraziti kao kaskadna konvelucifa prenosnih funkcija podsistema.

U radovima [81]. [82] i [106] pokazano je kako se CNM. koja upravo ima svojstva

fraktalne modulamosti i vréi definisanu optimizacionu funkeiju, moze primeniti na vizuelno

unapredenje slike, odnosno transformaciju ulazne slike uz zadrzavanje ili ¢ak poboljsanje

subjektivne spoznaje sadrzaja. Jedna od primena je 1 tzv. polutomiranje shke. Ova pnmena je

inac¢e odavno poznata u klasiénoj digitalnoj obradi slike (odavno se koristi za Stampanje slike

u crno-beloj tehnici uz subjektivni oseéaj nijansi sive), 1| bazira se na transofrmacija ulazne
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slike u sliku koja ima redukovan informacion sadrZaj (meren kroz borj bitova kojim se moze
kodovat, 5to u sluéaju npr. crno-belog polutoniranja znaéi da se svaki piksel moze kodirati sa
jednim bitom na 1zlazu bez obzira Sto je ulazna slika, uobi¢ajeno, kodirana sa 8 bita odnosno
256 nivoa sive boje na ulazu). lako ova funkeija na prvi pogled moZda i1zgleda trivijalno,
vazno je zapaziti da je njena primena upravo jedna vrsta eksperimentalne moguénosti da se
uloga i mesto [raktalno-modularne CNM ukljuéi u napred definisani informaticki model

bioloskog vizuelnog sistema (Slika 8).

Fizicka ,slika” Augmentirana ,slika” Mentalna ,slika” (kognitivna
(svetlosna projekcija (informaticki izmenjena interptretacija, spoznaja
realnog okruZenja) slika) okruzenja)

[ Vizuwelni

Bioloski vizuelni sistem

>,

Augmentirani vizuelni sistem

.

MI = Typ * Tgys * F

Stika &: Informacioni model ,ulaz-iziaz" vizuelnag sistema u kojem je ukljucena i halft-
toning (HT) celularna neuralna mreZa.

Sistemski posmatrano, poito je izlaz sistema isti u oba slucaja (subjektivni osecaj
posmatraca je da su shke 1ste ili gotovo iste. odnosno da nema bitne degradacije mentalne
slike u slucaju kada se primen: polutoniranje ongimnalne slike primenom HT CNM), moZemo
smatrati da je prenosna funkeya HT CNM koja redukuje informaciom kapacitet ulazne slike
meren binarmim kodovanjem piksela (dakle klasiénim informacionim modelom) invarijantna
u odnosu na informaciono procesiranje koje vrii bioloski vizuelni sistem. Odnosno, da se
moze izvuci neformalni zakljuéak da informaticko enkodiranje unutar bioloskog vizuelnog
sistema nije direktno ekvivalentno klasiénom enkodiranju koje se primenjuje u digitalnoj
obradi slike (dakle u klasiénim informatiékim sistemima koje konstimo u ra¢unarskim
sistemima) ali 1 da HT CNM enkodira informacije na kompatibilan nacéin kao i bioloski

vizuelni sistem.




3 Pregled savremenih istrazivanja iz oblasti
neuronauka

U ovom poglavlju ¢e biti dat sistematski pregled istraZivanja i rezultata 1z oblast
neuronauka a koja su izvriena u poslednjih desetak-dvadeset godina, dakle u periodu nakon
ranije navedenih rezultata u oblast fraktale modularizacye u celularnim neuralnm mreZama.
Akcenat je na pracenju progresa u sagledavanju topoloskih 1 funkcionalnih svojstava na
razli¢itim nivoima korteksa i neurofiziolotkih struktura, idetifikaciji funkecionalnih i
procesnmth modela, kao 1 interpretacijn tih rezultata v smslu pnblizavanja matematiékom
modelovanju kao osnovi za egzakino posmatranje 1 razumevanje bihevioralnih svojstava
kognitivnih procesa. Obzirom da se radi o veoma Sirokom polju. nije moguée obuhvatiti sve
rezultate 1 istraZivanja te ¢e ovde bhiti izloZen pregled kljuémh rezultata koji ¢e biti
selektovani po kriterijjumima kavliteta publikacije (po kriterjumima citiranosti na Google

Scholar, 18] Ranking-a. Science Citation Index-a Vili Impact Factor-a publikacije 1 sl.).

3.1 Metodologija sistematskog pregleda i meta-analize

Sistematski pregled 1 meta-analiza literature 1 naucnih rezultata je cesto primenjena
metoda nauéno-istazivaékog rada u oblastima medicine gde je eksperimentalno 1
observabilno istraZivanje ispred teoretskog 1 matematickog modelovana. Upravo oblast
neuronauka, koginitivnih nauka, neurologije, posebno neurofiziologije 1 neuropsihologije, su
primeri oblasti gde se u zadnjih desetak godina zapaZa sve vece prisustvo ove metodologije u
sagledavanju 1 razmatranju ohilja rezultata koji se objavljuju ili interpretiraju sa razlicitih

aspekata.

Znadaj ove metode je doveo do formulisama nekoliko metodoloskih pristupa, koji su
formalno opisani 1 sistematizovani od strane nekoliko referentnih naucno-istaZivackih
organizacija 1 fondacija Sirom sveta. Tako. Cochrane Collaboration fondacija vec vise od
deset godina razvija i odrZzava svoju preporuéenu metodologiju sistematskih pregleda i meta-
analize nauénih rezultata u oblasti medicine i bionauka, koja je publikovana u vidu javno

dostupnog priruénika , Cochirane Handbook for Systematic Reviews of Interventions™ ([107]).
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1983. godine, a koje se tice teoryje / hipoteze o modularnosti neurokognitivnih strultura
(mozdanih struktura) u kontekstu psihologije. Novija istrazivanja 1 objavljeni rezultati su
doneli nova saznanja. ¢ak 1 opovrgavaju neke izvorne Fodorove premise. ali sustinski se
modulamost neurokognitivnih struktura ¢ak Stavise utvrdila kao stav koji je opSte prihvacéen

([31]. [115]. [39]).

U sklopu progresa u razvoju shvatanja i istrazivanja vaznosti 1 uloge modulamosti u
kognitivaim strukturama, vaZzno je da se pomene da je Fodor 2001, godine, dakle skoro dve
decenije posle objavljivanja fundamentalnog rada [114]. objavie knjigu [116] u kojoj 1znosi
izvesnu rezervu u odnosu na Siroko prilvaceno shvatanje modularnostt (masovne
modulamosti kao pretpostavljene strukture kongitivnih sistema) kao osnove koginitivnih
neuropsiholoskih procesa posebno na visim nivoima svesti. On prihvata komputacionu teoriju
svesti kao najbolju teoriju kognicije koju trenutno imamo na raspolaganju, ali takode
podvlaéi da je razumevanje stvarne uloge modularnosti u tim procesima jo§ daleko od punog
nauénog razumevanja. Drugim reéima, on ne opovrgava lezu modulamosti bioloskih
kognitivnih struktura (koja je vostalom sve vise dokazana neposredmim eksperimentalnim
istraZivanjima 1 proucavanjem kako neuroanatomskih struktura tako 1 neuropsiholoskih
procesa). ali skreée paznju da posloji ozbiljan prostor u kojem nije nautno objasnjena veza i
mehanizmi kojima modulame strukture 1spunjavaju [unkcionalne zahteve koginitivnih
procesa posebno u kontekstu komputacione teorije svesti. lako je ovaj Fodorov rad sada vec
star gotovo 15 godina. znagano je primetiti da ova oblast jos ni 1z daleka nije do kraja
istrazena niti je dat definitivan naudéni stav po ovom pitanju. Dakle. odnos modularnosti i
koginitivnih procesa, mehanizmi 1 aspekti koji utiéu da modularne strukture mogu imati
kognitivna svojstva, upravo su 1 dalje aktuelni 1 tema ove disertacije upravo ima za cil) da

ponudi neke odgovore na ova pitanja.

Jedna od kljuénih primedbi Fodorovog odnosa prema masovno-modularnoj teoriji
kognitivnih sistema je da su moduli po (njegovoj izvornoj) definiciji . rigidni™ dok je svest po
definicyr . fleksibilna™ (). sposobna da se nost sa promenpvoséu ambijenta odnosno
varijabilno&¢u konteksta stvarnosti) te stoga dovodi u pitanje hipotezu masivne (rigidne)
modulamosti. Treba imati v vidu da je Fodor psiholog te da su njegova poimanja ,.rgidnost™

i fleksibilnosti ali i korelacya tih svojstava vise lilozofskog nego praktiénog odnosno




inZenjerskog karaktera. Zato su tokom poslednje decenije nastali mnogi pravei teonjskog ali

1 praktiénog razmatranja koji daju odgovor na ovaj naizgled nepremostiv paradoks.

Jedan vrlo izraZen trend je da se modularnost 1 moduli posmatraju Sire od uskog,
rigidnog, Fodorovog gledista, koje je wvomo bilo primereno ramim sagledavanjima 1
saznanjima o neuroanatomsko) struktuni miZih slojeva. prvenstveno ulaznih (senzorskih)
struktura. Nova shvatanja modularnosti neurostruktura podrazumevaju da moduli mogu imati
adaptivna i konteksno osetljiva svojstva i/ili strukturu, a da time ne budu naruSena osnovna

priroda karakterizacije koja definise modulamost odnosno samu modularnu arhitekturu.

Jedna takva teoriju je razvio Sperbera [117] 1 ona daje novu klasifikaciju modularnih
struktura koja ne samo da pomiruje _rigidnost™ 1 {leksibilnost” ve¢ je stavlja u bioloski
opravdan kontekst evolutivnith prirodnih procesa razvoja ($to je vazno sa stanovisia
opravdanja da se takve teorijske postavke zaista mogu smatrati inherentnim biolo3kim
sistemima i strukturama, odnosno Zivim bi¢ima u opstem kontekstu). Sperber iznosi bioloske
dokaze, kroz primere koji su direkino vezani za poznata 1 priznata eksperimentalna naucéna
istrazivanja, da modulamost ne mora uvek biti rigidna vec da postoji spektar kognitivnih
modularnih formi koje variraju od rigidne. gentski determinisane, strukture (.pre-wired”) pa
do kognitivimh struktura koje ne mogu biti genetski determinisane jer su suvife .nove” u
bioloskom razvoju éoveka da bi se moglo goveriti o evolutivnom razvoju specijalizovanog
genetski diktranog sistema. Primer. prve kategorije je npr. .usadenm™ refleksi 1 nagoni
(dokazani kroz brojne eksperimente) a primer druge kategorije je npr. sposobnost ¢itanja koja
se uér. lzmedu ovih krajnosti, Sperber daje mz drugih vaznih primera kongnitivnih procesa
koji se oslanjaju na modularnost strukture ali uvode 1 odredene potrebe za fleksibilnodéu
odnosno kontekstnim uéenjem (npr. prepoznavanje lica. gde je opsti koginitivni proces
prepoznavanja lica inherentan ali se konteksno prilagodava sredini v kojoj Zivimo — poznato
je da npr. lak3e prepoznajemo lica iz svog orkuZenja, iz svoje etniéke grupe). On izvodi
zakljuéak da to ukazuje da masivna modularna strukiura ne mora biti rigidna ve¢ moZe
prestavljati 1 neke fleksibilne balanse zmedu strukturalmh 1 adaptabilnih faktora koja

omoguéavaju formiranje kognitivnih procesa na razliéitim nivoima svesu.

Sperber, nadelno, fleksibilnost deli na kratkotrajnu i dugotrajnu u mentalnim

modulima. Dok kratkotrajna, proraunata ili komputaciona fleksibilnost, predstavlja vise
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bihevioralno pnlagodenje odnosno odgovor ..modula™ (neuralne strukiure u opitem smislu)
na promenjive uslove sredine (okruZenja), dugotrajna flekibilnost je vie wvezana za
sposobnost modularizacije strukture pod spoljnim uticajima sredine. Drugim reéima, prva
vrsta (kratkotrajna fleksibilnost) je svrsishodna za operativne upravljanje jedinke u
konkretnim (promenjivim) uslovima Zivoine sredine i interakciju sa okruzenjem (v funkeiji
uspeinosti opstanka) - dakle neka vrsta operativne inteligencije. Druga vrsta, Cesto referisana
1 kao razvojna™ ili .evolutivna™ inteligencija. se formira dugotrajnim procesima | moguce da
se uliskuje 1 prenosi putem genetskog nasleda, a vaina je za opSte prilagodenje jedinke
ambijentalnm uslovima i okolim u kojoj dugoroéno opstaje 1 razvija se (urodeno 1 kulturno

naslede).

Sperber nije usamljen v ovim shvatanjima ([118], [7]) 1 sada se ve¢ moZe govorili o
vrlo Siroko prihvacenom konceptu (poznatom pod nazivom ..masivno modularna teorija™)
koji se sve vise reflektuje u novim istraZivanjima i1 saznanjima o cfektivmm ulogama
modularne fleksibilnosti u koginilivnim procesima, posebno na vidim nivoima svesti. Tako,
Franks u knjizi koja se posebno bavi modermim psiholoskim sagledavanjem pitanja ljudske
kulture kao najvidez kognitivnog .1 5 svesti [119] posebno poglavlje je posveceno upravo
znacaju fleksibilne modularnosti, 1 to upravo na sadm na koji je postavlja Sperber. Dakle,
mozemo govorili o opéte prihvacenom gledistu da se modulamost javlja na svim. od najnizeg

do najvisih, nivoa nurokogmuvnih strukiura i procesa.

Iz spekira ovih mogucih varijacija fleksibilnosti izdvojicemo dve koje imaju znacajnu
korelaciju sa temom ove teze odnosno sa osobenostima vestackih fraktalno-modularnih

celularnih neurlanih mreZa;

. Predeterminisana struktura (genetski . pre-wired”) koja imaju ugradena ponaSanja
(instikte) 1 koji se ne menjaju u kontekstu bioloskog (Zivetnog) orkuZenja odnosno

nema dodatnog ucenja 1 prilagodavanja.

2, Genetski diktirana struktura koja ima mogucnost da se neki elementi mogu dodatno
uditi u bioloskom kontektsu (Zivotnom okruZenju) kroz podesavanje parametara veze

izmedu modula iako su veze predeterminisane.
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lako ce detaljna analiza biti data u naredmim poglavljima. vaZno je naglasiti da ove
dve varjjacije upravoe koreliraju ne samo sa strukturalmm ve¢ 1 sa  dinamickim
karakteristikama koje su vezane za klase [raktalno-modularnih CNM od interesa. 1]
strukturalnom smislu, dakle, Sperber koristi 1 termin .3ablon modula™ (modiile template) koj
moZe u potpunosti identifikovati sa golovo identiénim pojmom (Sablon sinaptickih
konduktansi, veza) koji se sreée u klasama fraktalno-modularnih CNM koje su predmet ove
teze. Naglasicemo ovde 1 da pod dinamickim karaktenstikama se podrazumeva prepoznata
uloga enercgetskih optimizacija v samom mozgu. lako Sperber iznosi vise teoretska i
spekulativna videnja vloge energetskih optimizacija u koginitivimim procesima mozga. vazno
je napomenuti da ovakva videmja su sve prsutnija upravo u oblastima 1zucavanja
bihevioralnih karakteristika na visokim koginitivnim nivoima odnosno prepoznata je uloga

energetske dinamike 1 optimizacije v njima 1ako jasni matematicki modeli jo3 ne postoje.

Najnovija istrazivanja, bazirana na razvoju neuroimidZing tehnologija poput magnetne
rezonace (MRI) 1 sl., potvrduju ove teoretske 1 empirijske koncepte koji su formulisani
prvenstveno u psihologiji 1 ticu se najvisih koginitivnih nivoa 1 same svesti. U zadnjih desetak
godina, primena kompleksnih matematickih alata u neuronaukama, 1 neuroimidZingu
posebno, doveli su do velikog napretka u razumevanju rada mozga na sistemskom nivou.
Nekoliko nezavisnih istraZivackih timova je postiglo znacajne rezultate 1 objavilo je miz
radova ([ 1], [120]. [121]. [122]) koji su fokusiram na analiticke metode koje se mogu korisuti
za proucavanje 1 sagledavanje kompleksne mreZne strukture 1z neuroimidzing skupova
podataka (ali 1 drugih neurofiziolodkih posmatranja) i kvantifikacije topoloske organizacije

neurokoginitivoih struktura.

Tako, Gallos et al. [123] izvode novu metodu koja omoguéava da se eksperimentalni
rezultati MRI snimaka dovedu u vezu sa matematickim modelom Koji opisuje modularizaciju
mozga na principima oplimizacije ..cene” informacionog protoka (citat: . maximizing
information transfer with minimal wm-sost"). Struktura koja se izvodi je hijerarhisjki
modulama sa elementima fraktalnosti (o éemu e biti viSe reéi u nastavku). Ovakva struktura
pokazuje veliku korelaciju ne samo sa eksperimentalno utvrdenim ponadanjima 1 snimljenim
cksitacijama u bioloskim strukturama mozga, veé znacajno korelira i sa napred iznetim

teorijama psihiloskog ponaSanja na vidim kognitivnim nivoima.
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U 1stom smeru idu i najnovija istraZivanja pa tako npr. Russo et al. [124] dalje
pokazuju ne samo odrzivost 1 utemeljenost prethodnih istrazivanja modularnosti mozga, vec i
pokazuju biolosku vaznost modularnosti u tzv. kritiénim spontanim ponadanjima. Vazno je
naglasiti da njihov rad upravo korelira 1 sa napred navedenim pitanjima fleksibilnosti unutar
modularizovane strukture neuralnog sistema, odnosno oni pokazuju da modularna struktura
mora biti {leksibilna, sa sposobno3cu ne samo adaptacije sinaptickih jadina (veza medu
elementima modula - neuromima) veé 1 strukturalne promena na Sirem planu (jaéine 1
brojnosti sinaptickih veza na intermodularnom mvou) da bi se odrzavalo prirodno (zdrave
odnosno normalnoe) ponasanje 1 kriti¢ne funckije mozga. Ovaj rad je znacajan 1 zbog loga §to
se u njemu podvlaéi analogija 1zmedu ovih rezullata 1 rezultata jedne studyje stabilnost u
elektroenergetskom sistemu USA. gde su primenjeni sliéni matematicki modeli. Dakle. kao
5to je ranije naglaSeno. najnovija istrazivanja u oblastima neuronauka formulisu matematicke
modele koji su u ovom trenutku bazirani na strukturalnim  odnosno  topolodkim
karaketnstikama nerokognitivmh bioloskih sistema. a v naznakama se pojavljuje 1 veze 1
analogije sa energetskom dinamikom. Ovo je vaZno istaci jer ¢e se u nastavku ove teze
posebna paZnja posvetiti i matematiCkom modelovanju energetsko-dinamickih procesa u
fraktalno-modularnim vedtackim celularmim neuralnim mreZama $to upravo korelira sa ovim

pitanjima na koja neuronauke u ovom segmentu nemaju jasan odgovor,

Jedan od zapaZenijih radova je 1 [39] u kojem Menwr et al. 1zvode opiti pregled
trenutno  aktuelnth matematickih  koncepata za kvantitaiviu  analizu  hijerarhijske
modulamostiu neurokognitivnim mreZzama mozdanih struktura 1 sumiraju niz skorasnjih
rezultata koji istraZuju modularnost mozga na strukturalnom ali 1 na funkeionalnom nivou na
bazi IMRI neuromimidZinga ljudi. U ovom vrlo citiranom radu. oni prikazuju 1 nekoliko
impozantnih rezultata koji vizuelizuju modularnu strukturu ljudskog mozga 1 to ne na bazi
samo teoretskih vec, kako je nagladeno, ekspenmentalnih rezultata obradenih matematickim
alaima koji potvrduju premise modularnosti kao inherentne strukturalne 1 funkcionalne

karaktenstike neurokognitivnih struktura na gotovo svim nivoima (Shika 9).







dovele do mogucnosti sagledavanja fraktalne strukture u bioloskim neuro sistemima [1206].
Ipak. tek relativno nedavno, skoro dvadeset godina nakon Kingovog rada, sagledani su i
aspekll znacaja fraktala u neuro-sistemima, posebno mmplikacije koje [raktalna struktura
moZe imati u domenu samoorganizwuéih kognitivnih (inteligentnih) bioloskih sistema [40].
Werner tako u ovoj referenci podvlaéi da je upravo nedavni napredak u metodologiji merenja
fraktalne povezanosti na visim organizaciomm nivoima mozga doveo do novih saznanja koja
povezuju upravo fraktalne karakteristike sa sloZenom kompleksnoscu dinamickih procesa na
raznim kognitivinim nivoima. On referense 1 najnovije teonje koje formuliu éak 1 . fraktalnu
(samoslicnu) logiku™ koja operiSe nad skupovima identicnih pravila koja upravljaju
interakeijam povezanih slojeva moZdamh neurostruktura [127]. Agnati objadnjava ovaj
princip upravo preko analogije sa .disipativnim sistemom koji se sastoji od vise ugnjezdenih
hijerarhijskih nivoa™ pri éemu ,.svaki od nivoa je definisan samosliémim strukturama koje se
sadrZe same u sebi”. Ovakva struktura se po svim karakteristima poklapa sa ranije navedenim
definicijama koncepta fraktalnosti. 1ako sami autori ne koriste laj termin. Konaéno. u
kontekstu teme ove disetacije, veoma je korisna 1 u ovoj referenci ekstenzivno razvijena
definicija disipativnih bicloskih sistema koji su ..otvoreni termodinamicki sistemi sposobani
da odrZavaju stabilnost daleko od ekvilibrijuma™. a koja je u fizickoj osnovi identiéna i
definiciji disipativinh dinamickih elektricnih kola (a time i samih celularnih neuralnih mreza,
konkretno). Dalje. ova referenca je znacajna 1 1z razloga §to 1znosi dokaze koji ukazuju da je
fraktalna (samoshéna) logika, 1 fraktalnost vopSe. u bioloskim strukturama inherentna
evolutivnim principima. Dakle, fraktalnost ne samo da moZe pomoéi u funkcionalnom
razumevanju kognitivanih sistema 1 struktura, veé je 1 mogucée da je ona upravo inherentni

uzrok postojanja tih struktura i kognitivaih (inteligentnih) procesa u njima.

Imajucéi sve ovo u vidu, mozemo zakljuéiti da je frakialnost bitna karakteristika
bioloskih neuro-struktura, 1 da postoje vrlo rasprostranjena istraZivanja i teorijske postavke
koje dovode u direkinu vezu funkcionalne procese kognitivnih struktura upravo sa fraktalno-

dimamiékim karaktenistikama ne samo na strukturalnom veé 1 u dinami¢kom domenw

Vecéi broj referenci 1 fokus trenutno aktuelnih istrazivanja je na strukturalno) analizi
fraktalnostt u bioloskim neurokognitivnim strukturama primenom raznih neuroimidZing
tehnologija. Tako je primenom magnetne rezonance (MRI) istrazena fraktalnost strukture i

kvantifikovana fraktalna dimenzija bele mase ljudskog mozga [128]. Gallos et al. [123] su
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3.2.1 Stukture "malog sveta" u neurokognitivhim mrezama

Kako je napred pokazano, mnogi autori sagledavaju frakatalnost i modularnost kao
nezavisne ali povezane karakteristike neurokognitivnih struktura. Upravo tu se postavlja
pitanje sinergije odnosno koji su to fakton koji diktiraju ta) balans [raktalnih 1 modularnih

karaktenistika strukture koje su svojestvene bioloskim neurckognitivimm sistemima.

Teonja kompleksnh mreza, dakle ne usko gledano bioloskih weé generalno
matemati¢ki posmatramo mreZa uopdte, pruZa teoretske osnove da se sagleda arhitektura
neuronskih sistema ukljuéujuéi 1 neurokognitivne hioloske sisteme poput ljudskog mozga
[39]. Tako, primenom formalnih matematiékih alata kako je to 1 objadnjeno u prethodnom
izlaganju, sagledane su mnoge sliénosti odnosno podudarnosti neuroanatomske strukture
mozga ali 1 drugih neuralnih strutkura sa tzv. strukturama .malog sveta™ (small-world)
([120], [129]. [130]). Strukture malog sveta su modulame strukture koje se karakterifu
kratkim srednjim duZinama izmedo svih parova évorova mreze (Sto se Geslo 1 referife kao
kratki preénik mreZe), zajedno sa visokim stepenom klasterizacije ili prenosnost (fransivity),
Waltts i Strogatz su u svom veoma citiranom radu [131] dali ne samo matematiéke definicije
modela malog sveta vec su i razradili nekoliko klju¢nih osobenosti koje su od interesa za
praktiéne aspekte funkcionalnih i bithevioralnih karaktenstika koje ovakve strukture mogu
ispoljavati. Izvomo oni misu bili fokusirani na neourokognitivne sisteme ved na same
genericke karakteristike 1 svojstva ovakvih stuktura. te je ovaj njihov rad otvorio mnoge
oblast daljih istraZivanja nezavisno od neuronauka (npr, savremene koncepeije u arhitektun
VLSI ¢cipova, globalnih racunarskih mreZa, data cenfer-a | cloud-computing-a v mnogome

pocivaju na modelu . .malog sveta™).

Ovde je vazno istact dve karaktenistike koje ¢e kasnije biti posebno bitne za temu ove

disertacije:

1. Ovakve mreZze imaju regularne. reSetkaste (fattice), repetitivne topoloske
organizacije koje su diktirane svojstvom kratkih lokalnih veza. Ovakva topologija
ima 1 vaZznu karakteristiku da ovakve. kratke lokalne veze koje dominiraju
strukturom, imaju veliku ekonomiénost u pogledu , troskova™ povezivanja (wiring

cosis).
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proseéna duzina konekeije bliska mimmalnoj - tzv. trijangularizacija jer je u trouglu to
upravo idealan sluéa)), on ne daje potpumt odgovor na pitanje modulanzacije mreZze koja je,
kako je to ranije navedeno. u suitini bitna se funkeionalnog (bihevioralnog) stanoviia od
interesa u neurokogmtivimm sistemima. Moduli. koji se jo§ mogu posmatrati 1 kao komune
ili klasteri évorova (neurona u biclodkim neurolo$kim mreZama), se karakteri3u 1 prepoznaju
po tome §to su veze unutar modula daleko izraZenije (brojnije, prisutnije) nego veze izvan
odnosno 1zmedu modula (sparcely connected) [39]. Tako. kratke lokalne veze koje
dominiraju unutar modula mogu formirati Sablone, repetitivne strukture (motive) — za koje
smo ranije pokazali da koreliraju sa fraktalnim topologijama. Matematicki model Pana 1
Sinha [133] pokazuje da upravo zbog dominantne interkonektivnosti unutar modula (klastera
¢vorova. neurona) broj fraktalnih (triangulamih) motiva u modulamoj mreZi je vedi od broja
u polpuno sluéajnom grafu (mrezi) iste velicine i gustine veza, dok postojanje malog broja
veza izmedu razli¢itih modula (sporadiéna povezanost) igra ulogu topoloskih precica upravo

u skladu sa napred 1znetom arhitekturom modela malog sveta.

Dakle, mreze malog sveta imaju 1 fraktalne 1 modulare karaktenstike, a upravo
postojanje sporadiémh intra-modulamih veza omogucava da se ovakva struktura u potpunosti
moze smatrati fraktalno-modularnom a ne nasumiénom ili sluéajnom. Drugim redima, u
kontekstu neurokognitiviih sistema, postoje [izicka neuwroanatomska 1 bioloska u opitem
smisly, opravdanja za nastanak upravo ovakvih struktura, Modularni sistemi stoga prirodno
teZe da po topologiji odgovaraju mrezama malog svela. sa visokom klasterizacijom 1 kratkim
lokalnim vezama. ali obmuto nije uvek taéno: neke mreZe malog sveta - kao npr. onginalm

Watts—Strogatz model [131] - nisu modularne ([39]).




A Watts-Strogatz B Maodular c Hierarchical

Slika 12: Modularni sistemu su topoloski mreze malog sveta ali nisu sve mreze malog sveta
i modularne. Originalni Watts-Strogatz model (A) nije modularan. Modularni sistemi (B)
imaju karalkteristike malog sveta uli ne moraju inherentno imati i fraktalne karalkteristike,
U bioloskim neurokognitivnim sistemima srecu se strkture fraktalno-modularne topologije
koje imaju hijerarhijsku ili multiskalarnu organizaciju, gde su moduli unutar sebe takode
modularizovani, $to sve vodi do ugnjeZdene, repetitivne, fraktalne topoloske hijerarhije
(preuzeto iz [39], sa prilagodenim opisom).

Ovde je vaZno naglasiti da u razmatranjima modela malog sveta, koji je prvenstveno
topoloski matematicki model, gotovo da 1 ne doticu funkeionalnu prirodu interkonekeia
(jac¢inu, intenzitet). §to je veliki prostor koji ¢e upravo biti i razmatran u naredom poglavlju
koje ¢e se baviti analogijom fraklalno-modularnih vestackih 1 bioloskih struktura, a gde ce
upravo pitanje samih veza i njihovih karakteristika biti od izuzetnog znacaja upravo u sklopu
funkcionalnith odnosno bihevioralnih karaktenistika koje su tesno vezane sa prostorno-

vremenskom dinamikom u neurokognitivnim sistemima,

3.3 Prostorno-vremenska dinamika u neurokognitivnim sistemima

Vec je napomenuto da su mnogi autort prepoznali da je nedostajuéi faktor u mnogim
strukturalnim modelima verovatno povezan sa vremensko-prostornom dinamikom., ili kako se
Jjo% u literaturi referise — neurodinamikom, koja u stvan predstavlja funkeionalnu osnovu

neuworokognitivnih procesa.

1J istrazivanjima dinamickih procesa u neurokognitivnim bioloskim  sistemima,
uglavnom postoje dva pristupa, kako su to definisali Rabinovich et al. u veoma citiranom

radu .Dvnamical principles in neuroscience™ [134]:
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Bottom-up dinamicki modeli po¢ivaju na opisu mdividualnth neurona 1 njithovih
sinaptickih veza na osnovu potvrdenih Ginjenica 1z ekpsenmentalnih istrazivanja u oblast
neurofiziologije 1 newroanatomije. Istaknut primer ovakvog modelovama je tzv. (Leaking)
Integrate-and-Fire (LIF/IF) model koji je uspeino oponada dinamicka svojstva tipiénog
kortikalnog neurona koji se sreée u svim bioloskim sistemima, od primitivnih organizama do
ljudskog mozga (Slika 13). Ovakvi modeli uspesno su primenjeni za sagledavanje i
simuliranje funkcionalnih svojstava neuorkortikalnih stuktura. Vazno je naglasiti da ovakvi
modeli. 1ako odliéno emuliraju lokalnu dinamiku neurostruktura, mogu samo da daju neke
poglede na ulogu te lokalne dinamike v opstim dinamiékim procesima 1 ponadanjima Koja se

manifestuju na visim kognitivnim nivoima.
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Stika 13: llustracija funkcionalnog modela neurona i elektricnil svojstava (preuzeto iz
[134]). {A) Funkcionalna anatomija neurona. (B} Pojednostavijeno elektriéno kolo
membrane neurona prema Hodgkin-Huxley modelu u kojoj su nelinearne jonske
konduktanse naponski kontrolisane i odgovaraju ralicitim jonskim kanalima (Na -
natijum i K- kalijum). (C) Tipican fizioloski elektriéni naponski impuls aktivacije neurona
(amplituda oko 100mV, trajanje 1-2ms).
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Top-down dinamicki modeli poéivaju na analizi omh aspekata bioloSkog ponasanja
koja se uocavaju na vidim kognitivimmm nivoima i koja imaju robusne. reproducibilne
karakteristike vaZne za opstanak i razvoj vrste’ Owaj pristup je istorijski krenuo od
razmatranja globalne slike (filozofske ali 1 psiholoske) mozga i vodio je ka raslojavanju na
razli¢ite nivoe analize 1 posmatranja u neorukognitivnim naukama. Ovi modeli posmatraju
ceo neurokognitivm sistem ili pojedine njegove delove kao celine (,,crme kutije™) | primenjuju
razlicite matematicke, uglavnom statisticke, modele ‘mreirame hipoteza o ocekivanom
ponasanju. Podvlaéimo termin ..oéekivano ponaSanje” jer ne treba nikako smetnuti s uma da
ovi modeli poéivaju na implicitno) nepoznanici a to je stvarna bihevioralna logika mozga ili

cak 1 jednostavnijih neurokognitivnih struktura koja se samo pretpostavlja.

Rabinovich et al. stoga potencirajn da modelovanje lokalne dinamike. podevsi od
strukture | dinamike samog neurona, | modelovanje globalne prostorno-vremenske dinamike
neurokognitivnih sistema idu paralelno 1 jos uvek se nisu sreli na Sirokom planu koji daje
odgovore na mnoga vaZna pitanja [134]. Ovo je vaZzno naglasiti jer, kako ¢e u narednim
poglavljima biti pokazano, upravo jedna od karika koje nedostaju je veza izmedu lokalne
dinamike peurostruktura, odnosno malih grupa 1l ansambala (modula). 1 kognitivnih procesa
koji su svojstveni vifim nivoima odnosno neurokognilivimnim strukturama sa velikim brojem
neurona, Drugim reéima, bottom-up pnstup je dao objainjenja kako neuron funkcionise
(njegovu strukturu | model funkcije) a top-down nam je pokazao da veliki skupovi neurona na
visSim nivoima imaju odredena kognitivna pona3anja 1 bihevioralna svojstva. Kako od toga
.kako radi™ pojedinagni neuron nastaje proces koji ima kognitivne odlike, upravo je kljuéno

nerazjasnjeno pitanje u ovom trenutku.

3.3.1 Modeli bioloskog neurona (Bottom-up modeli)

U literaturi se srece vife desetina modela biolo$kog neurona [135]. Prvi i najpoznatiji
poznat kao .Integrate-and-Fire™ (IF) razvio jos 1907, godine Lapicque ([136]) 1 baziran je na
jednostavnom modelovanju po ugledu na elektricna kola (Slika 14). Modifikacija izvornog

Lapicque-vog modela je tzv. . Leakv Integrate-and-Fire” (LIF) model koji uvodi dodatno

T Ovde u stvari govorimo o kogmtivim procesima kojr se mogu psiholosks dovesti u vezu sa intehgencijom
odnosno ponadanjem koje je konisno za opstanak 1711 evolutivnl napredak jedinke 1/il vrste. Vaino je naglasiti
da u modelovamu neurokogmitivih sistema svi auton polaze od ove logiéne pretpostavke a to je da je funkeyja
odnosno ponasanje u konstruktivno) funkeip u odnosu na biolosku jedinku (njen opstanak 1 napredak u
prirodnom okruZenju)
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.oticanje” potencijala na membrani some. 5to se modeluyje karakteristicnom vremenskom
konstantom membrane (u elektriénom modelu RC kolo na 1zlazu). U hiteratun se 1 pod IF i
pod LIF najéesce podrazumeva _leakv” varijanta, jer je ona daleko realnija. LIF model
defimse potencijal membrane T771) u terminmima ntegralne sume sinaptickih  ulaza.
intercelularne injektovane struje li,; koju neuron prima nezavisno od sinapti¢kih ulaza [, 1
struje otoka [y, koja je posledica ,.curenja™ membrane.

dv(t)

C? = lieak (t) + -’.\',vn (t) + r(hj(t) ()

Akcioni  potencijal (impuls) se generise kada potencijal membrane dosegne
predefinisani mivo praga Vi 1 modelyje se Dirakovom delta funkeyjom (Dirakovim

impulsom):
Vout(£) = 8(t —¢;) (2)

gde je t trenutak .okidanja™ odnosno aktivacije neurona. 5to se deSava kada potencijal
membrane I prevrii nivo praga [
ty: V(tp) =V, % >0 (3)
=ty

l[ako je modelovanje Dirakovim impulsom veoma pojednostavljena reprezentacija
stvamog oblika izlaznog signala aktivacije neurona, ona je pogodna prvenstveno zbog lake
matematicke mampulacije kao i vrlo efikasne numencke simulacije (3to je od interesa u
slozenim simulacijama u kojima se posmatra odziv neuronskih ansambala koji mogu brojati 1
desetine hiljada neurona, gde je velika efikasnost numerickih algoritama kojima se mogu
simulirati LIF neuroni od izuzetnog znacaja u pogledu potrebnih resursa ali 1 realnog

vremena u kojem se rezultati mogu dobiti).

Ova) model je 1 dan danas jedan od naceSce primenjivanith ([137]). jer u osnovi
odrazava sve bitne neurofizioloske karakienstike bioloskih sistema a zbog svoje
jednostavnosti je veoma pogodan kako za matematicku analizu tako 1 za ckstenzivne

kompjuterske simulacije (jer je ,jeftin™ u smislu potrebih procesorskih resursa),
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Slika 14: ,Integrate-and-Fire” model neurona (preuzeto iz [135]). Na desnoj strani (u
krugu) je prikazano elektricno kolo kojim je modelovano ,telo” naurona, dok su na levoj
strani modeli sinapsi {veza izmedu neurona). lzlazna funkcija je modelovana impulsnim

generatorom.

U literaturi se danas moZe naci vise desetina modela, koji su uglavnom nadogradnje
osnovnog LIF modela. ali postoje i znatno kompleksniji modeli koji su uzeli v obzir i neke
nedostatke LIF modela. Tako, tek relativno nedavno, 2004. godine Meffin et al. uvode
realniji dinamicki model konduktanse izlaznog kola 1. impulsnog generatora aktivacionog
potencijala [138]. Oni tako uvode dodatnu struju L. kojom se modeluje odhiv energije
odnosno smanjenje potencijala membrane usled generisanja impulsa (3to je blize realnim
uslovima koji su potvrdeni 1 neurofizioloskim istrazivanjima). Takode, razni autori su
predloZili naprednije modele u kojima se izlazm aktivacioni impuls modeluje ne Dirakovim
impulsom ve¢ Hevisajdovim ili pak jo% sloZenijim modelima koji wzimaju u obzir
kompleksniju izlaznu konduktansu impulsnog generatorora i1 samih sinapsi, ukljuéujuéi 1 zv.
vreme relaksacije (vremenski period u kojem se minimizira verovatnoca nastanka novog
umpulsa, posle prethodnog), karakteristiénu vremensku konstantu sinapsi 1 sl.. to 1zvorni LIF

model ne predvida ([137], [138]).

Kao 3to je vec naglageno LIF model je nastao pre skoro jednog veka i u uslovima kada
su ekspenimentalna istrazivanja, neurofizioloska 1 neurocanatomska posebno, hila u
rudimentarmim fazama zbog tchnoloskih i drugihui&enja. Razvoj] biomedicinskog
inZenjeringa 1 novih tehnologija omoguéio je da se tokom 50-tih 1 60-tih godina 20. veka

sprovedu naprednija istraZivanja u kojima se duboko prodrlo u neorofizioloske ali i
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biohemijske procese. te je takvo sveobuhvatno sagledavanje mehanizama 1 uslova
funkecionalmh karakteristika biolo3kih neurona donelo nova saznanja 1 naprednije modele
koji su daleko blizi realmm fzioloskim procesima. 17 to vreme je nastao 1 do danas
najkomplksniji ali 1 najrealniji Hodgkin—Huxley model (rad je objavljen 1952, godine. a
1963. su Hodgkin i Huxley dobili Nobelovu nagradu za ovaj rezultat).

Extracellular Medium
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I=C, BT ' (Vo — Vie) + dvan®h{Ve, — Vi) + @V — W), I
o = 0Vl (1 = 1) = Bu(Via) Gzl ““"@ g“% @
J_ ¥
ET ET

|12

E .

t;% = L"N(I’:‘h){!- — ) — Bm(Vmm

i i .

d_f = oy (Vi )1 — fi) — a3 (Vo M e e

Slika 15: Hodgkin—Huxley model. Matematicki model i ekvivalentno elektricéne kolo
membrane (preuzeto iz [139]).

Hodgkin-Huxley (HH) model [139] je tzv. konduktansni model koji bioloski neuron
predstavlja matematickim modelom koji opisuje kako se aktivacioni potencijal u neuronu
inicira i propagira. Model predstavlja skup vremenski kontinualnih nelinearnih diferencijalnih
jednaéina koje aproksimiraju elektriéne karakteristike koje ispoljavaju neuronske celije (ali i
neke druge celije u bioloskim orgamzmima. kao npr. sréani miociti koje su om takode
analizirali), Obzirom da se radi o modelovanju eketriénih svojstava 1 funkcionalnosti,
Hodgkin-Huxlev se najeice vizuelno reprezentuje elekinémim kolom sa promenjivim
konduktansama (Slika 15) i to je osnovni nivo apstrakcije. $to ée biti od znacaja upravo u
analizi wslova 1 kriterijuma analogije sa veStatkim fraktalno-modularnim CNM (koje su

takode u osnovnom nivou apstrakeije elektriéna konduktansna kola).

Kao sSto je ve¢ naglaSeno, izvorni LIF model 1 Hodgkin—Huxley model su na
suprotmim stranama spektra kompleksnosti 1 kvaliteta. LIF je najjednostaviiji, sa brojnim
ogranicenjima 1 pretpostavkama koje odstupaju od realnih fizioloskih svojstava bioloske
celije neurona, Ali njegov jednostavan matematicki model (linerana jednacina prvog reda)
omoguéava ne samo relativio jednostavnu matematiéku manipulaciju (jer se moZe lako
izracunati odziv za klase ulaznih povorki signala) veéi veoma efikasnu numericku simulaciju.

Hodgkin-Huxley model je izuzetno kvalitetan. 1 gotovo da je pouzadno reci da predtsavlja
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vrlo realan model svih biohemijskih 1 elektnéno-fozioloskih procesa u celiji (1 to ne samo
neurona. vec 1 drugih bioloskih celija $to mu daje umverzalnost koja potvrdye njegov
kvalitet) ali je izuzeino kompleksan. U] matemati¢kom smislu, 1ako naoko kompaktan. on nije
pogodan za manipulaciju (u pitanju je sistem od Cetini nelinerane diferencijalne jednadine koji
se ne moZe analitiéki resiti odnosno nije poznato njegovo redenje u zatvorenoj formi — sliéno

kao Maxwell-ove jednacine).

'.inlegrate-and-fire
. ghtegrate-and-fire with adaptation

'.quadratic integrate-and-fire

(poor)

integrate-and-fira-or-burst .FitzHugh-Nagumo

resonate-and-fire
z Morris-Lecar.

blological plausibility (# of features)

Bl o lzhkevich (2008) 77T < Hndmarshi foge, o ..
&l s 13 72 Hodgkin-Huxley
(efficient) implamentation cost (# of FLOPS) (prohibitive)

Izhikevich 2004

Slika 16: Spektar poznatijih modela neurona - odnos kvaliteta modela i ,cene”
implementacije numericke simulacije u FLOPS-ovima {preuzeto iz [48])

lzmedu ova dva kraa spektra, nalazi se nekoliko desetina modela ([140]. [141].
[142]). koji su mahom u razli¢iom stepenu modifikacije LIF modela, a koji imaju razliéite
stepene sloZenosti | samim tim pogodnosti za primenu (matematicku ili numeri¢ku
manipulaciju, simulacije, analize i sl. - Slika 16). Nedavno, 2012. godine, pojavio se i doduse
ne mnogo citiran rad ([143]), u kojem Basu i Hasler primenjuju metodu analize elektriénih
kola u rezimu malih signala na izvormi Hodgkin-Huxley model 1 1zvodi se jednu interesantnu
aproksimaciju (doduse u vrlo ograni¢enom. pod-aktivacionom delu modela) koja ¢e biti od
interesa za temu ove disertacije odnosno u razmatranju modela analogije koji ¢e biti izveden

u narednim poglavljima, te ga zato ovde 1 refensemo,




Jedan od novijih modela koji je postao vrlo poluparan u zadnjih desetak godina je
Izhikevich-ev model koji ima osobme gotovo idealne kombinacije kvaliteta modela i
jednostavnosti (Slika 16. donji levi ugao). Izhikevich je prvi 2001 godine uveo model tzv.
rezonaninog neurona |144], mada su i drugi autori dosli gotovo nezavisno do vrlo sliénih
koncepata (Richardson, Brunel 1 Hakim [145]). I jedni 1 drugi autori su inicijalno nazvali ovaj
novi model ..Resonate-and-Fire®, ali su nakndano odustali od ovog termina i danas je ovaj
model poznat pod nazivom .generalizovan IF* (GIF). Dakle. ova) model je ipak
generalizacija klasiénog IF/LIF modela, ali uz neka znaéajna unapredema koja zasluzuju da

se ovo smatra novim modelom.

GIF model je. iako se vezuje za IF. 1zveden je primarno 1z Hodgkin—Huxley modela
primenom matematickih transformacija i linearizacije v cilju pojednostavljenja izvornog
sistema nelinaernih diferencijalnih jednacina stanja potencijala membrane. lzhikevich je
primenio Hartman-Grobman-ovu teoremu i teoremu o redukeiji invaryjantnih prostora, dok su
Richardson, Brunel i Hakim primenili aproksimativnu linearizaciju pod uslovima malih
injektovanih struja. Tako, Izhikevich pokazuje da se pod odredenim uslovima, Hodgkin-

Huxley model moZe svesti na sistem od dve linearne diferencijalne jednacine:
x=bx—wy, V= wx+ hy 4
koji se moZe napisati i u ekvivalentnoj kompleksnoj formi:
#=(bh+iw)z, z=x+iyec (3)
gde je z kompleksna varjabla stanja,

Oba prstupa su dakle dovela do de facto istog modela, koji je opisan jednom

kompleksnom lineranom diferencijalnom jednaéinom prvog reda:

z=(b+im)z+zq.s(t—g-), z=x+iy€eC 6)
: )

gde je z kompleksna varijabla koja opisuje oscilacije neurona (gde realm deo x predstavlja
komponentu koja ima svojstva elekiriéne struje. a imaginarni deo v ima svojsiva napona u
analogiji sa Hodgkin—Huxley konduktansnim elekiriénim modelom). (5 + im) je unutra$nji

paramelar strukture neurona (moZe se posmatrati kao konduktansa 1 karakteristicna
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uestanost, u analogiji sa elektriénim modelom). & je Dirakova funkeija (Dirakov impuls),
j=1..n je indeksirani susedni neuron koji ima smapti¢ku vezu sa predmetnim newronom koji

se posmatra 1 1, je poslednji trenutak aktivacije (okidanja) susednog neurona j.

Izhikevich je 2003. godine 1zveo jo3 jednu varijaciju ovog modela [146] koju je
nazvao tavigalno . Simple model™ (SM) 1 koja se karakteniSe kvadratnom diferencijalnom

jedna¢inom umesto linearne u [F odnosno GIF modelima:

v'=0.04v* + 50+ 140 —u + |

, (N
u' = albv —uj
sa pomoénim post-impulsnim (post-aklivacionim) resetovanjem potencijala membrane:
(v —=c,u—u+d)p=30my (8)

gde su g, b, ¢ 1 d konstante kojima se mogu parametrizovali modeli raznih upova bioloskih
neurona (Shka 17).




Rat's motor cortex Model
RS (regular spiking)

UL L

IB (intrinsically bursting)
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J J

- —

Slika 17: Izhikevich-ev Simple model*moze da reprodukuje povorke impulsa veoma bliske
stvarnim eletkrofizioloskim impulsima razlicitih tipova neurona u motornom kortekstu
pacova (preuzeto iz [146]).

Kao 3to se moZe primetit, kvadratni élan u prvoj diferencijalnoj jednaéini ima veoma
mali tezinski faktor 1 zato je i razumljivo da je u mnogim modelima. od IF/LIF pa do GIF. on
zanemarivan. Ipak. simulacije pokazuju da iako je taj faktor veoma male teZine. on 1m veoma
bitnu ulogu u oscilatornom reZimu rada neurona a posebno u uspe$nom generisanju povorke
impulsa (Slika 18). Kao §to je naglaseno, postoje 1 slozeniji modeli koji su blizi bioloskim
signalima po obliku ali je njihova sloZenost daleko wveda pa | resursna .cena™ za
implemenateije odnosno simulacije. Primento je da Izhikevich-ev SM kao 1 GIF ima veoma
visok stepen , Suma” u odnosu na izvorni signal, mada postoje i izvori koji tvrde da treba biti 1
vrlo oprezan u ovim konstatacijama jer mije jasno m da li stvarm elektrofiziolosk: signali
imaju ovako .glatke™ oblike 1li su u pitanju ograniéenja instrumentacije kojom se snimanja
vrie odnosno niskopropusni opsezi samih memih sondi 1 sl Sve u svemu. mnogi autor se

slazu da je Izhikevich-ev SM dobar balans kvaliteta 1 jednostavnosti 1 da je njegov nejvazniji







popularni modeli, baziran na osnovnim koncpetima LI modela. u daljim razmatranjima sa
stanoviita teme ove disertacije moZemo ova modela posmatrati paralelno jer kljucne
karaktenstike za tezu kojom se mi ovde bavimo nisu vezane za njihove razliéitosti vec upravo

za njihove slicnosti.

3.3.1.1 Komputacionii informacioni modeli (Firing-rate modeli)

Bez obzira koji modeli pojedinaénog neuwrona se koristili, koliko su oni manje 1l vise
kompleksnipp 1 daju i manje ili vie kvalitetnije odzive na simulirane pobude. samo
modelovanje ponasanja pojedinaénog neurona, kao 5to je ranije naglaseno. ne daje odgovor
ita je funkcionalna uloga neurona, odnosno kako on vidi sloZenyje kognitivne funkeije u

kolektivitetu sa drugim neuronima.

Najnoviji praver istraZivanja 1 modelovanja se stoga okre¢u ne wvise toliko
modelovanju stanja samog neurona, njegoveunutradnje dinamike, ve¢ prvenstveno ka
modelovanju komputacionih svojstava pojedinaénog neurona (modelovanje funkeije ..ulaz-
izlaz™) gde se akcenal stavlja na .informacionom”™ procesiranju. Ovakvi modeli se jo§
nazivaju 1 komputaciont modeli™ 1 postaju sve znaéajniji jer ne samo da pokazuju kako
neuron radi vec i §ta radi (u smislu obrade informacija). Ovo posebno naglagavamo jer ée u
narednim poglavljima uprave ovaj aspekt biti posebno analiziran i stavljen u kontekts napred

iznetih komputacionih svojstava fraktalno-modulamih CNM.

Prvi teoretski radovi u ovo) oblasti nastali su poéetkom 70-tih godina proslog veka
([151], [152]). dakle desetak godina nakon Hodgkin—Huxley modela, kada je postalo jasno da
se 1z samog dinamickog modela fizi€kih veliCina (stuja 1 napona) ne moZe sagledati stvarna
uloga odnosno funkeija neurona u kolektivitetu. MoZda je najbolja analogija sa radio
talasima: iz matematickih jednaéina 1li grafiékih prikaza samih talasa nije moguce
LCuti“muziku. Dakle. 1znedu modelovanja neurona sa aspekta fizickih procesa 1 modelovanja

sa aspekta kogntitivnih fukeija postoji veliki jaz,

Pionirski radovi u ovoj oblasti su vezani za tzv. Wilson-Cowan model [151] i nisu
posli od modelovanja pojedinaénog neurena. vee od fop-down modelovanja populacija (5to ce
detaljnije biti obradeno u naredneo) sekeiji) ali su vremenom nastale razne denvacije 1z ovih
kolektivnih modele 1 polako se dolazi 1 do modela pojedinaénog neurona u terminima koji

nisu vise vezani samo za fizicke signale ve¢ prvenstveno za informacione 1 komputacione
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funkecionalnosti ([133]. [154], [155], [136]. [1537], [154]). Sustina ovih modela je da se,
teoretski posmatrano. pod odredemim pretpostavkama 1 aproksimacijama (koje su inade
primenjene 1 u prethodno iznetim modelima, od LIF do HH — aproksimacije sinaptiékih veza
linearnim teZinskim koeficijentima. aproskimacija 1zlaznih aktivacija poverkama Dirakovih
impulsa itd.). moZe se uspostaviti relacyja ,.ulaz-izlaz™ 1 populacije i pojedinaénog neurona u
terminima tzv. uestanosti okidanja® (engl. firirng-rate). Za populacione modele (fop-down)
bilo je lakSe uspostaviti realne statisticki bazirane matematicke modele 1 pokazati njihovu
korelaciju sa fizioloskim odzivom biolokih neurostruktura na raznim kortikalmim nivoima, e
je decenijama to 1 bio glavni pravac istraZivanja i1 razvoja. Tek od nedavno, poslednjih
desetak godina, pojavijuju se novi radovi kop fundamentalno obréu fokus interesa 1
medelovanje spustaju na nive pojedinaénog neurona. Tome su doprinela i nova
eksperimentalna istraZivanja, koja su omoguéena novim bioinZenjerskim tehnologijama, da
se mogu pouzdano | precizno snimati signali na nivou pojedinaéne neuronske celije, $to ranije

nije bilo moguce.

Tako, nekoliko autora je relativno nedavno, u periodu posle 2000. godine (5to je kako
smo naglasili v istorgskom rasponu od preko jednog veka istraZivama u ovoj oblasti,
relativno nedavno), razvilo modele koji opisuju statistiéka ucestanost okidanja pojedinaénog
neurona za modelovanje ulazno-izazne dinamike ([158], [139]. [160]. [161]. [162], [163]).
Nezavisno od polaznih pretpostavki, koje se sve baziraju na postavkama Wilson-Cowan
modela [151] statisticke prirode neuorodinamike u kolektiviteima neurona. kao 1 baziénih
postavki HH 1 LIF modela pojedinaénog neurona (kojima je zajedni¢ka pretpostavljena
Poisson-ova raspodela u procesu generisanja sekvence aktivacionih impulsa izlaza neurona,
koji se modeluyju Dirakovim impulsom), dolazi se do jednostavne dinamicke relacije koja se
moze formulisati linearnom diferencijalnom jednacinom prvog reda (detaljna matematicka

evolucija je data u prilogu, sekcija 9.3, “Prilog 3: Firing-rate (FR) model neurona™):

r
i 3 9
rdt r+ f(Wr+1) (

gde je 7 vremenska konstanta, r uéestanost okidanja. f je nelinearna statiéna funkeyjja, W
matrica sinapsi a 1 intracelularna eksitacija neurona (intercelulama injektovana struja). Ova

relacija, iako naoko veoma jednostavna, predstavlja veoma vaznu kariku u povezivanju fop-

1] - = - i i
Ugestanost oladanja se u ovom kontekstu defimée kao verovatnoca akbivacije (1impulsa) u jedinier vremena
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down, kolektivnih. statistickih modela (koji ¢e biti detaljnije razmatrani u narednom
poglavlju)i boftom-up modela pojedinacnih neurona. Treba jos jednom naglasiti da za razliku
od klasiénih bottom-up modela gde se posmatraju lizicke veliéine prostora stanja (naponi
membrane, izlazne 1 sinapticke povorke strujnih 1 naponskih impulsa itd.). ovaj model ima
primarno informacioni karakter (jer se modeluje verovatnoéa kroz ufestanost okidanja, dakle
informacija a ne fizicka veli€ina) 1 dinamickog modela koji modeluje potencijal membrane.
Miller 1 Fumarola su nedavno, 2012. godine. uspostavili vezu izmedu ova dva domena i
pokazali da se matematicki posmatrano. uz napred iznete pretpostavke 1 aproksimacije
(Poisson-ova rapsodela Drakovih imuplsa). informaticka dinamika 1 Hziéka dinamika u
pojedinaénom neuronu mogu posmatratt matematicki ekvivalenino odnosno da postoj

opravdana analogija izmedu fizickog i informatickog modela [163],

Ovakva analogija bi bila ¢isto teoretski interesantna da u najnovijim istraZivanjima
misu napravljeni znacajni pomaci koji je opravdavaju odnosno koji pokazuju da postoje
formalne ali 1 prakti¢ne metode kojima se iz postojecih neurofizioloskih (fizickih) modela
moZe doct do modela veoma bliskog napred navedenom informacionom modelu. Brunel et al.
[164] izvode pregled najnoviph rezultata do 2014. godine u modelovanju ..ulaz-izlaz”
neurona upravo na bazi modela koje smo ranije naveli (LIF. GIF 1 EIF). Oni se prvenstveno
bave modelovanjem zavisnosti izlazne ugestanosti okidanja u odnosu na ulazne signale
sinapsi, | pokazuju da se pogodnim modelovanjem moZe uspostaviti upravo relacija koja ceo
neuron posmatra kao jedan nelinearni prenosni sistem u smislu ulaznih 1 izlaznih povorki
imuplsa. Fokus njthove paZnje je na novom. apstraktnom. modelu neurona koji su razvili
2011. godine Ostoji¢ 1 Brunel [157], 1 koji je baziran ne na fizickim varijablama prostora
stanja (kao $to su napon membrane il ulazne struje sinaptickih veza i1 sl. u napred izvedenim
modelima koji su, poéevii od LIF pa do HH bili bazirani na modelovanju fizickog prostora
stanja) ve¢ na matematickom modelu u kojem se posmatra uestanost aktivacije (impulsa)
neurona u zavisnosti od uéestanosti signala na ulaznim sinapsama. Dakle, moZemo govoriti o
informatickom modelu ..ulaz-1zlaz™ gde se posmatra prenos informacije enkodovane u
uéestanostt  povorki impulsa, Na osnovu  matematicke transformaciye (Furijeovom
transformacijom u analiticko) vili numenckoy formi) oni pokazuju da se ovakav apstraktni
komputacioni model moZe dobiti iz nekoliko popularnih modela neurona pogodnim izborom

parametara modela (Slika 19).
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I. Linearmi ulazni stepen. koji se modelye lhnearmm liltrom odnosno

konvoluenyonom funkeijom koja sumira ulazni signal, 1
2. Nelinearnim prenosmim stepenom. koji se modeluje statickom nelinearnoséu.

Ova) model se moZe opisati sledecom prenosnom [unkcijom koja odgovara

ucestanosti impulsa na izlazu (..rate of fire™):
r(t) = F(K =s(t)) (10

gde je * operator konvolucije:

o

K:s(t):f K(t)s(t —t)dr (1)

[

Kao 3to je napred navedeno. Brunel et al. [164] izvode modifikaciju LN modela dodajuéi jo§
jednu izlaznu kaskadu P: Poisson-ov generator 1j. generator impulsa uéestanosti 1(¢) (Slika
19b). Na taj nacin ovaj model se naoko ponovo vraca na klasiéne modele u kojima se

modeluju fizicki a ne informaticki procest,
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Slikea 20: Komparacija ,ulaz-izlaz” mapiranja [F madela i NL kaskade (preuzeto iz [157]).
(A) IF model u kojem se posmatraju ulazne struje i izlazni impulsi. (B) LN model u kojem
se posmatra ucestanost ulaznih impulsa i izlaznih impulsa, (C) poredenje rezultata
simulacije?.

lako to u svom radu Brunel et al. [164] nisu eksplicitno 1zneli, primetno je da se lako
ceo model moze prevesti v apstraktnu informaticku formu ako se ulazm signal s zameni
upravo izlazom LNP modela (ako se ulazm signal zameni reprezentacijom koja predstavlja

ucestanost impulsa a ne sam vremenski signal ).
ri(0) = F (K = P(1;)) 12

gde su 11 1y uéestanosti okidanja posmatranog neurona /i sinapticki povezanog neurona f a

P() je simbolicka reprezentacija Poissonovog procesa. naglasavamo da ovu relaciju ne treba

" Tzlazna udestanost [F modela se preracunava pomocu PSTH (Pen-Stumulus Time Histogram ) da bi se dobila
uporediva trenutna néestanost rad: korelacyje sa uéestanoscéu koja se posmatra u LN modelu
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posmatrati kao matemati¢ki formalnu veé simboliéku radi predstavljanja povezanost ulaznih
1 1zlaznih veli¢ina, u ovom sluéaju uéestanost okidanja. Time je formiran informanéki model
koji uspostavlja relaciju ulaz-izlaz” 1 povezuje informaciju enkodovanu u uvlestanosti

okidanja.

Primetimo da se ova relacija. pod odredenim uslovima 1 aproksimacijama ([160].
[165]). moze relativno lako transformisati u relaciju nalik (9), Time se zatvara krug: sa jedne
strane pokazano je da moZe biti izveden informaticki dinamicki model ..ulaz-izlaz™ preko
ucestanosti okidama ([161]. [162]) a sa druge strane je pokazano da se ta) model moZe
realizovatl upravo pogodnim prilagodenjem (1zborom parametara) poznatih fizickih odnosno
konduktansnih modela (LIF. EIF 1 drugih) ([1537]. [164]). Dakle. pokazana je realna
ostvarivost'” modela .ulaz-izlaz* $to je veoma vaZan zakljulak koji otvara potpuno nove

mogucnosti analize funkcionalnog ponasanja neurokognitivnih struktura,

Kao 3to je navedeno, radovi koji se bave modelovanjem izlazne uéestanosti u funkeiji
ulaznog signala su se pojavili nedavno i za oéekivati je nove rezullate u ovoj oblasti. Treba
istaét da je ovim teoretskim istraZivanjima prethodio probo; u eksperimentalnim,
neuorfiziolo$kim oblastma. u kojima je pokazana cksplicitna veza izmedu izlazne
ucestanosti okidanja neurona i srednje ulazne struje ([166]. [167]) odnosno gde se pokazalo
da postoji nelinearna ali glatka, sigmoidalna. statiéna. zavisnost od ulazne struje (sinaptickih
ulaza 1 intracelularne eksitacije) 1 uéestanosti aktivacye neurona (tzv. =1 knva. ) ¢, izlazne
povorke impulsa Sto korelira sa LNP modelom (gde je ulazna struyja upravo ,usrednjena™
linearnim filtriranjem na ulazu a prenosna statiéka nelinearnost F modeluje upravo uoéenu
zavisnost u biolofkom neuronu). Zanimljivo je napomenuti 1 da su neka istraZivanja isla i
dalje od uticaja samo ulaznih signala (struja) tako da su pokazane i zavisnosti od izmene
bichemijske strukture odnosno uticaji pojedinih medikamenata koji svakako menjaju fizicke
karaktenstike sredine (odnosno subéelijske strukture neurona. sinapsi i dendrita) 5to se u
konduktansnim modelima odraZzava upravo na izmene elektriénih parametara modela. Tako,

Thurley et al. su 1zvrsih ekstenzivna klimcka ispitivanja 1 precizna merenja uticaja prisustva

" Jer ako poznat modeli koy aproksimiraju biolosks neuron mogu modelovat: ovakvu relacyu  ulaz-izlaz”

pogodmim izborom parametara. §to su Brunel et al. 1 pokazali, onda je moguce da 1 stvarm holodki neurom
upravo | realizuju neke ovakve prenosne funkeije
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dc-pamina1| na (-1 prenosnu funkeiju zavisnosti uéestanosti okidanja od ulaznih struja (Slika

21).
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Slika 21: Uticaj dopamina na f-1 krivu odnosne zavisnost ucestanosti aktivacije in vitro
piramidalnih neurona 5. nivoa prefrontalnog korteksa (L5 PFC) (preuzeto iz |168]).

Vema vaZzan rezultat je postignut i v 1straZivanjima Yaksi-a i Friedrich-a [169] koji su
razvili novu neurotmidZing metodu za smmanje uéestanosti okidanja pojedinaénog neurona,
posmatranjem indikatora kalcijuma (Ca") primenom multifotonske mikroskopije. lako se

ova nova metoda pokazala kao veoma konsna za dalja ekperimentalna neurofizioloska

" Dopamin je hormon koji ima nekoliko znadajnih uloga u telu (u mozeu ali i u drugim organima popupt
kardiovaskularnog sistema. bubrezima 1 sl ) gde mahom slu# kao prenosilac signala — neurotransmiter Mnog
lekovi imaju ulogu da kontrolidu nivoe dopanuna 1 time pomazu u leéenju (npr. psihijatriska oboljenga,
neuroloika oboljenja aly 1 neka muno obeljema) Sa druge strane, mnogi narkotict imayu svoje efekte upravo
zahvaliujuct svojstvu da remete odnosno podizu mvo dopamina (1 tme stvaraju prijatan oseca), halucinacye 1
druge elekte 1zmenjen)e svesti)




istrazivanja, 1 sam rad je fokusiran prvenstveno na samu metodu, veoma veliku paZnju je
privukao 1 ,nusproizvod™ kop sami awton rada msu potencirali kao znacajan rezultat - cela
metoda je bazirana na matematiékom modelu koji poéiva na konvoluciji/dekonvolueij
signala (poklapanje odnosno kroskorelacya izmedu Ca’' indikatora i udestanosti okidanja
neurona. dakle _firing-rate™ a ne stvarnog vremnskog oblika izlaznog signala tj. struje
aktivacije neurona) odnosno upravo prema napred iznetm _finng-rate® (FR) modelima.
Sama ekspenimentalna potvrda metode (tacnost 1 preciznost merenja. koje je poredeno sa
drugim poznatim metodama) je indirektno dokazala 1 da napred opisam FR modeli imaju
snaznu  korelaciju sa eksperimentalno utvrdenim signalima odnosno  ponasanjem

pojedinaénog neurona 1 o in vive 1 in vitro,

Na osnovu napred izloZenog, moZemo reéi da svi ovi ali 1 drugi rezultati koji se mogu
naci u literaturi, pokazuju visok stepen konvergencije eksperimentalnih i teoretskih
istrazivanja u ovo] oblasti odnosno potvrduju ispravnost najnovijih komputacionih modela
koji podivaju na relaciji ulaz-izlaz™ posmatranjem imformatickih a ne lizi¢kih prostora stanja

neurodinamike pojedinacénih neurona.

3.3.2 Modeli neurokognitivnih sistema (Top-down modeli)

Kao §to smo naglasili, bortoni-up modeli neurona nastoje da modueluju pojedinadan
neuron odnosno njegovo neurofiziolosko ponasanje (elektriéni odziv pre svega). lako postoje
brojni modeli, ¢ak i najsavrieniji poput Hodgkin-Huxley, samo posmatranje pojedinacnog
necurona ne daje odgovor o kognitivngl funkeiji ne samo pojedinaénog veé pre svega
kolektiviteta neurona u kogmitiviim strukturama vidih nivoa mozga. Drugim recima. 1ako
znamo kake neuron radi, 1z modela neurona nije moguce razumeti 1 jo3 je teze modelovan St
rade skupovi povezanih neurona (kolektivitetr). lako su brojne simulacije pokazale da
kolektiviteti neurona pokazuju dinamicka svojstva koja su veoma bliska neurofizioloskim
merenjima in vitro (npr. Izhikevich je publikovao vise rezultata simulacija sa ¢ak 1 do 10
biliona neurona, koliko ih zaista ima v ve¢im moZdanim strukturama sisara, 1 potvrdio da se,
uz odredene parametre modela, dobijaju signali prostorno-vremenske dinamike koja je veoma
bliska biolodkim ponasanjima utvrdenim vrlo precizmm neuorofizioloskim merenjima [150]),
da postoje oscilacije, dinamika energije i1 elektromagnetnih talasa koja upravo ima sve
karakteristike koje se uwofavaju i u Zivim orgamizmima u razli¢itim fazama kontikalne

aktivnosti, svi t rezultati pokazuju da ..mozak tako radi™ ali ne 1 zaito 1 5ta konkrento radi
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pojedinacéni neuron ili manyi neurokolektivitet. Odnosno, na koji naéin neuroni medusobnim
interakeijama formiraju funkcionalne celine (upravo module) koje obavljaju neke kognitivne

uloge u ukupnom kognitivnom procesu visih mivoa.

Top-down pristup je stoga posao od potpuno suprotnog nivoa apstrakeije, 1 postavio je
cilj da proudavanjem wvisih kogmtivnih funkcija 1 mjihovih korelacija sa biolodkaim
kognitivnim strukturama mozga, razvije modele koji bi upravo prvo dali odgovor na pitanje
$ta te strukture rade, kako 1o rade u medusobnoj interakeiji odnosno koii moduli imaju koje
funkcionalne uloge. Spostajuéi se u dubinu, proucavanjem sve granularnijih moZdanih
kogmitivnih struktura. .mapiranjem™ mozga 1 njegovih funkcionalmh delova, stvorem su
modeli koji daju neke odgovore na ova pitanja. Ipak. kao §to cemo u nastavku videti, ovi
modeli uglavnom poéivaju na statistitkom posmatranju neurodinamiékih procesa. po ugledu
na statisticku termodinamiku, i v njima se ne vidi jasan odnos pojedinaénog neurona i
kolektiviteta (kao 5to se u termodinamici ne posmatra pojedinacna Eestica gasa ili fluida).
Dakle, kao 3to smo u prethodnoj sekeciji 1 naglasili, jo3 uvek postoji veliki jaz izmedu
razumevanja uloge 1 funkeije pojedinacnog neurona u kolektivnom kognitivnom ponasanju.
iako 1 na nivou lokalne i na nivou globalne prostorno-vremenske dinamike neurostruktura
postoji veliki napredak u modelovanju 1 mnogi modeli pokazuju da mogu dati odzive sistema
koji po mnogo ¢emu koreliraju sa neuropsiholoskim aktivnostima 1 realmm neurofizioloskim

signalima koji se mere in vitro,

Prvi radovi iz ove ovlasti su nastali jos 70-tith godina 20. veka. Poznat je tzv. Wilson-
Cowan model [151] kojt se smatra za jednim od najuticajnijih radova u ovoj oblasti a veoma
Je aktuelan 1 danas jer. kako ce biti objadnjeno u nastavku, predstavlja i dalje osnov mnogih
dinami¢kih modela bioloskih neurckognitivnih sistema. Sama Einjenica da je ovaj model star
40 godina 1 dalje aktuelan. moZda najbolje svedo& o relativno sporom progresu v ovo)

oblasti.

Wilson-Cowan model [131] opisuje dinamiku interakeija unutar dosta jednostavne
neuronske strukture sastavljene od samo dva tipa neurona — ekscitatornog 1 inhibitornog. Sam
model povezuje. kroz sistem od dve diferencijalne jednaéine. ekscitatornu 1 inhibitornu
aktivnost sinapticki povezanih neurona sa pretpostavljenom sigmoidalnom prenosnom

funkeijom:
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Istorijska vaznost ovog model je $to je pokazao da i ovako jednostavna struktura neuronske
mreZe (sastavljene od. dakle, samo dva tipa neurona) ima veoma kompleksnu dinamiku
odnosno da pokazuje oscilatornu dinamiku, viSestruka stabilna stanja (ekvilibnjume) 1
histerezis, svojstva koja su uvoéena i u bioloskim strukturama. Wilson 1 Cowan su primenili
metodu koja je analogna statistiékoy termodinamici Brownian-ovog kretama estica 1 koja
opisyje usrednjenu dinamiku celog fluida ili gasa 1 1zveli su statisticki model koji opisuje

makrskopsko ponasanje velikih neuronskih mreza [170].

Ono Sto je vazno naglasiti jo§ jednom je da Wilson-Cowan model poéiva na veoma
pojednostavljeno] pretpostaveir o postojanju samo dva tipa neurona — inhibitornih i
ekscitatornih - kao i drugim priliéno ngidnim uslovima pod kejima model vaZi (jednostavne,
linearne. interkonekeije 1 prenosno funkeye sl). 1 pored toga. ova] model je 1 dalje vilo
aktuelan jer pruza baziéno objasnjenje 1 sagledavanje ponaSanja kolektiviteta u velikim
neuronskim mrezama, 1 kao $to ¢e u nastavku biti pokazano. korelira sa novim saznanjima iz
oblasti neurofiziologije 1 uopite neurokognitivnih istraZivanja koja su potvrdila da u
bioloskim neuralnim sistemima se uofavaju pojave veoma sli¢ne onima koje su opisane

Wilson-Cowan modelom.

Na bazi Wilson-Cowan modela, uzimajuét u obzir i Kuramotov oscilatorni model
([171]. [172]). koji kao 3to smo rekli je makroskopsks statisticki model koji ne ulazi u lokalnu
dinamiku neurostrukture ve¢ opisuje globalno ponasanje sistema, 1995, godine Pasemann
[173] je razvie 1 opisao jedan. tada veoma novi, dinamicki model modularmih
neurokognitivnih sistema (.nervomodularnih™ kako ih je on nazvao). Rad je interesantna je je

jedan od prvih koji su izneli konkretne matimaticke modele modularnih neurokognitivnih
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struktura. lako je postavljem1 model u dobroj men teoretski generalan. kako sam autor
priznaje. njegova kompleksnost (posebno postojanje histerezisa 1 drugih efekata dinamike
haosa) znadajno otezava razmatranje 1 modelovanje sloZenijih neurostrukiura. pa se
Pasemann zadrZao na samo veoma malim primerima {2-3 neurona). Ipak. ovaj rad je imao
uticaj na dalje sagledavanje znaéaja neurodinamike u proucavanju neourokognitivnih
struktura 1 procesa, poscbno jer je Pasemann izneo spaZne argumente da izneta teoretska
zapazanja o moguénosti 1 karaktenstikama neurodinamike u modularnim neuronanatomskim
strukturama treba posebno imati u vidu kada se vrie cksperimentalna isiraZivanja koja se
baziraju na posmatranju procesa u bioloskim. moZdanim neurokognitivnim strukiurama
primenom savrementh tehnologija kao Sto su IMRIL EEG 1 sl. Time su postavljem temelji za
znatno kompleksnije razmatranje i analizu odnosa strukturalnih i funkcionalnih karakteristika
u neurckognitivnim procesima posebno na visim mivoima svesll (jer na niZzim je znatno
jednostavnija i direkinija veza ulaza 1 posmatranih izlaza odnosno ponasanja neuroloskih
struktura, 3to je jos ranije bila 1 osnova Fodorove koncepeije modularnosti [judskog mozga.
ali polazec¢i od terminalnih dakle najnizih kognitivnih nivoa, senzorskih ulaza, koji imaju
veoma jednostavnu i determinisau funkcionalnost koja se lako mogla sagledati ¢ak i ranim

ckperimentalnim tehnologijama [114]).

U penodu od tih ranih radova do danas, napravljen je veliki progres u sagledavanju
kompleksnosti ali 1 znaéaja dinamike u kogmitivmim procesima. Postalo je jasno da su
teoretski 1 eksperimentalno potvrdene strukturalne karaktenistike (modularnost. fraktalnost 1
svojstva malog sveta) bioloskih neurokognitivmih struktura na svim niveima (od celine
ljudskog mozga pa do celijskog neuroanatomskog nivoa primitivnih organizama poput
Caenorhabditis elegans). tesno povezane sa energetskim dinamikama koje se odvijaju unutar

1 1zmedu ovih struktura.

Bassett i Gazzamga u veoma ciliranom preglednom radu “Understanding complexity
in the human brain” | 14] sumiraju istraZivanja i progres u ovoj oblasti do 2011. godine. Po
njima. progres razvoja u ovaj oblasti ide kroz faze 1 kljuéne prekretnice u koncepeiyt se mogu
posmatrati kroz tranziciju od shvatanja odnosa topologije 1 strukture u odnosu na fukeionalne
procese. preko shvatanja da se funkcionalna svojstva moraju posmatrati kao prostomo-
vremenska dinamika pa do najnovijih shvatanja da je potrebno razviti 1 shvatiti generalnu

dinamicku teoriju koja je neophodna za konaéno razumevanje kognitivnih procesa na svim
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nivoima, Oni takode zakljuéuju da dok su strukturalne kakraktenstike neuorokognitivnih
sistema veoma dobro istrazene. pnmenom teorije kompleksnih mreZa izvrieno je veoma
kvalitetno matematiéko modelovanje 1 objadnjena je struktura i1 topologija neurosistema na

gotovo svim nivoima, dotle je pitanje dinamike v njima ostalo gotovo netaknuto,

Ipak. postoje neki novi radoysslion su dotakli 1 ovo sloZeno pitanje. Tako Bassett 1
Gazzaniga citiraju zapaZen rad Churchland et al. .Cortical preparatory activity:
representation of movement or frst cog in a dynamical machine?* [174] iznose veoma
znacajne rezultate koji ukazuju da u motornom korteksu postoje activnosti ne samo tokom
kretanja ve¢ 1 u tev. pnpremnoj fazi. Ovay rad je znacajan jer 1znosti nove dokaze koji su
donekle suprotstvaljeni dosadasnjim shvatanjima. a posebno je znacajno $to autori voavaju
da se tzv. pripremno fjuniranje u neuralnoj mreZi moZe korelirati sa praveem preferirane
direkcije (pravea) kretanja u abstrakinom prostoru Koji opisuje stanje odnosno eksitacije
neurona éak na nivou grupa. Oni izvode zakljuéak da ovi rezultati ukazuju da se u pripremnoj
fazi u stvan vrdi postavljanje podetnog stanja dinamickog sistema ¢ija dalja evolucija
(dinamika. odnosno odvijanje prostorno-vremenske dinamike energije) proizvodi kretanje.
Napominjemo da je ova referenca posebno korelira sa napred opisanom LTT CNM (za
pracenje trajektorije. [87]). a u narednim poglavljima ée ona bili posebno razmatrana u
kontekstu teme ove disertacije odnosne bihevioralne analogije sa posebnim klasama

frakialno-modulamih ves$tackih CNM.

Drugi rad vezan za pitanja dinamike u neurokognitivnim mreZama koji su i Bassett i
Gazzamga 1stakli je rad Deco et al. [175] kop se bavi preglednom analizom 1 sintezom
postojecih modela u novi jedinstven objedinjeni model spontane neurodinamike u RSN
(Resting-State Network), Spontana neurodinamika je od posebnog znadaja jer je vedina
istraZivama 1 radova, po redima aulora, zanemanvala spontanu aktivnost jer su
cksperimentalna istraZivanja. posebno neuroimidzing tehnike poput IMRI, DTIL, PET i sl.,
uglavnom hila zaokupljena aktivnostima koje su posledica nekih spoljnih stimulusa i koje
zahtevaju neki kognmitivmn (inteligentm) odgovor. Ranije je vec reéeno da je ovo osobeno
reverznom inZenjeringu koji se primenjuje u nurokognitivnim istraZivanjima, gde se posmatra
korelacija ulaza odnosno spoljnih stimulusa 1 odziva odnosno kognitivne [unkcionalne
reakeije sistema /| mozZdanih strktura koje se mogu snimili savremenim nuroimidZing

tehnologijama. Deco et al. stoga razmatraju upravo spontanu aktivnost koja je 1 sa stanovidta
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reverznog inZenjering kompleksniji problem. ali 1 daje neka veoma znacéajna usmerenja za
shvatanje prostorno-vremenske dinamike neokorteksa'® primata. Oni primeéuju da je pitanje
dinamike _karika koja nedostaje™ jer 1 pored veoma dobrog sagledavanja ne samo
strukturalnih osobina, topoloske arhitekture povezanosti malog sveta na globalnom nivou vec
1 lokalne dinamike pojedinaénih neurona (LIF) i neuralnih ansambala. jo§ wvek nije lako

sagledati niti modelovati globalnu dinamiku bioloskih neurokognitivnih sistema.
Tri modela koja analiziraju Deco et al, su:

Model 1: Honey et al. [176] su 2006. godine predloZili model u kojem fluktuacije
aktivnosti RSN odslikava povezanost lokalne dinamike i anatomskih veza unutar mreZe
malog sveta. U ovom modelu je, sliéno kao u ranijim radovima npr. Pasemann [173] koji smo
ve¢ referisali. haotiéni oslicatort se koriste za reprezentovanje moZzdanih regiona odnosno
modula mreZe dok su veze izmedu njih slabe tako da se generidu sinhrone aktivacije izmedu
regiona (pojednostavljeni model. koji de facio zanemaruje prostornu dinamiku). Ovaj model
nije ukljuéio vremensko kasnjenje u propagaciji signala izmedu regiona (modula) odnosno
smatra da je veza izmedu neurona trenutna. Takode, Sum nije ukljuéen v model mti u

simulacije. Stoga je ova] model dosta ograniéen. 1ako je otvorio neka veoma vaZna pitanja.

¥ Neokorteks je kod ljuch najvec: deo cerebralnog korteksa. kop pokriva obe cerebralne hemistere. 1 ukljuéen je
uvise kognitivne funkcue kao 8to su prostorna orjentaciya 1 rezonovanje. motoma aktivnost. nteligentno
l'ca'l'l'lnvﬂll_lﬁ ] gl“’{lr

70







cksperimentalnih rezultata. a posebno su se bavili pitanjima ekvilibrijuma odnosno stabilnosti
povezanih sa varijacijom ovih parametara. Oni su izveli robusne matematicke modele, koji
ovuhvataju 1 sloZzenu analizu 1 identifikaciju domena stabilnosti odnosno nestabilnostt u
funkeiji varjabilnih parametara (brzine prostiranja signala 1 snage intekonencija) 1 pokazuju
da postoji kriti¢éna linija koja deli ova dva domena. U stabilnim domenima. neurckognitivna
mreZa je u ekvilibrijumima (nakon spontane tranzicije), dok 3um koji je inherentan u sistemu
konstantno vodi mreZzu izvan ekvilibrijuma, Om su pekazali 1 da, bazirano na empirijski
utvrdenim vrednostima varijabilnith parametara, mreza (4. sistem) pokazuje oscilatorna
svojstva upravo ako su ti parametn bliski liniji separacije stabilnog 1 nestabilnog domena. U
tim sluéajevima, simulacije modela koje su 1zveh Ghosh et al. vocavaju pravilne oscilacije
-10Hz u kojima se sistem. pod dejstvom Suma koji ga izbacuje iz ekvilibrijuma stabilise i
ponovo vraca u ekvilibrijum. Ovo ponasanje korelira sa dobro poznatim oblicima Lizioloskih

merenja, ukljucujuci elektroencefalografiju (EEG) 1 | magnetoecefalografiju (MEG),

Ovo su 1zuzetno znacajni rezultati jer pokazuju da se primicemo modelima koji ne
samo da koreliraju sa ekspenimentalmim fizioloskim pokazateljima, ve¢ 1 povezuju  kljuénu
karku® odnosno  vezu izmedu dinamike 1 strkturalnih  karakteristika  bioloskih
neorokognitivmh sistema. Naravno, treba imati u vidu 1 ograniéenja ovog modela. On je ipak
ograniéen jer pretpostavlja veoma pojednostavljen model parametara interkonektivnost
(brzine prenosa 1 intenziteta konekcya), ali je vaZan je prvi put povezuje oscilatorno

ponasanje 1 lokalnu vremensko-prostornu stabilnost.

Model 3: Deco et al. [178] 2009. izvode jo3 napredniji model. koji kao 1 prethodm
(Ghosh et al. [177]) polazi od kompleksne mreZzne dinamike koja potice od proste lokalne
dinamike koju diktiraju konektivnost, vremenska kaSnjenja i Sum, ali v ovom modelu je i
uticaj Suma parametrizovan (dok je u prethodnom pretpostavljen da je konstantan). Brza
dinamika lokalnih oscilacija (oko 40 Hz) je iskazana Wilson-Cowan modelom uz
modifikaciju da se pretpostavlja da je svaki nezavisni. izolovani, évor mreZe (neuron)
miran” (u rezimu smanjenje aktivnost). Model pokazuje da ako se parametn sistema nalaze
blizu tzv. Hopfove bifrukacije (Hopf bifurcation), kada su évorovi povezani — poéinju da
osciluju. Kao 5to je naglaSeno, parametri modela su bazirani na prethodnom modelu Ghosh et
al. [177] koji je zasnovan na fizi€kim merenjima strukturalnih svojstava mozdanih struktura

primata (Slika 22) i pokazao je da pogodan izbor parametara daje rezultate koji koreliraju sa
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fizioloskim oblicima signala, ali su prilagodeni 1 uveden je 1 parametrizovani nivo Suma, ¢ime
je postignut rezultat da se formirao oscilatorni rezim 1 na visim uéestanostima odnosno u zv.
gama opsegu od oko 40 Hz (dok je prethodni model Ghosh et al [177] korelirao sa
oscilacijama na niZzoj uéestanosti od oko 10 Hz). Pri tome, ovaj model ne opovrgava prehodni
ve¢ uvodi 1 dodatnu uéestanost odnosno pokazuje da globalna kompleksna dinamika u
neorukognitnivnoj mrezi potice od lokalnih veza prostih oscilatora a ne samo od kompleksne
lokalne dinamike interkonekeija na visim nivoima strukture (1 po tome se razlikuje od modela
1. Honey et al. [176]).

Dakle, model Deco et al. [178] pokazuje mreinu dinamiku koja je rezultat
povezanosti pojedinaénih  ¢vorova. sa  identiénom vremnsko-prostornom  strukiurom
ukljudujuéi 1 matematié¢ki model. kao u modelu Ghosh et al. [177] ali njthov model, uvodeci 1
varijabilni parametar nivoa Suma, pokazuje da se za ordedeni opseg brizan prenosa
(prostiranja) signala pojavljuju matrice sinhromzacije klastera odnosno da pojedine oblast
mozga pokazuju vecu medusobnu sinhronmizaciju. Tako, za razhiéite brzine prostiranja (npr.
1.5 m/s 1 2 m/s) uocavaju se jasno razliite klasterizacije odnosno grupe sinhrnonisanth

regiona mozga.

Ne ulaze¢i u medicinske 1 klimiéke implikacije ovih istraZivanja, koja su kako navode
brojni autori od velikog znaéaja jer pokazuju da neuroloski i psihologki poremeéaji mogu
korelirati sa poremecajima u fiziCko-dinamiékim a ne samo strukturalmm degenracijama
(npr. da promene [izickih karakteristika zbog starenja ali 1 drugih uticaja mogu poremetiti
paramtere modela 1 ime dovesti do promene u opStem ponaanju), moZzemo primetiti da sva
tri navedena model razmatraju pojednostavljenu prostorno-vremensku dinamiku baziranu na
teoriji oscilatornih sistema uz vrlo rigidne pretpostavke u pogledu modelovanja stvame
prostorno-vremenske propagacije na lokalnom nivou (modelovanje kadnjenja propagacije
kroz prost linerani odnos brzine i rastojanja). Zato. sa inzenjerskog stanoviita, moramo
konstatovati da je ovakvo modelovanje podloZno diskusiji uslova odnosno opsega vaZenja i
primene modela. posebno $to je pitanje prostiranja pojednostavljeno do nivea koji u mnogim
elektriCnim mreZama i sistemima je poznato da nije dovoljno validan u &irokim opsezima
prostorno-vremsnkih domena (frekvencije signala ali 1 duZine prostiranja npr. u energetskim

sistemima, vodovima i drugim elektriénim kolima sa raspodeljenim parametrima).




4 Identifikacija bitnih karakteristika slicnosti

bioloskih neurostrukura sa fraktalno-modularnim
CNM

L) ovom poglavlju bice uporedno analizirana napred izneta svojstva bioloskih
neurokognitivnih struktura i fraktalno modularnih celulamih neuralnih mreZa. Poredenjem
identifikovanih bitnih svojstava moéi ¢e da se formira korelaciom model odnosno matrica
sliénosti 1 da se dentifikuju 1 rangiraju bitne karaktenstike koje mogu biti od znaéaja za dalji

razvoj modela analogije tih struktura.

4.1 Klasifikacija bitnih karakteristika i svojstava neurostruktura

Prvi korak u identifikaciji bitnih karakteristika shi¢nosti je njihova klasifikacija 1
grupisanje po domenima koji omoguéavaju uporedivo razmatranje i analizu 1zmedu bioloskih
1 vedtackih neurostruktura. lako su veStaéke neurostrukture (vestatke nauralne mreZe i drugi
ve§taiki neurokognitivni sistemi) upravo nadle inspiraciju u bioloskim strukturama, posebno
neurolognja 1 psihologija kao kljuéne grane u neuronaukama. daleko su zrelije naucne
discipline od paralelnih obalsti inZenjerskih nauka koje se bave ovim problemima. Stoga je
opravdano da se upravo na bazi domenskih specijalizacija neurologije kao izvorne nauéne
discipline. izvrsi i opsta klasifikacija 1 sistematizacija karakieristika koje ¢emo u daljem
razmatranju staviti u kontekst analogije sa inZenjerskim disciplinama i samim vestackim

nerostrukiurama od interesa.

Prema gotovo svum silabijusima vodecih akademskih institucija u svetu, neurologija

koa grana medicine se deli 1 1zu¢ava na tr1 kljuéna domena odnosno nauéne poddiscipline:

l. Neuroanatomija. koja je najstarija 1 samim tim baziéna disciplina 1 bavi se
strukturom 1 organizacyom mozga 1 neurostruktura na svim nivoima — od
pojedinaénog neurona | njegove inlerne strukture, do moZdanih struktura,

senzorskih sistema, motorickih sistema, kitmene moZdine itd. ()
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Neuwrofiziologija, je spo) hziologhye 1 neuronauka u domenu proncavanja
funkeiomsanja neuroloskih sistema prvenstvenc sa aspekta fizickih pojava 1
procesa (hemijskih, elektriémh. mehanickih i drugih fizikih procesa kojt odreduju

funkeionisanje neurona 1 tkiva).

3. Newropsihologija, je nadgradnja prethodne dve discipline 1 proucava odnose 1
povezanosti strukture 1 funkcije mozga (odnosno neurckogmitivnih struktura

uopste) u odnosu na psiholodke procese i ponasanja Zivih jedinki,

Dakle, sa aspekta klasifikacije bitnih karakteristika i svojstava neurostruktura na svim
nivoima bioloskih sistema, moZemo poéi od sledeée domenske podele koja odgovara

tradicinalnim nauénim disciplinama koje su opste priznate u beomedicinskim newronaukama:

Tabela 2 - Domenska podela karalkteristika i svojstava neurokognitivnih struktura prema
tradicionalnim neuoronaulnim disciplinama

Neuronaudna disciplina | Domenski fokus

Neuroanatomija Strukturalna 1 organizaciona svojstva, na razliéitim mvoima (1

niskim 1 visokim)

Neurofiziologija Funkcionalna 1 dinamiéka svojstva, na razliéitim nivomma (i

miskim 1 visokim)

Newropsihologija Bihevioralna 1 kognitivna svojstva, koja proisticu 1z
strukturalnih i funkcionalnih karakteristika, ali samo na visim i

visokim mvoima

Polaze¢i od ove domenske klasifikacije. v narednim sekcijama ce biti detaljno
analizirane glavne Kkarakteristike i1 svojstva po svakom od ovih domena. Uzimajuéi kao
polaznu osnovu Cinjenice 1 saznanja iz meta-analize savrememh istraZivanja u oblasti
neuronauka, izloZene u prethodnim poglavljima, bice sistematizovane kljuéne karaktenstike
po svakom od ovih osnovnilh domena a koje se javhjaju 1 u bioloskim 1 u veStackim
neurokognitivnim  strukturama od interesa (iako je fokus ove disertacye na fraktalno-
modulamim CNM, smatramo da je postavlijemi model karakterizacije je dovoljno opsti i u

ovom obliku da se moZe primeniti i na druge neuro-strukture osim CNM),




4.2 Strukturalne karakteristike i organizaciona svojstva
(neuroanatomske osobine)

Kao $to je u prethodnim poglavljima naznaceno (vidi sekciju 3.2). meta-analiza
savrementh istraZivanja 1 saznanja u oblasti neuroanatomije izdvaja tr osnove strukturalne
karaktenstike koje su identifikovane kao suStinski bitne u bioloskim neurokognitivnim

strukturama:

1. Topologija

(]

Modularmost

L

Fraktalnost

U poglavlju 2 date su opste definicije ovih pojmova 1 to u kontekstu paradigme
fraktalno-modulamih CNM. Dakle. fraktalno-modualme CNM po definiciji su karakterisane
upravo ovim kljuénim svojstvima koja su. meta-analizom savremnih istrazivanja (poglavlje
3). identilikovane 1 kao kljuéne neurcanatomske karakteristike i1 bioloskih neurokognitivnih

struktura.

lako su u sekeiji 2.1 date opste delimeije ovih poymova, potrebne je 1zviditi
sistematizaciju 1 bolje definisanje konkretnih konceptata (odlike) kojema se svaka od ovih
karaktenstika moZe bliZe 1 preciznije defimsati u smislu mogucnost egzaktnijeg poredenja

odnosno odredivanja stepena sliénosti 1/ili analogije izmedu biologkih 1 vestadkih strukura.

Tako svaka od navedenih karakteristika se moze blize karakterisati sledeé¢im kljuénim

odlikama:

Topologija: U sekeiji 2.1.1 je naznaceno da se i kod biooloskih i vestackih struktura pod
terminom topologija najéeice mogu razmatrati odlike susednosti 1 granica strukture, dok je u
konteksiu biologkih sistema od interesa 1 vrsia veza odnosno da li se radi o Heksibilnim ili
rigidnim strukturama (sekeija 3.2). Dakle. sa stanovista topologije moZemo smatrati da su
identifikovane  sledece  kljuéne odlike koje karaktenSu strukturnu  ogranizaciju

neurckognitivne strukture:
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Susednost (lokalna / globalna / .malog sveta™) koja diktira organizacionu formu
strukture, a koja je komplementarna modulamim i [raktalnim svojstvima. Sto je
naznadeno posebno u sekeiji 3.2.1 ade je objadnjeno da strukture . malog sveta” ne
moraju inherentno biti mi modularne ni fraktalne (Shka 12). Dakle, topoloske
karakteristike susedstva opredeljuju da odredena struktura ima svojstva .malog
svela”, Sto je pokazano da je bitna karakieristika bioloskih neurokognitivnih

struktura, a modularnost 1 [raktalnost su nezavisna svojstva.

Ogranicenost (graniéni uslovi odnosno prostorna ogranienost strukture) je nesporno
kljuéna odlika koja je prisutna u svim biolodkim neurostrukturama, U vestatkim
fraktalno-modularnim CNM osobina ograniéenosti je inherentna metodi fraktalne
modularizacije, gde je pokazano da upravo jedan od produkata metodoloskog procesa
sinteze fraktalno-modularne CNM je 1 skut tzv. gramiénih uslova koji upravo defimsu

geometriju mreZe i omogucavaju fizicku ograni¢enost strukture (sekeya 9.2.2),

Povezanost (odlike veza. fiksne / adaptivne) su kljuéna odlika koja upravo u
biolodkim neruosistemima predstavlja osnovu kognitivnosti v funkcionalnom i
bihevioralnom smislu. U sekeiji 3.2 je tako naznaéeno aktuelno nauéno shvatanje da
upravo balans izmedu ngidnih | adaptabilmh faktora omogucéavaju formiranje
kognitivimh procesa na razliitim nivoima svesii. Na drugoj strani, metoda frakialne
modulanizacye upravo pokazuje da v fraktalno-modulanrim CNM koje imaju
odredena napredna funkcionalna svojstva (poptut LP CNM koja vrsi linerano
progrmairanje) dolazimo do egzakinog topoloskog model mreZe koja ima upravo i
Jjedne i druge tipove veza: postoje [iksne (ngidne) veze predeterminisanih vrednosti
koje ne zavise od partikularnog problema koji se reSava ali postoje 1 promenjive
(adaptivne) veze Koje su definisane upravo vrednostima parametara matrice sistema
jednaéina problema koji se reSava. Dakle, i u bioloSkim neurostrukturama 1 u
fraktalno-modularnim CNM funkcionalnost direkino zavisi od adekvatnog skupa

fiksnih 1 fleksibilnih topoloskih veza strukturne organizacije.

Modularnest. U sekeiji 2.1.2 definisani su opste odlike modularnih struktura dok je u sekeiji

32 dat pregled savremenih pogleda na modularnost u bwoloskim neurokogmtivnim

strukturama. Tako. pod op$tim pojmom modulamosti mogu se identifikovat sledece kljuéne
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zajednicke strukturalne’ odlike koje moZemo smatrati bitnim 1 u biolofkim 1 u vestackim

neurosistemima:

Interna integrisanost je odlika koja je esencyjalna za definiciju modula kao takvog u
bilo kom sistemu {(ukoliko unutar modula nema integrisanosti onda je pitanje da li i po
kom kriterijumu se elementi modula uwopste smatraju modulom). Kod biologkih
struktura ova integnisanost (povezanost) je prepoznatljiva odlika koja u
neuroanatomskom smislu 1 definiSe odredene moZdane odnosno strukture (broj
intemih sinapriékih veza unutar jedne strukture daleko je vedi od broja veza sa drugim

strukturama).

Prosirivost podrazumeva da se sistem moZe nadogradivati odnosno da se moZe Siriti
prostim dodavanjem modula. Drugim reéima ova odlika uslovljava povezanost
funkecionalnosti (procesnog kapaciteta odnosno sposobnosti) i strukiurne organizacije
neurosistema. U bioloskom neurosistemu. prosinvost ima fizicka ograniéenja ali je u
kontekstu funkcionalnosti onda tesno povezana sa moguénoiéu da se u izabranoj
fiziékoj topologiji (npr. u 2D ili 3D prostorn) moZe izvrditi prodirenje sistema bez da
se naruSe druga topoloska ograni¢enja (odnosno da ne mora da dode do krienja
topoloskih uslova. $to je npr. sluéay kod Stampanih kola u kojima odredena proirenja
ne mogu da se sprovedu bez presecanja lonija veza odnosno bez prelaska sa 2D na 3D

topologiju realizacije).

Homolognost podrazumeva da moduli imaju shiénu unutradnju topologiju odnosno da
mndno definisane topoloske odlike susednosti, ogranidenosti i povezanosti vaZe
kako na mivou celog sistema tako 1 na nivou pojedinaénog modula. Pri tome. ne
moraju iste metrnike ovih odlika da wvaze intramodularno 1 intermodularno.
Homolognost defimse srodnost modula po struktun odnosno mogucénost da se
neurokognitivii sistem hijerarhijski razloZi na klastere srodnih (homolognih) modula

koj1 su prepoznatljivi po karakteristiénoj strukturi.

P 17 defineyjama modularnost treba pnimetiti da se ona éesto vemue 1 za funkcionalne karakteristike sistema,
kao sto su funkcionalna specyalizacya il informaciona enkapsulacya (sekeya 2.1 2. Tabela 1) Stoga u ovom
kontekstu posmatramo samo strukturalne odlike modularnost, dok ée u nastavko biti ukljuéene | funkeionalne
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s Raznolikost podrazumeva da moduli mogu (mada 1 ne moraju) imati neke odlike koje
th medusobno razlikuju iako su homologni (srodni). Dakle. moduli ne moraju biti
identiém veé su dopustene odredene varijacije intramodularne strukture (npr. razliéite
adaptivne veze ili pak strukturne specifiénosti npr. graniénih modula strukture itd.).
Raznolikost 1 homolognost nisu iskljucive odlike ve¢ mogu upravo odrediti ukupnu
fleksibilnost sistema da se strukturalno 1 orgamzaciono prilagodava promena
funkcionalnih zahteva. Drugim refima, homologni moduli se mogu prilagoditi
razliéitim strukturalnim Vili Tunkcionalnim potrebama sistema bez da menjaju svoju
pripadnost klasi homolognosti. U bioloskim neurosistemima ove odlike se mogu
povezali sa sposobno$¢t neurostrukiura da atrofiraju ili da se regenerisu (5lo se

referiSe 1 kao newroplasticnost | 179], [180]), zavisno od lunkeionalne potrebe.

Fraktalnost: U sekeiji 2.1 3 definisane su opte odlike fraktalnih struktura dok je u sekciji
3.2 dat pregled savremenih pogleda na ulogu fraktalnosti u biolotkim neurosistemima.

Kljucne odlike koje su svoystvene 1 bioloskim 1 vestackim fraktalno-modularmm su:

e  Samosticnost je odlika prisutna u svim bioloSkim sistemima 1 posebno je uoéena u
neurokognitiviim strukturama gde je novim neuroimidzing tehnologijama ne
samo potvrdena wvoéljiva 1 lako prepoznatljiva samosliénost neurcanatomskih

struktura na gotovo svim nivoima mozga, vec je ta odlika direkino dovedena 1 u
66
vestackim neuralpim mreZama, bez 0@&1 li se radi o npr. perceptronskim,

vezu sa genetskim mehanizmi evolutivnim procesima. Na drugoj strani, u
Hopfildovim 1li pak samim CNM (bez obzira da li se radio o fraktalno-
modularnim ili nekim od posebnih tipova opisamh u literaturi), samosliénost je
inherentna gotovo svim ovim arhitekturama jer se. zbog izvodljivost, gotove po
pravilu javljaju uwoéljivi samosliém podsistemi ili elementarne strukture
organizacionih jedinica (kod perceptronskih mreZa imamo slojeve sastavljene od
perceptorna — neurona, kod CNM imamo mreze — slojeve sastavljene od
pojedinacnih celija itd,). Dakle, samosliénost je inherentna i bioloskim 1 veStackim
neurokognitivnim sistemima 1 kao takva je prepoznata kao kljuéna odlika koja je
od vaZznosti za efikasnost dizajna same neurokognitivne strukture (pod dizajnom
se ovde podrazumeva efikasnost .zapisa™ informacija potrebnih za generisanje

strukture, §to je u bioloskim sistemima dovedeno u direktnu vezu sa genetskim
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zapisom 1 evolutivnim mehanizmima koji omoguéavaju spontanu genezu tkiva 1
organa, dok je kod vestackih struktura to inherentno definicijama koje polaze od
inZenjerskih principa u kojima je repetiivnost 1 3ablonska organizacija osnov

efikasnog i ostvarivog dizajna).

Hijerarhijska ugnjeZdenost je odlika koja se nadovezuje na samosliCnost u
organizacionom 1 strukturalnom smislu. na jednoj strani, 1 na modularnost na
drugog strani. U sekeiji 3.2 pokazano je da hijerarhijska ugnjezdenost moZe biti
prepoznata u gotove svim biolofkim sistemima, posebno neuroanatomskim
strukturama, paralelno sa samosliénoscu 1 da se te dve odlike cesto preplicu
(hijerarhyski ugnjezdene samosliéne strukture upravo formiraju samosliéne
strukture), Ipak. vaZno je razumeti da sa stanovista 1 bioloSkih ali 1 veStackih

sistema beskonaéna rekurzivnost ovakvih fraktalnih struktura koje su hijerarhijski

samosliéne nema praktiénog smisla (mora postojali egranicenost). Tu dolazi do
veze sa modularnoséu odnosn, kake je u sekciji 3.2.1 opisano, do veze sa
strukturama .. malog sveta™ odnosno modulamoséu. Hijerarhyjska ugmeZdenost je
bitan preduslov da struktura ima karakteristike .malog sveta™ ali samosliénost
mora biti ograniéena na module (moduli unutar sebe mogu imati hijerarhijski
ugnjezdene module samosliéne strukture) a ne prisutna u strukturi u celini (jer u
suprotnom nema karaktenstike .malog sveta® ve¢ je u pitanju homogena,
rekurzivna  struktura koja nema prepoznaljive raznolike module). Dakle,
hijerarhijska ugnjezdenost je inherentna bioloskim neurokognitivmim strukturama
.malog sveta™ ali je treba razmatrali na razliéitim nivoima organizacije. i u
kontekstu modularnosti i v kontekstu samosliénosti ali i drugih strukturalnih
(ograniéenost. razanolikost..) 1 funkcionalnih odlika 1 svojstava. Zato se ona 1
moZe determimsati kao bitna odlika nezavisna od drugih, iako se u biologkim ali

vestackim strukturama éesto podrazumeva 1 vezuje uz druge karakienstike.

4.2.1 Model strukturalne analogije bioloskih neurokognitivnih sistema i
vestackih fraktalno-modularnih CNM

Ovako sistematizovane bitne zajednicke neuroanatomske odnosno strukturalne i

organizacione karakteristike mogu se sada primeniti na analogiju bioloskih 1 vestackih

neurokognitiviih struktura. Model analogije se moZe formulisati kao matrica ili drugi model
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korelacija navedemh karaktenstika, blize definisanih preko nphovih respektivnih kljuénih
odlika. Kvantfikacija ovih korelacija moze bit logicka (formalno 1 neformalno logicka) ili
kvantitativna (éak i fazi-logicka) ukoliko se pojedine odlike mogu formalno matematiéki
kvantifikovati ili empirijski odrediti (npr. susednost ili dubina hijerarhijske ugnjezdenosti gde

npr. kod vizuelnog korteksa primata je poznalt taéan broj slojeva u hijerarhiji i sl.).

Upravo zavisno od moguénosti da se pojedine karakteristike, odnosno njihove odlike,
mogu predstaviti logickim ili kvantifikovanim merilima (vrednostima) moguée je formirati
razli¢ite modele analogije. Tako. na osnovu rezultata savremenih istrazivanja koja su izneta u
poglavlju 3 moguce je formulisati osnovni model analogije bioloskih neurokogmtiviim
sistema sa fraktalno-modularnim  celularnim neuralmm mreZama kako su definisane u
pogliavlju 2. Pod .osnovnim™ modelom se podrazumeva da ée veéina karakteristika biti
opisno ili neformalno determinisane (odredene) a da neki napredniji modeli mogu biti
razvijeni daljim usavriavanjem ove kvanitifikacije i boljim merenjima, sagledavanjima ili
definisanjem dodatnih parametara koji bi model analogije ¢inili kvalitetnijim 1 preciznijim,
Cilj ove disertacije je razvo) modela a dalja istraZivanja mogu upravo i¢1 u praveun njegovog
poboljsanja ih daljeg razvoja. Model je razvijen na bazi trenutno aktuelnih wju i pogleda
na strukturalne 1 organizacione karakteristike neurokognitivnih struktura, 1 za oéckivali je da
ce u buducnosti doci 1li do revizije nekih od ovih stavova ili do produbljemja saznanja.
posebno u  kvantitativnom sagledavanju mnogih bitnth odlika koje su sada samo
identifikovane 1li naéelno determimisane (npr. prepoznato je da mnogi nivol mozga imaju
karaktenstike .malog sveta™ ali je kvatifikacija tih odhka jo$ uvek na miskom nivou
pouzdanosti 1 preciznosti, ili grubo se zna koliko je susedstvo pojedinaénog neurona na nekim
neuroanatomskim nivoima ali je izvesno da je to samo gruba procena na osnovu parcijalnih
empirijskih saznanja 1 da je stvamo susedstvo varijabilno zavisno od mnogih faktora

ukljucujuci i funkcionalne a ne samo anatomske uloge konkretnog neurona).
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Tabela 3: Model strukturalne analogije bioloskih neurokognitivnih sistema i vestackih
fraktalno-modularnih CNM

Karakteristika / Odlika | Bioloski Vestacke Korelacija
neurokognitiviri Sarktalno-modularne
sistemi CNM
Topologija VISOKA
Susednost Domnanino . malog sveta™ Inherentno lokalna ali 1 VISOKA
(lokalna po klasiémm ~malog sveta”™ uvideslopim
neuroanatomskim modelima fraktalno-modularmim
unutar odredemh regions il mreZama
nivon kaorteksa)
Dg]’aniéeﬂost Inherentna (bioloSki i fizéki Inherentna (po definieiyi) VISOKA
uslovliena)
Povezanost Fiksna 1 adaptivna (osim na Dominantno fiksne ah VISOK A
najmzim nivoima gde mherentno 1 adaptivne
domimiraju fiksne veze) {zavisno od aplikacie)
Modularmost VISOKA
Progirnvost Mije umverzalno dokazana ali | Inherentna (fraktalno- SREDNIA
seu nafelu predpostavlja modularne CNM 1imaju
(uéenje, trening, evolutivno direktnu korelaciju sa
prilagodenje) dimezijom problema kop
resSavaju pa je prosinvost
podrazumevana jer je
parametar samog
matematickog modela)
Interna inl:cg rsanost Rasprostranjena (vecina Inherentna (modul frakialne- | VISOKA
moZdanth strukiura se upravo 1+ | modularne CNM je odreden
wentifikue preko visoke uprave imternom
mterne povezanosit) povezanoscu celya koje ga
¢ine)
Homolognost Rasprosiranjena (uoena na Inherentna (direkino proisuce | VISOKA

mnogim mvoima 1 u razhéitim
delovima mozga, ali ne poston

dokaz univerzalne

1z matematitkog modela kon
podrazumeva prostornu

nvarijantnost u jednadinama
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prisutnosti’™)

stanja 1skazanu kroz fablone
At B matrica povezanosti
celya kop imaju homolognu
struktiru za sve celye

odnosne module mreze)

Raznolikost Inherentna (postoje razhicite Rasprostranjena ( zavisno od VISOKA
klase neuronskih celya. dakle | vrste mreze odnosno
ramnolikost je inherentna na funkcionalnosti mreZe mogu
neuroanatomskom nivou mada | imati ideniiéne celyje/module
po kortikalnm nivorma &esto kao npr. SP CNM il pak
postoje homogene strukture razlidite kao npr LP CNM)
sastavhene od identiémh celyja
il ansambala)
Fraktalnost VISOKA
Samosliénost Inherentna (biologkt Inherentna (po defmiciyi) VISOKA
uslovijena, povezana sa
genetskim mehamzmima)
Hijerarhijska Rasprostranjena’” (iako nema Rasprostranjena (osim u VISOKA
ugnjezdenost konaénog dokaza umiverzalne | trivijalmim aplikacijama,
prisutnosty, brojna nova moduly fraktalno-modulame
strazvania pokazuu da mreZe imaju najmanje dve
mozak ima strukturu  malog celije i celyjska sloja a u
svela” a samim bm i svim sloZenyim aplikacijama
hijerarhijsku ugnjeZdenost) 1vide)
UKUPNA KORELACLJA (ANALOGILJA) VISOKA

" Postoje primeéri da razliditi delovi mozaa mogu preuzeti funkeije drugih ofteéenih delova, dakle postoji
funkeionalna homolognost u nelam sluéajevima, ali ne postoje jasm dokaz umverzalne neuroanatomske
homolognostt Stoga, 1ako je janso da u lokalnim regijama ili intraregionalno postoje 1 anatomski slicne
neurostrukiure ) homolognost  modula”, to nyje moguce umverzalno karakterisati bez dodatnih 1straivama 1

novih dokaza

** Tako b1 se hijerarhijska ugnjezdenost mogla 1 kvamtifkovaty, npr. u vizuelnom korteksu primata postoj taéno
7 slojeva, ovde cemo se zadrZat na opisnom nivou jer je ovo baziém model analogye a v dalpm istrazivan)ima
Jje moguce 161 ka kvalitetmijem 1 preciznijem determimisanju
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4.3 Funkcionalne karakteristike i dinamicka svojstva (nurofizioloske
osobine)

Funkcionalne karakteristike odnosno neurodinamicka svojstva su veé istaknuta Kao
jedno od kljuénih polja savremenil istraZivama u oblast neuronauka. U sekeip 3.3 je
napomenuto da su mnogi autori prepoznali da je nedostajuéi faktor u mnogim strukturalnim
modelima neurokognitivnih sistema uprave povezan sa vremensko-prostornom dinamikom,
koja v stvari predstavlja funkcionalnu osnovu neuvorokognitivnih procesa (a samim tim 1 vezu
sa neruopsihilodkim domenom, osnono bihevioralnim procesima ¢ije modelovanje se nikako

ne moZe posmatrati samo sa strukturalnog aspekta),

U prethodnom poglavlju. u sekeiji 3.3, meta-analizom savremenih istraZivanja u ovoj
oblasti pokazano je da zbog kompleksnosti problema ne postoji jedinstven pnstup veé se
modelovanje razlaze na apstrakcione mvoe koji éesto nezavisno posmatraju pojedinaéni
neuron i njegovo lokalno okruZenje (bottom-up modeli. sekeija 3.3.1) 1 kolektivitete neurona
(top-down modeli. sekeija 3.3.2). | jedan i drugi pristup imaju zajedni¢ku ertu da u stvari
zanemaruju ili grubo aproksimiraju pojedine dimenzije stvame kompleksnosti neurodinamike
(upravo aspekti koji se zanemaruju ili aproksimiraju i odreduju razliéite tipove 1 klase
modela, njihov kvalitet 1 druge osobine koje su detaljno izlozene 1 kompanrane u sekeiji 3.3).
Tako. gotovo svi bottom-up modeli (modeh pojedinadnog neurona) zanemaruwju prostorne
dimenzije odnosno njthovi dinamiéki modeli 4. sistemi jednacina stanja se baziraju na
posmatranju iskljuéivo vremenske dinamike dok se prostorna zanemaruje (ni u jednom
modelu ne figunraju bilo kakve zavisnosti od prostornih parametara, posmatra se pojedinaéni
neuron i pretpostavlja se prostorna invanjantnost odnonosno da .mesto” neurona u prostoru

nema nikakvog uticaja na njegovu internu dinamiku).

Sa druge strane. fop-down modeli u nekoj mern poéimu da ukljuéuju 1 prostornu
dinamiku kroz npr. elemente koji modeluju konaénu brzinu prostiranja signala kroz
sinapticke veze i sl. (sekepa 3.3.2), Medutim. obzirom da fop-down modeli statisticki
posmatraju kolektivitete neurona i da apstrahuju mnoge aspekte l[unkcionalnog ponasanja
pojedinaénih  neurona i nythovu  lokalnu mmterakeiju, oni su mnogo bliZi  nivou
neuropsihiloskog odnosno  bihevioralnog modelovanja, gde se stvarna funkcionalnost
pojedinaénog neurona (,.kako radi”) zanemaruje 1 posmatra se samo funkcionalno ponasanje

kolektiviteta (,.Sta radi™). Stoga, za razmatranje funkcionalnih svojstava 1 neurodinamike sa
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aspekta neurofiziologije moZemo zakljuéiti da fokus treba staviti upravo na botiom-up
modele dok fop-down ostaju vise vezam za bihevioralno modelovanje koje smo svrstali u

neuropsihiloski domen (3to ¢e biti razmatrano u narednoy sekeiji).

Imajuéi v vidu napred iznete argumente za fokusiranje posmatranja neurofizioloskih
odnosno neurodinami¢kih modela na bottom-up modele, sada je moguée analizirati 1
identifikovati bitne karakteristike tih modela koje upravo odreduju bitne funkcionalne i

dinamic¢ke karakteristike kako bioloskih tako i vestackih neurokognitivnih sistema;

Meodularnost, U sekciji 2.1.2 definisani su opite odlike modulamih struktura dok je u sekciji
3.2 dat pregled savremenih pogleda na modularnost u bwolodkim neurokognitivnim
strukturama. U sekeijt 4.2 je veé naglaseno da modularnost obuhvata 1 strukturalne i
funkcionalne karakteristike pa u ovom kontekstu posmatramo samoe bitne odlike koje su

vezane za funkcionalna svojstva zajednicka i1 bioloskim i vestaékim sistemima:

o Funkcionalna specijalizacija podrva da moduli 1maju  prepoznatljivu
funkciju odnosno ulogu v sistemu bez obzira da li se radi o Lizickim (napon,
struja) ili logickim / informati¢kim (ufestanost okidanja) veliéinama kojima se

formulise matematicki model koji defime funkeionalnost (..5ta radi™).

e [nformaciona enkapsulacija je odlika sistema da imaju sopstveno. intemo.
dinamiéko stanje odnosno ,memoriju”. Dinamiéko stanje, shéno kao 1 kod

funkcionalne specyalizacye. moze biti fizicko il logicko (informaticko),

Dinamika: Prostorno-vremenska neurodinamika, kako je to objadnjeno u sekeiji 3.3, je
prepoznata kao sustinski bitno svojstve neurokogmtivaih struktura u funkeionalnom smislu a
posebno sa spekta veze sa naprednim kognitivimm funkcijama visih nivoa svesti. lako, kako
je veé naglageno, dinamika moZe biti razmatrana na niZem (bottom-up) ili visem (fop-down)
apstrakcionom nivou, u ovom kontekstu se posmatraju kljuéne osobine 1 karakteristike
bottom-up modela a posebno sa aspekta pojedinatnog neurona i njegovog lokalnog
prostorno-vremenskog okruZenja. Meta-analiza poznatih modela iznvedena u sekeiji 3.3.1.
uklhjuéujuci 1 fizicke (hziolodke) 1 komputacione (informacione) modele bioloskih neurona

omogucava da se identifikuju kljuéne zajednicke karaktenistike:




Stacionarnost (vremenska invarijaninost), koja u ovom Kontekstu podrazumeva da
nijedan od parametara modela odnosno jednacina stanja ne zavisi od vremena. je
konzistenlno prisutna u svim poznatim modelima bioloskog neurona, bez obzira
na stepen sloZenosti modela (ukljucéujuéi 1 HH model koji se smatra
najkvalitetnyjim poznatim). Ipak, treba 1mati uw vidu da je stacionarnost
pretpostavljena u svim ovim modelima uprave zato Sto se u  botfom-up
modelovanju apstrahuju vremenski uticaji promena parametara sistema. Sto npr.
kod fop-down modela je upravo suprotno (jer se posmatraju i vremenske promene
u parametrima sistema. kao $io su npr. promene u sinapiickim vezama koje
nastaju kao posledice neuroplastiCnosti odnosno procesa uéenja. pnlagodenja
eksternim uticajima i drugih vidih kognitivnih procesa koji se na nivou botioni-up
modela zanemaruju). Inaée. a to je dokazano mnogim eksperimentalnim
neurofizioloskim istrazivanjima. ovakve pretpostavke su potpuno opravdane jer je
neurodinamika pojedinaénog newrona daleko brza od dinamike kognitivnih

procesa u kolektivitetima neuronskih struktura visih nivoa mozga (Slika 23).
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moZemo smatrati ne formalnu. matematiCko definiciju linearnosti u modelu
Jednaéina stamja, ve¢ neformalnu linearnost koja se vezuje za moguénost da se
model stama moze u velikoj men linearizovati, svesti na sistem linearnih
diferencijalnih jednacina ili u srodnom smislu dovesti u formu blisku linearnoj
(ovo svojstvo ¢e posebno biti od znadaja u analogiji dinamickih modela nekih
klasa bioloskih i vestackih neurosistema, 5to ¢e biti detaljnije razmatrano u

narednom poglavlju).

Stabilnost (konvergenmost) je veoma vazna osobina u mnogim dinami¢kim
sistemima a posebno je interesantna u kontekstu neurodinamike. Dok u mnogim
inZenjerskim  sistemima  je  obezbedenje  stabilnosti  sistema  odnosno
konvergentnosti  stabilnim  stanjima od kljuéne vaZnosti za funkcionalnu
primenjivost. dotle je u bioloskim sistemima globalna nestabilnost inherentna
kognitivnim procesima odnosno stabilnost je upravo suprotna poZeljnim i
uobicajenim kogmitivnim biheovioralmim svojstvima (normalna funkeija mozga
podrazumeva upravo neurodinamicku nestabilnost odnosno postojanje raznih
klasa moZdanih talasa na svim niveima pa 1 na mvou pojedinaénog neurona).
Dakle. kada govorimo o stabilnosti v smislu  bioloske neurodinamike
podrazumevamo ne globalnu (jer je biolodki neurcsistem jasno globalno
nestabilan) ve¢ lokalnu stabilnost. N ulazeéi u formalnu matematicku definiciju,
lokalna stabilnost podrazumeva konvergenciju dinanmickog sistema. u ovom
kontekstu pojedinaénog neruona. ka stabilnom stanju u kratkom vremenskom
periodu u kojem se zanemaruju svi spolini uticaji, ukljuéujuéi 1 varijacije
eksitacija (internih ili eksternih, $to se jos refeni$e 1 kao autonomija sistema).
Dakle, upravo u skladu sa ranije naznaéenim pretpostavkama hottom-up modela
(gde se pretpostavlja stacionarnost i1 linearnost) moZemo smatrati da se pod
stabilno$éu (lokalnom u prostornom 1 vremenskom domenu) podrazumeva da
sistem. pojedinaéni neuron ili kolektivitet. ponaSa stabilno odnosno da njegovo
stanje konvergira stabilnom stanju u periodu vremena koje je dovoljno malo u
odnosu na brzine (vremenske konstante) promene eksitacya i/ili  drugih
parametara dinamike sistema. lako ovakva definicija stabilnost nije formalno, sa

aspeklta ove teze odnosno analize shiénosti i analogije dinamickih modela
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smatramo da je ona prihvatljiva kao osnova za dalju matematiéku 1 biheviralnu

analizu (3to ¢e 1 biti izvedeno u narednom poglavlju),

Funkcionalnost: Funkeionalnost sistema je kompleksna osobina koja se moZe dovesti u vezu

sa upotrebljivoscu 1 svrsishodnoséu odnosno sa kvalitetom, naéinom 1 osobinama kojima
sistem vr3i odredenu (konsnu) ulogu. U kontekstu neurokognitivaih sistema. funkcionalnost
se moZze posmatrati usko. na nivou pojedinaénog neurona ili opste, na nivou celog mozga ili
pak moZdanih struktura (koje imaju prepoznatljive uloge odnosno funkcionalnosti), Upravo
nivo apstrakeije funkcionalnosti odreduje 1 nivo modela koji se primenjuje (bottom-up modeli
se fokusiraju na funkcionalnost pojedinaénog neurona dok fop-down modeli posmatraju Sire
kolektivitete odnosno moZdane strukture). Analizom 1 razmatranjem strukture tih modela
moguce je napraviti i funkeionalnu diferencijaciju iz koje proistiéu bitne odlike koje defimsu
funkcionalnost ne samo pojedinih modela ve¢ prevashodno neurokognitivnih struktura koje
se modeluju odnosno posmatraju i ¢éija funkcionalnosti su od interesa da se odrede. Kako je
ranmje naglaseno, dok bottom-up modeli govore kako™ neurokognitivne strukiure
funkcionidu, odakle izvire njihova funkcionalnost, dotle fop-down 1 bihevioralni modeli
prvenstveno opisuju | Sta” odredene neurokognitivne strutkure ili delovi mozga rade. Veza
izmedu kako™ 1 ,,5ta” je upravo kljuéno pitanje i karakterizacija funkeionalnosti, odlika koje
su bitne za odredene [unkcionalnosti, je prepoznata kao vaZan aspekt u gotovo svim

istrazivanjima (sekeija 3.3.1.1),

o [Informaciono enkodiranje (logicka reprezentacija) je odlika koja je esencijalno
bitna za uspostavljanje logicke veze izmedu fizickih procesa 1 veliéina koje se
modeluju na bottom-up nivou 1 logickih, mteligentmh procesa obrade koj se
podrazumevaju  u  bihevieralnom smislu  kada se razmatra Kognitivna
funkcionalnost na fop-down nivou. Dakle. kao to je u sekeiji 3.3.1.1 to opisano.
informaciomi modeli predstavljaju vezu 1zmedu hzickih modela 1 dinamike
sistema u lermimima fizickih / fiziolodkih wveliGina (poput sinapticke ili
intracelularne eksitacione struje. napona membrane ili aktivacionog potencijala

neurona itd.). i logickih odnosno informacionih veli¢ina koje se posmatraju'® i

1 Npr. poput atvnosti delova mozg.a putem detekene mozdanih talasa kop se mere EEG-om odnosno
elektromagnetnom indukcijom a koja je posredna odnosno 1zvedena veli¢ina 1z osnovimh fiziolodkih veliéina
koje se posmatraju na mskom nrvou pajedmacnog neurona (posledica elekinéne strupe 1 aktivacionih impulsa
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interpretiraju na visun nivoima neurckognitivoih struktura. U tom smislu, pod
enkodiranjem se podrazumeva da se sistem moZe modelovat prenosnim odnosno
izvedenim veliéinama, informacionim modelima u kojima se umesto f[izackih
veliéina 1 njthove dinamika (.kako™ radi) posmatraju funkcionalne veliéine
odnosno veliéine koje mterpretiraju ili odslikavaju funkcionalnost sistema (..5ta”
radi). Informacija je ovde apstrakina ili pak 1zvedena (posredna) fizicka veli¢ina
koja nam govori (nosi informaciju) o korisnoj ulozi odnosno funkeiji koju neuron
ili kolektivitet vrsi. Tako, model uéestanosti okidanja neurona (FR model izloZen
u sekeyi 3.3.1.1) predstavlja prvo kanku u lancu tranzicije sa posmatranja
fizioloske dinamike pojedina¢nog neurona ka razmatranju odnosno sagledavanju

njegove funkcionalne uloge u ukupnom kognitivinom procesu,

Komputacija je prepoznata kao jedna od esencijalnih odlika neurokognitivnih
sistema i vec je naglaieno da postoji ¢itava oblast (komputaciona teorija, sekceija
3.2) koja se bavi izucavanjem uloge 1 modeliranju neurokognitivinth struktura sa
komputacionog aspekta. U sekeiji 3.3.1.1 je objadnjeno da su komputaciona
svojstva. dakle funkeionalno opisivanje uloge neurona 1 njihovih kolektiviteta u
logi¢kom odnosno informacionom smislu, postala znacajna upravo jer se preko
njih moZe dovesti u vezu fizicka (biofizioloSka) neurodinamika sa kognitivnim
procesima koje moZe opisati na matematiéko-logickom nivou razumevanja.
Drugim recima, komputacija je odlika neurona ili neurostrukture (kolektiviteta) da
vril neke procese koji se u matematickom smislu mogu prevesti (modelirati)
logickim iili aritmetiékim funkcijama odnosno transofrmacijama ulaznih u
izlazne velicine stanja sistema (komputacione prenosne funkeije). Primeri takvih
komputacionih funkeija mogu biti od osnovnih logickih ili aritmetickih operacija
(sabiranje, oduzimanje, mnoZenje, logicke operacije I/ILI 1 sl.), preko operacija
koje su vec¢ svojstvene 1 nekognmitiviim dinamiékim sistemima (diferenciranje,
integraljenje) pa do sloZenih matemati¢kih operacija i éitavih algoritama koje po
svojoj kompleksnosti spadaju u domen onoga §to se mogu smatrati .inteligentne™

obrade informacija odnosno napredna kogmtivna funkcionalnost (poput reSavanja

pojedinaénih neurona) Dakle, pod informacionim veliémama podrazumevamo indirekine interpretacije
neurodmamike mskih nivoa posmatranjem procesa tj. ponaganja na visokim nivoima
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sistema jednaéina. ili lineamog programiranja 5to je pokazano upravo na pnmeru

fraktalno-modularnith CNM opisanth u sekeiji 2.4).

4.4 Bihevioralne karakteristike (neuropsiholoske osobine)

U uvodnom delu ovog poglavlja je ve¢ naglaseno da neuropsihilogija objedinjuje
posmatranje 1 vezu strukturalnih (neuroanatomskih) 1 funkcionalnih (neurofizioloskih)
aspekata neurosistema na formiranje kognitivmh procesa. Takvi procesi. na vidim nivoima
svesti, jo§ uvek su previse kompleksni za formalno matematiéko modelovanje'” i stoga se
uobiCajeno  konste bihevioralne Karakteristike za  opisivanje | analizu  pona%anja
neurokognitiviih struktura i sistema, Kako je ovo veoma Siroka oblast, u kontekstn teme ove
disertacije ograni¢icemo se na inZenjerski aspekt odnosno bihevioralne karaktenistike koje se
mogu modelovati 1 dovesti u vezu sa prethodno 1zloZenim organizacionim 1 neurodinamickim

osobinama bez ulazenja u psihiloske i druge biomedicinske aspekte.

Osnova bihevioralne karakterizacije u tom smislu se moZe se razmatrati na bazi fop-
down modela koji su izloZeni u sekeiji 3.3.2 kao 1 nadelmm razmatranjima uloge 1 znadaja
modularnostt (kao organizacione forme) u bioloskim neurokognitivnim sistemima $to je

izloZeno u sekeiji 3.2,

Neurodinamika: Vee je naglaseno da je 1 teoretski 1 eksperimentalno potvrdeno da postoji
tesna veza strukturalnih karakteristika (modulamost. fraktalnost) bioloskih neurokognitivnih
struktura na svim nivoima (od celine ljudskog mozga pa do celijskog neurcanatomskog
nivoa) sa energetskim dinamikama koje se odvijaju unutar 1 izmedu ovih struktura. Pod
energetskom dinamikom se podrazumeva uprave slika” odnosno mreljiva fizioloska
reprezentacija kognitivnth procesa koji se odvijaju unutar neurostruktura, bez obzira da li se
radi o elektromagnetnim talasima koji se snimaju EEG tehnologijama ili pak drugim fizickim
veliGéinama (biohemijske koncentracije i sl.) koji se mogu dovesti u vezu sa kognitivnim
aktivnostima pojedinih neurostruktura. Takva energetska dinamika. kako je objasnjeno u
sekeiji 3.3.2, moZe se objasmiti fop-down modelima {(odnosno simulacija tih modela upravo

daje rezultate koji imaju bihevioralne karakteristike koje koreliraju sa ponasanjem bioloskih

= : - i
7 Tzuzetak je mozda u topoloskom odnosno organizacionom domenu, gde e napredak neurommidzing
tehnologija umogucio precizno formiranje “mape” mozga 1 posmatranje veze f1ziolodkih 1 psihologkih procesa u
prostorno-vremenskom domenu velike precizmosti 1 pouzdanosh
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struktura) ali oni ne daju i jasan odgovor zasto ta dinamika nastaje odnosno u funkcionalnom
smislu sta je pozadina tih procesa (. kako radi”). Upravo slicnost vestackih struktura, koje
imaju sliéna neuredinamiéka ponasanja u smislu prostorno-vremenske energeiske dinamike 1
drugih karaktensticnih bihevioralnih osobina (ponasanja), a koje imaju poznatu kognitivou
funkcionalnost koja se moze 1 matematicki modelovati, stvara prostor da se povezu ta dva
nivoa apstrakcije odnosno da se stvore novi kombinovani modeli koji bi se zatim mogh
eksperimentalno testirati 1 pomoci U procesu inverznog inZenjeringa u proucavanju bioloskih
sistema. Dakle. sliénost neurodinamike moze da posluzi kao vodilja ili otisak prsia™ za
prepoznavanje analognih vestackih struktura koje mogu imati funkcionalnu odnosno
kognitiviu slicnost sa bioloskim sistermima, a samim tim 1 omoguéiti da se stvore novi
funkeionalno-logi¢ki odnosno informaciono-procesni modeli koji bi povezali hoftom-up (koji
su prvenstveno {unkcionaln) 1 tep-down (koji su prvenstveno bihevioralni) modele. U tom
cilju izdvojicemo neke kljuéne odlike koje su prepoznate 1 u bioloskim 1 u vestakim,
poesbno fraktalno-modularmm. sistemima a koje odreduju prepoznatljiv _otisak prsta”

bihevioralne neurodinamike:

o [unkcionalna (komputaciona) energija se moze definisati kao odlika sistema
da kroz eneretsku dinamiku odslikava neku naprednu funkcionalnu ulogu
odnosno da se energetska dinamika (stvarne fizicke energije ili generalisane
informacione ili ,Jogicke” $to ¢e biti razmatrano v parednim poglavljima)
moZe matematicki vezati za funkeiju sistema. Ova odlika je na neki nacin
generalizacija odnosno dizanje na visi apstraktni nivo komputacionog svojstva
koje je u prethodnoj sekeiji identifikovano kao jedna od kljuénih odlika na
funckionalnom nivou, Dok se komputacija odnosi na funkcionalnost
pojedinaénog neurona ili pak posmatranja funkeije kolektiviteta (,.5ta radi™),
dotle [ukcionalna energija odslikava ponasanje odnosno daje ..sliku”  kako
radi” posmatrani neurokogmitivii sistem. Tako, npr. u vestackim CNM gde je
model stamja definisan preko potencijala éelijskih kondenzatora (sekcija 9.1.2.
jednadine stanja (27)) mozemo ,.snimiti” sliku energetskih potencijala éelijskih
kondenzatora u npr. uobic¢ajenoy 2D topologiji mreZe i dobiti vizuelnu
reprezentaciju ponasanja mreZe tokom rada (obzirom da je energija
kondenzatora direkino  srazmerna  kvadratu  potencijala).  Analogno,

funkcionalne neuroimidZing tehnologije smimaju  aktivnosti  odnosno
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prostorno-vremensku dinamiku u biolofkim neurokognitivnim  strkturama
upravo preko posrednih. energetskih. veli¢ina (bilo da su npr. elektromagnetm
talast, koji nose energiju, ili pak biohemijske koncentracije npr. kalcijuma koji
takode ima hemijski energetska potencijal i sl.). Kako je to ve¢ objasnjeno u
meta-analizi savremenih istrazivanja (sekcija 3.3) bliskost simuliranog odziva
i realnog bioloskog signala se upravo konsti kao metoda evalucije kvaliteta
mnogih vestackih hottom-up modela neurona. Dakle, dignuto na vi§i apstrakini
nivo i posmatranje kolektiviteta odnosno fop-down modela, sliénost energetske
dinamike odnosno ..snimaka™ na visim nivoima se moZe smatrati indikacijom

funkcionalne bliskosti bioloskih i vestaikih kognitivnih struktura'®

o Newrooscilacije odnosno inherentno oscilatorno ponasanje su prepoznati u vise
top-down modela kao jedna od kljuénih bihevioralnih odlika upravo jer
biolodki neurokognitivni sistemi ispoljavaju masovno oslicatorno ponasanje u
mnogim kognitivhim domenima. Poznato je da su socilacije prisutne na
golovo svim mvoima neurofizioloskih procesa, od pojedinaénog neurona koji
upravo ima oscilatornu™ aktivaciju odnosno genenSe povorke aktivacionih
impulsa dok se na viSim mivoima identifikujy moZdani talasi u jasno
definisanim frekventnim opsezima ($to opet ima _oscilatorni® karakter).
Oscilatorno ponasanje na bihevioralnom nivou ne treba dovoditi u koliziju sa
napred identifikovanim osobinama (lokalne) stabilnosti 1 konvergentnosti
pojedinaénog neurona ili kolektiviteta u funkecionalnom smislu. Kao §to je u
prethodnoj sekeiji 1 objasnjeno. zavisno od vremenske ili prostorne
lokalizacije. stabilan sistem ..u malom™ (v ..malim* vremenskim ili prostornim
okvinma u odnosu na promene ekstermih eksitacije 1/ili druge promene
parametara sistema, kada se moZe smatrati da su ti eksterni uticaji ivarjantni
na parametre sistema) moze biti oscilatoran .u velikom™ domenu (kada se
posmatraju 1 uticaji eksternih eksitacija 1/ili neuroplastiénih promena koje
mogu imati oscilatorni karakter), Sto je upravo sluéaj u realnim biolodkim
sistemima, U sekeip 332 je posebno iznet primer Pasemann-ovog

oscilatornog , neruomodularnog™ modela a takode treba napomenuti da, kako

&3 . .
17 formalnom smuslu, ako dva sistema imaju st odziv om se u funkeionalmom snusty mogu smatrat
elvivalentnim




Jje izloZeno, 1 drugi fop-down modeli 1imaju odnosno potenciraju oscilatorna
svostva kao jednu od najbitnijth karakteristika koje 1h kandiduju za bliskost sa

biologkim neurokognitivnim sistemima.

o Tualasi, 1ako se laicki mogu podvest ili zameniti za oscilacije. se odnose u
Sirem smislu na prostorno-viemensku dinamiku koja ne mora obavezno biti
oscilatorna (dakle ne mora postojati viemensko ponavljanje amplituda) veé se
moZe tumaéiti 1 u smislu postojanja fenomena prostiranja energije ili drugih
fizickih ili logiékih (informacionih) veli¢éina modela stanja sistema u vremenu
i prostoru {(u vizuelnom smislu, prostorno ili vremenski se mogu zapazali
Jalast™ kao npr. u sluéaju CNM za predikeiju kretanja. Slika 4), U sekeyyi 2.4
je naznadeno da je postojanje ,auto-talasa™ odnosno energetske propagacije
koja vizuelno ima talasne oblike jedna od odlika odredenih klasa CNM koje su
prepoznali mnogi autori i ovo bihevioralne svojstvo je dovedeno upravo u
vezu sa  oscilatormim  odlikama  dvo-celijskih - CNM. U bioloSkim
neurosistemima. postojanje talasa odnosno prostorno-vremenske propagacije

Je prepoznato 1 potvrdeno na gotovo svim nivoima neurostrukiura,

Modularnost. lako se modulamost, kako je to objadnjeno u sekeiji 2.1.2. moZe posmatrati na
razli¢itim nivoima apstrakeije (videli smo u prethodnim sekcijama da se ona istide i u
neuroanatomskom i na funkcionalnom domenu posmatranja). u sekeiji 3.2 je posebno
istaknut njen znacaj sa aspekta razmatranja neuropsiholoskih procesa odnosno bihevioralne
kraktenzacije neurostruktura na visim nivoima svesti, Ovde je jog jednom vaZno naglasiti,
kako je to 1zneo Fodor. da ..poston Sirok prostor u kojem nije nauéno objanjena veza 1
mehanizmi kojima modulame strukture 1spunjavaju funkcionalne zahteve Koginitivnih
procesa posebno u kontekstu komputacione teorije svesti”, Dakle. modularnost je prepoznata
kao nesporna karaktenstika biologkih neurokognitivmih struktura 1 na najvidem nivou svesti
(mozga u celini) 1 dovedena je u vezu sa sloZzenim bihevioralmim karakieristikama procesa
koji se odvijaju na im nivoima (psihologya). U sekeipt 2.1.2. u definiciji pojma modularnosti.
tako moZemo prepoznati bitne odlike koje su vezane za upravo ove aspekte koji imaju vezu
sa bihevioralnim karakteristikama mimo veé ranije identifikovanih odlika koje smo doveli u

vezu sa drugim domenima analogije (strukturalne i lunkcionalne odlike):
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Urodeno  svojstve  podrazumeva da na najvidim nivoima organizacije
(strukture) bioloskih kognitivnih sistema (mozga) jasno postoje definisani
moduli odnosne podsisterm koji  imaju  predeterminisanu, urodenu
(mherentnu), svrhu i/ili  strukturu. Sa aspekta analogije sa veStackim
neurokognitivim strukturama. mozemo govoriti o mogucnost da se napredni.
intelignentni procesi 1 obrade informacija mogu realizovati pomocu sistema
sastavljenth od jasno funkcionalno i strukturalno razlicéitih podsistema odnosno
modula ili .slojeva®., Primetimo da bas neke klasitne vestacke neuralne
arhitekture. poput perceptrona ili back-prapagation (BP) mreZa, imaju upravo
odklon od ovog svojstva: o im mreZama je arhitekturalno jasno da postoj vise
slojeva, poznato je 1 da od veliine slojeva zavisi funkcionalna sposobnost
mrefe da ispunjava odredene zadatke ali uloga pojedinog od slojeva mreze
nije jasno definisana vec svi slojevi na neki nadin ravnopravno ulestvuju u
ukupnoj funkcionalnosti. Dakle. ovde se ne moze govoriti o funkcionalnoy ili
strukturalno) podeli niti pak o urodenom svojstvu pojedinih slojeva sistema.,
Na drugoj strani. npr. kod fraktalno-modularnih mreza poput LP CNM ili SPF
CNM opisanih u sekeiji 2.4 jasno su determinisani segmenti. podmreZe. koje
imaju 1 prepoznatljivu strkturu 1 jasno odredenu svrhu odnosno ulogu u

ukupnom ponasanju sistema.

Evolutivino  prilagodenje ili evolutivna optimizacija strukiure u odnosu na
funkceiju, podrazumeva da se sa bihevioralnog aspekta moze dovesti u logicku
vezu struktora u odnosu na funckionalne zahteve. Pod tim se podrazumeva da
se moze objasniti ili éak modelovati npr. broj neurona 1 sinaptickih veza u
odnosu na aspekte povezane sa energetskom i informacionom odnosno
komputacionom elikasno3¢u v odredenoj strukturi koja ima definisanu
kognitivinu ulogu, 1 da se to prlagodenje. optimizacija. moZe objasnit
genetskim 1 drugim bioloskim procesima evolutiviog razvoja. U veSta¢kim
sistemima se ova odlika moZe tumaéiti kao mogucnost da se modularizacija

odnosno integracija sistema moZe prilagodavati (povecavati ili smanjivati u




odnosu na dimenzyje problema 1 potrebe tehnoloske efikasnosti

" iw L+
implementacije'”).

4.5 Rekapitulacija

U ovom poglavlju je uspostavljem metodoloki model klasifikacije 1 karaktenzacije
bioloskih neurokognitivnih sistema, sa apsekta sva tr1 domena koja se smatraju bitnim u
neuronaukama: starukiuranog (neuroanatomskog), funckionalnog (neurofiziolodkog) 1

bihevioralnog (neuropsiholoskog).

Za svaki od domen je, na osnovu ranije iznelih rezultata meta-analize vaZeéih
saznanja 1 stavova 1z oblasti neuronauka, identfikovan skup kljuénih karaktenistika koje su
detaljnije opisane odnosno odredene konkretmm odlikama koje se smatraju da su bitne za

karakterizaciju kako bioloskih tako i veStagkih neurosistema

Na primeru strukturalmh karakteristika, definisan je novi model analogije koji se
bazira na (neformalnoj) logi¢koj korelaciji (odredenju stepena sliénosti) po svim odlikama za
sve kljuéne karakteristike i pokazano je da takav model na adekvatan naéin pokazuje visok
stepen analogije odnosno korelacije (sliénosti) strukturalmih karakteristika (topologije.
modularmosti 1 [raktalnosti) bioloSkih neurostruktura i1 fraktalno-modularnih celularnih

neuralnih mreza.

" Poznati problem VLSI implementacije gde je neophodno isuniti tehnologki balans stepena miegracije,
energetske eftkasnosti 1 rzvodljivests ekstermih veza odnosno pmova na éipu
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5 Analogije na nizim nivoima kognitivnih procesa
(slicnost funkcionlanih modela nekih klasa
fraktalno-modularnih CNM sa identifikovanim
bioloskim strukturama)

U prethodnom poglavlju su identifikovane bitne kljuéne karaktenstike bioloskih
neurokognitivnih  sistema, u strukturalnom, funkeionalnom i bihevioralnom domenu, i
pokazano je da na strukturalnom nivou postoji visoka analogija (sliénost u odnosu na kljuéne
karaktenstike i osobine) sa fraktalno-modulamim CNM (sekeija 4.2.1). U ovom poglavlju ée
biti pokazano da i na funkecionalnom nivou moie biti izveden novi model analogije fraktalno-
modularnih CNM sa bioloskim neurostrukturama, upravo kroz korelaciju identifikovanih
kljuénih osobina funkecionalnih modela bioloskog neurona i celije odnosno baznog modula

fraktalno-modulamih CNM.

5.1 Model funkcionalne analogije bioloSkih neurokognitivnih sistema
i fraktalnom-modularnih CNM

U sekeiji 4.3 identifikovane su kljuéne funkcionalne odnosne dinamiéke osobine koje
se mogu smatrati zejdniCkim 1 u bioloskim 1 v vestaCkim neurckognitivnim sistemima.
Polazeéi od istih premisa kao 1 u formulisanju modela strukturalne analogije (4.2.1). moZemo
izvesti jedan neformalno-logi¢ki model funkcionalne analogije koji je predstavljen u sledecoj

tabeli:
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Tabela 4: Madel funkcionalne analogije bioloskih neurokagnitivnih sistema i vestackih
fraktalno-modularnih CNM

Karakteristika / Odlika | Bioloski Vestacke Korelacija
neurckognitivii Sarktalno-modularne
sistemi CNM
Modularnost VISOKA
Funkcionalna Rasprostraniena na svim Inherentna (po defime VISOKA
specijalizacija nvorma fraktalne modularnosty,
modul ima funkcionalnu
spectjalizacyu odnosno jasno
defimsanu ulogu saglasno
problemu kop mreZa reSava)
Informaciona Trherentna (biolodki neuron Inherentna (potencijal VISOKA
enkapsulacija poseduje mterno dinamicko kondenzatora celije)
stanje - potencijal membrane
kod fizckih modela)
Dinamika VISOKA
Stacionarnost Po definicy (za boltom-up Inherentna (za posmalrane VISOKA
(vremenska modele) klase fraktalno-modularnih
; i CNM)
mvanjantnost)
Linearnost Visoko rasprostranjena Inherentna (za posmatrane VISOKA®*
{najveci bro) modela klase fraktalno-modulamih
podrazumeva linearnost CNM, uz sto ograméenje
parametara modela, sinaptickth | kao 1 kod biolodkih modela
veza kao 1 rad neurona u da se podrazumeva rad v
linearnom reZimu prenosne limearnom reZimu)
aktivacione funckije)
Stabilnost Uglavnom podrazumevana (svi | Inherentna (stabilnost u VISOKA
(konve rgentnost) pemati modeli polaze od fraktalno-modulamim CNM

pretpostavke da je sistem

lekalno stabilan)

je garantnovana metodom
fraktalne modulanzacye koja
upravo polaz od funkeye
Ljapunova koja garantuje

lokalnu stabilnost 1 samim
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tum je 1 sintelizana mrea
stabilna)
Funkecionalnost VISOKA
Intormaciono Inherentna (u informacionim Inherentno (direktno ako se VISOKA®*
enkodiranje (logicka odnosno komputacionim celysk napon tretira kao
. modelima. koje su 1 osnova mformacia, Sto e sluday u
reprezentacija) ) !
ovog modela analogije) veci primen, 1l pak preko
energlje ako se Zeli potpuna
generalizacya modela)
Kmnputacija Rasprostranjena (na gotovo Inherentna (komputacija je VISOKA
svim kognitiviim nivoima, direktno vezana za problem
0sim na najiZzm senzorskim koji se resava — fraktalno-
strukturama gde je modularne CNM se smietisu
diskutabilno da li se radi o da bi refavale konkretan
komputaciomm svojstvima ili kogmitivni problem Sto se
pak samo o pripremno) obradi | upravo postiZe
signala 1 informacionom komputacrjom)
enkodiranju)
UKUPNA KORELACIJA (ANALOGILJA) VISOKA

* Naznadene osobine ce biti diskutovane u nastavku, gde ée bifi detalino objasnjeno pod

kojim uslovima se moZe smatrati da model visoke korelacije vazi

Kao §to se iz ovog modela vidi, dve osobine (linearnost 1 informaciono enkodiranje)
zahtevaju da se detaljnije razmotre uslovi pod kojima izvedeni model vazi. odnosno uslovi
pod kojima se moZe smatrati da postoji visoka korelacija ovih odlika u modelima koji se

posmatraju za biologke 1 vestacke sisteme (konkretno fraktalno-modularne CNM).

Metodoloski, najegzaktniji nac¢in da se pokaze bliskost odnosno analogija ovih odlika

je preko respektivnih matematickih modela.

Dakle, prvi korak je izbor respektivnih modela bioloskog odnosno vestaikog
neurokogmtivnog sistema koji se posmatra. U sekei 4.3, gde su 1zvedene | identilikovane
kljuéne karakieristike modela. naznaceno je da se model primenjuje u funkcionalnom
(neurofizioloikom) domenu odnosno da se modelovanje posmatra prvenstveno u domenu

bottom-up modela bioloskih neurona opisanih u sekeiji 3.3.1. Dakle, u bioloSkom domenu na
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raspolaganju imamo niz modela koje moZemo primeniti ili odabrati kao osnovu modela
analogije 1 postavlja se pitanje koji kriterijjum treba primemti da bi se izabrao referentm
model za dalje razmatranje. Imajuéi u vidu da izabrani model mora bitt kompatibilan sa
postavljenim opstim modelom funkeionalne analogije (Tabela 4) odnosno da model treba da
zadovolji postavljene kriterijume (modularmost. dinamiku i funkcionalnost). Tako, fizicki
modeli (koji posmatraju fizicke odnosno fiziologke a ne informacione veli¢ine) nisu pogodni
jer inherentno ne zadovoljavaju kriterijjume funkeionalnosti (odnosno nemaju definisanu
funkecionalnost u inmcionom tj. komputacionom smislu. kako je to objasnjenc u sekeiji
3.3.1.1). Konacno, imajuci sve ovo u vidu, moZemo zakljuéiti da je informacioni model,
konkretno model uéestanosti okadanja (FR model) pogodan kao referentm model bioloskog
neurona odnosno biologkih neurokognitivnih struktura u opStem smislu, posmatrano u

kontekstu napred izloZenog modela analogije sa fraktalno-modularnim CNM (Tabela 4).

5.2 Homogenizacija modela (informaciono enkodiranje)

Owvakay 1zbor referentnog bioloskog modela povlad: pitanje korelacije sa dinamiékim
modelom fraktalno-modularnih CNM, odnosno pitanje respektivnih varijabli modela stanja.
Osnovni dinamicki model CNM pa 1 fraktalno-modularne CNM. kako je izloZeno u
sekeijama 9.1 1 9.2, baziraju se na varjjablama modela stanja koje imaju fizicku prirodu
(napon kondenzatora celije. ulazne 1 izlazne struje 1 naponi). Medutim, u primenama CNM
ukljuc¢ujuci 1 1zvorne radove Chua 1 Yang [20]. najCeice se te fizicke velic¢ine interpretiraju
kao informacije (nivo osvetljaja piksela u slici il druge informaticke veli¢ine). Dakle, 1ako se
sam model zasniva na fizi€kim veliéinama (i sama realizacija se modeluje kao konduktansno
elektriéno kolo) funkcionalna interpretacija rada CNM se svodi na prevodenje fizike
veliéine u logicku odnosno informacionu. Primetimo da sli€an pristup postoji 1 u FR modelu
bicloskog neurona: bioloski neuron se prvo modeluje f[izickim modelima (Cak upravo
konduktansnim elektniénim modelima, popult Hodgkin—Huxlev modela, Slika 15) koji se
zatim prevode u informacioni (komputaciom) model. poput FR modela. upravo pogodnom
transformacijom fizickih v informacione veli¢ine (napona membrane u uéestanost okidanja),
Dakle. ako uspostavimo dodatnu logicku relaciju (preslikavanje. interpretaciju, enkodiranje)
izmedu napona celije CNM i apstraktne informacione velic¢ine koja korelira sa ucestanoscu
okidanja FR modela bioloskog neurona. dolazimo do saglasnih (kompatibilnih) prostora

stanja (vrste odnosno prirode vanjabli dinamickog modela {). jednacina stanja) kop se sada
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mogu matematicki korelirati odnosno porediti 1 dokazivati njihova sliénost. Owvakav
metodoloski model analogije odnosno dovodenja u uporedivu korelaciju bioloskih 1 modela

veStatkih fraktalno-modularnih CNM je prikazan u sledeco) tabeli:

Tabela 5: Homogenizacija odnosno preslikavanje bioloskih i modela vestackih fraktaino-

modularnifh CNM

Biologki neuron CNM celija

Izvor Realan. bioloski Apstraktni. logicki

Fizicki model Elektriéni (konduktansni) | Elekinéni (konduktansni)

Fizicko stanje Napon membrane Napon celije (kondenzatora)
(kondenzatora)

Dinamicki model LIF. HH... sistem FM CNM sistem jednacina
Jednacina stanja stama, (27)

Informaciona transformacija informacija = ucestanost miormacija = napon celije
okidanja (il1 1zlaza)

Logicki (informacioni) model | FR model (gde se FM CNM sistem jednacina
uéestanost okidanja tumadi | stanja (gde se napon lumaci
kao mformacija) kao informacija)

Dakle, pogodnim usvajanjem apstrakeije ,.napona™ kao enkodirane informacije celije
u dinamiékom modelu fraktalno-modularne CNM. moguce je uspostaviti potpunu korelaciju
odnosno analogiju dinamic¢kih informacionih modela bioloskog | veStackog fraktalno-
modulamog neurokognitivnog sistema (jer se uspostavlja identiCan prostor stanja baziran na

informacionim veliCinama),

Uskladivanjem varijabli odnosno prostora stanja bioloskog modela 1 modela vestackih
fraktalno-modularnih CNM moguce je sada 1zvestt matematiéku analizu 1 poredenjem modela
izvesti uslove ekvivalencije odnosno ograniéenja pod kojima se modeli mogu smatrati

bliskim (u smislu kriterijuma postavljenith u modelu funkecionalne analogije, Tabela 4),
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Saglasno napred iznetom. sada moZemo matematicke formulacije FR modela
biclogkog neurona (9) 1 .informatéki™ model [raktalno-modulamme CNM celije (27)

predstaviti na homogenizovan nacin:

Bioloski (FR) model:

d'l.?i' .
i ZJ )t e (14)
gde je:
v informaciona varijaba stanja (uéestanost okidanja neurona),
Lo prenosna funkcija aktivacije neurona (uobiGajeno sigmoidalna),
Wy tezinski koeficijent veze nenrona sa svojim sinaptickim sisedima i
L ekvivalentna eksitacija (koja zamenjuje sve interne 1li eksterne).

-dl?;
FE= —]Ji+z w,-ju',-i—l,_,g. HI=1(D’|) (ls)
g
gde je:
v informaciona varijaba stanja (napon éelije),
Are) izlazna (prenosna) funkeija ¢elije (uobiéajeno sigmoidalna ili deo-po-deo linearna),
Wy tezinski koeficijent veze neurona sa svojim sinaptikim sisedima (Sablon A) i
L ckvivalentna cksitacija (koja zamenjuje sve interne ili eksterne - fablon B).

Poredenjem relacija (14) 1 (15) lako se zapaZza da je oblik 1 struktura dinamickih
modela veoma sliéna a kljuéna razlika je u nelinearnoj prenosnoj funkeiji koja kod bioloskog
neurona operiSe nad celokupnom sumom sinapuékih ulaza (pobuda) dok je kod vestacke

CNM celije u stvari nelineamost primenjena na same izlaze ¢elija,

[majuéi ovo u vidu, sada moZemo formulisati uslov ekvivalencije ovih modela
odnosno uslov pod kojem ¢e prostorno-vremenska dinamika (vrednosti varijabli stanja v) biti

identiéna u oba modela:

f (Z wuuj) = Z wiA(m) + AL, Alg =1y — 1y (16
j /
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Dakle, ukoliko je ispunjen uslov ekvivalenciyje (16), dinamiéki modeli bioloskog
neurona 1 vestacke fraktalno-modulamog CNM celije su identiéni te ¢e 1 rezultujuca dinamika

odnosno funkcionalno ponaSanje sistema biti identiéno.

Formalno matematicki posmatrano, zavisno od prirode funkcya ff4 i AfJ mogu se
formulisati razliéiti partikularni uslovi odnosno aproksimacije 1 druge metode ili vrste
matemtickih transformacija koje mogu u manjoj 1li vecoj men obezbediti ispunjenje uslova
ekvivalencije (16). U nastavku ¢e biti pokazan jedan mogué¢i model aproksimacije
(linearizacija u rezimu malih signala) koji se smaua da je neurofizioloski opravdan u

uobic¢ajenim uslovima koritkalne aktivnosti.

5.3 Linearizacija (aproksimacija u reZimu malih signala)

Aproksimacija u rezimu malih signala je veoma poznata metoda 1 $iroko primenjena u
analizi i sintezi raznih vrsta elektronskih kola, gde se upravo sreéu nelinearni prenosni i
posebno 1 aktivni elementi (tranzistori 1 diode). Nacelna analogija sa napred razmatranim
modelima biolo$kih ili vestackih neurosistema, baziranih upravo na modelima elektriénih
kola (a interesantno je naglasiti da se upravo svi ovi modeli 1 baziraju na elektnénim kolima
kao osnovnom nivou apstrakcije), upucuju na opravdanost primene ove metode 1 u ovom

kontekstu.

Napomena: | drugi autonn su nedavno primenjivali analizu u reZimu malih signala na
aproksimaciju modela bioloskog neurona. Tako. u sekeiji 3.3.1 je vec¢ napomenuto da su Basu
i Hasler 2012, publikovali rad [143] ali su oni analizu u rezimu malih signala korstili za
fizicko modelovanje (izvodenje novog aproksimativinog modela na osnovu Hodgkin-Huxley
modela), ¢ak specifiéno usko posmatrano pod-aktivaciono (sub-treshold) modelovanja

internog  stamja odnosno  potencijala membrane neurona, a ne funkcionalno odnosno

informaciono modelovanja kao 5to je ovde slucay.

Analiza u reZimu malih signala odnosno model u rezimu malih signala, se zasniva na
pretpostavel da je vanjacija (promena) signala. vrednosti vanjabli stanja sistema, mala u
odnosu na samu vrednost signala odnosno vrednost varijable stanja sistema u periodu

posmatranja.
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Aproksimacija koja se izvodi za neliearne prenosne karakteristike u susStini se zasniva
na razvoju Taylor-ovog reda signala x = X + Ax (iako je ovo opite poznata metoda, za
detalje videti [181]):

.-"{X}:.-"(X'i'ﬁi')*'-f{x}+mg|x=x:Fx+fx a7

gde je X tzv. _veliki” signal (odnosno mime radne tacke. kako se jos naziva. obziroma da je
to tacka u prostoru stanja u kojoj se sistem nalazi v uslovima kada nema varjcije signala
odnosno u rezimu konstantnih eksitacija tj. .mirnog™ signala), Ax .mali“ signal odnosno
varijacija signala a ff-) nelinearnost koja se aproksimira uz pretpostavku da se visi élanovi
Tavlor-ovog reda mogu zanemariti jer je varijacija signala bliska nuli (Ax = 0) te vidi ¢élanovi

reda postaju zanemarljivi u odnosu na prva dva élana Taylor-ovog reda.

Druga pretpostavka koju uvodimo je da svi posmatrani neuroni rade u linearnom
rezimu odnosno izvan saturacye prenosne aktivacione funkeije, Kako je ve¢ ranje navedeno
(sekeija 3.3), opste prihvacen stav je da kortikalni neuroni normalno operidu 1zvan rezima
saturacije 1j. v lineamom segmentu prenosne aktivacione funkeije ([182]). Ovay stav je
potkrepljen 1 brojnim eksperimentalnim studijama. Npr. Reich et al, [183] su ispitivali
klastere (do 6 neurona) u vizuelnom koretksu primata (V1) i, po njihovim refima, nisu nadeni
dokazi saturacije u tim eksperimentima. Takode, polazeci od ove pretpostavke, mnogi poznati
modeli  (ukljucujuci u Willson-Cowan rtop-down model) pretpostavljaju  linearnu
aproksimaciju prenosne aktivacione funkeije neurona ([184]. strana 295. cital: .....corfical
neurons usually operate within linear regime of their gain fimction...”) odnosno 1 kada se za
potrebe simulacija dozvoljava saturaciono ponaSanje pojedinith neurona. sa aspekta analize
ponasanja 1 modelovama neurodinamike pretpostavlja se rad van saturaciyye (dakle, u

linearnom reZimu).

Dakle, imajuéi u vidu ove dve pretpostavke, prenosnu aktivacionu funkeiju moZemo
linearizovati u okoliki mirne radne tacke i to za sve neurone, 1 bioloske 1 veitatke. Drugim
reCima. u aproksimaciji v rezimu lalih signala, moZemo uzet da je izvod prenosne
aktivacione funkcije u radnoj tagki konstantan;

df
Ef]a:x = k = const. (18)




Prenosna odnosno izlazna funkeyja CNM se uobiéajeno uzima da je deo-po-deo
linearna (PWL. Slika 28). a jedan od postula fraktalne modulanzacie, iskazan uslovom (39)

u sekeiji 9.2.1, je da éelije rade v razimu izvan saturacije odnosno u linearnom reZimu:
Alx) = lx (19)

Primenjujuc¢i napred navedene pretpostavke o linearnom reZimu rada 1 bioloskog
neurona i celije fraktalno-modularne CNM, uslov ekvivalencije (16) u reZimu malih signala,

postaje:

v, =V + Ay

,F(Zwuvf) = I(ZWIJE’})-FJ'{ZWUILL’J = IZ_WUH =+ fZ _Wuﬂvj +ﬁlu
i I ! J /

Trivijalnom primenom teoreme ekvivalentnosti polinomijalnih funkeija (obzirom da su

(20)

¢lanovi u kojima figurisu veliki signali V; 1 eksitacija Al, konstantni. a da su promenjive

veli¢ine samo mali signali Av;) uslov ekvivalencije se svodi na:

FO, wah) =1) wy¥+ 4,
] I
kz w,-jﬂvj = .I!z WUAUJ
I Fl

Odakle dolazimo do vrednosti koeficijenta £, nagiba prenosne aktivacione funkcije u okolini

(21)

mune radne tacke, za koju vazi ekvivalentnost modela bioloskog neurona sa frakatlno-

modularmnom celijom CNM:

k

]
ey

(22)

Ova) uslov u stvan zna¢ da se u okolini mime radne tacke bioloskog neurona
evkivalencija uspostavlja ako je nagib prenosne aktivacione funkeije jednak nagibu izlazne
funckije celije fraktalno-modularne CNM (kao i pogodmim izborom same radne tacke.
primenom eksitacije Al.). Primetimo da je uobiajeni nagib 1zlaza CNM celije jedinican
({ =1)1 da je ovay uslov koriséen u sintezi [raktalno-modularnih CNM - relacija (39) u
sekeiji 9.2.1. Medutim, ova pretpostavka je samo formalna 1 u sustini isti matematicki model

fraktalno-modulamih CNM se 1zvodi 1 pod pretpostavkom bilo kog drugog nagiba [ > 0.
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Dakle, moZzemo da zaklju¢imo: ekvivalentnost neurodinamiékih modela bioloskog
neurona 1 fraktalno-modulame CNM celije se ostvaruje u rezimu malih signala, kada se nagib
izlaza celije CNM izabere da je jednak nagibu prenosne aktivacione funckije bioloskog

neurona u okolini mime radne tacke,

5.4 Rekapitulacija

U ovom poglavlju je pokazano da frakitalno-modulame CNM. opisane
homogenizovanim dinamickim modelima odnosno jednadinama stanja (u kojima se napon
¢elije posmatra kao ufestanost okidanja bioloskog neurona — homogenizacija informacione
enkapsulacije). imaju niz funkcionalnith 1 dinami¢kih sliénosti 1 €ak matematicku
ckvivalenciju sa FR modelom bioloikog neurona u rezimu malih signala. Pretpostavka o
validnosti reZima malih signala je utemeljena u trenutno vaZecem stavu u oblasti neuronauka
da kortikalni neuroni vobiéajeno rade u linearnom delu prenosne aktivacione funckije, koja je

po pravilu sigmoidalna sa 1zraZemm linearmim segmentom (Shka 21).

Na bazi ekvivalencije dinamikih modela, izveden je i novi model [unkeionalne
analogije [raktalno-modularnih CNM sa bioloskim neurokogmitivnim strukturama i pokazan

je visok stepen korelacije odnosno analogije.

Pokazana funkcionalna analogija omogucava sada da se na viSem [unkcionalnom
odnosno bihevioralnom nivou mogu traZiti sliénosti 1 analogije procesa 1 ponasanja bioloskih
i veStackih fraktalno-modularnih neurokognitivnih struktura, 3to ée biti izloZeno u narednom

glavlju.
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6 Analogije na visim nivoima kognitivnih procesa
(bihevioralna slicnost viseslojnih frkatalno-
modularnih CNM i hijerarhijeske anatomije visih
kognitivnih nivoa mozga)

Kao 5to je u poglavlju 3 naglaseno, neurofizioloski modeli u najvecoj men apstrahuju
prostorne parametre u neurodinamici, te moZemo reéi da su ovakvi modeli u stvar
komplementarni  sa neuroanatomskim modelima koji upravo modeluju  strukturalne
karakteristike (dakle, upravo se zasnivaju na prostornim parametrima). Sa druge strane,
naglaSeno je 1 da top-down modeli. koji vise odgovaraju biheoviroalnom modelovanju dakle
modelovanju koje spada u domen neurepsihologije, obuhvataju i1 strukturalne i1 funkecionalne
karaktenstike. Dakle. prostor koji postoji izmedu  kako radi” y. bottom-up modela (koji ne
ukljucuju strukturalne karaktenizacije) 1 ..8ta radi” 1. top-down modela (koji ih ukljucuju) se
moguée upravo lreba . popuniti novim modelima sa objedinjenim posmatranjem 1
strukturalnih (neuroanatomskih) 1 funkeionalnih (neurofizioloskih odnosno neruodinamickih)

karaktenstika.

U ovom poglavlju ¢e bitt uspostavljen jedan model analogije na bihevioralnom nivou
odnosno nivou posmatranja sliénosti neurodinamiékih procesa ednosno kognitivnih funkeija i
uloga koje ispoljavaju kolektiviteti neurostruktura. konkretno biolo$kih neurostrukiura
srednjih 1 visith kognitivnih nivoa i fraktalno-modularmih CNM, Pod time se podrazumeva da
¢e se fokus staviti na funkcije 1 ponadanja koja se mogu dovestu u vezu sa kognitivnim
procesima i funkcijama. dakle sa [unkcijama koje se mogu tratirati kao napredne, kompleksne
{ inteligentne u odnosu na rudimentame komputacione funkeionalnosti koje su razmatrane na
nizim mvoima odnosno funkcionalmm modelima pojedinaénith  newrona 1 bazmih

neurostruktura u poglaviju 3.

Obzirom da je ve¢ naglaseno da neuroanatomija, odnosno sagledavanje strukturalnih
svojstava 1 karaktenistika bioloskih neurokognitivnih  struktura, brzo napreduje u
cksperimentalnom istraZivanju zahvaljujuéi novim neuroimidZing tehnologijama a da u

funkcionalnom domenu postoje brojne prepreke (black-box reverzni inzenjering), dok se u
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veitatlkim neurokognitivnim sistemima daleko vise napreduje uwpravo u funkcionalnoj
odnosno  neurodimamic¢ke)  karakierizaciji  (zahvaljuju¢i  inherentnom  matemati¢kom
modelovanju), stvara se mogucnost da se problem funkcionalnog modelovanja bioloskih
neuwrokognitivanih struktura pribliZi prepoznavanju slicnih (analognih) vestackih modela koji
imaju bliske strukturalne ali 1 dinamiéke karakteristike. Tako bi se stvorila moguénost da se
prepoznaju, eksperimentalno testiraju (potvrde ili opovrgnu) pretpostavljene analogije sa

vestackim stukturama poznatih funkcionalmh (dinamickih) svojstava.

Dakle, strukturalna analogija u kombinaciji sa analogijom dinami¢kih modela moze
ukazati na funkcionalnu bliskost bioloskih 1 vestackih struktura. Drugim reéima, stvara se
mogucnost da se prepoznate (savremenim neuroimidZing tehnologijama) neuroanatomske
strukture “mapiraju™ u bliske dinamiéke modele vestackih ncﬂrosislcn:m::r. fraktalno-
modulamih CNM ali i drugih veStackih neurokognitivnih arhitektura) i da se na taj nacin
dode do potencijalnog odgovora na pitanje funkcionalnosti bioloskih neurokognitivnih
struktura koje se inae ne moZe sagledati na trenutnom mvou mogucnosti neurofizioloskih

1spitivanja.

6.1 Model bihevioralne analogije bioloskih i fraktalno-modularnih
CNM na visim kognitivnim nivoima

Kao §to je vec naglaseno u poglavlju 3, savremena gledista na pitanje bihevioralnih

procesa viih 1 visokih nivoa mozga su tesno vezana za dva osnovna aspekta:

1. neurodinamiku kolektiviteta bioloskih neurona, izraZenu top-down modelima,
koja podrazumeva statisticku apstrakeiju mnogih fizickih procesa na nizim
nivoima (koji su v fokusu botfom-up modela) 1 primat daje procesima koji
imaju informacioni a ne fizicki karakter. odnosno onome §to moZemo
podvesti pod ponasanje ili bihevioralne karakteristike koje se mogu logicki

(informaciono) sagledavati i objasniti, i

2. strukturalnu  organizacyju  koja je sve li%e poznata usled napretka
neuroimidZing tehnologija 1 moguénosti da se strukturalna 1 organizaciona
svojstva  sagledaju  veoma detaljno 1 precizno na razmim  nivoima

neurokognitivaih strktura.
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U sekeyt 4.4 detaljno su identifikovane upravo kljuéne karaktenstike po oba ova
apekta 1 v nastavku ce biti formulisan novi model analogije 1imajuci u vidu ranjje iznete
karaktenstike kako hioloskih (na esnove savremenih saznanja i vazeéih stavova iznetih u
meta-analizi v poglavlju 3) tako 1 konkretnih klasa fraktalno-modularmih CNM (&ija su

ponasanja 1 bihevioralne karakteristike poznate):

Tabela 6: Model bihevioralne analogije bioloskih neurokognitivnih sistema i vestackih
fraktalno-modularnih CNM

Karakteristika / Odlika | Bioloski Vestacke Korelacija
neurokognitivii Sarktalno-modularne
sistemi CNM
Neurodinamika VISOKA
Neurodinamicka Pretpostavljena (jedna od Inherentna (frakialna VISOKA®*
(funkcionalna, pretpostavki svih savremenih modularnost uprave polazi
. . gledista, u kontekstu fop-down | od generalisane energije,
komputaciona) energija _ o _
statistickih modela, je da je funkenje Liapunova, u sintez
energyja direktno vezana sa mreze, te je veza
kogmtvnim aktivnostima na funkeionalne energije 1
SVINL nivouna mozga) samog ponadanja odnosno
rada” mreZe direktna i
egzakina — funckionalno
ponasanje mreZe proistice 1z
ugradene, prirodne. osebine
sistema da spontano
minimizira generalisanu
energiju)
Ncll.muscilacijc Inherentne (oscilacije odnosne | Partikularno prisutne (u VISOKA*®
neurcoseilaciie | mogdan klasama fraktalno-
talasi su inherentno prisutni i u | modularmh CNM koje
visokim 1 u niskim slojevima, | ispoljavaju napredna
u raznim mentalmm refinima. | bihevioralna svoistva
1 smatra se da njthov nestanak | odnosno napredne
predstavlja moZdanu smrt) funkcionalnosti, koje se
mogu povezati sa sloZenijim
kognitrvnim funckijama il

109




inteligentnim

procesimacbrade

mformacija)
Talasi Rasprostranjeno na raznim Partikularne prisutm (sliéno VISOKA®*
nivolma (talasna kao i oscilacije, energetski
neurodimamika se zapaZa od talasi se formuraju u klasama
nivoa ansambala, kojt broje fraktalno-modularmh CNM
nekoliko desetina neurona, pa | koje imaju sloZzene
do nivoa celog mozga gde se kognitivne funkeije odnosno
registruju neurcimidzing koje vrée napredno,
snimel koji imaju sve nteligentno procesiranje)
karakteristike talasmh oblika
prostirana)
Modularnost VISOKA
Urodeno svojstvo Inherentno (modularna Inherentno (fraktalno- VISOKA
struktura 1 orgamizacija mozga | modularne CNM imaju
na visim 1 visokmm mvoima je | strukturu odnosno modularnu
urodeno, genetskn uslovljeno, organizaciu koja je
svostvo adnosno pojedine uslovljena odnosno
mozdane strukture nastaju predeternumsana vrstom
embrionalnim razvojem. imaju | problem za koji se mrea
unpred definisanu strukiury 1 sintetife odnosno svojom
organizacionu | funkeionalnu funkcionalnom
ulogu, ukljuéujuci 1 internu specyalizacijom i
neurcanatomsku strukturu hihevioralnim
odnosno vrste neurona od kojih | karakteristikama koje su
se sastoje 1sl) potrebne za redavanje
adredenog problema odnosno
1zvrienje odredenog zadatka)
Evolutivno Pretpostavljeno (savremena Inherentno (fraktalna VISOKA

prilagodenje

shvatanja podrazumevaju da se
sa bihevioralnog aspekta moZe
dovesu u logiéku vezu
strukiura u odnosu na
funckionalne zahteve odnosno
da se moZe objasmiti ili Eak

modelovali npr broj neurona 1

modularnost podrazumeva da
se orgamzacija, lopologya 1
struktura mreZe mogu
prilagodavati konkretno
problemu odnosne
funkcionalno) ulozi mreZe u

adredenom bihevioralnom
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sinaptickih veza u odnosu na
aspekie povezane sa
energetskom 1 mformacionom
odnosno komputacionom
efikasnodcu u odredena)
struktun koja ima defmisanu
kognitivou ulogu, i da se to
prilagodenje, optimizacija,
moZe abjasmb genetskim
drugim biolodkim procesima

evolutivnog razvoja

kognitivnom procesu — npr
mreZa se moZe topolodki
prlagaditi stvarmom _obliku™
matnee koelienenata nekog
sistema uslova u lineamom
programuraniu o u
konkretno] primeni za npr
kontrolu upravljanja
trajektoryom ruke mmaci da se
mreZa moZe svestlna

mummalnu strukturu odnosne

optunalnu orgamzacyu za

ovu vrstu zadatka )

UKUPNA KORELACLIA (ANALOGLIA) VISOKA

* Naznadene osobine ce biti diskutovane u nastavku, gde ce biti detaljno objasnjeno pod

kojim uslovima se mofe smatrati da model visoke korelacije vazl

Kao 3to se moZe primetiti, obzirom da se radi o bihevioralnim karakteristikama
odnosno svojstvima 1 odlikama koje se ne mogu lako 1 egzakino matematiéki formulisati,
potrebno je dodatno diskutovati uslove korelacije odnosno uslove pod kojima moZemo
smatrati da na neurodinamickom nivou postoje sli¢nosti u biheviralnim karaktenistikama i

ponasanjima u bioloskim 1 fraktalno-modularnim strukturama.

Ti uslovi. kao 3to ¢e u narednim sekeyjama biti pokazano, nisu restruktivoi u smislu da
utiCu na sudtinu modela analogije ve¢ upravo podupiru tezu o analogiji upravoe na onim
nivoima za koje je ovaj model i fokusiran (pokazuje se da upravo model vazi za napredne
bihevioralne [unkcije 1 procese koji su karakteristiéni za vise kognitivne nivoe. dakle upravo
za one mivoe gde bottom-up modeli misu primemivi a gde fop-down modeli mogu biti

koridéeni kao izvor uporista za posmatranje neurodinamickih osobina).

6.2 Funkcionalna (komputaciona) neurodinamicka energija

U poglavlju 2 je objainjeno da je jedno od osnovnih bihevioralnih svojstava CNM
upravo spontana mimimizacije generalisane energije koja se moZe izraziti funkcijom

Ljapunova (prilog 2. jednaéina (29)). Upravo ova) bihevioralni proces (ponasanje), da mreZa
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spontano muinimizira odnosno asimptotski konvergira lokalnom minimumu generalisane
energije. je iskoridéeno kao osnovm . pogonski™ mehanizam fraktalne modualrizacije (prilog
2. sekeya 9.22) Stoga mozemo tvrditi da je osnovno bihevioralno svojstve [raktalno-
modulamih CNM upravo generalisana energija. a da je spontani proces njene minimizacije
upravo glavni bihevioralni proces koji se u njima odvija. Drogim reéima. generalisana

energija je inherentno svojstvo fraktalno-modualrnih CNM.

U biolodkim sistemima energija je osobina koja je inherentna na bazi¢nom nivou
(jasno je da bioloski sistem bez energije nije Ziv) ali je njena funkecionalna uloga jos uvek
nerazjasnjena. Tako, u sekeyi 3.3.2 je detaljno opisano kako savremena shvatanja, a posebno
top-down modelovanje bioloskih neurokognitivnih sistema. poéiva upravo na koncepeiji
posmatranja prostiranja odnosno prostorno-vremenske dinamike energije (fizicke ili pak
generalisane, odnosno funkcionalne ili komputacione, kako se jo3 referise) po ugledu na
matematicke modele koji se primenjuju v statisti¢koj termodinamici (gde je opet energija
centralni koncept tj. pojava koja diktira sve procese). Dakle, opsteprihvaceno je stanovise
(pretpostavka) da je energetska prostorno-vremenska dinamika (odnosno neurodinamika)

direktno vezana za funkcionalno ponasanje neurokognitivnih struktura.

Kljuéna razlika u razumevanju uloge energije u vedtaékim fraktalno-modulanrim
CNM i bioloskim neurokognitivnim strukturama je stoga upravo u éinjenici da je u fraktalno-
modularnim CNM egzakino (inherentno) poznato da sistem minimizira generalisanu energiju
(iskazanu funkeijom Ljapunova) dok u bioloskim sistemima postoje opsteprihvaéene
pretpostavke da je energija 1 energetska dinamika kljuéna za funkcionalne procese. na istim

principima kao 1 u termodinamiékim sistemima. Dakle. pod pretpostavkom da su fop-down

statisti¢ka modeli bioloskih neurckognitivnih struktura validni, mozemo povuét visok stepen
korelacye izmedu koncepeije generalisane energije u  [raktalno-modularmim CNM |
neurodinamicke energije  (odnosno funkcionalne ili  komputacione) u  bioloskim
neurokognitivoim strukturama. Imajuét u vidu 1 zakone termodinamike, moZemo jod prodinti
ovu pretpostavku 1 na bihevioralne karaktenistike koje u osnovi imaju prncip spontane

minimizacije energije (odnosno povecanje entropije sistema).

Napomena; U prethodnom poglaviju, sekeija 5.2, povuéena je korelacija izmedu generalisane

energije u fraktalno-modularnim CNM 1 informacije. odnosno informacionog modela kojim
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Jje izvriena homogenizacija sa FR modelom bioloskog neurona. Sa druge strane. poznato je
da postoji ekvivalencija 1zmedu termodinamiéke 1 informacione entropije (poznata Shannon-
ova teorema informacione entropije [183]). Stoga, moZzemo reéi da postoji snazna paralela
izmedu neurodinamicke energije (1 v CNM 1 u biolofkim sistemima) 1 informacije u
bihevioralnom domenu, odnosno kao funkcionalna osnova kognitivnih procesa. Primetimo da
se ovde informaciona energija pojavljuje kao zajedni¢ki koncept koji povezuje ne samo
bioloske 1 vestacke strukture u [unkcionalnom i bihevioralnom smislu vec uspostavalja i vezu
izmedu funkcionalnih bettom-up (kod kojih je informacija osnova homogenizovanog
dinamiékog modela stanja. sekcija 5.2) 1 bihevioralnih fop-down modela (kod kojih je

energija osnovna funkcionalna bihevioralna karaktenstika),

6.3 Neurooscilacije

Opste je poznato da je jedna od osnovnih bihevioralnih karakteristika bioloskih
neurosistema postojanje oscilacija na ravlilittm mvoima — od najviseh, moZdanih talasa, koji
se registruju EEG-om, preko srednjih nivoa (neuronskih ansambala. u kojima se oscialcije
mere LFP*"-om) pa do najniZeg. pojedinaénog neurona. koji generile povorke aktivacionih
impulsa (Slika 23). Dakle. oscilatorne pojave se zapaZaju kako na najvisem tako 1 na

najnizem nivou bioloskih neurostruktura.

Same neurcoscilacije, kako se uliteraturi najéesdée nazivaju, odnose se na varijacije
odnosno vemenske oscilacije u neuralnoj aktivnosti. Zavisno od metode merenja, a najéesce
su to EEG ili LFP. mogu se posmatrati oscilacije na razlicitim nivoima neurostruktura, Ipak.
sve ove metode posmatraju oscilacije u lokalizovanim segmentima, u kojima se statisticki
vr5i usrednjavanje u odredenom prostoru (lokalitetu) odnosno kompakinoy grupr neurona
(kolektivitetu). To znaéi da kada se govor o neurooscilacijama treba imati u vidu da se pod
njima podrazumeva apsiraketja prostome dimenzije stanja neurosisiema odnosno da se fokus

stavlja samo na vremensku dimenziju (oscilacije u vremenu).

U poglavlju 3 naglaseno je da vise modela. posebno fop-down (poput Pasemann-ovog

ili poput Kuramoto-vog modela [172]), polaze od pretpostavke da je oscilatorna pnroda

“ LFP (Local Field Potential) je nurofizioloska metoda koja ekstracelularno men fluktuacyju {promenu )
membranskog potencijala lokalne grupe neurona (pod grupom se podrazumevaju menyi kolektivitets a ne veliki
regioni mozga)




inherentna svim biolodkim neurostrukturama odnosno da se veé od osnovnih ansambala (sa
po nekoliko neurona) mogu formirati modeli koji u svojo) osnovi imaju oscilatornu dinanuku.
Ovi model pokazuju odredenu korelaciju sa napred opisanih eksperimentalnim merenjima

neurooscilacija.

Vazno je naglasiti da napred navedene korelacije bioloskih neurooscilacijai teoretskih
modela podrazumevaju posmatranje fizickih velicina (LFP men naponske potencijale) a da
se, saglasno homogenizovanom informacionom modelu opisanom u sekeiji 3.2, u kontekstu
bihevioralne analogije bioloskih neurosistema i vestackih fraktalno-modularmih CNM treba
posmatrai informacioni model odnosno uéestanost okidama kao homogemzovana

promenjiva stanja.

U nekim novijim istrazivanjima. fokus se upravo pomera sa posmatranja fizickih na
posmatranje informacionih veli¢ina prostora stanja. Npr. Churchland et al. u [186] su objavili
veoma interesantne rezultale u kojima upravo istiéu kljuénu ulogu neurcoscilacija u
motornom korteksu 1 podvlaée [undamentalnu razliku u bihevioralnim karakteristikama
(upravo u oscilacijama) 1zmedu ponaSanja  odnosno  bihevioralnih  karakteristika
neurodinamike u motornom korteksu i vizuelnom korteksu. Om podvlace razliku u upravo u
tome da u vizuelnom korteksu oscilacije u ulestanostt okidanja neurona misu Siroko
rasprostranjene (odnosno da ne postoje interne, spontane oscilacije, ve¢ odziv neuroaktivnosti
zavisi od spoljne pobude ). svetlosne stimulacije) dok u motornom korteksu postoje

spontane, interno stimulisane, oscilacije koje u sustini obezbeduju pokrer.

Na drugoj strani, fraktalno-modularne CNM takode ispoljavaju izvesna oscilatorna
ponasanja. Ovde ne¢emo ulaziti dublje u analizu oscilatorne dinamike CNM. njegnih uzroka 1
drugih osobina koje bi se mogle analizirati 1z dinamickog modela. navei¢emo samo da u
literaturi postoje reference koje se bave ovom problematikom mnogo detaljnije od nivoa koji
je potreban za pokazivanje bihevioralne korelacije u kontekstu teme ove disertacije. Tako,
Chen 1 Cao [187] 1znose veoma detaljnu analizu oscilatorne dinamike, uslove nastanka 1
odrZanja gotovo periodiénih neurooscilacija u CNM sa varijabilnim sinapsama sa konacnom

brzinom propagacije (engl. iime-delaved).
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Slika 24: Oscilacife u¢estanosti okidanja pojedinacnog neurona tokom tri razlicita tipa
pokreta {preuzeto iz [186])

Treba naglasiti da u sluéaju fraktalno-modularnih CNM postoji donekle jednostavnija
situacija za egzaktno pokazivanje uslova odnosno moguénosti da se formiraju oscilacije koje
mogu imati bihevioralne sliénosti sa bioloskim neurooscilacijama. Obzirom da je jedna od
inherentnih karakteristika fraktalno-modulannh CNM upravo ta da se osnovni modul mreZe
sastoji od bar dve (moguce i1 vise) ,.baznih” ¢eliyja CNM. moguce je i egzakino 1zvest uslove
oscilovanja odnosno granice oscilatornog domena modula (dvocelijski modul je opisan
sistemom od dve diferencijalne jednacine. Sto je matematicki potreban uslov za oseilatornu
dinamiku). U skorije vreme. upravo su se pojavili radovi ([188]. [189]. [190]. [191]. [192])
japanskog tima koji analiziraju sloZzenu oscilatornu dinamiku u dvoslojnim CNM (dakle ista
topoloska struktura kao npr, LSS CNM, Slika 29} i samim tim i matematicki modeli imaju

veliku analogiju sa fraktalno-modularnim CNM koje smo ranije opisali u sekeiji 2.4.

Dakle, ne ulazeci u detaljnu analizu koja uostalom nije ni svrsishodna (jer nije poznat
egzaktan matematiéki model bioloskih neurostruktura sa kojima bi se moglo vrsiti poredenje
na nivou matematikih modela), moZemo tvrditt da farktalno-modularne CNM  imajn
maoguénost da ispoljavaju oscilatornu neurodinamiku koja po biheviroalnim karakteristikama

ima sliénosti sa neurooscilacijama vodenim u bioloikim neurostrukturama.







([195]. [193]. [196]). tako da je danas opste prihvaceno stanoviste da su prostorno-vremenski
oblici. talasi. inherentno prisutm u nerokognitivnim strukturama sredngih 1 visih nivoa 1 da je
njithova uloga kljuéna upravo u memonjskim i asociyjativnim procesima ([197]), mada se
spektar potencijalnih bihevioralnih domena Siri 1 na motoncke, auditorne i druge funkeije
([193]. [198]. [199]). Dakle. prostorno-vremenski talast su prisutni u mnogim sgmentima
biologkih neurostruktura. na gotovo svim visim i visokim kognifivnim nivoima. i prepoznala

je njihova uloga (mada ne 1 do kraja objasnjena) u mnogim biheviralnim funkeijama.

U vestackim neuralnim mreZama pitanje talasa je otvoreno relativno kasnije u odnosu
na druge domene interesovanja koji su imali konkretnyje funkcionalne 1 praktiéne primene.
Talasi. sami po sebi. nisu u prvo vreme prepoznati kao praktiéno konsan fenomen vec vise
kao prateca pojava. posledica 1li podloga funkecionalnostima mreZe. Tako, veéina radova na
ovu temu se¢ bavila viSe teoretskim aspektima, matematickim modelovanjem ili pak
simulacijama u kojima je pokazivano prisustvo ovog fenomena u razliéitim arhitekturama
vestackih neuralnith mreZza, Npr. Ermentrout je objavio ekstenzivnu matematicku analizu
prostorno-vremenskih oscilatornih 1 talasnih fenomena u teoretskim, dinamickim vestackim
neurosistemima [91]. On je razloZio mnoge oscilatorne 1 talasne pojave. klasifikovao ih po
bihevioralnim karakteristikama 1 1zveo matematicke uslove odnosno modele koji opisuju
uslove pod kojima te pojave nastaju. Tako, on je prepoznao mnoge vrste pojava koje su
uodene 1 u veStatkim CNM: propagaciju talasnog fronta, putyjuce impulse (auto-talase) i
stacionarne talase (..Sare™). Upravo ovi fenomeni su opisani 1 u sekeiji 24 gde je ne samo
napomenuto je da je i sam Chua opisivao ove fenomene (auto-talase 1 kompleksnu dinamiku
u CNM, [76]) ve¢ smo pokazali 1 da odredene klase fraktalno-modularnih CNM upravo
pokazuju ove bihevioralne karaktenstike (SPF CNM za nalaZeme najkraceg puta u lavinntu
ima [unkcionalnu podlogu u propagaciji talasnog fronta dok LTT CNM za predikeiju i
pracenje trajektorije ima podlogu u impulsnoj poragaciji). Zanimljivo je napomenuti da u
radu Ermentrout nije navedena CNM kao arhitektura, mada se pominju Hopfildove 1 mnoge
druge klase vestackih neuralnih mreZa, dok Chua u svopim radovima ne citira  Ermentrout-a
(a radovi su publikovani u isto vreme, 1998, godine). Ipak. uvidom u Ermentrout-ovu analizu,
moze se primelili da je ona 1zuzetno bliska modelima upravo {fraktalno-modularnih CNM te
da se mnoge teoretske postavke, modeli 1 formualcije uslova nastanka 1 odiZanja talasnih
pojava mogu upravo povezati 1 primeniti na njih ($to moZe biti predmet daljih 1strazivanja.

obzirom da je ve¢ napomenuto da je fokus fraktalne modularizacije na funkcionalnim
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primenama odnosno na sintezi mreZe sa odredenu namenu a da je analiza stabilnosti 1 drugih

biheviroalnih karakteristika ostavljena po strani).

U sekeiji 2.4 je ve¢ naglaseno da su i drugi autori (npr. Xavier-de-Souza et al. [87],
Arena et al. [90]. Szatman el al [92]) prepoznali i primenili upravo auto-talase 1 srodne
bihevioralne karakteristike v CNM na realizaciju naprednih kognitvinih funkeija 1 to na naéin
koji je blizak, i po teoretskim i po prakticnim aspektima nepred opisanim fraktalno-
modulamim CNM (specificno SPF i LTT CNM),

Tako moZemo konstatovati da su i drugi autori potvrdili da je jedna od bitnih
karaktenstika  fraktalno-modularmh  CNM  uprave sloZena  prostorno-vremenska
neurodinamika odnosno da su talasi jedna od kljuénih bihevioralnih odlika nekih klasa
fraktalno-modulamih CNM. Ovde treba naglasiti da se ovo odnosi na odredene klase
fraktalno-modualmih CNM, odnosno da to nije opsta karakteristika svih klasa fraktalno-
modularnih CNM vecé samo onih koje, zavisno od kognitivnog problema odnosno funkcije za
koji se sintetiu, imaju predispozicije za oscilatornu vremensko-prostornu dinamiku (¢iji
ueri sinaptickih interkonekeija odnosno topoloske strukture modula to omogucavaju, a

&to se moze dovesti u vezu 1 sa formalno-matemati¢kim modelima Ermentrout-a 1 sl.). Dakle

smislu). Ovo je vaino

naglasiti upravo 1z razloga analogije sa bioloskim sistemima gde talasna neurodinamika jeste
prisutna u nekim segmentima, 1 ima vaznu ulogu u sloZenim kognitiviim procesima, ali 1o ne
implicira da je talasna neurodinamika prisutna u svim segmentima i na svim nivoima. Dakle.
1 u biloloskim neurokognitivimim sistemima 1 u vestackim fraktalno-modularnim CNM talasna
neurodinamika je rasprostranjena 1 prsutna u nekim. ali ne svim, segmenlima odnosno

klasama neurostruktura.

6.5 Rekapitulacija

U ovom poglavlju je izveden novi model bihevioralne analogije, dinamickog i
kognitivnog ponasanja.  bioloskih 1 [raktalno-modularnih CNM. Analiza krakteristika
biolodkih neurosistema je oteZana iz razloga Sto se radi 0 upravo visim moZdanmm odnosno

kognitivnim nivoima, na kojima je matematiko modelovanje ofeZano 1 veéina biheviroalnih
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procesa se viSe posmaira kroz empinjska istraZivanja nego kroz teoretske modele. Stoga je i
direktna, matemati¢ka. korelacija sa fraktalno-modularmim strukturama oteZzana (u odnosu
npr. na funkcionalnu korelaciju koja je izvedena preko matematickih modela u prethodnom
poglavlju) ali je moguca, kao 3to je 1 pokazano, uprave preko identifikovanih biheviroalnih
karaktenistika odnosno odlika neurodinamiékog ponasanja (i inherentne modularnosti. koja se

pokazuje kao konstanta na svim nivoima posmatranja).

Pokazano je da odredene klase fraktalno-modularnih CNM imaju visok stepen
korelacije u domenu neurodinamike, posebno neurooscilacija i prostorno-vremenskih talasa,
sa shiémim fenomenima koji su prepoznati 1 u bioloskim neurokogmtivmm sistemima.
Posebno je naglageno da su 1 drugi autonrn dosh do sli¢mh rezultata. koji upravoe potvrduju da
ove identifikovane bihevioralne karaktenistike u fraktalno-modularnim CNM tesno kroeliraju
upravo sa naprednim bihevioralnim Karakteristikama i procesima koje se sredu na vidim
kognitivnim nivoima u bioloskim sistemima (npr. nova istrazivanja stavljaju problem
nalaZenja najkraceg puta u lavirintu upravo u kontekst naprednih kognitivnih funkeija poput

orjentacije u prostoru ili planiranja odnosno svesnog odredivanja kretanja [200], [96]).

Ne pledirajuci da se povlaéi decidna korelacyja, ovde se zadrzavamo na nivou koji
ukazuje na postojanje (1zvesne) sliénost u bihevioralnom domenu kao 1 da te shénost
koreliraju sa naprednim kogmtivnim funkcijama koje se zapazaju kako v bioloskim tako i u

vestackim sistemima.
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7 Zakljucakizavrsna razmatranja

Osnovna teza ove disertacije je da postojr znaéama analogya u strukturalnom
(neuroanatomskom), funckionalnom (neurofizioloskom) 1 bihevioralnom (neuropsiholodkom)
domenu, izmedu ve§tackih fraktalno-modularnih CNM 1 bioloskih neurokognitivnih sistema.
Svaki od ovih domena je veoma slozen 1 kompleksan 1 predstavlja predmet visedecenijskih
istraZivanja brojnih nanénika 1 timova. lako je moderna neuronauka, posebno zahvaljujuci
novim biomedicinskim tehnologyjama. ostvarila veliki napredak u rmzumevamu 1
sagledavanju ne samo strukturalnith ve¢ 1 neurodinamickih procesa u mozgu (i
neurosistemima wopste) jos uvek nismo u moguénosti da tvrdimo da je pitanje funkcionalnih
osnova kognitivimh procesa ni 1z daleka rasvetljeno. Dakle, u samoj osnovi ove teze lezi
problem kompleksnosti 1 ograniéenth ljudskih znanja 1 zato je u najmanju ruku primereno
naglasiti da se 1 svi rezultati koji su izloZen trebaju uzeti sa 1zvesnom nauénom rezervom jer

su bazirani na trenutno poznatim znanjima i savremenim stanovitima u oblasti neuronauka.

Ipak. upravo zbog tako velikog .neznanja™ o neurokognitivnim procesima 1 njihovoj
funkeionalnoj prirodi. §to je jedna od kljuénih karika koja trenutno nedostaje da se poveiu
modeli na niskim 1 visokim nivoima neurokognitivnih struktura, ova teza je od znaéaja jer
ukazuje na jednu moguénost da se uspostavi ta relacija odnosno da se pribliZimo

razumevanju funkcionalnih osnova u sloZzenim neurckognitivmim procesima.

Postojanje  analogye  veStakih  fraktalno-modularmh  sistema 1 bioloskih
neurokognitivmh  strutkura omogucava da se &itav miz poznatih. matematicki dobro
definisanih. modela 1 alata pimeni na proucavanje 1 modelovanje funkcionalnih procesa u
biologkim sistemuma. Time se otvara nova mogucénost da se stari problem reverznog
inZenjeringa ..cme kutije” mozga polako poéne da _otvara” primenom novih inZenjerskih
metoda imajuéi kao polaznu osnovu neke pretpostavke o strukturn, dinami¢kim modelima 1
opstim neurodinamiékim i bihevioralnim karaktenstikama koje se po analogji mogu preslikati

1z vestackih neurosistema koji su nam poznali.
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7.1 Konceptualne postavke i izvoriste teze

Ideja odnosno koncepeija fraktalne modularizacije je nastala pocetkom 90-tih godina
20. veka. u vreme kada je u svetu bio trend 1 veliki rezultati su ostvaren: u oblasti vestackih
neuralnih mreZa inspirisanih strukturom 1 dinamickim karakteristikama bioloskih neurona i
neurostruktura niskog nivoa. Ovo je, moZe se reéi. bio drugi veliki .talas™ nauénog interesa 1
entuziyjazma u oblasti ve$tackih neuralnith mreza 1 vestacke inteligencije nopste (prvi je bio
par decem)a ranije. kada su se pojavile prve vestacke neuralne mrezZe, perceptroni i sl.). Tzv.
rekurentne mreze, medu koje spadaju 1 Hoplield-ove mreze 1 klasiéne celularne neuralne
mreze (CNM) koje su uveli Chua 1 Yang, pokazale su neke potencijale koji su animirali
mnoge istraZivade da se upuste v veoma $iroka istraZivanja kako njihovih teoretskih tako 1
aplikativnih aspekata. Pocetni rezultati su bili viSe nego obecavajuéi. Pokazane su razne
prakii¢ne oscbine i primene ovih mreza, u sloZenim obradama signala (posebno slika) kao 1 u
nekim primenama u kojima se pokazalo da paralelna procesna dinamika ovakvih mreZa moZe
da visestruko prevazide procesni kapacitet klasiénih racunara. CMOS VLS] implementacije
Cipova sa CNM mreZzama su omogucili pocetkom 2000-tih godina da se realizuju veoma
napredni vizuelni procesm sistemi koji su u realnom vremenu mogh da vre veoma sloZene
obrade, popul segmentacije 1 prepoznavanja oblika, slova 1 sl. to je bilo daleko efikasnije 1
brze nego klasi¢nim algoritmima koji se izvriavaju na mikroprocesorskim raunarima.
Konaéno, pokazani su mnogi praktiéni 1 teoretski aspekti u kojima se CNM ponasaju veoma
sli¢no biolodkim neurosistemima, posebno na niskim odnosno senzorskim nivoima vizuelnog
korteksa. Poznal je projekat ..veStacke retine™ u okviru kojeg su prof. Roska i njegov tim
realizovali i pokazali da CNM analogicks racunar (spoj klasicnog racunara, koji vist kontrolu
i upravljanje po odredenom algoritmu, sa CNM mreZom implementiranom u CMOS VLSI
¢ipu) moZe da emulira procese kop se odvijaju na retim oka odnosno u senzorskim 1 nizim

slojevima vizuelnog korteksa,

Nakon ovih poéetnih uspeha. pocéetkom 2000-tih godina, doslo je i do zasi¢enja u
razvoju 1 istraZivanjima u ovoj oblasti. Osnovni uzroci su bili ti 5to su primene 1 dalje ostale
vezane za rudimentarne kognitivne funckije 1 procese, kao 1 o §to VLSI tehnologija ima
realna ograméenja u pogledu veliéine mreze koja se mozZe implementirati na éipu. Ali. ovakvi
penodi uspona 1 padova naucnog entuzijazma su prirodni u kompleksnim multidiciplinarnim

oblastima u kojima upravo progres u raznim inZenjerskim i nauénim disciplinama diktira
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ukupan tempo progresa. Najnoviji progres npr. u oblastima nenotehnologya odnosno novih
tehnologija implementacije dinamic¢kih modela kojpi opisuju vestatke CNM, aktuelizirali su
zadnjih godina ponovo ovu oblast (npr. praktiéna moguénost implemenaicije memristora u
sinaptickim vezama otvorila je potpuno nove mogucnosti zbog velike bliskosti sa

neuroplasicizmom u biolofkim sinapsama).

Mnogi rezultati koji su do sada postignuti, posebno teoretski radovi 1 koncepti koji
modeluju dinamicke | funkcionalne Karakteristike ovih sistema, ponovo postaju aktuelni zbog
novih saznanja 1 sve vise dokaza da se u bioloskim neurosistemim javljaju slicne pojave |
pojavljuju shiéni modeli 1 zakonitosti koje su v veStackim CNM identifikovane kroz teoretska
ali 1. ¢ak ceSce. empirijska istraZivanja 1 primene. U vreme _buma™ interesovanja za CNM.
saznanja o biolodkim neurosistemima 1 kognitivnim procesima su bila daleko manja. shénosti
su bile moguée da se naslucuju ili pretpostavljaju. ali je egzaktna analiza i analogija bila
nedovoljno nauéno neutemeljena da bi se egzakino uspostavila jer nisu postojali évrsti dokazi

za kljuéne elemente hipotetiCkog modela.

Danas, posle skoro 235 godina od uvodenja koncepta fraktalne modularizacije u CNM
(ali je ovaj koncept 1 Sire primenjiv. mada u kontekstu CNM 1ma najvise elemenata analogije
sa  biolodkim  neurokognmitivnim  sistemima) nova  saznanja  omogucavaju  da  se
sistematizovano izvede | evaluira novi model analogije ovakvih vestackih neruostruktura u
odnosu na, sada ve¢ dobro istraZene 1 poznate, karektristike 1 svojstva biologkih
neurokognitivnih struktura, Obzirom da su fraktalno-modularne CNM definisane egzakinim
matematic¢kim modelima. kao 1 da su u meduvremenu od njihovog uvodenja do danas ne
samo detaljno razmatrani razni aspekti njihove funkcionalne primene u kognitivnim
procesima (komplekesnim, inteligentnim procesiranjima, koja imaju mnoge sliénosti 1 odlike
kogmtiviih funckija koje se srecu u bioloSkim sistemima) vec su 1 se pojavili i noviji
teoretski i praktiéni rezultati i drugih istraZivackih tmova koji su potvrdili ne samo
primenjivost vec i dali odredene potpore teoretskim konceptima na kojima pociva fraktalna

modulanzacija kako je inicijalno definisana.

Koncept fraktalne modularizacije je. dakle. prepoznat i u radovima drugih istrazivaca.

mada ga oni ne nazivaju tako niti ga izdvajaju kao koncept, ve¢ se on vise provlaéi kao




podloga. funkcionalna odnosno bihevioralna osnova funckionalosti mreza koje su primenjene

u nekim specificmm kontekstima.

Sustina koncepta fraktalne modularizacije se, ber ulaZema u matematicki model i
formalno 1zvodenje koji su dati v poglavlju 2. moze opisati kao metoda sinteze odnosno
krerranja (izborom sinaptickih 1 drugih internih parametara modela) vestacke CNM za taéno
odredenu optimizacionu [unkciju (problem koji reSava) a ¢ija topoloska struktura ima
modulamu formu i €ije dinami¢ko ponasanje spontano realizuje Zeljenu kognitiviu funkeiju
(spontana mimimizacija generalisane energije unutar mreZe dovodi stanje mreZe ka optimumu
postavljenog problema). Dakle, dve kljuéne karaktenstike [raktalno-modualrmih CNM su da
one 1maju modularnu (fraktalnu) topolosku strukturu 1 da je nyjithova bihevioralna funkeija

odredena spontanom, inherentnom, oplimizacijom (generalisane) energije.

Razlika izmedu metodologije fraktalne modularizacije i drugih pnmena CNM koje su
opisane u literaturi je upravo u ovom konceptu da se polazi od problema (funkcije) i da se
zatim dobijaju parametri (sinteza, geneza) mreZe koja vrsi tu konkretnu funkeiju. Vecina
drugih autora je ili polazila od teoretskih razmatranja uslova dinamickih ponasanja mreZa
generalno, dakle bez konkretne funkcije odnosno primene v kognitiviom smislu, il pak su
vréene sinleze mreZa za partikulame primene (empirijskim i intuitivnim izborom parametara
da bi se postigla odredena funkeija) ili primene koje se baziraju na rudimentarnim logickim
ili procesmim funkciyjama a koje se samo relativno mogu svrstati u kognitivnih procesa
(obrade slike koje se mogu definisati logickim operacijama po ugledu na konvolucione filtre
ili druge obrade koje vise poste¢aju na .informacione predobrade” na mskim kortikalmm

nivoimai sl.).

Na drugoj strani. frakialno modularne CNM su specifiéna klasa v odnosu na klasiéne

CNM, odnosno njihova nadgradnja 1 generalizacija u odredenom smislu.

Jedna od kljuémh razlika fraktalno-modularnih mreZa 1 klasicnih CNM. posebno za
obradu slike ili druge primene koje su uglavnom imale vizuelnu reprezentaciju (nalaZenje
puta kroz lavirint 1 sl.). je u ¢injenici da je rezim rada [raktalno-modularnih CNM uglavnom
vezan za linearni reZim odnosno izvan zasicenja dok je upravo rad u zasicenju jedna od
kljuénih pretpostavki 1 ¢ak ciljnih funkeija klasiénih CNM (najéesce se rezultat rada klasiéne

CNM posmatra u stabilnom stanju gde su izlazi celija u zasic¢enju, 5to je i bila osnovna

123




bihevioralna karaktenstika koju je ¢éak Chua potencirao 1 dokaziva u svojim 1zvornim
radovima). Dakle, fraktalno-modularne mreze imaju 5ir1 1 ,.bogatiji” radni reZim u odnosu na
klasiéne CNM, Sto je u tesnoj analogij 1 sa bioloskim sistemima — na nizim kortikalnim
mivoima, senzorskim 1 mskim koguitivimm slojevima, preovladava saturisani reZim rada i
bioloskih neurona. Na vidim nivoima — 1 bioloski neuroni rade wobiéajeno (normalno) izvan
saturacije. Imajuéi u vidu da fraktalno-modularne mreze upravo imaju fokus na naprednim.
sloZzemm, optimizacionim 1 Kognitivimm funkcijama. dok klasicne CNM imaju uglavnom
jednostavnije funkecionalnosti, ovo je jo3 jedan argument za naéelno pitanje o hipoteticko)

analogiji sa bioloskim sistemima,

Druga kljuéna razhka je $to se kod klasiémh CNM uglavnom posmatra slojevita
struktura. ako je mreza viSesloma. dok je u frakatlno-modualmim CNM osnovna
organizaciona, funkcionalna i bihevioralna, jedinica posmatranja modul koji je sastavljen od,
uobicajeno, dve ili vise éelija. Dakle. kod klasiénih CNM se u organizacionom i topoloskom
smislu sistem posmatra kao celijsko-hijerarhyjski, a v fraktalno-modularnim mreZzama
posmatra se kao modularano-hijerarhijski (mnogo blize topologiji ..malog sveta™ koja je
najpribliznija bioloskim neurokognitiviim strukturama). lako se 1 fraktalno-modularne mreZe
mogu posmatrati u stvari kao vieslojne (¢elije koje éine modul mogu se posmatrati kao da
pripadaju razlhicitim slojevima), kljuéna odlika je upravo $to se modul odnosno sprega 1
interakerja dve 1l vise celija 1z razliéitih slojeva stavlja u kontekst konretne funkeije mreze
odnosno njene kognitivne funkcionalnosti. Osnovni modul mreZe funkcionalno implementira
rudimentarnu |/ primitivau  kognitivnu  funkcionalnost iz date klase odnosno reSava,
spontanom minimizaciojm interne generalisane energije, rudimentarmni /[ prmitivii
optimizacioni problem iz klase optimizacionih problema za koji je mreZa sintetisana (npr.
fraktalno-modulama LSS CNM za resavanje sistema linearnih jednaéina proizvoljne veicine
sastoji se od pojedinaémh modula koji svaki refava rudimentarni problem iz ove klase
odnosno jednu lineanru jednadinu sa jednom nepoznatom). Drugim reima. fraktalna
modulanzacija u odnosu na klasiénu slojevitu topologiju CNM (1ako su one ekvivalentne)
omoguéava da se topoloska struktura, u modulanzovanoj organizaciono) fomn, direktno veZe
za biheviralnu odnosno kognitivnu funkciju mreze — modul resava primitivimi problem
odnosno implementira rudimentarnu kognitivon fukciju 1z date klase. Sustinski, fraktalno-
modulama mreZa moze se posmatrati kao generalizacija koncepta lokalne povezanosti

klasiénth CNM ali sa modulima (koje takode definide lokalna povezanost ali i specifiéna
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kognitivna funkcionalnost) kao osnovnim organizacionim entitetima (umesto samih celija, u

sluc¢aju klasiéne organmzacije CNM).

Ove dve kljuéne osobine fraktalno-modualmih CNM ih €ine specifiénim ne samo u
organizacionom veé 1 funkcionalnom smislu u odnosu pa veéinu CNM mrezZa (ali 1 drugih
srodnih  arhitektura, npr. Hopfield-ovih mreZa) opisanih o literatun. Ipak. one se u
partikularnim slucéajevima mogu svesti ili pribliZiti nekim drugim CNM mrezama koje su
drugi autori opisali odnosno sintetisali altemativnim  metodama 1 koje imaju  bliske
funkcionalne (sluze za slicne svrhe. odnosno resavaju slicne probleme) ili bihevioralne
karaktenstike (ispoljavaju sliéno dinamicko ponasanje. bez obzira na konkrentu lunkeiju).
Time se potvrduje generalnost koncepta fraktalne modulanzacije jer je on formulisan kao

metodologija a priikulame primene samo potvrduju njegovu Siru primenjivost.

7.2 Rezultati i potvrda teze

lako su dve napred navedene kljuéne csobenosti. modulamost i optimizaciona
(inteligentna, kognitivna) funkcionalnost. fraktalno-modualmih CNM u nacelu mtuitivno
bliske u organizacionom i bihevioralnom smislu bioloskim neurokognitiviim sistemima,
uspostavljanje jasne analogije odnosno modela analogije koji se bazira na sistematizovanim i
nuéno utemeljenim kriterijumima i potvrdenim éinjenicama (prvenstveno vezanim za
karakteristike isvojstva utvrdena u biolodkim sistemima) omogucava da se moZe formirati i
predloziti 1 jedan novi dinami¢ki model u odredemm klasama bioloskih neurokognitinvih
struktura koji bi mogao da poveZe strukturalne 1 funkcionalne karaktenstike na srednjim i
visim mivoima koji su do sada upravo ostali najveéi prazan prostor v razumevanju veze

izmedu ..kako radi” 1 ..5ta radi* odredena neurostruktura.

Dakle, u ovoj diserteiji je kao osnovna teza postavljena pretpostavka da fraktalno-
modualme CNM imaju analogiju odnosno znaéayne sli¢nosti u bitnim karakteristikama sa
bioloskim neurckognitivnim strukturama. Metodom meta-analize savrementh istraZzivanja i
saznanja 1z kljuénih oblasti neuronauka (neuroanatomije, neuofiziologije 1 neuropsihologije u
biomedicinskom domenu 1 komputacione neuronauke 1 teoryje elekinicnih kola, u
inZzenjerskom domenu) identifikovane su kljuéne karaktenstike 1 analogna svojstva, detaljnije

definisane nizom odlika koje odreduju svaku od njih. koje se mogu smatrati da su potvrdene




kao bitne 1 Siroko prisutne u razliéitim neurokognitivnim strukturama (slojevima 1
kolektivitetima neurona razliGitih bioloskih vrsta. od neuroloskih sistema primitivnih
organizama do ljudskog mozga) Time je formulisan meta-model analogije odnosno
korelacije (sli¢nosti) koji omogucava da se na sistematizovan 1 nauéno utemeljen nacin moZe
povuéi paralela odnosno izvrsiti validacija 1 kvalifikacija (vrednovanje nivoa korelacije
odnosno slicnosti) po svakom od ovih kriterjjuma, u svakom od kljuénih domena
(strukturalnom — neuroanatomskom, [unckionalnom — neurofiziolodkom i biheviralnom -

neuropsiholoskom).

Dataljnom analizom po svakom od navedenih kriteryjuma analogije. vzimayuéi u obzir
ne samo savremna shvatama 1 straZivama ve¢ 1 1zvodenjem matematickih modela
ekvivalencije, pokazano je da postoji visoka korelacija odnosno analogija po gotovo svim
postavljenim kriterijjumima. uz odredene uslove odnosno pretpostavke i ogranidenja koja su
posebno odredena, razmotrena 1 istaknuta. Tako. na primer, postavka celog modela
funkcionalne analogije se zasniva na pretpostavei da se dinamicki model frakialno-modularne
CNM 1 bioloskih neurokognitivnih sistema moze homogenizovati u domenu funckionalno-
logickog / informacionog posmatranja neurodinamike dnosno da se analogija odnosi na
posmatranje dinamike informacionih veli¢ina (informacija enkodovanih u ufestanostima
okidanja odnosno aktivacije neurona u bioloskim strukturama) a ne na same fizickie veli¢ina
unutar sistema (potencijala membrane ili pojedimaémh aktivacionth 1mpulsa). Ovakve
pretpostavke nisu restruktivne. u odnosu na cilj ove teze. jer ne ograniéavaju ved upravo
podizu i fokusiraju model analogije na vise kognitivne funkeije odnosno analogiju na visim
nivoima neurokognitivnih struktura i bihevioralnih procesa koji su upravo 1 najveéi izazov i
najveéi oportunitet sa inZenjerskog aspekia kroz mogucnosti da se realizuju napredni veitacki

kognitivni sistemi po uzoru na bioloske koji su, i1 dalje, superiorni uzori u svakom pogledu.

Dakle. cilj ove disertacije odnosno osnovna teza je potvrdena striktnim metodoloskim
pristupom - analizom, sintczom 1 evalpacijom - predloZenog novog modela analogije

veStackah fraktalno-modualrnih CNM 1 bioloskih neurokogntivnih sistema.
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7.3 Primenjivost rezultata

Kao §to je istaknuto, trenutno vaZeca nauéna stanoviita prepoznaju dva pristupa u
modelovanju bioloskih neurokogntiviih sistema: bottom-up pnstup, kop polazi od fizicke
dinamike 1 u fokusu ima modelovanje funkcionalnih procesa pojedinaénog neurona (,.kako
radi™). 1 fop-down pristup koji polazi od statistickih modela koji su vezani za posmatranje
kolektiviteta, vecih neuwrostruktura u celin, odnosno [okusiraju se na modelovanje

bihevioralnih karakieristika neurodinamike visih kogntivnih procesa (,.5ta radi™).

Sami top-down modeli mogu posluZiti kao osnova ili izvor objasnjenja za neke
neurodinamidke procese koji se uogavaju u neurostrukturama. ali je sustinska interpretacija
bihevioralnih karakteristika vise vezana za organizacione i neuropsiholoske aspekte nego za
formalno matematicko modelovanje, koje je suvise sloZeno da bi moglo biti pozdano i
efektivino primenjeno na funkcionalno objadnjenje tih kompleksnih stuktura i procesa,
Drugim reéima, kako je to vec vise puta nagladeno u prethodnim poglavljima. fop-down
modeli mogu dati neka objainjenja za neurodinamicke procese koji se zapaZaju na visim
kognitivnim nivoima (,.5ta radi”) ali je 1 dalje velika nepoznanica sustinskih mehanizama koji

obezbeduju to ponasanje (..kako radi™).

Primetimo da se ovde radi o klasiénom problemu reverznog inZenjeringa ..crne Kutije™
(engl. black box). Sa jedne strane, savremene neuroimidZing, neurofiziolotke i
neuropsiholoske metode omogucavaju blisku identilikaciju bihevioralnih 1 organizacionih
karakteristika (neuroanatomije u kontekstu neuropsiholoske aktivnosti pojedinih struktura) u
bioloskim neurosistemima. koje su povezane sa kompleksnim kognitivnim procesima pa 1
samom svesti, ali veza tih procesa i svojstava odredenih struktura sa neurodinamikom niZih

nivoa (pojedinacénih neurona i manjih grupa) je i dalje veoma neodredena.

Sa druge strane, u fraktalno-modularnim CNM postoje odredene i organizacione
(modularnost) i bihevioralne (optimizacija) karakteristike koje upravo odreduju napredne,
kognitivne, funkcionalnosti sistema. Dakle, u {raktalno-modularnim CNM je interpretacija
ponadanje 1 veze sa miZzim apstrakinim mvoima (ulogom 1 strukturom pojedinaénog modula
odnosno svake pojedinacne celije) predeterminisano 1 poznato iz samog neurodinamickog
modela, jer je geneza (sinteza) mreZe uprave vodena kognitivhom ulogom odnosno

funkeionalnoséu (problemom koji mreza u celini treba da resava) a ne samom strukturom na
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nizim nivoima (koja je pak izvedena odnosno posledica je metode sinteze - fraktalne

modularzacije).

Uspostavljanjem novog modela analogije omogucava da se ova dva domena pribliZe.
Odnosno da se iz analogije dode do novih teoretskih modela posmatranja i identifikacije
eventualnih  neurostruktura koje bi mogle da se opisu sliémim ili ekvivalentmim
neurodinamic¢kim modelima kao izvesne klase fraktalno-modularnih CNM i da se ti modeli
testiraju kako sa neurofizioloskog tako i sa neuropsihilo$kog aspekta i, ukoliko se potvrdi
njihova validnost, da se sustinski uspostavi veza funkcionalnih uloga tih neurostrukiura sa
bihevioralnim svojstvima 1 kogmtivmim procesima na srednjim 1 vifim nivoima. Sa druge
strane. ukoliko se pokaZu slicnosti na funkcionalnom nivou. mogu se dizajnirati nove
vestacke strukture koje bi organizacionim svojstvima bile sliéne bioloskim (dakle, po uzoru
na orgamizaciju bioloskih struktura mogle bi se formirati nove veStacke. upravo na

modularnim principima gde bi se moduli ..slagali” po uzoru na bioloske neurostrukture).

7.4 Nastavak razvoja modela i pravci daljih istraZivanja

Analogija 1zmedu fraktalno-modularnih vestaékih CNM 1 bioloskih neurostruktura,
koja je u ovoj disertaciji pokazana, omoguéava da se na novi nadin sagledava veza izmedu
naruodinamike. u mneurofizioloSkom smislu. 1 funkcionalnosti u logi€kom odnosno

kognitivnom smislu kako u vestackim tako i u bioloskim neurostrukturama,

Dalji razvoj i unapredenje kvaliteta modela se moZe posti¢i dodatnim uvodenjem
novih karakteristika u model. ali 1 iznalaZenja egzaktmh knterijjuma korelacije nekih
karakteristika koje se mogu, u manjoj ili veco) men, kvantifikovati 1 meniti. Tu prvenstveno
spadaju topoloske odnosno neuroanatomske karakteristike, koje bi se mogle menti u
bioloskim sistemima primenom najnovijih neuroimidZing tehnologyja (koje mogu dosta
precizno identifikovati éak 1 pojedinaéne nernone i nithove sinapticke veze), identifokaviti i
kvatifikovati npr. velid¢ine susednosti, matrice povezanosti, fraktalni indeks i1 druge topoloske
parametre. Na visim nivoima moZdanih struktura takva snimanja i1 kvantifikacije su vec realni
(npr. u sekeijama 3.2 su prikazani rezultati kvantifikacije topoloske 1 organizacione strukture
mozga, 1li 1 rezultati CoCoMac studije, anarw konetivnost ljudskog mozga sa

kvatifikovanom matricom povezanosti, Slika 22) a za ocekivati je da ée u bliskoj buduénosti
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veoma precizna merenja biti moguca 1 na srednjim 1 niZim nivoima dakle upravo u
segmentima koji su bliski fokusu predloZzenog modela analogije (srednji nivoi organizacije
neurokognitiviih struktura). Sa druge strane. matematicko modelovanje vestackih fraktalno-
modualmih struktura, moZe se viSiti na egzaktan nacin 1 tako do¢i do klasifikacije topoloskih
i strukturlanih parametara raznih klasa fraktalno-modualmih mreza (mreza za razlidite
kognitivne funkeije odnosno optimizacije 1 probleme koje spontano reSavaju minimizaciojom
generalisane energije). Kvatifikacijom strukturalnih karakieristika, omoguéila bi se egzaktnija
i laksa identifikacija potencijalnih biolodkih neurosiruktura sa odredenim funkcionalnim
ulogama 1 bihevioralnim svojstvima. Drugim re¢ima. na osnovu topologije 1 modulamosti
moglo b se pretpostaviti $ta odredena neurostrukura radi odnosno koja je njena funkcionalna

i kognitivna uloga u Sirem kontekstu.

Obzirom da je analogija bilateralna relacija. moZemo govoriti © moguénostima koje

predloZeni novi model moze doneti kako u biomedicinskim tako i u inZzenjerskim oblastima.

7.4.1 Mogucnost primene novog modela u funkcionalnom modelovanju
bioloskih neurokognitivnih struktura

U biloskim neurostrukturama tako se ofvara moguénost da se u segmentu upravo
izmedu poznatih bottom-up 1 top-down modela, dakle u domenu u kojem se posmatraju manji
kolektiviteti neurona (vise od pojedinaénog, jer nas interesuje biheviroalna i kengitivna
funkeionalnost odnosno ..5ta radi™ odredem kolektivitet, ansambl ili odredena neurostruktura
manjeg ovuhvata), uspostave novi model koji bi na logickom nivou, u informacionom
smislu, mogli da posluZe za reverzni inZenjering odnosno pokazivanje stvame veze izmedu

Lleako™ 1 5ta radi odredena neurostruktura.

Primena novog modela v eskeprimentalnim neurofizioloskim 1 neuropsiholoskim

istraZivanjima bi se mogla viSiti prema sledeco) metodologiji:

l. Identifkacija neurcanatomskim struktura koje imaju bliske strukturalne odnosno
topoloske karakteristike fraktalno-modulamim sistemima (sekeija 4.2). Ovo je osnovni
korak i trenutno je realno izvodiv sa razliéitim dostupnim neuroimidZing tehnologijama,
koje omogucavaju veoma preciza smimanja neurcanatomskih struktura. do nivoa
pojedinaénih neurona, kao 1 identifikacije njihovih sinaptickih veza. Ovde je posebno

interesantno  vriitt  identifikaciju  modula  odnosno  tradicionalnu  predstavu
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neurokogmtivnog sislema kao viseslojne strukture zameniti pogledom iz perspektive
modula, odnosno identifikacije pojedinaénih. manjih neurokolektiviteta koji su povezani
izmedu slojeva a ne samo po slojevima. Time se omoguéava da se posmatranje 1 dalja
neurofizioloska opservacija fokusira na manje neurostrukture odnosno da se omoguci
smanjenje komplkesnosti (velidéine) posmatranog nauroanatomskog domena. 3to b

trebalo da olaksa 1 poveca efikasnost daljeg funkcionalnog posmatranja.

2. Snimanje odnosno identifikacija funkcionalnih odnosno neurofizioloikih parametara u
identifikovanoj fraktalno-modulamoj struktun odnosno prvenstveno [okusirano na modul
(koji je. pretpostavljeno, sastavlien od interslojnih neurona). Snimanje aktivnosti
intramodularnih  neurona. odnosno  njthovih  ulestanosti okidanja. 1 Korelacya sa
pretpostavljenim dinamiékim modelima fraktalno-modularnih sistema (sekeija 6.1) moze
da ukaZe na funkcionalnost (,.5ta radi”) odredenog modula odnosno neurstrukture (ako se
pretpostavi da je zahvaljujuéi fraktalnoj modularnosti funckija strutkure srodna funkeiji
modula). Ovde je moguce primeniti mnoge poznale 1 u praksi potvrdene metode koje su
poznate u inZenjerskim oblastima a koje se konste za testiranja 1 opservacije

nedeterminisanih™ dinamickih sistema (_.black-box testing™).

3. Fraktalna modulanzacija pruza vezu izmedu bihevioralnih odnosno fukcionalmh uloga
(..5ta radi™) i strokturalnih odnosno funkcionalnih parametara mrezZe, $to omogucava da se
prethodno identifikovane 1 observirane neurostrukiure (moduli  odnosno  manji
neurokolektiviteti za Koje se moZe prepostaviti da imaju odredenu neurokognitivinu
funkeiju ili ulogu) modeluju dinamiékim modelima. jednaéinama stanja. 1 odrede njithovi

potencijalm parametri (sinapti¢ke veze 1 interne 1 eksterne ekscitacije).

Dakle, polazeci od hipoteze ih saznanja da neka neurokogmitivna struktura ima odredenu
kognitnivnu funkeiju (ulogu) i potvrdivanjem da njena naroanatomija ima fraktalno-
modulamu strukturu, moZe se postaviti hipoteticki dinamicki model koji se zatim moZe
ckspernimentalno neurcfiziolodkl testirati, observirati 1 determimsati (odredivati konkretm

parametr — sinapti¢ke veze i drugi parametri modela).

= Pod .nedeterminisanim”™ se u ovom kontekstu podrazumevaju sistemi ¢ija unutrasma struktura 1 model nisu
poznats ih odredem
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7.4.2 Inzenjering novih klasa vestackih faraktalno-modularnih neurokognitivnih
sistema

Drugi pravac razvoja je mogucnost da se postavljeni model analogije primeni na
sintezu veStackih [raktalno-modularnih CNM upravo po ugledu na identifikovane bioloske
neurokognitivie strukture mozga. Kao $to je u prethodnoj sekeiji predlozeno, identifikacijom
modula (u smislu fraktalno-mdularnih baznih modula. osnovnih neurokolektiviteta koji kao
§lo je objadnjeno po konceptu fraktalne modularizacije vrie rudimentarnu kognitivou funkeiju
iz date klase) unutar bioloskih neurokogntivnim strukturama, njihovom opservacijom i
modelovanjem. moZe se doéi do novih funkcionalnih resema koja mozda nisu direktno
izvodiva na formalan, metodoloski nac¢in odnosno direkinom sintezom mreZe (mnogi
optimizaciont problemi u matematickom smislu su teSki za reprezentaciju, posebno
visedimenzioni i nelinearni. 1 njihovo prevodenje odnosno mapiranje u generalisanu energiju
odnosno funkeiju Ljapuno fraktalno-modulame mrefe je kompleksan a gesto 1 neizvodljiv
zadatak). Polazeéi od bioloskih uzora, pak, mogu se kreirati analogne vedtaéke strukture koje
bi imale istu ili sliénu kognitivnu {unkcionalnost bez obzira da li nam je potpuno jasan

matematicki model koji 1za nje stoj1.

Ovakav. intuitivni odnosne empiryski pristup u sintezi vesdtackih mreza nije stran
koncept. U prethodnom izlaganju je opisano kako su mnoge klasicne CNM (ali 1 druge
rekurzivne mreZe. u kojima ..ufenje” nije inherentno) uprave nastale intuitivno ih na drugi
empirijski naéin za odredenu [unckionalnu primenjivost (npr. neke mreZe za orjentaciju |
nalazenje puta. koje [unkcionidu na baz auto-talasa, nisu nastale metodoloski ve¢ su
sintetisane empirjski odnosno prepoznato je i potvrdeno da one vie odredenu funckiju za
odredene parametre mreZe. bez ulaZenja u metodolodki pristup genezi tih parametara’™),
Dakle, 1 bioloski inspirisana sinteza fraktlno-modularnih mreZa moZe takode biti potsticajna

za dalja istrazivanja 1 sinteze vestackih neurokognitivnih struktura.

7.5 Zakljuéna diskusija

Na kraju, vredi priznati da izneti model analogije kao i sama metoda fraktalne

modulanzacije, su postavljeni na osnovama koje u mnogome imaju ograniéenja u smislu

et 3 # - - -

= Naknadno se za te mreze &esto vrie dodatne analize stabilnosti 1 pokazuje da one imaju sposobnost
oscilovanga 1 odrzavania auto-talasa. ali to je postfestarm analiza koja samo potvrdupe funkcionalnost ali 1e ne
odreduje
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pretpostavki 1 aproksimacya na kojim popéivaju a Sto sve otvara pitanje njthove realne

bliskosti sa stvarnim, prirodnim, bioloskim sistemima.

Na prvi pogled, posebno ako se fokusiramo na seament modela analogije koji je vezan
za matematiéku korelaciju dinamickih funkcionalnih modela (poglavlje 5), moZe se postaviti
to pitanje odnosno  diskutovati  koliko model koji je i1zveden na osnovu dosta
pojednostavljenih modela bioloskog neurona (informacionog, FR modela, sa mnogim
pretpostavkama i linearizacijama na kojima podiva) realno omogucava da se govori o
znacajno) analogiji. Medutim, klju¢no u prdloZzenom novom modelu analogije je upravo to
§to se on ne bazira samo na ekvivalentnosti odnosno analogyi matematickih dinamiékih
modela (mada je 1 u njima objadmeno da su sve pretpostavke 1 aproksimacije bazirane na
utemeljenim 1 nauéno dokazanim svojstvima bioloskih sistema - od preteZnog rada u
linearnom reZimu, izvan saturacije. do spektralne analize 1 opsega viemenskih kKonstanti
dominantnih pojava 1 sl. $to je sve detaljno elaborirano) ve¢ analogiju posmatra Sire.
ukljucuje i strukturalne 1 bihevioralne karaktenstike koje su u daleko veco; meri ne samo
prepoznatljivo vec 1 merljivo bliske (npr. ve¢ je naglageno da se mnogi strukturalm parametri.
koji odreduju topologiju .malog sveta™ mogu meriti savremenim neuroimidZing tehnikama i
time kvantifikovati raditi poredenja sa egzakinim matematiéki proraunljivim parametrima
organizacye 1 strukture vestackih mreza koje imaju inherentnu topologiju 1 organizaciona

svojstva koja su posledica frakialne modulanzaciye),

Na ovaj nacin posmatrano, Sire gledano od uskog pogleda samo na naurodinamiku i
matematicke modele (koji u literatun 1 mnogim istrazivanjima deluju impozantno.
kompleksno ali cesto 1 bez praktiéne primenjivosti upravo zbog kompleksnosti 1
apstraktnosti), predloZeni model analogije je upravo u vedini baziran na kriterijumima Koji su
dobro definisam (éak se mogu 1 matematicki formulisati, poput topolodkih). merljivi
(fizioloskim tli drugim dostupnim metodama) i lako primenjivi (jer su observabilni odnosno
mogu se prepoznati, izdvojiti od drugih pojava) u praktiénom posmatranju i analizi kako
bioloskih tako 1 vestackih sistema. Polazeéi od takvog kriterjjuma kvaliteta modela analogije,
moZemo reéi da je predloZeni model upravo zbog toga robustniji. jer ne zavisi samo od
fragilnih matematickih modela, njihovih éesto diskutabilnih pretpostavki i aproksimacija

dinamiékih parametara 1 pojava u njima.
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Da zakljuéimo, predloZeni model je robustan upravo jer povezuje sve in kljucne
paradigme koje se provlaée kroz sva neurokognitivna istraZivanja 1 razmatranja - strkturu
(fizitku odnosno anatomsku prirodu). dinamiko (energyu 1 fiziologiju) 1 konaéno
bihevioralnu prirodu (kognitivnu funkeiju). U ukupnoj analogiji se ta robustnost odslikava u
moguénosti da se deo nesavrienosti 1 ograniéenja u nadim saznanjima o odredenim
segmentima (npr. dinamickom modelovanju u uslovima kompleksne priorde bioloskih
struktura) moze kompenzovat upravo produbljivanjem saznanja (novim eksperimentalnim i
teoretskim metodama koje se razvijaju) u drogim segmentima (npr. u strukturalnoj bliskosti).
Time se stvara mogucnost da se postepeno, kako se ostvaruje progres u razlicéitim
segmentima, model analogije razvija, prosiruje (uvode novi kreitenjumi 1 osovine koje se
posmatraju), povecava njegov kalitet i primenjivost na identifikaciju, modelovanje i

priblizavanje bioloskih 1 veitackih neurokognitivnih sistema.
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9 Prilozi

9.1 Prilog 1: Celularne neuralne mreze - osnovni pojmovi i definicije

Napomena: Preuzeto uz prilagodenja iz [27] (magistarska teza autora ove disertacije, koja
nije dostupna u elektronsko) formi te se ovde prenose delovi na koje se referise ova teza a

kako bi se pomoglo ¢itaocu),

9.1.1 Osnovne strukture CNM mrezZa

(a) (b) (c)
B————F
O—8—8—& <] | > _
i = [} - ) = <
(d) (e) (H

B osnhovna éelija CNN mreze
I celija susedstva r =1

_| éelija susedstva r =2

Slika 26: Osnovni tipovi strukture CNM mreZa: a) linijska, b)-e) razliéiti oblici povrSinske
{2D) strukture, f] prostorna (3D) struktura. Razlicitom Srafurom je oznaceno susedstvo
dimenzije v = 1ir =2, a veze celija susedstva r = 1 su prikazane debljim linifama.




U svom osnovnom vidu ([20]. [2]1]) CNM mreza predstavlja skup prostih. identi¢nih,
nelinearnih, dinamickih, procesirajuéih elemenata - celija (engl. cells). prikazanih u vidu
pravougaonika (Slika 26), koji su u pravilnom geometrijskom rasporedu. Mada raspored
elemenata mozZe biti razli¢it, linyyski (1) il povriinski (2D) sa razliéitom strukturom resetke.
u praksi se, najéesce, korsti pravougaona reletka (Slika 26 c-e). Povrdinska struktura se moZe
prodiriti na prostornu (3D). ukoliko medusobno poveZemo pojedine ravii. ili visedimenzionu
(nD, sa n=3).

Svaka celija duwektno komumcira samo sa svojim susedstvom, $to je simbolicki
prikazano linijama koje povezuju ¢elije (Slika 26). Celije koje nisu direkino vezane utiéu,
takode. jedna na drugu, ali posredno, na osnovu efekta prostiranja signala kroz mrezu.
Definise se dimenzija susedstva (naziva se i receptivno polje). r. u odnosu na posmatranu
celiju. unutar kojeg ¢elije direktno komuniciraju, Razli¢itom Srafurom je oznadeno susedstvo

dimenzije # =1 1+ = 2. a veze celija susedstva r = | su prikazane debljim linjjama.

9.1.2 Osnovni pojmovi
Danas se CNM koristi kao generiéki pojam koji se odnosi na klasu nelineamih mreZa

koje ispunjavaju sledece uslove ([19]):
Definicija: Celularna neuralna mreza (CNM) je:

1. jedno-, dvo-, tro- ili n-dimenzioni niz od

2. uglavnom identi¢nih dinamickih sistema. nazvamh celye, koje

zadovoljavaju sledeca dva uslova:

= vecina interakcija je lokalnog karaktera unutar konaénog radijusa r
(susedstva N _).1

= sve promenljive stanja su kontinualni signali.

Interakeija 1zmedu svake celije 1 njenog susedstva definisana je zablonima (engl.
templates). nazvamh 1 sinapsama, koji opisuju vezu ulazne. 1zlazne 1 promenljive stanja.

respektivno oznacene simbolima w. v 1 x. Uobiéajeno se koriste naponski signali. ali to mje
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pravilo: mogu bit1 i strujni, svetlosni, a. verovatno, i neke druge prirode - mozda hemijski, 1

sliéno.

9.1.3

model

Napomene:

Svaka c¢elija se identifikuje u mreZi pomocu 1. 2, 3. 1li n. celih brojeva (L j. k, ... n) -

dakle, prostorna promenljiva je uvek diskretizovana.

Vremenska promenljiva, {, moZe biti kontinualna, ili diskretna.

Interkonekeioni efekat, opisan klonirajucim 3$ablonom, moZe biti linearna ih
nelinearna, vremenski promenljiva ili invarijantna funkeija promenljivih stanja, izlaza
i ulaza svih ¢elja unutar susedstva N, radijusa r. U opstem slucaju klomrajuéi
gablon mije prostorno invarijantan, mada se, ¢esto. koristi u takvom obliku.

Dinamicki sistem je jedinstveno odreden diferencijalnim. odnosno, diferencnim (za

rad u diskretnom vremenu), jednacinama stanja kola.
U nekim slucajevima dinamicki sistem /il interkonekeije mogu biti podvrgnuti

nekim izvorima $uma, poznate statistike,

Originalna struktura CNM
Onginalna struktura CNM c¢eliyje [21] predstavljena je kao elektricnm konduktansni

po ugledu na model bioloSkog neurona (Slika 27). Podrazumeva se da je re¢ o

proizvoljnom évoru C(ij) pravougaone reSetke, dimenzije MxN, koja je u uobicajenoj

upolrebi. U svakom ¢évoru refetke nalazi se po jedan identican procesirajuci element - celija
(Slika 27).

thj fT =& sk I, @fw SR,

Slikka 27: Originalna CNM Celija, prema modelu Chua i Yang ({21]).
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Jezgro éelije €ine kondenzator kapacitivnosti ' 1 otpornik otpormosti R, : oni definiu
dinamicko ponasSanje i odreduju brzinu rada celije, a time i ukupne mreze. Sa I', 1 I/ su
oznadeni ulazmi i zlazni napon celije, a napon kondenzatora, 17, je promenljiva stanja.
Dodatni indeksi i se odnose na poloZay celije u reSetki. Nezavism strujni 1zvor. konstantne
struje /, defimige polanzaciju (engl. bias) celije, Kontrolisam struyni izvor (transkonduktansni
pojacavaci) obezbeduyu medusobnu komunikaciju celija u mreZi 1 definiSu nelinearnost

ulazno-izlazne karakteristike™. Konkretno, struja I, prvog kontrolisanog strujnog izvora je

odredena sledeéun 1zrazom
I,= Y AG gk, + Y B kDU, 23)

(=N, (LY (e, tlfy

Sa N (L) je oznaeno susedstvo (engl. neighborhood), radijusa r. date celije C(i7).
Iz relacije (23) vidimo da ovu struju defini3u ne samo m:tveni ulazni 1 izlazni napon ¢elije
C(iy) vee 1 ulazni 1 1zlazni napom susednih ¢elya C(AJ). (k1) =(i. ). Izborom vrednosti
konduktansi A(ij:kd) 1 B(i ikl definiSe se uticaj izlaznog, odnosno. ulaznog napona celije
C(k.) na stryyy 7, . Za pretpostavljenu pravougaonu strukturu mreZe (Slika 26 ¢ ili e).
konduktanse A0 | Blijikl) se efikasno 1zraZavaju u formi matrica. Kako su sve éelije
mreZe identiéne, to ée i ove matrice biti istog oblika za bilo koju éeliju, C(if). date mreze™ .
Dobijene matrice. oznaéimo ih sa A 1 B, su, u ovom. najprostijem. vidu, invarijantne od
poloZaja u mreZi. a nazivaju se Sablonima (engl. tempiates). kao 5to smo ve¢ napomenuli. Pn
tome, kako matrica A iskazuje uticaj 1zlaznih napona na struju kontrolisanog izvora celije,
ona se naziva i povratmm Sablonom (engl. feedback template), a matrnica B, koja opisuje
uticay ulaznih napona. jeste direktm (1 kontrolm) Sablon (engl. feedforwardconirol
template). Clanovi ovih matrica, koji su po prirodi konduktanse, nazivaju se i sinapsama, a
susedstvo celije se naziva 1 receplivnim poljem (po analogiji sa bioloskim neuronskim

mrezama), ito je ved napomenuto,

* Primetimo da se u realizaciji mree mogu koristiti | naponski pojaéavaéi

* Imuzetak su iviéne celye mreze, za koje ne poston isto susedstvo sa svih strana, ali se, uobiéajeno, smatra da je
(1) mreza dovolno velikih dimenzija, odnosno, da su (i1) mémm celijama. na pogodan nacin. obezbedem
korektm graméni uslovi
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Napon kondenzatora (promenljiva stanja), I”,. kontrolise struju drugog kontrolisanog

izvora struje, 7, date celije i stvara na otporniku R potreban izlazni napon:

I ':'r,r = Rl"’r.r
: ’ (24)
"va = fﬂ A?j)
1 time je 1zlazn napon. zapravo, kontrolisan naponom stanja celije:
Foe =8 oy) (25)

Da bi ¢elija dosla u stabilno stanje ova veza mora biti nelinearna - uobiéajeno je
sigmoidnog oblika, mada se koriste 1 drugi vidovi nelinearne izlazne karakienstike celije. U
analizi se. feslo, razmatra deo-po-deo linearna (piecewise finear, PWL) izlazna karakteristika
Jediniénog pojadanja u radnoj oblasti (Slika 28), koja je opisana sa

I

v, =, =g,y =407 ==, +1-

2 v, — 1|) (26)

FTI'JJ = ’E'(I ...\'ﬂ )

s

xij

Slika 28: Standardna nelinearna deo-po-deo linearna (piecewise linear, PWL) izlazna
karakteristika CNM celije.

Jednadina stanja takve CNM celije je tada:

I
C——=——+ D AGJkDy+ Y Bk, +1 2n

d" X (AN () =N (L )




dok je izlazna promenljiva odredena relacijama (25) 1 (26). Za dati skup ulaznih signala i
pocetnih vrednosti promenljivih stamja, dinamiéko ponasanje celije 1 vrednosti 1zlaza,
odredeni su samo sinapsama A 1 B, kao 1 strujom polarnizacije. /. Ove veliéine formiraju skup
nazvan klonirajuci Sabloni (engl. cloning templares)y. T(A. B, I). Rad CNM mreZe se moZe
simboli¢ki opisati relacijom

17, (0)

X ¥

X ——I", (D (28)
a0

ede F oznadava funkeiju preslikavanja, koja je odredena klonirajuéim Zablonom T(A. B, I): F
= F(T). Nakon prelaznog stanja, 5to traje nekoliko vremenskih konstanti ¢elije, mreza je u
stabilnom stanju kada su i1zlaz1 celyja vrednosti +1 il -1, zavisno od 1zabranog klomrajuceg
sablona. Primetimo da se u mnogim sluéajevima ne koriste posebne ulazne promenljive, veé

se poCetna stanja, 7 (0), tretiraju kao pocetne ulazne vrednosti, koje se obraduju u mrezi.

U slu¢aju pravougaone resetke (Slika 26e), i1 za minimalno susedstvo: r = L. ukupan
broj parametara koji odreduju ponadanje mreZe - dakle, ukupan broj parametara klonirajuceg
sablona - maksimalno iznosi 19, bez obzira na veli¢inu mreZe. To su; 2x9 = 18 konduktansi u
matricama A i B (ili manje. jer su u mnogim primenama izvesni ¢lanovi matrica A | B
jednaki nuli), 1 struja polarizacije. /. Ovo je veoma znacajan podatak. jer pokazuje da se sa

malim brojem kontrolnih parametara moZe upravljati radom mreZe.

Napomenimo da v opStem slucaju nezavisni strujni izvor ne mora biti isti za sve
celije, ve¢ moze zavisiti od poloZaja Celije u mreZi. Time se povecavaju mogucnosti mreze,

ali se 1 povecava bro) kontrolnih promenljivih.

Za razliku od drugih standardnih analognih procesora. 1li neuralnih mreza, u sluéaju
CNM sa pravougaonom resetkom postoji jednoznaéna korespodencyja izmedu procestrajucih
elemenata i elemenata 2D signala (kao Sto je signal slike. ¢iji elementi su poznati kao
pikseli), §to je veoma korisno za primenu u obradi slike. Ujedno, tada su 1 3ablom A i B
pravilne geometrijske strukture (koja. Cesto. odgovara maskama poznatim 1z standardne

digitalne obrade slike), $to olaksava projektovanje mreZe za datu primenu.










'S-r =Sr|1|11 + a.ur:tu (34')
X =50, 0 #1 (34")
Sy =0.8, =8, (34™)

Prostom zamenom moZe se dobiti sistem ekvivalentan ovome u smislu reSemja x, (za

i=l..m.j=1..n)

h=ax,+..+a,x

i

(35)

Ako pretpostavimo x =x,, =..=x,_ onda (35) postaje (30). Prema tome, kako je

1
(35) ekvivalentan (u smislu reSenja) sa (34) 1 (30), onda je podskup reSenja x, sistema (34)

ujedno i redenje polaznog sistema (30) (1 e {L.....m} ).

i b SRR x ;rl' :f-‘:.|v"'*-"’u""v-"m]T

Svaka jednacina u (34) sadrZi samo varjable €iji se indeksi razlikuyju maksimalno za
1. To znaéi da ce se primenom LS kriterijuma na (34) dobiti struktura u kojoj postoje veze
samo izmedu susednih éelija. Naravno, dimenzyja susedstva zavisi od konkretne geometrije
CNM mreZe 1 u slucaju proste kvadratne ravne topologije, celije se mogu rasporediti tako da

je veliéina susedstva r = 2 (Slika 29).
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Slika 29: Raspored éelija CNM mreze za reSavanje sistema linearnih algebarskih jednacina
(LSS CNM). Po jedna korespodentna (i, j) x i S ¢elija ¢ine ,modul”. Ovakva topologija se
maoze predstaviti | kao dvoslojna mreza.

Dakle, primenom LS kriterijuma na (34). dobijamo funkeiju sliénu (31) Sto je funkeija
Ljapunova za CNM mreZu sa ekvilibrijumima korespondnim globalnom minimumu funkeije

Ljapunova koji sadrze, kao podskup, veklor refenja x° sistema (30),
Prvo, definisimo ostatke () svih jednadina u (34):

rS8,)==8,+8;,,+a,x,

= —X, F X0, of #1 (36)
0 Jg=1

Sada, funkeija Ljapunova se moZe formirati prema [202] kao

E=py ri(x)+> r'(S,) .u>0

il (r.r)

(37

Razvojem (37) 1 uporedivanjem sa (31), dobijamo parametre CNM mreZe i. time, jednaéine

stanja celija (C=LR, =)

38
d, 2 - . . ’
= =—(a, +2u)x, +a, S a, ‘S-'U uH AR, F i, (38"
113
tﬁ“ - & 4 L1}
a =8 -2§, "'S-u n %X %, (387
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sa graniénim uslovima:

- -

S =8 =bh Y

" i ! Aml) E[] 4 'i.f[r E‘} v "-: E‘E

oy | ".{M.IIH,I

=%, (38")

gde .f-,,ﬂ';'" pretstavljaju izlaze celija ~, .S, respektivno. Pretpostavljamo da je izlazna
funkcija svih celija ista kao 1 v onginalnoy CNM mrezi — jedinicna PWL (26). Relacyje (38")

zovemo graniénim uslovima 1 njihova uloga ¢e biti objasnjena u narednoj sekeiji.

Na ova) nadin je dobijena asimptotski stabilna CNM mreZa. jer su uslovi (32)
ispunjent. 1 u ekvilibrijumu koji odgovaraju globalnom minimumu funkeije Ljapunova (37),

vektor 1zlaza zadovoljava sistem (30). tj. x, (f = o0) = x' Wi e {l..._m} . ako reSenje sistema

(34) lezi u prostoru [-L1]". Drugim reéima. ako u toku rada nema prekoratenja opsega

linearnosti 1zlaza celija (rad u reZimu izvan opsega saturacije):
(ve) [x,0)[=1 (39)

CNM mreZa opisana sistemom jednaéina stanja (38) posle konaéno dugog vremena reSava

sistem jednacina (30).

9.2.2 Fraktalna modularnost u LSS CNM mreZi

Kao $to smo veé naglasili, lokalna povezanost ¢elija (neuronskih procesora) je jedna
od glavnih karakteristika LSS CNM 1 razlog za dekompoziciju sistema (30). U prethodnoj
sekeiji smo opisali konstrukeiju CNM za resavanje sistema linearnih algebarskih jednacina
(30) preko reavanja prosirenog. ekvivalentnog u snuslu resemja. sistema (34). Tako. (30)
moZemo podrazumevati kao problem a (34) kao dekompoziciju tog problema. Kao $to je
napomenulo, zavisnosti 1zmedu varijabli &ij1 se indeksi razlikuju maksimalno za 1 u svakoj
Jednaéini sistema (34) dovela je do strukture lokalnih veza CNM mieZe. Zapazimo
modularnost tog sistema: jednadine stanja (38) su prostorno invarijanine - samo se indeksi
menjaju a struktura celije u mrezi je svuda identiéna. To dozvoljava da shvatimo ovu mrezZu
kao skup modula M;;. od kojih je svaki definisan parom jednacina stanmja (38") 1 (38") 1
skupom granic¢nih uslova (38"). Sada je i znaCenje granicénih uslova jasno - oni predstavhaju
‘zatvaranje' iviénih ¢elija CNM mreZe. Drugim re€ima. oni zamenjuju uticaj oslatka velike

mreZe na ogramiéen segment od interesa.
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Prostim slaganjem ovakvih modula formira se mreZa koja moZe resavali sistem
linearnih algebarskih jednacina (30) sa proizvolinom geometrijom (Slika 30). Pod
geometrijom podrazumevamo raspored nenullih elemenala matrice sistema A Iz (38) je

otigledno da ako je o, =0onda je modul M,; samo 'pasivan’ prenosilac’® signala izmedu
svojih suseda i tada je moguce takav modul jednostavno izbaciti i umesto preko njega,
susedne module spojiti direktno. Naravno, ako se na ta) nacin granice mreZe promene treba

promeniti 1 graniéne uslove tako da odgovaraju novoj geometriji.

M | Mis Nl M| M M.,
My | Maz Moy | Moa | Mss Moy | Maa
Miy | Msz | Mas Mag | Miz | Mss
(a) (h) icl

Slilea 30: Realizacija LSS CNM za refavanje sistema (a) sa dve jednacine, (b) tri jednaéine i
{c) donje-trougaonog sistema.

Primetimo da je LS8 CNM mreZa (Slika 30a) pod-mreZa u LSS CNM na (Shika 30 bi
¢). To znadi da jedna pod-grupa modula resava neki pod-problem zasebno kao da je sama 1
ucestvuje u procesu reSavanja kompletnog problema putem interakeije (razmene informacija)
sa susednim grupama modula preko svojih rubnih modula (éelija). Svaka ovakva grupa dalje
se mozZe razlagati u pod-grupe koje funkcionidu na identiéan nacin, Takvo rasélanjivanje se
moZe nastaviti sve do nivoa pojedinaénih modula. Sledeci w filozofiju, a kao Sto se 1 1z
jednaéina stanja modula (38) moze pnmetiti, modul je u stvan prosta 2-¢elijska CNM mreza

koja refava (radi na reSavanju) jednacine oblika

ﬂa_."Tr.l +SrLJ il = ‘S‘u {.40}

Takvo ponaSanje, sa fino strukturiranom lokalnom autonomijom, ekskluzivna je
osobina CNM mreza 1 mi smo ga nazvali svojstvom fraktalne modularnosti (engl. fractal

modularity). Mada se jod uvek istarZuju, neke otigledne osobine i prednosti povezane sa

21 - = -
Modul M, , je ‘pasivan’ ne u energetskom nego u informacionom smislu sto ne vrsi kvalitatvnu 1zmenu signala
sem §to unosi kadnjenje u propagacij signala izmedu njemu susednih modula
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fraktalnom modulamo3ic¢u su: laka konstrukcyja modula proste strukture Gime se postiZe
jednostavan 1 jasan uvid u naéin funkeionisanja modula, mogucnost pojednostavljene analize
konvergencije 1 stabilnosti, prirodna prodirivost mreZze. moguénost efikasne VLSI

implementacija kao posledica uniformnosti strukture 1 lokalne povezanosti modula itd,

U narednoj sekeiji ¢e biti pokazan naéin sinteze jo5 jedne CNM mreZe gde je
primenom metode fraktalne modularizacije (engl. froclal modularization) rtesen

fundamentalni problem linearnog programiranja (engl. Linear Programmiing - LP).

Napomena: [zmedu termina fiaktalna modularnost | fraktalng modularizacija treba praviti
razliku. Prvi (fraktalna modularmnost) oznaéava svojstvo modularne CNM mrefe kao
posledica njene specifiéne topologije dok drug (fraktalna modularizacija) predstavlja metodu
koja podrazumeva razlaganje (nekada ¢ak | profinvanje 1| usloZnjavanje u matematickom
smislu} polaznog problema (sistema) radi njegove pogodne transformacije u modularnu

formu koja omogucéava mapiranje u CNM topologiju.

9.2.3 Sinteza CNM mreze za linearno programiranje (LP CNM) primenom
fraktalne modularizacije

Problem linearnog programiranja (LP) je jedan od esencijalnih optimizacionih
problema 1 mnoge se druge optimizacije mogu svesti na mega. lz tog razloga je od mteresa
ispitati mogucnost linearnog programiranja pomoé¢i CNM mreZa jer se time pokazuje 1
a]ua primenjivost CNM mreza u reSavanju optimizacionih problema. Primetimo da je.
kako je to ved naglageno u prethodnom izlaganju, CNM mreZa univerzalna procesna struktura
u Tunngovom smislu obrade informacija [63]. Optimizaciona sposobnost CNM mreZe, u
nealgoritamskom smislu. dodatni je kvalitet ove procesorske strukture §to je éim potencijalno
superiormijom u odnosu na klasi¢ne (digitalne) racunare, Pod 'nealgontamskim' smislom
podrazumevamo da CNM mreZa ne resava optimizacioni problem putem nekog zadatog
algoritma (niza radnji koje treba obavitt u  cilju nalaZenja refenja putem sukcesivnih
transformacija ulaznih podataka) veé ona vrii optimizacyju sama po svojo) prirodi (u sekoji
9.1 pokazano je da ona uvek mimimizira svoju generalisanu energiju FE(f)). Dakle, CNM
mreza se ne 'programira’ u smislu da je potrebno specificirati postupak reSavanja problema

(algoritam) ve¢ samo, npr. primenom melode fraktalne modularizacije. problem ireba u
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pogodnoj formi mapirati u CNM mrezu. Pod ime (mapiranjem) podrazumevamo odredivanje

parametara CNM mreZe u [unkciji parametara problema koji resavamo.

LP problem, minimizacija funkeije cilja fu zavisnosti od datih ogranicenja, obiéno se

zadaje u sledeco) formi:

n
i '} T _r L)
min f(x)=¢"x'= E c'xl
=]

AX'<h
171
As [al-']aL_.m.;:L..il b= [b’lr Lom

(41)

gde je dimb=m <n. Medutim, ovde ée biti koriitena tzv. kanoniéna forma LP problema

([203]. [204]) koja je pogodnija jer koristi jednakosti za specificiranje ograni¢enja:

min f(x)=c'x= icr_tf (429
b=l

Ax=h (42"

gde je

c=fer of

x= [x"" ;"']T (43)

A=[A" 1]

Vektor z=0  je wvektor tzv. 1zravnavajuéith promenljivih a 1 je jediniéna matrica

odgovarajuce dimenzije.

U nizu radova (npr. [201], [205], [206]. [202]) je pokazano kako se ovaj problem
moze rediti koriste¢i potpuno povezane mreze (Hopfildovog ili srodnog tipa) gde je svaki
neuron, generalno, povezan sa svakim drugim u mreZi. Na$ cil) je. naravno, da ostvarimo
fraktalno-modulamu CNM strukturu koja bi imala lokalnu povezanost. Tako, kao i u
pomenutim radovima. osnova ¢e biti metod kaZnjavajuée funkeije (engl. penalty fimction) ali

uz potrebnu dekompoziciju LP problema u maniru fraktalne modularizacije. Teorema
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kaZnjavajuée funkcije je dobro poznata u literatun koja se bavi linearnim programiranjem 1

ovde ¢e biti izloZena u popularnoj formi’” (za egzaktan iskaz i dokaz videti [207]):

Teorema . kainjavajuée funkcije”: Minimum fimkcije E (x')= f(x')+%2[g,‘(x’}]3. gde
=1

je g, (x')=maxi{h —Za”,\';}, tezi minimumu fimkeije f(x") kada 5 — .
=1
Nije tesko pokazati da 1 funkcija:
1 .
E,\(x)= E.f{KHZ[.ﬂ cr(x,)" +1(S,)] (44)

takode moze biti upotrebljena u gornjo; teoremn | kaznjavajuée funkeije” (a ovakva
formulacija je pogodnija za LP problem u formi (42)). Primetimo da je drugi ¢lan, u stvar,
funkeija Ljapunova LSS CNM mreze za resavanje sistema linearnih jednaéina (37), koja je
opisana u u prethodnoj sekeiji, i koja reSava sistem jednacina uslova (42"), Ali sa gledista

teorije linearnog programiranja, funkcionalni élanovi r(x,) and r(S ) su KaZnjavajuéi
faktori koji se konste za modelovanje prekoradenja ogramiéenja.
lzraz (44), ako se razvije 1 uporedi sa opstim oblikom funkeije Ljapunova CNM

mreze (31), daje jednatine stanja osnovnog modula LP CNM mreZe za linearno

programiranje (C =1.R_— o).

132
ﬂ=—(az +2u)% +a S —a8 R L =5 | (435"
dr i if [t [l [WES 10y ] p
6{9” o a o = = "
di =S,” 1 —23” +Sruw= LT I e (43"

uz pridruZene gramiéne uslove (38"), gde x .8 oznaCavaju izlaze éelija x .8, respektivno a
ULdae} vy

definisani su na slede¢: nadin:

7 Primetimo da e ova formulacia pogodna za LP problem u obliku (41)
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A(x,) J<m
%= mm(%].i{xu }} M= j>m (46)
S, =Ax,)

gde je A(-) standardna izlazna PWL nelinearnost CNM celije (26).

Uklapanjem ovakvih modula formira se CNM mreZa koja reSava problem linearnog

programiranja (41) ako reSenje postoji 1 ne dolazi do prekoracenja tokom tranzijencije:
Vo xS, @0)=] (47

Uvodenjem izravnavajucéih promenljivih v ograniéenja, matrica A' se prodirye
Jediniénom matricom 1 (43). Kao §to je u prethodnej sekeiji naglaseno. u ovom sluéaju je
svrsishodno, u smislu uStede na broju modula, izbaciti sve pasivne module M;; gde je a, =0.
Primenom ove racionalizacije, LP CNM mreZa, u znatno kompakinijoj varjanti, moZe se
definisati slede¢im skupom jednacina stanja modula (C =LR_ — =)

113

L] 5 S o A L3
=Sy — 28, + 8y — 4 Yo glyy %

df HJ I]é ve
< - 2 - - - < |
!i\’ _l:ﬂr_: +2ﬂ)xﬂj T aﬂ_rS:_; _auSu,ri-I!l +.HX“ Iy +;£tll4|l_l _;J 'Jr <n 43
B .
di

-ax, +rir“.f;;U — o J=(n+1)
i
Iz jednaCina stamja modula (48) moze se zakljuéiti da pojedinaém modul reSava
primitivni LP problem - posledica fraktalne modularnosti u ovoj mrezi. Ali, dok je LSS CNM
za resavanje sistema lineamih jednadina bila homogena (svi moduli su imali jedinstvenu
strukturu), LP CNM definisana sa (48) to ocigledno nije: moduli za j <n, imaju razliéitu
strukturu od modula za j=(n+1) jer im se razlikuje struktura x-¢elija. Dakle, topolodki
gledano, LLP CNM je sastavljena od dva dela, dve CNM mreZe sa modulima shéne topoloske
strukture ali sa bihevioralno™ razligitim x-¢elijama zbog razlike u dinamidkim jednadinama

(48). Svaki od ova dva dela je homogen (ima identiénu topologiju i dinami¢ku strukturu

* Pad bihevioralnom razlikom podrazumevame razhiitu dinamiku celije, zbog razhéitih dinamickih modela
jednadine stanja, §to se takode moZe smatratl 1 Tunkcionalnom razlikom jer je uloga te celye u ukupnoy
kolektivno) dimamic: razliéita.
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modula} 1 poseduje sva svojsta fraktalne modularnosti kako je to 1zloZeno u prethodnoj

sekciji (Slika 31).

LP CNM
LSS podmreza WS podumreza
FIL.n Jntl

Slika 31: Topoloska arhitektura LPS CNM. PodmreZa LSS sa leve strane (siva) sastoji se od

identicnih modula tipa LSS (Linear System Selver CNM) dok se podmreza na desnoj strani

(bela) sastoji od modula slitne topologije ali sa razlic¢itom x-celijom. | jedni i drugi moduli
imaju istu untutrasnju topologiju — sastoje se od dve delije (x i S tipa).

Napomena: Kako interkonekeije ove mreZe zadovoljavaju uslove (32) i izlazna funkeija je
monotono rastuéa (25b), sledi da je LP CNM mreza asimptotsk stabilna 1 ekvilibrijum koji
odgovara globalnom minimumu generalisane energije (lunkecije Ljapunova) je uptirnu!nq:f“J

resenje LP problema (41).

9.3 Prilog 3: Firing-rate (FR) model neurona

Napomena: Kompilirano 1 prilagodeno na osnovu referenci [158] 1 [208].

Firing-rate (FR) model. ili model uéestanosti okidanja. je relativno novi model koj
pokuSava da uspostavi relaciju koja povezuje ulazne i izlazne udestanosti okidanja odnosno

aktivacije (engl. firing-rare) neurona (Slika 32),

*0d objavljivania ovih rezultata publikovano je vise radova u kojima je istrazivana | dokazana globalna
asimptotska stabilnost srodmih klasa ne samo celularmih vec 1 drugih vestackih rekurzivnih neuralmh mreza
([212).[213), [214], [215]) Tune je ova) raniji rezultat ne samo potvrden vec je 1 otvaren $irok prostor za
dopunsku analizu stabilnost u realmim uslovima (prisustvo Suma, neidelnosti prenosnih 11zlaznih funkeya 1 sl )
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predsinapticki neuron

utestanosti okidanja (aktivacije)
predsinaptickog neurona b

tefinski koeficiient  17»

(konduktansog modela) sinapse I
interno stanje neurona

(potencijal membrane i
aktivaciona prenosna
funkcija f-/)

ekvivalentna
sinapticka struja

uéestanosti okidanja (aktivacije}
postsinaptitkog neurona

Slika 32: Firing-rate (FR) model neurona povezuje ulazne i izlazne ucestanosti okidanja
(firing-rates} odnosno predstavlja neuron modelom prenosne funkcije ,ulaz-izlaz" u
terminima apstrakntih informacionih umesto fizickih veli¢ina (prilagodeno na osnovu
|208]). Ovakav madel je pogodan za funkcionalnu, informaticku, analizu ponasanja
neurokognitivnih struktura jer pokazuje ,Sta” neuron radi a ne samo kake” radi.

FR model se moZe izvesti ako se uspostavi veza izmedu ulaznih uéestanosti okidanja
sinapticki spregnutih neruona, somatske struje neruona 1 uéestanosti okidanja (aktivacije)

membrane na izlazu posmatranog neurona.

U konduktansnim modelima (5to su gotovo svi priznati modeli neurona od HH do
LIF-a) ova veza se uspostavlja najlakse preko i1zraZavanja somatske struje posmatranog
(postsinapti¢kog) neurona kao sume partikularnmih ekvivalentmh struja keoje nastaju preko

sinaptickih veza presinapti¢kih neurona povezanih sa posmatranim neuronom.

Presinapticka ekvivalentna struja koja nastaje na osnovu aktivacionog potencijala

presinaptickog neurona b moZe se 1zraziti slede¢om relacijom:
Ip () = wyp R, (£) (49)

i Z i : i kTl i T "
gde je K, prenosna funkecija sinapticke konduktansne veze™ parametrizovana lineanim,

vremenski nepromenjivim. teZinskim koeficijentom sinapticke veze wi. Ova prenosna

* Ovde se w novim radovima, u zadnjih desetak godina, ukljuéuye i uticayi dendritskih stabal koja se mogu
modelovat: kao vodowi odnosno mreze sa raspodeljemm paramtenima, kako je to pomato u teonji elekenénih
kola Pomato je da se kola sa raspodeljenim parametrima mogu modelovati ekvivalentmm mpedansama, §to
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funkeija je u priznatim konduktansnim modelima uobiéajeno linearna miskopropusna filterska

funkeija prvog reda (sa ekvivalentnom sinaptickom vremenskom konstantom z), a cesto se
naziva 1 sinapticki kemel:

p =

K (¢) = i (50)

U sluéaju LIF neuronskog modela, dakle kada pretpostavljamo da se i1zlazni

aktivactoni potencijal modelwe povorkom Dirakovih impulsa Poisson-ove rapsodele (dakle,

gde su impulsi medusobno nezavisnih verovatnoéa u smislu Poisson-ove distribucije),

ukupna ekvivalentna ulazna struja sinapse b moZe se predstaviti konvolucionom

transformacijom kao:

BO=wy ) Kt =) =w, f Kot = Dy (0)de = wy (K = p)
<t

(31)
pr(@) = ) 8 —t)

Ks  KsKs Ks

NIV

t, LI,

I
N — o
R

™
(3]
F -
T

gde je p povorka impulsa aktivacije presinpatikog neurona b predstavljena Poisson-ovim

procesom Dirakovih impulsa u trenucima 4,

Predpostavljajuéi da su sinaptiéki ulazi nezavisni Poisson-novi procesi (da nema
medusobnih uticaja 1 interakeya 1zmedu sinaptickih ulaza . sve sinapse 1 predsinapticks
neuroni se posmatraju kao nezavisni procesi), ukupna somatska struja se moZe izraziti kao

linearna suma pojedinaénih sinaptickih struja:

omogucava da se ova dva modela objedine u jedan ekvivalentan model genenéke “konduktanse™ da bi se
zadrzala terminoloska 1 logicka veza sa klasiénim konduktansmm modelima poput LIF 1 HH kop msu uzimah u
obzr dendritska stabla vec samo posmatraju usko gledano pojedinaénu neuronsku celiju sa pripadajucim
sinapsama [216]

169




3
LO =D (=) wyKep) =D w, f K, (t — T)pp (2)dr (52)
b 0 T

Klju¢na pretpostavka FR modela je da se, u dovoljno dugom vremenskom intervalu
posmatrano. Poissonovi procesi povorki akiivacija neurona mogu zameniti (aproksimirati)

uéestanoicu okidanja;

Py () = up (1) (53)
NEIN .

Opravdanost ove pretpostavke (prema interpretaciji datoj u [160]) leZi u

R

pretpostavljeno velitkom broju sinaptickih ulaza (b>>1) kao 1 velikoj u€estanosti oladanja u
odnosu na posmatrani vremenski interval konvolucije f. Ako se sumiranje vidi preko velikog
broja sinapsi, moZe se smatrati da srednja vrednost raspodele lineamo raste sa brojem sinapsi,
dok standardna devijacija sinaptickih struja raste samo kvadratnim korenom broja sinapsi.
Ova pretpostavka je analogna tzv, mean-field teoriji u fizici ([209]) 1 po mnogim autorima je

opravdana jer:

1. bioloski neuron ima wehlks broj sinaptickih ulaza (u proseku oko 10,000

sinaptickih veza). 1

2. nema jakih dokaza o direktnoj korelaciji odnosno medusobnoj zavisnost

sinaptickih ulaza medusobno.

Dakle, kao §to mnogi autori i smatraju, ovakva aproksimacija je biolo3ki opravdana uz jednu
ogradu: da takode treba smatrati 1 da je broy simhronisanih neurcaktivacija (impulsa razlicitih
presinaptickih neurona koji se desavaju v istom vremenskom trenutku) zanemarljiv odnosno

i i 8 =) i i 31
da ne postoji globalna sinhronizacija na nivou neurostrukture koja se posmatra™ .

Ova dodatna pretpostavka je takode bioloski opravdana ako se smatra da je

neurosistem modularan odnosno da pojedini moduli mogu biti medusobno sinhronisani ali da

 Ovay dudalm' 1e vaZan da bise r rimenit Centralna graména teorema (engl. central finni theorem)
koja naéelno terdi da normirana 1 centr ma velikog broja nezavismih 1 1dentiéno rasporedenih slucamih
promenlpvih tel normalno] raspodels (hibp Pewiw stilticllevgibisering comicentral imit Hebeem libm)
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Jje intramodulama sinhronisanost pojedinaénih neurona statisuéki zanemarljiva. Nagalsi¢emo
samo da je veliki broj ekspenmentalnih radova koj potvrduju ovakvo stanoviste. posebno
imajuéi u vidu utica) suma koji se u realnim hiolodkin neurostrukturama pojavljuje kao

dodatni stohastiéki proces koji upravo modulira prenosne funkeije aktivacije neurona ([ 108]).

Pod svim ovim pretpostavkama, sinapticka eksitacija membrane neurona odnosno

somatska struja se moze izraziti kao:

f
I(t) = za Wp jfﬁ-(t — Tuy(r)dr

(54)
1 £
Ks(f) = T__,,-E' Ts
Derivacijom gornjeg 1zraza. dobijamo dinamicku jednacinu:
di,
T gE —I. % Z“Wb“h (35)

koja odreduje vremensku dinamiku somatske struje u zavisnosti od uestanosti okidanja

predsinapti¢kih neurona. pod napred navedenim predpostavkama.

Konaéno, radi formulisanja FR modela potrebno je 1zvesti vezu ove somatske struje 1

uéestanosti okidanja odnosno aktivacije postsinaptickog neurona v.

U opStem sluéaju konduktansnog modela neurona (poput HH 1 LIF), potencyal
membrane je odreden kapacitivnodéu i otpomoséu membrane (RC kolom) odnosno moZe se
posmatrati kao mskopropusni filtar. Konaéno, uzimajuci u obzir ovu niskopropusnu
dinamiéku prenosnu funkeiju, ucestanost okidanja se moZe dovesti u vezu sa potencijalom

membrane preko generalizovane vremenske konstante 7

dv
T =0 + f(l) (56)

gde je f nelinearna statiéna (vremenski nepromenjiva) zavisnost koja se moze odrediti u
ustaljenom reZimu odziva za vremenski nepromenjive (konstantne) vrednosti ulazne

somatske struje 7, (u literaturi poznata kao f-I karaktenstika, aktivaciona ili prenosna):
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= f“‘”%wﬂ (57)

Vazno je napomenuli da vremenske konstante 7, nije vremenska konstanta potencijala
membrane odnosno postsinaptickog RC kola prema poznatim konduktansmim modelima
neurona, ved generalizovana konstanta okidanja (aktivaciona konstanta ili Konstanta
okidanja) koja ima drugu apstrakinu prirodu jer povezuje udestanost okidanja 1 ulaznu
sinapticku struju. Matematicka pozadina odnosno izvodenje ove vremenske konstante u
terminima realnih fizickih 1 biolokih parametara je kljuéni faktor u brojnim istrazivanjima i
mnogi autori su pokazali da se za razne reZime (tipove neurona, vrste sinapsi, uslove fuma i
cksternih uticaja 1 sl.) mogu 1zvestt manje 1h vise dobre estimacije ove konstante i dovodenje
u vezu sa priznatim modelima bioloSkog neurona (|158], [208]. [139], [145], [157], [160].
[164]. [210]). lako sama vrednost ove konstante nije od presudnog znacaja za dalje
razmatranje funkcionalnog ponasanja neurona u smislu informatickog modela _ulaz-izlaz™

vazno je da postoji biclosko opravdanje za ovakvo modelovanje.

Uobicajeno se prepostavlja da je ova nelinearnost sigmoidalna (5to je od strane
brojnih autora potvrdeno 1 eksperimentalno kvantifikovano za razne klase bioloskih neurona i
in vitro 1 in vivo. npr. Slika 21), mada se za potrebe lakse matematicke manipulacije koriste i
deo-po-deo linearne (picewise-linear. PWL. Slika 28) ili éak odseéne (#reshold) funkeije kao

najgrublja aproksimacija.

Bilo kako. pod pretpostavkom da je f~/ nelinearnost statina. zavisno od odnosa
vremenskih konstanti smaptickih veza 1 okidanja (aktivacije), mogu se izvestt dva modela

zavisnosti ..ulaz-izlaz™
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Tabela 7: FR modeli neurona u zavisnosti od odnosa sinapticke (t4) i aktivacione (te)

vremenske konstante
Model FR-A: 1, << 1, Model FR-B: 7, << 1,
- d
=i o= —v+ )

dly 1 +Z
Te = —dg Wy Up
dt - h fs = zbwbub

Model FR-A pretpostavlja da izlazna udestanost okidanja trenutno prati promenu
sinaptikih ulaza (jer je vremenska konstanta sinaptickog prenosa mnogo veca od vremenske
konstante membrane) dok model FR-B pretpostavlja da je prenos signala u sinapsama
trenutan. Dakle. oba ova modela su oba aproksimacije realnih fizickih procesa u bioloskim
neurostrukturama i njihova primena zavisi od dominantnog konteksta u Kojem se moie

smatrati da jedna ili druga pretpostavka vaZe.

Model FR- B je ¢eice koriSéen u literaturi jer se smatra da je bliZi realnoj dinamici
odnosno pnrodi ve¢ine posmatranih bioloSkih nervalnih struktura (gde je zaista vreme
propagacije signala kroz sinapse daleko manje od vremenske konstante membrane, §to je
osnova ne samo Hodgkin-Huxley model vec je to 1 eksperimentalno potvrdeno za mnoge
klase neurona). Medutim. 1 model FR-A se sve vise koristi posebno kada se razmatraju
neurostrukture sa duzim aksonskim vezama u kojima je propagacija signala kroz akson

podloZna dodatnom vremenskom kasnjenju i sl
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