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1 Uvodna razmatranja

Predmet istrazivanja ove disertacije je novi model analogije fraktalno-modularnih
vestackih celularnih nerualnih mreza - CNM (i srodnih informaciono-procesnih struktura

uopste) 1 bioloskih neuralnih odnosno neurokognitivnih (mozdanih) struktura.

Razvoj novih biomedickinskih tehnologija i znacajan progres u oblasti neuronauka
donosi nova saznanja o neuroanatomskim svojstvima i neurofiziolo§kim procesima u mozgu,
ali sveobuhvatno sagledavanje nacina funkcionisanja koginitvnih procesa i mozga uopste je
jo§ uvek vrlo kompleksno pitanje. Cak i na najnizim nivoima neuralnih struktura,
pojedina¢nih neurona ili grupa, formalno matematicko modelovanje je vrlo sloZeno jer se de
facto radi o problemu reverznog inZenjeringa odnosno modelovanju ,,crne kutije” (sistema
koji se moze meriti spolja ali nije poznata njegova potpuna unutrasnja struktura i/ili egzaktan
matematicki model). Sa druge strane, veStacke neuronske strukture poput fraktalno-
modularne vestacke celularne neuralne mreze, imaju jasnu strukturu, opisuju se egzaktnim

fizicko-matematickim modelima, imaju razumljiva i predvidiva ponaSanja.

TraZenje slicnosti 1 analogija veStackih 1 bioloskih neurostruktura stoga moze
doprineti da se formiraju novi teorijski i eksperimentalni modeli koji mogu dati nove poglede
ili objasnjenja za funkcionisanje neurokognitivnih struktura pa i samog mozga kao celine. U
ovoj disertaciji se analiziraju domeni i kriterijumi tih sli¢nosti, formulisu analogije i pokazuju
na primerima nekih klasa fraktalno-modularnih vestackih celularnih neuralnih mreza i

bioloskih neurokognitivnih struktura.

1.1 Struktura disertacije

Disertacija je struktuirana kroz uvod, pet poglavlja i zakljucak.

U uvodnom razmatranju ukratko je izlozen problem koji ¢e se razmatrati u ovoj
disertaciji. Uvod sadrzi opste podatke o statusu ovog problema u svetu. Metodoloski pristup,

kao i struktura rada izneti su u uvodnom razmatranju.



U okviru prvog poglavlja dat je uvod u celularne neuralne mreze (Cellular Neural
Networks - CNM), osnovne teorijske modele i svojstva koja ih karakteri$u i ¢ine specifi¢nim
u odnosu na druge vesStacke neuralne mreze i srodne strukture (celularne automate i sl.).
Definisana je fraktalna modularizacija kao paradigma u celularnim neuralnim mrezama. Dat
je pregled konkrentih klasa fraktalno-modularnih vestackih celularnih nerualnih mreza koje

¢e biti osnova za metodolosko istrazivanje analogije sa bioloskim strutkurama.

Drugo poglavlje sadrzi pregled istrazivanja iz oblasti neuronauka a koja su izvrSena u
poslednjih desetak-dvadeset godina, dakle u periodu nakon ranije navedenih rezultata u
oblasti fraktale modularizacije u celularnim neuralnm mrezama. Akcenat je na pracenju
progresa u sagledavanju topoloskih 1 funkcionalnih svojstava na razli¢itim nivoima korteksa i
neurofizioloskih struktura, idetifikaciji funkcionalnih i procesnih modela, kao i interpretaciji
tih rezultata u smislu priblizavanja matematickom modelovanju kao osnovi za egzaktno

posmatranje i razumevanje bihevioralnih svojstava kognitivnih procesa.

Trece poglavlje je posveceno identifikaciji bitnih topoloskih, funkcionalnih, procesnih
(bihevioralnih) i drugih karakteristika bioloskih strukura razli¢itih nivoa (od retine, preko
primarnog vizuelnog korteksa pa do visih kognitivnih nivoa mozga) koji se uocavaju ili imaju
sli¢nosti sa fraktalno-modualrnim strukturama vestackih celularnih neuralnih mreza. Kroz
analizu tih sli¢nosti, definiSu se parametri i karakteristike koje sluze kao kriterijumi analogije

vestackih 1 bioloskih struktura i sistema.

Cetvrto poglavlje izvodi analogije nekih klasa fraktalno-modularnih vestackih
celularnih nerulanih mreza sa bioloskim strukturama (nizih i srednjeg nivoa) kod kojih
postoje identifikovani kriterijumi sli¢nosti fizi¢kih (dinamickih, prostorno-vremenskih)
odnosno funkcionlanih 1 topoloskih (neuroanatomskih) modela (koji se mogu matematicki

opisati).

Peto poglavlje se bavi analogijom na vi§im nivoima kognitivnih procesa, kod kojih se
analogija ne moze bazirati direktno na matematickim modelima (specificno jer ne postoje
sveobuhvatni matematicki modeli neuropsiholoskih procesa na viSim nivoima bioloskih
kognitivnih struktura odnosno ,svesti“). Pokazuje se bihevioralna sli¢nost viSeslojnih
fraktalno-modularnih vestackih celularnih neuralnih mreza i hijerarhijeske modularne

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



Na kraju disertacije iznet je zakljuak sa mogucéim pravcima daljih istrazivanja u ovoj
oblasti, kao 1 mogucnostima formiranja novih metodologija i eksperimentalnih modela
neurofizioloskih ili neuropsiholoskih istrazivanja baziranih na pokazanim analogijama Ssa

vesStackim fraktalno-modularnim 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 i kognitivnim
svojstvima neuralnih sistema (mozdanih struktura poput vizuelnog i motornog korteksa i sl.).
Kvantifikacija, merenje i napredno eksperimentalno sagledavanje biofizickih procesa dovelo
je do dubinskog razumevanja mnogih segmenata ovih fizioloskih procesa (senzorskih
stimulusa, prenosa tih stimulusa korz neuronske strukture, reakcije i ponasanja kako
pojedinacénih tako i grupnih struktur i 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, proucavanje neuropsihiloskih
procesa i rekacija, ucinjeni su znacajni pomaci u razumevanju kognitivnih procesa - onoga
Sto se Cesto referise i kao ,,svest™ [5]. | ovde su nove tehnologije doprinele da se mogu izvrsiti
egzaktna eksperimentalna testiranja i sagledavanja 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 ukljucujuéi i povecanje
efikasnosti senzora, minijaturizacije, hibridne tehnologije, neuroprostetike i sl. koje
omogucavaju interkonektivnost sa tkivom cak 1 na subcelularnom nivou, napredne obrade

signala itd. ([6]).

Sistemski posmatrano, fizioloski procesi na nizim nivoima korteksa 1 kognitivni
procesi na vis§im nivoima su medusobno povezani i uslovljeni ([7], [8]). To dovodi do
problema u ne samo posmatranju i analizi ve¢ 1 u modelovanju tih procesa u terminima koji
bi omogucili njihovu egzaktniju analizu 1 sintezu. Trenutno se veliki napori ulazu u
matematicko odnosno ,,inzenjersko* modelovanje tih procesa na svim nivoima. Jedan od
najvecih naucno-istrazivackih projekata u Evropskoj Uniji pod naslovom ,Human Brain
Project” je upravo posvecéen i ovoj temi ([9]). U okviru ovog projekta, posebna oblast se bavi

upravo razvojem sveobuhvatne teorije funkcionisanja mozga.



Ipak, iako su na rapsolaganju obilje novih podataka i moguénosti za eksperimentalne
analize, sistemsko modelovanje je vrlo slozeno jer se radi o de facto reverznom inzenjeringu
([10], [11], [22], [13]) - bioloski sistemi se analiziraju ,,spolja“ (jer bi interferencija ,,unutar*
njih mogla dovesti do nepredvidivih poremecaja koji onda remete ili potpuno
obespredmecuju eksperiment) odnosno inzenejrski gledano predstavljaju ,,crne kutij et
Takve ,.komponente* se sada zahvaljujuc¢i novim tehnologijama lakse identifikuju i mere se
signali na njima (Slika 1), ali je njihova unutrasnja struktura i matematicko modelovanje jo$
uvek veoma kompleksno ([14], [15], [16]). Dakle, savremena biomedicinska tehnologija je
doprinela da se sada lakSe uocava i identifikuje topoloska struktura (fizicka povezanost) u
neuroanatomskim sistemima, da se preciznije i pouzdanije mere signali i posmatra
vremensko-prostorna dinamika neurofizioloskih signala, ali je i dalje vrlo aktielno i otvoreno
pitanje razumevanja unutrasnjih procesa, funkcionalnih i procesnih modela kako struktura na
nizim nivoima (od pojedinacnih neuron, manjih grupa i struktura primarnih nivoa korteksa)
tako 1 ukupnog funkcionalnog modela ka srednjim 1 vi§im strukturama gde se ve¢ govori o

kognitivnim procesima odnosno svesnoj inteligenciji ([17]).
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Slika 1: Nove neuroimidZing tehnologije omogucéavaju snimanje neuroaktivnosti
pojedinacnih 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 hiljadu 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.). (C) Rekonstrukcija ,rasterizacije” spontane aktivnosti 754 neuronske Celije iz
slicnog eksperimenta (Cossart et al,, 2003).

! black box - sistem koji se moZe meriti spolja ali nije poznata njegova potpuna unutranja struktura i/ili
egzaktan matematicki model



Upravo zadnjih godina sve viSe dolazi do priblizavanja i ¢ak spajanja trendova u
proucavanju 1 analizi u neurofiziologiji 1 drugim neuronaukama sa procesima koji su
decenijama postojali i razvijali se u oblastima nekih inzenejrskih disciplina, posebno teoriji
elektri¢nih kola, obrade signala, dinamickim sistemima upravljanja i kona¢no u vestackoj
inteligneciji i posebno vestackim neuralnim mrezama ([18]). Mnogi rezultati koju su u tim
oblastima postignuti u naporima da se stvore veStacki sistemi inteligentnog procesiranja
signala 1/ili informacija u opStem smislu, sada postaju aktuelni jer se moze naci analogija sa

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

1.1 Znacaj teme

Celularne neuralne mreze (CNM, engl. Cellular Neural Networks) su posebna klasa
vestackih neuralnih mreza, najéeS¢e posmatrano kao elektri¢na ili elektronska kola, koje se
karakteriSu svojstvom lokalne povezanosti procesorskih elemenata — ,,¢elija“ [19]. Osnovna
¢elija (,,neuron”) CNM mreze je definisan kao jednostavna procesorska struktura, koja
obraduje analogne (kontinualne) ili diskretne signale (odnosno informacije u opstem smislu)
[20]. Stabilnost i konvergentnost odredenih klasa CNM je bazirana na striktno definisanim
uslovima koje strutkura CNM c¢elije i njene povezanosti moraju ispunjavati i pod kojim
uslovima vaze matematicki modeli koji garantuju kriticna svojstva (konvergentnost i
stabilnost izlaza odnosno rezultata procesiranja u konaénom vremenu) [21]. Ti matematicki
modeli, iako razvijeni za potrebe modelovanja elektri¢nih kola, imaju univerzalni karakter 1
mogu se implementirati i u drugim tehnologijama (npr. opto-elektronskim [22], kvantnim
[23] i nano-tehnologijama [24], soft-computing sistemima [25] ili na drugi nacin koji se
modeluje istim jednac¢inama stanja dinami¢kog modela). Naravno, otvara se 1 pitanje
mogucnosti sinteze odnosno formiranja takvih struktura i u biolo§kim sistemima ([26]) gde su

prisutni sli¢ni ili analogni fizi€ki procesi i interakcije.

Fraktalna modularizacija predstavlja generalizaciju osnovnog koncepta CNM u smislu
da se umesto prostih ,,éelija” struktura mreze formira od manjih CNM modula (male CNM
mreze) koji se povezuju na sli¢an nacin kao i ¢elije CNM (lokalna povezanost u pravilnim i
repetitivnim topoloskim formama koje potsec¢aju na fraktalne strukture — otuda i naziv
,fraktalna modularnost® i ,,fraktalno-modularne strukture) ([27], [28], [29]) Dakle, fraktalna

modularnost je koncept koji omogucava formiranje slozenijih neuro-procesnih struktura, koje



mogu ispoljavati daleko sloZenija svojstva u odnosu na ,,klasi¢ne* CNM. Proces koji vodi do
formiranja ovakve strukture, dekompozicijom sloZzenog matematickog modela koji opisuje
ponasanje strukture odnosno u funkcionalnom smislu ima prakticnu primenu da vr$i neku
winteligentnu‘ obradu signala odnosno informacija, nazvan je fraktalna modularizacija i sluzi

kao alat odnosno vodilja u inzenjeringu 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 stati¢na, odnosno memorijski zapisi imaju
invarijantan karakter (ne menjaju svoju informaticku sadrzinu tokom vremena, §to im je i
funkcionalni zadatak odnosno ponasanje), fraktalno-modularni sistemi prvenstveno se
karakteriSsu 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 istrazivanja upucuju da postoji znaCajna korelacija izmedu genetskih
(genomskih) matrica koje definiSu strukturalne i funkcionalne osobine ¢elijskih - neuronskih
struktura, i kognitivnih procesa koji se inherentno javljaju u mozgu. Posebno je znacajno §to
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
funkcionalnim svojstvima odnosno kognitivnim i bihevioralnim funkcijama ([36], [37], [38]).
Iako je modularna strutkura vrlo aktuelna u rezultatima i istrazivanjima mnogih autora u
skorijem periodu, tek relativno nedavno su se pojavila i zapazanja koja povezuju modularnost
sa fraktalnim strukturama ([39], [40]). Kona¢no, pojavila su se i nova istrazivanja koja su
povezala modularnost i dinamicka svojstva modela neurofizioloskih i kognitivnih struktura
mozga ([41], [42], [43]).

Fraktalno-modularne CNM, koje su podloga ovog istrazivanja, upravo pruzaju
egzaktna modelovanja dinamicki procesa koja ocigledno gadaju aktulne fokuse paZnje
neuronauka u razli¢itim segmentima. To nije sluéajno, jer upravo fraktalno-modularni
koncpeti CNM omogucava da se kroz egzakni matemati¢ki model interpretaju ova tri vazna
svojstva koja su prepoznata kao fundament kognitivnih procesa - modularnost, prostorno-

vremenska dinamika i bihevioralna funkcionalnost - i to na razli¢itim kognitivnim nivoima.



1.3 Hipoteze, cilj i metode istrazivanja

1.3.1 Hipoteze
Opsta hipoteza je da postoji analogija izmedu veStackih fraktalno-modularnih
struktura 1 prirodnih (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 nisu u mogucnosti da sagledaju sve aspekte slozenih bioloskih
sistema a samim tim ni da definiSu precizne i pouzdane matematicke modele (obziro da se
radi 0 reveznom inzenjeringu odnosno posmatranju i modelovanju “black box” sistema).
Nasuprot tome, veStatke fraktalno-modularne strukture imaju striktno definisane
matematicke modele i1 njihovo ponasanje je predvidivo. Poredenje i analogija bioloskih i
vestackih struktura se stoga ne moZze vr$iti samo na nivou egzaktnih matematickih modela
ve¢ se domen analogije proSiruje i na sli¢nosti topologije, informaciono-procesnog ponasanja

i sl. ([49])

Posebna hipoteza koja proizilali iz opSte je da analogija mozZe biti pokazana i na bazi
slicnosti fizickih (matematickih) modela (gde su oni identifikovani, na nizim i srednjim
nivoima neurostruktura) ali i na funkcionalnim odnosno bihevioralnim sli¢nostima (na vis§im

neuroanatomskim i kognitivnim nivoima, tamo gde matematic¢ki modeli nisu potpuni).
Pojedina¢ne hipoteze koje su primenjene obuhvataju:
¢ Sli¢nost fraktalno-modularne topologije i neuroanatomskih struktura,

e Slicnost matematickih (funkcionalnih 1 procesnih) modela koji opisuju

vestacke 1 bioloske strukture,

e Sli¢nost bihevioralnog odziva odnosno ponasanja vestackih 1 bioloskih

struktura,

1.3.2 Cilj istrazivanja
Cilj ovog istrazivanja je da se identifikuju i utvrde domeni sli¢nosti u strukturalnim,

funkcionalno-dinamickim i bihevioralnim karakteristikama i pokazu analogije nekih klasa



fraktalno-modualrnih celularnih neuralnih mreza i bioloskih neurokognitivnih struktura.
Dalje, analizom utvrdenih sli¢nosti se formiraju analogije kako u matematickim modelima
tako 1 u ponasanjima, sa ciljem da se utvrde klju¢ne karakteristike sli¢nosti izmedu ovih
struktura kao i da se identifikuju kljuéni parametri koji mogu biti potsticajni za modelovanje

ili pak ogranicenja u primenama utvrdenih analogija.

1.3.3 Metodologija
U toku naucnog i istrazivackog rada upotrebljene su razli¢ite metode kako bi bili

zadovoljeni osnovni metodoloski zahtevi — objektivnost, pouzdanost, opstost 1 sistemati¢nost.

U skladu sa izabranom problematikom, definisanim ciljevima istraZivanja i
postavljenim nau¢nim hipotezama radi definisanja naucnih i stru¢nih zakljucaka i iznalazenja
mogucih reSenja upotrebljena je teorijska analiza uz koris¢enje rezultata istrazivanja iz
medunarodne naucne literature, odnosno saznanja nauc¢nika i drugih autora koji su istrazivali
problematiku kojom se bavi i ovaj rad. Obzirom na multidisciplinarnost i kompleksnost
oblasti istrazivanja, posebna paznja je posveéena istrazivanju naucno-teorijskih saznanja,
relevantne literature i savremene prakse koriS¢enjem veceg broja metoda, i to: istorijske
metode, deskriptivne, induktivne i deduktivne metode, metode analize i sinteze, metode
generalizacije i specijalizacije, metode dokazivanja i opovrgavanja, kao i metode

kompleksnog posmatranja i analize sadrzaja.

Primenom istorijskog metoda pribavljeni su i sistmeatizovani rezultati istrazivanja
samog autora disertacije, kao i drugih autora koji su se bavili problematikom vestackih
celularnih nerualnih mreza, posebno fraktalno-modularnim struktrama, kao i rezultata iz
oblasti neuronauka (neruofiziologije, neruoanatomije i neuropsihologije) koje se bave
proucavanjem 1 modelovanjem fizioloSkih 1 kognitivnih procesa u bioloSkim sistemima 1
strukturama. Pribavljeni podaci poti¢u uglavnom iz otvorene nauc¢ne literature objavljene u

domac¢im 1 medunarodnim izvorima.

Metoda kompleksnog posmatranja i meta-analiza sadrzaja primenjena je prilikom
obrade rezultata preuzetih iz istrazivanja. Prepoznaju se i klasifikuju se bioloSke strukture
koje imaju sli¢nosti ili pokazuju svojstva koja su bliska fraktalno-modularnim sistemima

vestackih nerulanih mreza. Zatim se se identifikuju nau¢ni rezultati koji su primenjivi na



modelovanje tih bioloskih kognitivnih struktura a koji koreliraju sa matematickim i

bihevioralnim modelima fraktalno-modularnih ve$tackih celularnih nerualnih mreza.

Primenom metode analize i sinteze se vrsi identifikacija konkretnih domena sli¢nosti,

krietrijuma i parametara za svaki domen.

Metoda generalizacije i specijalizacije se primenjuje u interpretaciji Kriterijuma i

parametara sli¢nosti, 1 definisanju analogija na opstim i partikularnim slu¢ajevima.

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

gde se traze granice i ogranicenja validnosti tih analogija i kriterijuma sli¢nosti.

1.3.4 Ocekivani naucni doprinos

Nova istrazivanja u oblasti neokognitivnih nauka donose velike napretke i1 sagledavaju
vrlo kompleksne bioloske nerualne sistema od baznih, senzornih, poput retine oka, preko
nizih 1 srednjih nivoa korteksa raznih bioloSkih vrsta, pa sve do najviSih kognitivnih nivoa
ljudskog mozga. Medutim, kompleksnost tih sistema onemogucéava direktno matematicko
modelovanje, kako na funkcionalnom tako i na bihevioralnom nivou, kako zbog njihove
inherentne fizicke slozenosti tako 1 zbog fundamentalnih nepoznanica u domenu prirode
sinergije samih koginitivnih procesa ([50]). Sustinski, ve¢ina novih nauénih istrazivanja,
teoretskih 1 eskperimentalnih, po€iva na metodi analize ,,crne kutije* odnosno reverznog
inZenjeringa bioloSkih struktura. To je 1 razumljivo obzirom da je empirijska 1
eksperimentalna biotehnologija zna¢ajno uznapredovala, te su se stvorili uslovi da se
dubinski prodre u sve elemente anatomije i1 fizologije neurostruktura. Medutim, i dalje ostaje
problem da se izmereni rezultati interpretiraju 1 generalizuju, odnosno da se matematicki,
funkcionalno 1 procesno opiSu 1 stave u kontekst visih kognitivnih funkcija 1 same svesti kao

filozofskog a ne nau¢nog pojma.

U ovoj disertaciji analizirani su brojni rezultati istrazivanja sprovedenih u svetu i kod
nas u oblasti vestackih i bioloskih nerualnih mreza odnosno neurokognitivnih sistema u
opsStem smislu. Posebno je stavljen akcenat na aktuelizaciji koncepta fraktalne modularizacije

u vesStaCkim celularnim neuralnim mrezama, u svetlu novih rezultata istrazivanja i saznanja u



domenima neuroanatomije, neurfizologije i neuropsihologije. Ovi rezultati su upotrebljeni

kao polazna osnova za istrazivanje koje je sprovedeno i izneto u ovoj disertaciji.

Ocekuje se da ¢e analizirani rezultati viSe istrazivanja, kao 1 istrazivanje u okviru ove

disertacije posluziti kao polazna osnova za dalja istrazivanja i produbljivanje ove teme.

Analogije vestackih fraktalno-modularnih struktura, posebno nekih konkretnih klasa
CNM, mogu dati nove smernice za dalje analize, proucavanja i formulisanja funkcionalnih 1
strukturalnih modela bioloskih kognitivnih struktura. Takode, uocavanje fraktalno-
modularnih svojstava u ponaSanjima i strukturalnim svojstvima biloskih struktura mogu
posluziti kao osnove za formulisanje novih klasa vesStackih neuralnih mreZza koje bi mogle

imati prakti¢ne primene u raznim domenima inteligentne obrade podataka i informacija.

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

1 iskustava, §to je vrlo izraZen trend u naj$iroj naucno-istrazivackoj zajednici.

Ocekivani 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) i posebno
u klasu fraktalno-modularnih CNM. Na pocetku su date definicije i objasnjenja klju¢nih
pojmova bitnih za razumevanje paradigme i koncepta fraktalne modularnosti u CNM.
Obzirom da su ovi pojmovi kompleksni, da u literaturi postoje razlicite interpretacije zavisno
od konteksta primene, izvrSena je sveobuhvatna analiza i1 izneti su glavni aspekti koji
odreduju definicije i interpretacije tih kljuénih pojmova u kontekstu teme ove disertacije a na
osnovu literature iz oblasti neurokognitivnih nauka. Obzirom da su CNM prvenstveno
inzenjerska paradigma, ovakav pristup u multidisciplinarnom definisanju 1 interpretaciji
klju¢nih aspekata fraktalne modularizacije u njima je od velike vaznosti da bi se mogla
uspostaviti utemeljena analogija sa bioloSkim kognitivnim sistemima, kao Sto ¢e biti

razmatrano u narednim poglavljima.

U delu koji se tice uvoda u CNM i posebno fraktalnu modularnost kao koncept,
kori$éen je metodoloski pristup izvorno uveden u magistarskom radu i referencama samog
autora ove disertacije. Obzirom da deo tih referenci, zbog vremena publikacije (pre 2000.
godine), nije dostupan u eketronskoj formi, pojedini delovi su preneti u prilogu kako bi se

¢itaocu olaksalo pracenje i referenciranje na kljuéne elemente i posebno matematicke relacije.

2.1 Kljucni pojmovi i definicije
2.1.1 Topologija

Termin ,topologija“ u smislu matematicke definicije, specificnije geometrijske
topologije, odnosi se na karakteristike i svojstva oblika stvari i prostora uopste, $to ukljucuje
osobine povezanosti, kontinuiteta, granica i sl. ([51]). Specifiéno u kontekstu analogije
vestackih i1 bioloskih neurokognitivnih struktura, posmatra se sli¢nost ovih osobina i ona ne
mora biti i formalno matematicki dokaziva ve¢ ¢e se primenjivati kriterijumi neformalne
logike koja je u skorije vreme koris¢ena upravo za dokazivanje sli¢nosti i analogija u domenu

strukturalne topologije ([52]).
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U kontekstu teze ove disertacije akcenat se stavlja na topologiju mreza, bilo da su u
pitanju veStacke ili bioloske neuronske mreze. U tom smislu razlikuju se dve vrste topologije:
fizicka i logicka. Fizicka topologija predstavlja strukturalni pojavni oblik, prostorni raspored i
povezanost (interkonekcije) medu fizickim elementima mreze. Logicka topologija odslikava
tokove signala odnosno protok informacija medu elementima mreze ili ¢ak na viSem

apstraktnom nivou medu krajevima (portovima) mreze.

U tehni¢kim naukama najblizi koncepti se sre¢u u racunarskim mrezama i elektricnim
kolima (bilo da se radi o elektronskim ili pak elektroenergetskim sistemima, teorija
elektricnih kola se univerzalno moZze primeniti) u kojima je lako definisati i prepoznati i
fizicku 1 logi¢ku topologiju. U bioloskim strukturama posmatraju se takode razni pojavni
oblici mreza, od kojih su za ovo razmatranje od interesa posebno neuralne (neurokognitivne)
mreze mozga, ali se takode mogu razmatrati i druge bioloske mreze kao $to su: proteinske
interakcione mreze, geneticke regulatorne mreze, metabolickemreze, signalne mreZze,
socioloske itd. ([53]). 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 ovoj oblasti sagledavanjem znacaja
ne samo fizicke ve¢ 1 logicke topologije u bioloSkim mrezama. Tako, ako neuroanatomiju
mozemo vezati za fizi€Cku topologiju neurokognitivnih struktura, oblasti kao Sto su
neurofiziologija i neuropsihologija su blize logickim topologijama i imale su upravo znacajan

napredak u poslednjih par decenija.

Dakle, opSta svojstva i karakteristike povezanosti, kontinuiteta (neprekidnosti) i
granica strukture mogu se usvojiti kao opste karakteristike topologije i vestackih i1 bioloSkih

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

2.1.2 Modularnost

,,Modularnost* je pojam koji se Cesto srece u raznim stru¢nim i nau¢nim oblastima ali
koji nema jedinstvenu definiciju ve¢ se naj¢eS¢e tumaci shodno kontekstu discipline u kojoj
se primenjuje. Tako Schilling u svojoj komparativnoj analizi [54] uoc¢ava nekoliko klju¢nih
koncepata koji se provlace kroz definicije 1 kontekste u kojima se modularnost interpretira u
nekoliko bitnih nau¢nih disciplina koje su od interesa upravo u kontekstu ove disertacije

(Tabela 1). Vazno je istaci da je ovakav pristup analizi i sintezi definicije pojmova saglasan

12



napred iznetim smernicama nau¢nih metodologija zasnovanih na meta-analizi i posebno
primeni neformalne logike u metodologijama nau¢nog istrazivanja. Dakle, iako se moze
pretpostaviti da je definicija modularnosti matematicki koncept, veoma intenzivna
istrazivanja i publikovani naucni rezultati ukazuju da je pitanje daleko slozenije i ne moze se

reSiti samo formalnim matematickim razmatranjem.

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

Koncept? Psihologija | Biologija | Matematika | Tehnologija i
organizacija

Domenska specifi¢nost (funkcionalna

Lot X X X
specijalizacija)

Urodeno svojstvo (svrha ili struktura modula su
predeterminisani)

Hijerarhijska ugnjezdenost (prepoznatljiva
rekurzivna dekompozicija do nivoa pojedinacnog X X X X
modula)

Primarno interna integrisanost (lokalizovano
procesiranje i autonomija, interna interakcija X X ? X
nadmasuje eksternu)

Informaciona enkapsulacija (modul ima sopstveno
informaciono stanje)

Bliska razgradivost (lokalna povezanost,
segmentiranost, prepoznatljiva razgranicenost
modula ili razgradivost kompleksnosti putem
dekompozicije)

Zamenjivost (modul nije fizicki jedinstven i
unikatan sistem, moZe se proizvesti ponovljivo)

Rekombinabilnost (moduli se mogu rekombinovati
u nekim dimenzijama sistema, npr. u prostoru i/ili
vremenu a bez da to uti¢e na ukupnu funkciju
odnosno ponasanje sistema)

Prosirivost (sistem se moze Siriti dogradnjom
modula po $ablonu)

Homolognost (moduli su srodni odnosno imaju
zajednicke karakteristike koje ih ¢ine srodnim)

Raznolikost (moduli ne moraju biti svi identi¢ni ali
Se mogu razvrstati po srodnosti - homolognosti)

Evolutivnost sistema (sistem moze evoluirati od
viSeg stepena integracije ka ve¢oj modularnosti)

? Opsirnije interpretacije navedenih koncepata su date u izvornom radu [54]. Ovde su uz originalan naziv dati
sazeci (u zagradi pored svakog koncepta) koji blize interpretiraju pojedine koncepte u kontekstu potreba teme
ove disertacije.
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Modularnost se Cesto vezuje za matematicke koncepte, obzirom da je istorijski
gledano sam termin modulus i nastao odnosno prvi put je uveden u matematici u delu
Disquisitiones Arithmeticae publikovanog 1801. godine od strane ¢uvenog matematicara i
filozofa K. F. Gaus-a (Carl Friedrich Gaul}, 1777-1855). Sam termin ,,moduo® koji se
izvorno pojavio u kontekstu numerike odnosno aritmetike (teorije 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 ¢esto ekstenzivniji (razvijeniji i brojniji) u drugim nauc¢nim oblastima osim
matematike. To ukazuje da je Cisto matematiCko posmatranje i definisanje ovog koncepta
preusko za razmatranje od interesa u ovoj disertaciji. Stoga ¢e u nastavku biti izlozen
detaljniji pregled koncepta i definicija u oblastima od interesa. Cilj je da se izvede definicija
primenjiva u svim oblastima od interesa za temu i ciljeve ove disertacije, konkretno za

analogiju izmedu vestackih i bioloskih neurokognitivnih struktura.

Obzirom da se modularizacija primenjuje u inZenjerigu ve¢ veoma dugo (decenijama
se ovaj termin srece u literaturi i praksi), da je termin ve¢ usao u opstu upotrebu bez da je bio
formalno matematicki definisan, moze se zakljuéiti da je njegova definicija Sira od formalno

matematicke a takode i fleksibilnija.

Modularnost se tako Cesto podrazumeva u tehnicko-organizacionim disciplinama i
kontekstima, gde postoje intuitivno jasni, merljivi i logicki konzistentni kriterijumi. lako ovo
izgleda kao jednostavan zadatak, da se od tako opSte prihvacenog i intuitivnog koncepta
izvede 1 jasna definicija, ¢injenica je da postoje brojne varijacije interpretacije i tumacenja u
razli¢itim kontekstima bez striktne definicije ili 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 vise od dva veka od izvorne pojave termina U Gausovim
radovima) je objavljen veoma citiran rad koji predlaze jednu matematicku definiciju
modularnosti u meznim strukturama (i tzv. komunama — grupama, klasterima) [57]. Newman
u ovom radu zapaza da se mnoge mreZe od interesa u raznim oblastima nauke, ukljucujuci
druStvene mreZe (dakle, socioloSke ili bioloske kolektivitete), racunarske mreze ili
metabolicke 1 regulatorne mreze (dakle, bioloSke strukture), mogu prirodno 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 primeni). Takode, konstatuje da je jedan veoma efikasan pristup
u reSavanju srodnih problema optimizacija funkcije kvaliteta - u ovom kontekstu
podrazumevana ,,modularnost® - nad moguéim divizijama (Strukturnim zajednicama,
modulima) jedne mreze. On pokazuje da se tako modularnost moze izraziti u smislu
karakteristi¢nih vektora (eigenvectors) matrice mreze, koje naziva ,,matricom modularnosti‘,
i izvodi jedan efikasan algoritam izraCunavanja. Ne ulaze¢i u detalje ove definicije, posebno
ne u matematicki aparat i efikasnost samog algoritma, vazno je razumeti da se modularnost
moze definisati kao optimalan skup kriterijuma u nekoj mreznoj strukturi. Ovo podupire
napred izlozen (Tabela 1) neformalno-logicki pristup definiciji modularnosti u
konceptualnom smislu $to je upravo od interesa za razmatranje hipoteze i ciljeva ove
disertacije koja se bavi slicnostima i analogijama vestackih i1 bioloskih modularnih struktura a
ne utvrdivanjem i istrazivanjem same modularnosti u njima (iako je modularnost neosporno
inherentna fraktalno-modularnim vestackim celularnim neuralnim mrezama ¢ak i u

formalnom-matematickom smislu kako je izlozeno u [57]).

2.1.3 Fraktalnost

»Fraktal“ je pojam pod kojim se najée$¢e podrazumevaju strukture, prirodne ili
apstraktne (matematicke), koje imaju svojstvo da sadrze ponovljive (reptetitivne) dezene,
Sablone ili podstrukture koje se javljaju na svim nivoima posmatranja (uveéanjima, skalama).
Ta osobina da iz razli¢ite perspektive 1 daljine izgledaju prepoznatiljivo (isto) ih je od
davnina ¢inila privla¢nim kao dekorativni element u arhitekturi ali i drugim primenjenim
umetnostima 1 vizuelnim izrazajima ¢oveka. Nova istraZivanja potvrduju i da fraktalni oblici

imaju pozitivna psihiloska dejstva, da smanjuju stres odnosno da ,,prijaju ljudskom oku* [58].

Jedna od Cesto citiranih definicija je data od strane B. Madndelbrot-a (koji je inace 1
izveo ovaj termin od latinskog prideva fractus sto znaci razlomljen, slomljen) [59]: ,.fraktal je
fragmentirani geomertijski oblik koji se moZe podeliti na delove od kojih svaki (bar
priblizno) ima strukturu slicnu umanjenoj kopiji celine®. Iako je ova definicija veoma
rasprostranjena i Siroko prihvaéena, ona je i limitirana jer npr. matematicke definicije fraktala
idu daleko dalje od gemetrijske sli¢nosti i odnose se Cesto na funkcije (Kochov-a Kriva),
redove (Fibonacci-jevi brojevi), algebarske strukture (Cantor-ov skup) i mnoge druge
apstrakcije (Lindenmayer-ov sistem). U prirodi imamo razne fizi¢ke (npr. kristalizacija vode

odnosno leda [60] ili polimerizacija plastike) ili bioloske (struktura DNK lanca, fraktalna
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fiziologijai sl. [61], [62]) procese koji u pojavnom smislu dovode do fraktalnih struktura.
Kona¢no i u durStvenim naukama se javljaju fraktali, npr.u razmatranju organizacija,

evolucija i drugih prostorno-vremenskih procesa i interakcija jedinki i grupa [53].

Slika 2: Vizuelni primer samoslicnosti fraktalne matematicke - geometrijske strukture
(nulta i prve Cetiri iteracije trougla Sierpinski) i primer bioloske strukte (list paprati).

U literaturi ne postoji jedinstvena definicija fraktala jer sli¢no kao i prethodni termini
(topologija, modularnost) interpretacija i karakterizacija variraju zavisno od konteksta
odnosno konotacije i polja primene. Ipak, veéina autora se slaze da je jedno od osnovnih
svojstava fraktala samoslicnost odnosno svojstvo da se sastoje od ,,umanjenih verzija sebe*

(Slika 2).

2.2 Celularne neuralne mreze (CNM)

Celularne neuralne mreze (CNM, eng. Cellular Neural Networks), predstavljaju klasu
vestackih neuralnih mreza koju su razvili jos 1987. godine Chua i Yang ([19], [20], [21]).
Zanimljivo je naglasiti da u prvo vreme mnogi autori nisu ove mreze prohvatali kao ,,prave*

vestacke neuralne mreze, prvenstveno iz razloga $to na nacin na koji su ih uveli Chua i Yang
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(odedene su fiksnim parametrima interkonektivnosti) one nisu imale sposobnost ,,u¢enja* sto
je u vreme njihovg nastanka bio glavni trend i1 shvatanje ,,inteligencije* u vesStackim
kognitivnim sistemima. Medutim, geometrijska struktura koja ima viSe sli¢nosti sa bioloskim
neuralnim sistemima (lokalna povezanost) kao i kasniji razvoj i otkrivanje novih mogucénosti
primena ovih mreza u vrlo naprednim aplikacijama koje imaju mnoge bliskosti sa bioloskim
sistemima (ukljucujuéi i vrlo uspes$nu realizaciju vestacke retine) uspostavile su CNM kao
posebnu klasu vestackih neuralnih mreza. Najnovija istrazivanja ¢ak produbljuju sli¢nosti i
analogije CNM sa bioloskim neurokognitivnim strukturama, $to je upravo i fokus ove

disertacije.
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Slika 3: Celularne neuralne mreze (CNM): Celije su identi¢ni neliearni dinamicki procesni
elementi lokalno povezane sa svojim neposrednim susedima.

U najkra¢em, CNM se prema osnovhom konceptu Chua-e i Yang-a sastoji od velikog
broja prostih, nelinearnih, dinamickih procesiraju¢ih elemenata, takozvanih celija (engl.
cells), koje su lokalno povezane sa svojim susedstvom, na identi¢an nacin (Slika 3). Veza se
ostvaruje konduktansama (sinapsama) ¢ije vrednosti odreduju ponasanje mreze. Takva
struktura, koja je, uobicajeno, planarna i pravuogaone forme, je pogodna za VLSI realizaciju.
U osnovi to su analogne mreze (mada ima 1 varijanti u digitalnom vidu), tako da se odlikuju
velikom brzinom rada. Naime, mada pojedinac¢ni elementi ne moraju biti narocito brzi (vreme
uspostavljanja ravnoteznog stanja je odredeno vremenskom konstantom c¢elije 1 uobic¢ajeno su
reda veli¢ine oko jedne ps u realnim implementacijama), zahvaljujuci paralelnom radu svih
procesirajucih elemenata, brzina rada ukupne mreze je veoma velika (reda veli¢ine nekoliko
vremenskih konstanti ¢elije) i, u velikom broju primena, nezavisna od broja procesirajucih

elemenata.
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Detaljnija definicija, opis strukture i dinami¢ki model bazi¢ne klase CNM dati su u

Prilogu (sekcija 9.1, Prilog 1: Celularne neuralne mreze — osnovni pojmovi i definicije).

lako je veoma brzo po njihovom nastanku pokazano da CNM imaju procesna
(komputaciona) svojstva ekvivalentna Tjuringovoj masini [63], nije naden efektivan
mehanizam za ,,programiranje” odnosno kreiranje ,Sablona®“ sinaptickih parametara
(sinapti¢kih topoloskih matrica A i B u modelu, jedna¢ina (23)). Dakle, nedostatak
metodologije sinteze CNM za datu Zeljenu primenu je bio i ostao glavni faktor koji ih
ograni¢ava u Sirokim primenama. Iako su i tu postojali neki pokusaji ([64], [65], [66], [67]),
cak 1 rezultati koji su delovali izgledno, nazalost nije se pokazalo da postoji univerzalni
mehanizam koji bi bio priblizno fleksibilan 1 generaliziran kao $to je to sluc¢aj u drugim
klasama, posebno Back-propagation (BP) vestackim neuralnim mreZzama, gde postoje dobro
fundirani, u teoretskom i prakti¢nom smislu, algoritmi i metodeo obucavanja (koje imaju i
uporiSta u sli¢nostima 1 analogijama i1 sa bioloskim neurokognitivnim i psiholoskim

procesima, poput Bayesian-ovog ucenja i sl.).

Brojne CNM su tako u literaturi predlozene kao partikularni slu¢ajevi koji su manje ili
viSe empirijski ili deduktivno sintetizovani i 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 i primarnih procesa obrade senzorskih ulaza). Tako, veliki broj
radova je pokazao da CNM mogu vrSsiti Sirok spektar logickih funkcija, posebno u domenu
obrade slike, gde se u stabilnom rezimu postizu odgovarajuée logicke funkcije odnosno
komputacije ulaznih signala veoma sli¢ne funkcijama koje obavljaju diskretni konvolucioni
filtri koji se klasicno primenjuju u digitalnoj obradi slike (npr. izoStravanje, traZzenje ivica,
logicke obrade poput trazenja ,,rupa“ ili popunjavanja povrsina 1 sl.). Ipak, sve ove funkcije
se mogu vrlo lako podvesti pod jednostavne komputacione radnje koje imaju, ako uopste,

inteligentna ili kognitivna svojstva.

Napredniji primeri primene 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 vestacke retine koji

je oko 2000. godine pokrenuo tim profesora Roska-e ([71], [72], [71]). Nazalost, iako su
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izneti mnogi vazni argumenti i analogije sa bioloskim neurosenzorskim sistemima (dakle,
naglaSavamo senzorskim a ne kognitivnim, $to je bitna razlika na nivou stepena slozenosti
funkcionalnih i bihevioralnih karakteristika sistema) prakti¢ne implementacije i dalji rezultati
su bili ograniceni prvenstveno problemima u implementaciji masivnih mreza koje bi imale
realne prakti¢ne primene. Naime, iako su CNM izvorno zamisljene kao upravo pogodne za
VLSI implementaciju, zbog svoje lokalne povezanosti i pravilne topologije, pokazalo se da
njihova realizacija u dostupnim VLSI tehnologijama, posebno silikonskim, nije prakti¢no

moguca za velike sisteme jer postoje dva velika ogranicavajuca efekta:

1. energetska efikasnost je daleko manja od bioloske, odnosno potrebna energija i
dispacija po jedinici povrsine je daleko veéa nego kod bioloskih sistema, Sto

prakti¢ne VLSI realizacije ¢ini nemoguéim za velike mreze; i

2. prostorna efikasnost je daleko manja od bioloske, odnosno veli¢ina prostora
potrebnog za implemenatciju pojedinacne Celije 1 mreZe sinapsi je daleko veca

nego kod bioloskih sistema®,

Iz ovih razloga, iako je u pocetku CNM paradigma pruzala veoma izazovne
perspektive ([73]), cak su nalazeni i efikasniji modeli VLSI implementacije sa reltivno malim
brojem komponenti ([74]), doslo je do efektivnog zastoja u razvoju i primeni ove arhitekture,
prvenstveno jer nisu nadene Sire prakticne primene najvise zbog navedenih tehnoloskih
ograni¢enja implementacije. Medutim, teoretska istrazivanja su nastavljena, posebno u
sferama naprednijih funkcija koje sve viSe konvergiraju kao kognitivnim procesima
(asocijativne memorije [69], prostorno-vremenska samoorganizacija [75], [76], modelovanje

vizuelne spoznaje [77] i sl.).

® Realne implementacije kopija biologkih sistema (sa milionima ¢elija) bile nesrazmerno velike i morale bi biti
raspodeljene na viSe silicijumskih jezgara Sto opet dovodi do problema sa eksternom integracijom odnosno
potrebom za velikim brojem eksternih pinova na ¢ipovima, $to je u dostupnoj VLSI tehnologiji jedan od
kljuénih ograniavajucih faktora (¢ipovi uobi¢ajeno imaju mali broj ulaznih pinova, i njihva tehnologija izrade
je veoma slozena i skupa). Sve ovo ukazuje da postojeca VLSI tehnologija konceptualno nije pogodna za
implementacije bioloski inspirisanih arhitektura, i veoma su aktuelni prvci istrazivanja novih tehologija,
baziranih na nanostrukturama, biotehnologijama i kvantnim tehnologijama.
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2.3 Fraktalna modularnost u vestackim celularnim nerualnim
mrezama

Bazi¢ne CNM, kako su ih uveli Chua i Yang, inherentno imaju strukturu za koju je i
intuitivno jasno da poseduje fraktalne i modularne karakteristike prema napred iznetim
definicijama tih pojmova. Pri tome, moduli su u stvari ¢elije ili slojevi ¢elija CNM a fraktalna

topologija je inherentna definicji lokalne povezanosti ¢elija.

Klju¢ni problem u CNM, §to su razni autori i naglasavali kao njihov glavni nedostatak
da se uopste mogu smatrati neuralnim mrezama, je ograni¢ena funkcionalna sposobnost ¢elije
odnosno osnovnog modula bazicne CNM kako su je postavili Chua i Yang. lako su oni
ostavili moguénost da se celija moze ,unaprediti“ uvodenjem sloZenijih nelinearnih
karakteristika izlazne funkcije ili samih sinapsi, rudimentarna celija je ostala glavni
limitiraju¢i faktor funkcionalnosti CNM u smislu ukupnih moguénosti implementacije
kognitivnih funkcija koje su bliske bioloskim ponasanjima (bihevioralna svojstva). SloZenije
CNM strukture su moguce, ali je osnovni problem slozenost matemati¢kog modela koji onda
postaje nepogodan za analizu i sintezu. Tu dolazimo do istog ograni¢enja koje ve¢ vise od
jednog veka predstavlja problem i u izuCavanju bioloSkih neurostruktura — kompleksnost
strukture i 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 1 modelovati strukturama koje su bazirane na veStatckim CNM ili srodnim
strukturama? Obzirom da su same CNM nastale na bliskim konceptima na kojima su skoro
deceniju ranije Hopfield, a kasnije se njemu pridruzio i Tank, postavili svoje dobro poznate
modele vestackih nerualnih mreZa sa izrazenim dinamic¢kim svojstvima ([78], [79], [80]), za
koje su pokazali da imaju znacajna komputaciona svojstva koja gravitiraju kognitivnim
procesima (poput mogucénosti da reSavaju razne optimizacione probleme npr. problem
trgovackog putnika, linerano programiranje i sl.), logi¢no se postavilo pitanje da li i CNM, ali
sa novom, lokalnom topologijom, koja je bliza bioloskim neurostrukturama, mogu ispoljavati
sli¢na bihevioralna svojstva odnosno da li mogu u komputacionom 1 funkcionalnom smislu

imati slicne kognitivne primene.
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Dakle, Hopfield-ove mreze su pokazale da jednostavne dinamicke strukture u
kolektivitetu mogu pokazivati slozena bihevioralna svojstva koja imaju kognitivne
funkcionalnosti i karakteristike, ali je njihov glavni nedostatak bio Sto je njihova topologija
daleko od bioloskih neurokognitivnih struktura (Hopfield-ove mreze imaju potpuno
povezanost, dakle svaki neuron je povezan sa svim ostali u mrezi $to je potpuno suprotno
bioloskoj arhitekturi neuroanatimskih sistema, Sto ¢e biti detaljnije razmatrano u narednom
poglavlju). Na drugoj strani, CNM imaju upravo topologiju koja je bliska bioloskim
neuroanatomskim strukturama, lokalnu povezanost i fraktalnost, ali je njihova procesna
sposobnost ograni¢ena upravo na rudimentarne komputacione i logi¢ke funkcije koje ni iz

bliza nemaju bihevioralna svojstva visih kognitivnih funkcija bioloskih neurostruktura.

Izmedu ove dve krajnosti postoji veliki prostor koji, teoretski gledano, povezuje
neurodinamicka svojstva Hopfield-ovih mreza i neuroanatomsku strukturu CNM i time
odreduje vestacke kognitivne sisteme koji imaju biolosku arhitekturu i kogntivna svojstva

(inteligentna ponasanja).

U svojoj magistarskoj tezi [27], kao i nizu vezanih radova u kojima je koautor a koji
su joj prethodili (Mili¢ i Kosti¢ [28], Reljin i Kosti¢ [29]), autor ove disertacije je izveo novi
metodoloski pristup u sintezi klase CNM koje funkcionalno mogu res$avati razne netrivijalne
optimizacione probleme (metoda fraktalne modularizacije) i definisao koncept tzv. fraktalno-
modularnih CNM koje upravo inkorporiraju i objedinjuju oba ova svojstva (bioloski
inspirisanu  arhitekturu i1 bihevioralnu funkcionalnost), dodaju¢i im i komponentu
modularnosti koja, kako ¢e u narednom izlaganju biti pokazano, daje jo§ jedan znaajan

momenat analogiji sa bioloskim kognitivnim neurostrukturama.

Metoda fraktalne modularizacije zasniva se ne dekompoziciji matematicki
formulisanog (optimizacinog ili srodnog) problema na nacina koji omoguéava sintezu CNM
prema topoloskim konceptima koje su postavili Chua i Yang (lokalna povezanost identi¢nih
¢elija) a koja ima dinamicka komputaciona svojstva kao Hopfield-ove mreze (Spontanu
optimizaciju) odnosno ima naprednije bihevioralna svojstva i komputacione funkcionalnosti
od klasi¢cne CNM.

Treba praviti razliku izmedu pojma fraklatna modularizacija, sto je metoda odnosno

matematicki postupak, i fraktalne modularnosti sto je organizaciona karakterizacija odnosno
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strukturalna forma mreze (svojstvo koje korelira sa bioloskim neurokognitivnim
strukturama). Dakle, fraktalna modularizacija omogucava da sintetiSemo fraktalno-modularne
CNM koje imaju odredenu, dobro definisanu dinamiku (asimptotska stabilnost i
konvergentnost u smislu generalisane energije — funkcije Ljapunova) i koje, zahvaljujuéi toj
dinamici, ispoljavaju slozena ponasanja (bihevioralne karakteristike) koja se mogu iskoristiti
za prakticne primene u reSavanju raznih optimizacionih i srodnih naprednih komputacionih
problema ([28], [29], [81], [82], [83] , [84]) koji su daleko kompleksniji u odnosu na
ponaSanja i funkcionalnosti koje su pokazane u drugim primenama klasi¢nih, dakle ne
fraktalno-modularnih, CNM (uglavnom logicke operacije, prostorne konvolucije i srodne
komputacione funkcije koje se mogu svesti na jednostavne matematicke i/ili logicke

operacije ili jednostavne senzorske obrade, dakle ne slozene kognitivne funkcije).

Fraktalna modularnost CNM je upravo i klju¢na razlika u odnosu na Hopfield-ove
mreze koje imaju nefraktalnu i nemodularnu strukturu (generalno, svaki pojedina¢ni neuron
je u vezi sa svim ostalim neuronima u mreZi, §to je potpuno suprotno od fraktalne i
modularne topologije). Dakle, fraktalna modularnost ¢ini ovu klasu CNM specificnom i u
odnosu na druge poznate tipove tzv. rekurzivnih vestackih neuralnih mreza (Hopfield-ovog

tipaisl.).

Detaljniji prikaz metodologije fraktalne modularizacije i koncepta fraktalno-

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

1. fraktlano-modularnom strukturom koja se moze okarakterisati topologijom

koja u osnovi ima lokalne veze kako unutar samog modula tako 1 izmedu

modula,

2. optimizacionim ponasanjem koje proistice iz dinamickih svojstava koja su

bazirana na principu asimptotske stabilnosti kroz minimizaciju generalisane

energije iskazane funkcijom Ljapunova.

Ova dva svojstva fraktalno-modularnih CNM su klju¢ za mnoge moguénosti naprednijih

primena, Sto ¢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-modularne CNM inherentno
ispoljavaju napredne bihevioralne akrakteristike u smislu dinami¢kog ponasanja koje se
zasniva na procesu asimptotski stabilne minimizacije generalisane energije mreze koja se
moze predstaviti pogodnom funkcijom Ljapunova. Kako je u metodologiji fraktalne
modularizacije pokazano, upravo izbor pogodne funkcije Ljapunova definiSe vrstu
optimizacije koju mreza spontano vrsi, dakle ponasanje mreze u funkcionalnom smislu.
Objedinjeno, dinamicka i1 funkcionalna svojstva mreze mozemo podvesti pod bihevioralne
karakteristike, Sto se Cesto i1 koristi u koginitvnim naukama. Dakle, vrstu optimizacije koju
mreza spontano obavlja (npr. reSavanje sistema linearnih jednacina ili optimizacija ciljne
funkcije kroz linearno programiranje, kako je pokazano u sekciji 9.2 ,,Prilog 2: Fraktalna
modularizacija u CNM%“) mozemo ,zadati“ kroz formulisanje pogodnog matematickog
modela (optimizacionog problema) koji onda metodom fraktalne modularizacije svodimo na
iznalaZenje parametara strukture fraktalno-modularne CNM koja ima upravo Zeljene

bihevioralne karakteristike (Zeljeno ponasanje).

Upravo da bi pokazali univerzalnost i primenjivost koncepta fraktalne modularnosti
CNM, izradeno je vise modela koji su sintetizovali i simulirali fraktalno-modularne CNM u
slozenijim primenama koje se mogu dovesti u vezu sa naprednijim inteligentnim

prcesiranjem 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 reSavanje sistema linearnih jednaéina i linearno programiranje ([28], [84]). lako
samo reSavanje sistema lienarnih jednacina naoko ne izgleda kao optimizacioni problem,
brojne su primene u kojima se reSava optimizacioni problem ,,minimalnog odstupanja“ ili Sire
gledano problem koji se moze formulisati u vidu nalazenja nekog resenja u skupu pravila
koja se mogu podvesti pod skup linearnih zavisnosti (tj. lineranih jednacina). Tako, na
primer, jedan od vaznih problema u neuronaukama je i problem mehanicke kontrole i
upravljanja pokretima, u kojem je jedan od bazi¢nih problema upravo upravljanje odnosno
kontrola pokreta ruke ([85]). Obzirom da se upravljanje rukom moze prevesti u problem
optimizacije (optimalno upravljanje) odnosno konkretno u problem linearnog programiranja

(inkrementalno adaptivno upravljanje linearnim programiranjem [86]), mozemo reé¢i da se
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napred opisanim fraktalno-modularnim CNM moze vrsiti ta funkcija odnosno upravljanjti
pokretom ruke. Tako se dovode u vezu naizgled apstrakne bihevioralne karakteristike
fraktalno-modularne CNM (koje spontano re$avaju sisteme linearnih jednacdina i/ili vrse
optimizaciju linearnog programiranja) i realnih funkcionalnih procesa koji tesno koreliraju sa
ponasanjem i bihevioralnim karakteristikama bioloSkih neurokognitivnih sistema (konkretno

neuromotoric¢ke kontrole i upravljanja pokretima).

Nesto drugaciji pristup u primeni fraktalno-modularnih mreza u problemima koji
koreliraju sa neuromotorickim funkcijama iznet je u radu [87]. Metodom fraktalne
modularizacije, sintetisana je LTT (Linear Trajectory Tracking) celularna neuralna mreza
koja na osnovu pracenja trajektorije kretanja vr$i linearnu ekstrapolaciju tog kretanja odnosno
vr$i predikciju putanje upravo kroz formiranje pokretnog prostorno-vremenskog ,,oblaka*
(,,auto-talasa“ kako se jos referiSu u literaturi, [88]) energije u ¢elijama CNM. Energetski
maksimum ,,oblaka* odnosno tacka najviseg potencijala se kre¢e upravo u skladu sa pocetno
zadatim pravcem kretanja. lako naizgled trivijalna funkcija, ovakva mreza je od interesa sa
aspekta kognitivnih procesa jer mozemo smatrati da ova mreza ,,u¢i“ putanju (koju ,,snima“
npr. vizuelni ili neki drugi senzorski podsistem®) i ,,uhvaéena“ trajektorija onda sluzi kao
ulazni parametar za napred opisanu LP CNM koja moze upravljati rukom koja ¢e u vremenu i
prostoru slediti tu putanju. Dakle, viSeslojnom kombinacijom fraktalno-modularnih CNM
mogu se formirati sloZeni sistemi koji ispoljavaju slozene bihevioralne karakteristike odnosno
funkcionalnosti koje se mogu dovesti u vezu sa realnim kognitivnim procesima prisutnim u

bioloskim sisitemima (zZivim organizmima).

U skorijem periodu su se pojavili radovi koji se bave sli¢nim problemima. Tako, [89]
iz 2005. godine koji u velikoj meri pociva na sli¢noj postavci (analogna rekurentna mreza u
CMOS implementaciji). Medutim, ovo nije mreza CNM tipa (jer nema 2D topologiju) i
funkcionalnost joj se ne zasniva na principima energetske propagacije (auto-talasa). Samim
tim, iako se referiSe kao ,,rekurentna neuralna mreza®, ovaj rad samo u delu ima strukturalne i
bihevioralne sli¢nosti sa bioloSkim sistemima, §to je upravo glavni rezultat primene fraktalne

modularizacije u LTT CNM opisanoj u [87].

* U [211] je detaljno analiziran i opisan mehanizam gde kognitivni procesi koji izazivaju motori¢ke radnje, kao
prilaz partneru za parenje ili beZanje od predatora, upravo koriste ulaz sa akustickog aparata kod crv€aka ili
bubagvaba, i to enkodovane upravo u formi ugaonih veli¢ina koja je prisutna kao ulazni i kontrolni parametar i u
opisanim faraktalno-modularnim CNM za pracenje i upravljanje trajektorijom pravolinijskog kretanja.
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Slika 4: Fraktalno-modularna LTT (Linear Trajectory Tracking) CNM za pracenje i
predikciju linearne trajektorije primenom koncepta energetske propagacije u prostorno-
vremenskom domenu (preuzeto iz [87]).

Prostorno-vremenska energetska dinamika, energetski ,,oblaci® odnosno ,,auto-talasi‘
u CNM su istrazivani 1 od strane drugih autora jer je ovaj fenomen uocen u ranim fazama
analize ponaSanja CNM u razli¢itim primenama ([90], [76]). Tako, paznju je privukla
¢injenica da pogodnim variranjem parametara mreze (veza izmedu ¢elija i ulaznih pobuda) je
mogucée formirati dvoslojne mreze koji imaju oscilatornu dinamiku koja u vremensko-
prostornoj matrici topologije CNM formira propagaciju ,.talasa“ odnosno ,,oblaka* energije.
Izborom parametara interkonekcija tih modula moguce je dobiti stabilne ,,slike” (stabilne
izlaze celija odnosno modula nakon perioda tranzicije) koje veoma podsecaju na dezene

odnosno Sare koje se javljaju u bioloskim sistemima (npr. tigrove Sare ili zebrine pruge 1 sl.).

Dakle, i drugi autori su razmatrali sli¢ne topoloske strukture kao $to su napred opisane
fraktalno-modularne CNM i pokazali su da takve strukture mogu imati kompleksnu
oscilatornu dinamiku koja u prostorno-vremenskom domenu ispoljava sloZzene bihevioralne
karakteristike (,,auto-talase*). Vazno je naglasiti da topoloska sli¢nost proizlazi iz Cinjenice
da takve, po pravilu dvoslojne ili viseslojne, CNM moZemo posmatrati i kao fraktalno-
modularne mreZe ako se po jedna Celija iz svakog sloja izdvojeno posmatra kao jedan modul.
Ipak, takve strukture su nastale kao produkt topoloske sinteze (prvo je postavljena struktura
pa je analizirano ponaSanje i nadeni su partikularni slucajevi koji ispoljavaju primenjive
funkcionalnosti odnosno vrSe odredene procese koji imaju primenjiva svojstva, potput

formiranja vizuelnih dezena 1 $ara 1 sl.) a ne matematicke metodoloSke sinteze na bazi dobro
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definisanog optimizacionog problema koji se reSava. To je fundamentalna razlika jer prvi
pristup je empirijski (ne ciljano za konkretnu primenu, ve¢ iskustveno se pokazaolo da mreze
takve strukture imaju u partikularnim slu¢ajevima odredena ,,zanimljiva“ ponasanja), dok je
fraktalna modularizacija metodoloski pristup koji egzaktno vodi sintezi mreze sa ciljanim
bihevioralnim karakteristikama (asimptotski stabilna konvergencija reSenju unapred dobro
definisanog problema). Ipak, detaljna analiza ponaSanja CNM sa kompleksnom dinamikom,
koje imaju fraktalno-modularnu arhitekturu, koju su sproveli i drugi autori (npr. Ermentrout u
[91]) je od koristi jer se mogu povuéi i dodatne paralele fraktalno-modularnin CNM sa
bioloSkim kognitivnim neuro-strukturama, S$to ¢e biti detaljnije razmatrano u narednim
poglavljima (npr. slicnost sa nekim modelima bioloskih neurona kao upravo oscilatornih

sistema u kojima je histerezis prepoznat kao klju¢na bihevioralna karakteristika i sl.).

Neka novija istrazivanja su dovela u vezu upravo fenomene autotalasa i asocijativne
memorije, kao primer naprednijih kognitivnih funkcija, u CNM. Tako Xavier-de-Souza et al.
[87] izvode novu metodologiju sinteze CNM koja ima sposobnost ,,u¢enja*“ (memorisanja)
prostorno-vremenskih Sablona (,,Sara“, oblika) a koja se zasniva na sli¢nim principima kao i
fraktalno-modularna LTT CNM za pracenje i predikciju trajektorije. Sli¢nost je veoma
izraZzena i u samoj metodi, jer se slicno kao kod fraktalne modualrizacije polazi od
optimizacionog problema koji se ,,mapira“ u generalisanu energetsku funkciju CNM, kao i u
topoloskim 1 bihevioralnim karakteristikama same mreZze (koja ima dvoslojnu strukturu,
odnosno dve celije koje se mogu smatrati da formiraju modul, kao i auto-talase koji su
osnova predikcije trajektorija koje formiraju memorisane oblike). Iako je slicnost velika,
treba naglasiti da je fraktalna modularizacija izneta kao generalni koncept, primenjiv i
primenjen u Sirokom spektru kongitnivnih procesa, dok je u radu Xavier-de-Souza et al. u
pitanju specijalizacija odnosno primena na konkretnu klasu problema. Ipak, ovaj rad upravo
daje potporu konceptu fraktalne modularizacije odnosno pokazuje da i drugi autori
prepoznaju da osnovni postulati fraktalne modularizacije (energetska optimizacija) imaju
prepoznatu ne samo teoretsku ve¢ 1 prakticnu ulogu. Sa durge strane, upravo koncept
fraktalne modularizacije potencira i samu modularnost, $to npr. Xavier-de-Souza et al. ne
prepoznaju niti potenciraju, a kao §to ¢e biti pokazano u narednim poglavljima upravo je
modularnost jedna od kljucnih karakteristika odnosno svojstava koje opredeljuje bliskost

odnosno analogiju fraktalno-modularnih CNM sa bioloskim neurokognitivnim sistemima.
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Drugi primer je rad Szatmari et al. [92] koji iznosi novu metodu za primenu auto-
talasa u prepoznavanju objekata odnsono separaciji partikula (metalnih parcic¢a i vazdusnih
mehura u metalurSkom procesu) u realnim slikama. Ovakva primena je jedan od primera
naprednijih kognitivnih funkcija koje se mogu realizovati primenom sli¢nih koncepata (i

konacno i sli¢nih 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 direktnu vezu sa
kognitivnim procesima iako su jo§ u ranoj fazi istrazivanja uocena ponasanja koja mogu
korelirati sa inteligentnim obradama (logi¢kim operacijama, naprednom obradom signala i
sl.). Tako, u sklopu analize propagacije auto-talasa u napred opisanim dvoslojnim fraktalno-
modularnim 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
ve¢ ukljucuje 1 eksterno procesiranje primenom drugih procesora (algoritam postprocesiranja
koji memoriSe stanje izlaza mreZe 1 naknadno vrsi klasi¢nu algoritamsku obradu nalazenja
konkretne putanje). Dakle, iako predlozena CNM mreza (koja ima sve odlike fraktalno-
modularne strukture, kao $to smo ranije objasnili) vr$i vaznu ulogu u procesu resavanja ovog
problema, ona nije sposobna da ceo problem resi samostalno bez dodatne klasi¢ne procesne
komponente (racunara von Neumann-ove arhitekture, jer zahteva i memoriju dakle ne moze
se prevesti na singularnu logi¢ku operaciju, koji izvrSava zavrSnu fazu algoritma po
definisanom programu). Iz ovog razloga, mozemo re¢i da predlozena arhitektura nije
frktalno-modularna CNM u potpunosti, niti je njena fraktalno-modularna CNM komponenta
sposobna za samostalno izvrSenje sloZenog kognitivnog procesa. Ipak, i ovaj pocetni rezultat
je naznaCio da fraktlno-modualrne CNM mozda mogu imati odredena kognitivna

bihevioralna svojstva.

Ispirisan ovom idejom, u radu [83] pokazano je da se primenom metode fraktalne
modularizacije moze ciljano sintetisati fraktalno-modularna SPF (Shortest Path Finder)
CNM koja ¢e samostalno, dakle bez ikakvih dodatnih podsistema procesiranja, resiti
kompletan problem nalazenja najkraceg puta kroz lavirint (Slika 5). Ovaj rezultat pokazuje da
naprednije kognitivne funkcije mogu biti implementirane u fraktalno-modularnim CNM
strukturama $to ih dovodi u direktnu vezu sa bihevioralnim karakteristikama i performansama

bioloSkim sistema. Jer pod problemom nalaZenja najkraceg puta u lavirintu se moze podvesti
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¢itav niz vrlo naprednih kognitivnih procesa koji su prepoznati u bioloskim sistemima, kao
Sto je snalazenje u prostoru, odredivanje optimalnih putanja kretanja, refleksne reakcije itd.
([94], [95], [96]) sto je upravo i aktuelizirano u nekim novijim radovima koji se sve vise bave
ovom problematikom (rad [83] je objavljen jos 1996. godine, a citiran je i u skorije vreme u
nekim novim referencama npr. [75], [97], [98], [99] koje se upravo bave bioloski inpirisanim

implementacijama vizuelnih sistema).
Origin SP graph

Origin Origin
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Slika 5: Fraktalno-modularna SPF CNM koja samostalno spontano nalazi najkraci put kroz
lavirint (preuzeto iz [83]). U opsStem slucaju primenjivo na razne klase problema ukljucujuéi
optimizacije kretanja, rutiranje, snalazenje u prostoru itd.

Zanimljivo je istaci da je samo dve godine nakon objavljivanja fraktalno-modularne
SPF CNM, objavljen i rad (Munuzuri i Chua, [100]) koji prestavlja realizaciju gotovo
identi¢nog analogickog algoritma (za nalaZenje najkraceg puta) ali primenom CNM u kojima
su ¢elije formirane na bazi Chuinih kola, dakle nelinearnih oscilatora. Znacajna je upravo ova
analogija - da napred opisana fraktalno-modularna SPF CNM ima identi¢ne bihevioralne
krakteristike (ponaSanje, odnosno funkciju koju vrsi) kao i ova druga, znatno kompleksnija
mreza. Dakle, fraktalna modularnost, na neki nacin, donosi kompleksniju funkcionalnost

sistemu bez potrebe da se poveca interna kompleksnost pojedinaéne Celije’.

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

slicnim problemima i publikovao je radove koji na veoma slican nacin, primenom

® Jako je ovo nerofmalan zakljucak, vazno ga je istaéi jer moZe biti od interesa kao inpiracija za buduéa
istrazivanja.
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viSestepenih algoritama bas kao u SPF CNM (Slika 5), realizuju robotski sistem za pracenje i
navigaciju u prostoru (Yeniceri et al. [101]). Naglasimo da je jedno veliko ogranienje
pomenutog metoda Yeniceri et al. iskazano kroz striktno ograni¢enje da se njihov algoritam
moze primeniti samo na ravni lavirint, dok je SPF CNM upravo univerzalna jer se uz
pogodno modelovanje (varijabilnost, plasticizam) sinaptickih veza moze primeniti i na tzv.
neravni (enlg. wrinkled) lavirint. Dakle, zahvaljuju¢i fraktalnoj modularnosti, mozemo

spekulisati da je SPF CNM univerzalnija i naprednija u (kognitivnoj) funkcionalnosti.

Ovi primeri ukazuju da su i drugi autori prepoznali da mreze koje imaju fraktalno-
modularne karakteristike (mada ih tako ne referiSu) mogu ispoljavati slozene funkcije i
realizovati napredne kognitivne procese upravo na principima koji su postavljeni konceptom
fraktalne modularnosti (ukljucujuci i koncepte analogic¢kih algoritama, odnosno visestepene i
sinhronizovane dinamicke obrade, koji su takode uvedeni upravo u sklopu fraktalno-

modularne sinteze SPF CNM).

Kao §to je ranije napomenuto, zbog planarne 2D topologije, CNM pa 1 fraktalno-
modularne CNM se Cesto koriste za primene u kojima se vrsi 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 i primenjena u oblastima procesiranje slike ([20]) i to je i dugo ostala klju¢na
oblast primene i razmatranja bihevioralnih performansi mnogih klasa CNM. lako te primene
mogu imati Sirok spektar kompleksnosti u smislu inteligencije odnosno kognitivnih svojstava
koja se krecu od trivijalnih senzorskih obrada ulaznig signala (detekcija ivica, supresija Suma,
detekcije prostijih struktura i sl.) pa do vrlo naprednih kognitivnih funckija (poput
prepoznavanja tekstura, nalaZzenja najkraceg puta kroz lavirint ili asocijativnih memorija koje
prepoznaju sloZene oblike i sl.) uvek se postavlja pitanje odnosa bihevioralnih karakteristika

CNM i biologkih vizuelnih sistema.
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Slika 6: Bioloski vizuelni sistem se sastoji od retine (levo, preuzeto sa
http://en.wikipedia.org/wiki/Visual system) i vizuelnog korteksa (desno, preuzeto sa

http://thebrain.mcqill.ca/flash/d/d 02/d 02 cl/d 02 cl vis/d 02 cl vis.html).

Vizuelni sistem u bioloskim vrstama, npr. u primatima, je slozen i smatra se da se

neuroanatomski sastoji od tri komponente:

1. retina je sastavni deo oka, sastavljen od niza ulan¢anih Celijskih podstruktura, i

funkcionalno sluzi kao senzorski ulaz koji vrs$i konverziju svetlosne pobude u

neuroimpulse koji se o¢nim nervom prenose u LNG;

2. LNG (lateral geniculate nucleus) je medusistem koji dodatno obraduje signale
sa retine i transofrmisSe ih (projektuje ih) na prvi sloj vizuelnog korteksa gde se
u stvari prvi put formira spoznaja o slici (dakle, LNG nema kognitivnu

funkciju u uskom smislu te rec¢i ve¢ je neki medustepen i predobrada ,,sirovih*

signala koji stizu sa retine oka);

3. vizuelni korteks, koji je deo cerebralnog korteksa mozga, je slozen, viseslojan
(smatra se da postoji 6 slojeva vizuelnog korteksa), hijerarhijski povezan (veze

nizih nivoa prema vi§im su dominantne) neurofizoloski sistem za koji se
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smatra da je pravi kognitivni sistem odnosno da se tek u njemu formira
spoznaja o slici (u prvom sloju, ¢esto oznacenom kao V1) kao i da je on
zaduzen za dalje obrade informacija iz sadrzaja slike (Sto se odvija
hijerarhijski, kroz slojeve V2-V6 pri ¢emu visi slojevi imaju naprednije
kognitivne funkcije koje idu od prostog razumevanja scene do prepoznavanja

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

Ne ulaze¢i dalje u neuroanatomiju i neurofiziologiju vizuelnog sistema, mozemo ga

sistemski posmatrati kao kaskadnu vezu tri segmenta koja (pod pretpostavkom da se radi o

linearnom sistemu, $to se uobicajeno koristi i mnogi autori smatraju ispravnim [102]-[105]),

u celini posmatrano, ¢ine jedan prenosni informacioni sistem ,,ulaz-izlaz*.

Fizicka ,,slika“ Mentalna ,slika“ (kognitivna

(svetlosna projekcija interptretacija, spoznaja

realnog okruzZenja) okruZenja)
Vizuelni

Retina LNG
> > korteks

Bioloski vizuelni sistem

MI :TR*TLNG*TVC*FI:TBVS*FI

Slika 7: Informacioni model ,,ulaz-izlaz" vizuelnog sistema. Ulazni fizicki signal, svetlosna

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

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

fraktalne modularnosti i vr$i definisanu optimizacionu funkciju, moze primeniti na vizuelno

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

subjektivne spoznaje sadrzaja. Jedna od primena je i tzv. polutoniranje slike. Ova primena je

inaCe odavno poznata u klasi¢noj digitalnoj obradi slike (odavno se koristi za §tampanje slike

u crno-beloj tehnici uz subjektivni osecaj nijansi sive), i bazira se na transofrmacija ulazne
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slike u sliku koja ima redukovan informacioni sadrzaj (meren kroz borj bitova kojim se moze
kodovati, $to u sluc¢aju npr. crno-belog polutoniranja znaci da se svaki piksel moze kodirati sa
jednim bitom na izlazu bez obzira §to je ulazna slika, uobicajeno, kodirana sa 8 bita odnosno
256 nivoa sive boje na ulazu). Iako ova funkcija na prvi pogled mozda izgleda trivijalno,
vazno je zapaziti da je njena primena upravo jedna vrsta eksperimentalne moguénosti da se
uloga i mesto fraktalno-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)

-

: Vizuelni\
: > HT d > Retina —> te —> korteks
CNM
W,

Bioloski vizuelni sistem

N—

Augmentirani vizuelni sistem

o

MI - THT * TBVS * FI

Slika 8: Informacioni model ,,ulaz-izlaz" vizuelnog sistema u kojem je ukljucena i halft-
toning (HT) celularna neuralna mreZa.

Sistemski posmatrano, posto je izlaz sistema isti u oba slucaja (subjektivni osecaj
posmatraca je da su slike iste ili gotovo iste, odnosno da nema bitne degradacije mentalne
slike u slucaju kada se primeni polutoniranje originalne slike primenom HT CNM), mozemo
smatrati da je prenosna funkcija HT CNM koja redukuje informacioni kapacitet ulazne slike
meren binarnim kodovanjem piksela (dakle klasi¢nim informacionim modelom) invarijantna
u odnosu na informaciono procesiranje koje vrsi bioloski vizuelni sistem. Odnosno, da se
moze izvu¢i neformalni zakljucak da informati¢ko enkodiranje unutar bioloskog vizuelnog
sistema nije direktno ekvivalentno klasicnom enkodiranju koje se primenjuje u digitalnoj
obradi slike (dakle u klasiénim informatickim sistemima koje koristimo u rac¢unarskim
sistemima) ali i da HT CNM enkodira informacije na kompatibilan nacin kao i bioloski

vizuelni sistem.
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3 Pregled savremenih istrazivanja iz oblasti
neuronauka

U ovom poglavlju ¢e biti dat sistematski pregled istrazivanja i rezultata iz oblasti
neuronauka a koja su izvrSena u poslednjih desetak-dvadeset godina, dakle u periodu nakon
ranije navedenih rezultata u oblasti fraktale modularizacije u celularnim neuralnm mrezama.
Akcenat je na pracenju progresa u sagledavanju topoloskih i funkcionalnih svojstava na
razli¢itim nivoima korteksa 1 neurofizioloSkih struktura, idetifikaciji funkcionalnih i
procesnih modela, kao i interpretaciji tih rezultata u smislu priblizavanja matematickom
modelovanju kao osnovi za egzaktno posmatranje i razumevanje bihevioralnih svojstava
kognitivnih procesa. Obzirom da se radi o veoma Sirokom polju, nije moguce obuhvatiti sve
rezultate 1 istrazivanja te ¢e ovde biti izlozen pregled klju¢nih rezultata koji ¢e biti
selektovani po kriterijumima kavliteta publikacije (po kriterijumima citiranosti na Google
Scholar, 1SI Ranking-a, Science Citation Index-a i/ili Impact Factor-a publikacije i sl.).

3.1 Metodologija sistematskog pregleda i meta-analize

Sistematski pregled i meta-analiza literature i nauc¢nih rezultata je ¢esto primenjena
metoda naucno-istaZzivackog rada u oblastima medicine gde je eksperimentalno i
observabilno istrazivanje ispred teoretskog i matematickog modelovana. Upravo oblasti
neuronauka, koginitivnih nauka, neurologije, posebno neurofiziologije i neuropsihologije, su
primeri oblasti gde se u zadnjih desetak godina zapaza sve vece prisustvo ove metodologije u
sagledavanju i razmatranju obilja rezultata koji se objavljuju ili interpretiraju sa razli¢itih

aspekata.

Znacaj ove metode je doveo do formulisanja nekoliko metodoloskih pristupa, koji su
formalno opisani 1 sistematizovani od strane nekoliko referentnih naucno-istazivackih
organizacija i fondacija Sirom sveta. Tako, Cochrane Collaboration fondacija ve¢ vise od
deset godina razvija i odrzava svoju preporu¢enu metodologiju sistematskih pregleda i meta-
analize naucnih rezultata u oblasti medicine i bionauka, koja je publikovana u vidu javno

dostupnog priru¢nika ,,Cochrane Handbook for Systematic Reviews of Interventions* ([107]).
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Drugi primer je uputstvo (priru¢nik) Centra za pregled i diseminaciju Univerziteta u Jorku,
Velika Britanija, koji je posebno profilisan za oblasti medicine i zdravstva, pod nazivom
,,oystematic Reviews: CRD's guidance for undertaking systematic reviews in health care*
([108]). Postoje i mnoge druge slicne metodologije i uputstva za primenu sistematskog
pregleda i meta-analize nau¢nih rezultata, koje su profilisane za druge nau¢ne oblasti izvan
polja medicine i1 bionauka, kao i1 koje se specificno profilisane za pojedine segmente ovih
oblasti uzimajuci u obzir specifi¢nosti raspolozivih sredstava, metoda kao i samih ciljeva
istrazivanja u tim specijalnostima. Tako Centar za kognitivnu zrelost i koginitivou
epideomiologiju (Centre for Cognitive Ageing and Cognitive Epidemiology - CCACE),
Univerziteta u Edinburgu, Velika Britanija je formulisao vlastitu specijalizovanu
metodologiju ([109]) na osnovu sublimacije prethodne dve opste metodologije. Ova
metodologija je pogodna jer je formulisana od strane referentnog naucno-istrazivackog
centra, koji ima dugu tradiciju uspeSnog naucno-istrazivackog rada i to ba§ u oblasti
koginitivnih nauka koje su od interesa za temu ove disertacije. Ona je bazirana na gore
navedenim opStim metodologijama, ali je profilisana za neurokognitivne oblasti medicine §to

je za ovu disertaciju od posebnog znacaja.

Kona¢no, mada je to opSte poznata ¢injenica, treba naglasiti da se u meta-analizi vrlo
Cesto primenjuju mehanizmi tzv. neformalne logike. Dok je formalna, matematicka, logika
dozivela buran razvoj posebno tokom 20. veka, paralelno se razvijala 1 u poslednjim
decenijama veoma intenzivirala primena neformalne logike (koja se jo§ referiSe i kao
dijalekticka logika ili pak samo kao logika u ops$toj nau¢noj metodologiji) narocito kao

metodologija nau¢nog istrazivanja u realnim i prirodnim nau¢nim oblastima ([110], [111]).

3.2 Modularnosti fraktalnost u neurokognitivnim strukturama

Modularnost je koncept koji je od velikog znacaja za sve bioloske sisteme, poc¢evsi od
sub-celularnih nivoa [112] pa sve do najvisih kognitivnih nivoa [113]. Brojni su radovi koji
se upravo bave definisanjem i razmatranjem koncepta modularnosti kako u bioloskim tako i u
vestackim kognitivnim sistemima. Iako se radi o veoma $irokoj oblasti, raspona od gotovo
potpuno opipljivin - fizickih (neuroanatomija, genetika) pa sve do gotovo apstraktnih
(psihologija, sociologija) istrazivanja i razmatranja, veliki broj autora se referiSe na

fundamentalne postavke koje su iznete u referentnom radu J. Fodora [114] objavljenog jos$
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1983. godine, a koje se ti¢e teorije / hipoteze o modularnosti neurokognitivnih struktura
(mozdanih struktura) u kontekstu psihologije. Novija istrazivanja i objavljeni rezultati su
doneli nova saznanja, ¢ak i opovrgavaju neke izvorne Fodorove premise, ali suStinski se
modularnost neurokognitivnih struktura ¢ak Stavise utvrdila kao stav koji je opste prihvacen

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

U sklopu progresa u razvoju shvatanja i istrazivanja vaznosti i uloge modularnosti u
kognitivnim strukturama, vazno je da se pomene da je Fodor 2001. godine, dakle skoro dve
decenije posle objavljivanja fundamentalnog rada [114], objavio knjigu [116] u kojoj iznosi
izvesnu rezervu u odnosu na S$iroko prihvaceno shvatanje modularnosti (masovne
modularnosti 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
podvlaci da je razumevanje stvarne uloge modularnosti u tim procesima jo§ daleko od punog
nauénog razumevanja. Drugim re¢ima, on ne opovrgava tezu modularnosti bioloskih
kognitivnih struktura (koja je uostalom sve viSe dokazana neposrednim eksperimentalnim
istrazivanjima i proucavanjem kako neuroanatomskih struktura tako i neuropsiholoskih
procesa), ali skre¢e paznju da postoji ozbiljan prostor u kojem nije nau¢no objaSnjena veza i
mehanizmi kojima modularne strukture ispunjavaju funkcionalne zahteve koginitivnih
procesa posebno u kontekstu komputacione teorije svesti. lako je ovaj Fodorov rad sada vec
star gotovo 15 godina, znacajno je primetiti da ova oblast jo§ ni iz daleka nije do kraja
istraZzena niti je dat definitivan nauc¢ni stav po ovom pitanju. Dakle, odnos modularnosti 1
koginitivnih procesa, mehanizmi i aspekti koji uticu da modularne strukture mogu imati
kognitivna svojstva, upravo su i dalje aktuelni i tema ove disertacije upravo ima za cilj 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
definiciji ,,fleksibilna* (tj. sposobna da se nosi sa promenjivoS¢u ambijenta odnosno
varijabilno$¢u konteksta stvarnosti) te stoga dovodi u pitanje hipotezu masivne (rigidne)
modularnosti. Treba imati u vidu da je Fodor psiholog te da su njegova poimanja ,,rigidnosti*

i ,fleksibilnosti ali i korelacija tih svojstava vise filozofskog nego prakticnog odnosno
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inzenjerskog karaktera. Zato su tokom poslednje decenije nastali mnogi pravci teorijskog ali

1 prakti¢nog razmatranja koji daju odgovor na ovaj naizgled nepremostiv paradoks.

Jedan vrlo izrazen trend je da se modularnost i moduli posmatraju Sire od uskog,
rigidnog, Fodorovog gledista, koje je izvorno bilo primereno ranim sagledavanjima i
saznanjima o neuroanatomskoj strukturi nizih 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 modularnost odnosno samu modularnu arhitekturu.

Jedna takva teoriju je razvio Sperbera [117] i ona daje novu klasifikaciju modularnih
struktura koja ne samo da pomiruje ,rigidnost” i ,,fleksibilnost™ ve¢ je stavlja u bioloski
opravdan kontekst evolutivnih prirodnih procesa razvoja (Sto je vazno sa stanoviSta
opravdanja da se takve teorijske postavke zaista mogu smatrati inherentnim bioloskim
sistemima 1 strukturama, odnosno Zivim bi¢ima u opsStem kontekstu). Sperber iznosi bioloSke
dokaze, kroz primere koji su direktno vezani za poznata i priznata eksperimentalna nauc¢na
istrazivanja, da modularnost ne mora uvek biti rigidna ve¢ da postoji spektar kognitivnih
modularnih formi koje variraju od rigidne, gentski determinisane, strukture (,,pre-wired) pa
do kognitivnih struktura koje ne mogu biti genetski determinisane jer su suvise ,,nove u
bioloskom razvoju ¢oveka da bi se moglo govoriti o evolutivnom razvoju specijalizovanog
genetski diktiranog sistema. Primer, prve kategorije je npr. ,,usadeni“ refleksi 1 nagoni
(dokazani kroz brojne eksperimente) a primer druge kategorije je npr. sposobnost ¢itanja koja
se uci. Izmedu ovih krajnosti, Sperber daje niz drugih vaznih primera kongnitivnih procesa
koji se oslanjaju na modularnost strukture ali uvode i odredene potrebe za fleksibilnoS¢u
odnosno kontekstnim ucenjem (npr. prepoznavanje lica, gde je opSti koginitivni proces
prepoznavanja lica inherentan ali se konteksno prilagodava sredini u kojoj Zivimo — poznato
je da npr. lakSe prepoznajemo lica iz svog orkuZenja, iz svoje etni¢ke grupe). On izvodi
zakljucak da to ukazuje da masivna modularna struktura ne mora biti rigidna ve¢ mozZe
prestavljati i neke fleksibilne balanse izmedu strukturalnih i adaptabilnih faktora koja

omogucavaju formiranje kognitivnih procesa na razli¢itim nivoima svesti.

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

modulima. Dok kratkotrajna, proracunata ili komputaciona fleksibilnost, predstavlja vise
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bihevioralno prilagodenje odnosno odgovor ,,modula“ (neuralne strukture u opStem smislu)
na promenjive uslove sredine (okruzenja), dugotrajna flekibilnost je viSe vezana za
sposobnost modularizacije strukture pod spoljnim uticajima sredine. Drugim rec¢ima, prva
vrsta (kratkotrajna fleksibilnost) je svrsishodna za operativno upravljanje jedinke u
konkretnim (promenjivim) uslovima zivotne sredine i interakciju sa okruzenjem (u funkciji
uspesnosti opstanka) - dakle neka vrsta operativne inteligencije. Druga vrsta, ¢esto referisana
i kao ,,razvojna‘“ ili ,,evolutivna“ inteligencija, se formira dugotrajnim procesima i moguce da
se utiskuje 1 prenosi putem genetskog nasleda, a vazna je za opSte prilagodenje jedinke
ambijentalnm uslovima i okolini u kojoj dugoro¢no opstaje i razvija se (urodeno 1 kulturno

naslede).

Sperber nije usamljen u ovim shvatanjima ([118], [7]) i sada se ve¢ mozZe govoriti o
vrlo Siroko prihvac¢enom konceptu (poznatom pod nazivom ,,masivno modularna teorija“)
koji se sve viSe reflektuje u novim istrazivanjima i saznanjima o efektivnim ulogama
modularne fleksibilnosti u koginitivnim procesima, posebno na vi§im nivoima svesti. Tako,
Franks u knjizi koja se posebno bavi modernim psiholoskim sagledavanjem pitanja ljudske
kulture kao najviSeg kognitivnog nivoa svesti [119] posebno poglavlje je posveéeno upravo
znacaju fleksibilne modularnosti, i to upravo na nacin na koji je postavlja Sperber. Dakle,
mozemo govoriti o opSte prihvacenom gledistu da se modularnost javlja na svim, od najnizeg

do najvisih, nivoa nurokognitivnih struktura i procesa.

Iz spektra ovih mogucih varijacija fleksibilnosti izdvoji¢cemo dve koje imaju znacajnu
korelaciju sa temom ove teze odnosno sa osobenostima vesStackih fraktalno-modularnih

celularnih neurlanih mreza:

1. Predeterminisana struktura (genetski ,,pre-wired) koja imaju ugradena ponasanja
(instikte) 1 koji se ne menjaju u kontekstu bioloskog (Zivotnog) orkuZenja odnosno

nema dodatnog ucenja i prilagodavanja.

2. Genetski diktirana struktura koja ima moguénost da se neki elementi mogu dodatno
uciti u bioloSkom kontektsu (Zivotnom okruzenju) kroz podesavanje parametara veze

izmedu modula iako su veze predeterminisane.
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Iako ¢e detaljna analiza biti data u narednim poglavljima, vazno je naglasiti da ove
dve varijacije upravo koreliraju ne samo sa strukturalnim ve¢ i sa dinamickim
karakteristikama koje su vezane za klase fraktalno-modularnih CNM od interesa. U
strukturalnom smislu, dakle, Sperber koristi i termin ,,Sablon modula“ (module template) koji
moze u potpunosti identifikovati sa gotovo identicnim pojmom (Sablon sinaptickih
konduktansi, veza) koji se srece u klasama fraktalno-modularnih CNM Kkoje su predmet ove
teze. Naglasicemo ovde 1 da pod dinamickim karakteristikama se podrazumeva prepoznata
uloga eneregetskih optimizacija u samom mozgu. lako Sperber iznosi vise teoretska I
spekulativna videnja uloge energetskih optimizacija u koginitivnim procesima mozga, vazno
je napomenuti da ovakva videnja su sve prisutnija upravo u oblastima izucavanja
bihevioralnih karakteristika na visokim koginitivnim nivoima odnosno prepoznata je uloga

energetske dinamike i optimizacije u njima iako jasni matemati¢ki modeli joS ne postoje.

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

neurokoginitivnih struktura.

Tako, Gallos et al. [123] izvode novu metodu koja omogucava da se eksperimentalni
rezultati MRI snimaka dovedu u vezu sa matematickim modelom koji opisuje modularizaciju
mozga na principima optimizacije ,,cene“ informacionog protoka (citat: ,,maximizing
information transfer with minimal wiring cost®). Struktura koja se izvodi je hijerarhisjki
modularna sa elementima fraktalnosti (o ¢emu ¢e biti viSe reci u nastavku). Ovakva struktura
pokazuje veliku korelaciju ne samo sa eksperimentalno utvrdenim ponaSanjima i snimljenim
eksitacijama u bioloskim strukturama mozga, ve¢ znacajno korelira i sa napred iznetim

teorijama psihiloSkog ponasanja na viSim kognitivnim nivoima.
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U istom smeru idu i najnovija istrazivanja pa tako npr. Russo et al. [124] dalje
pokazuju ne samo odrzivost i utemeljenost prethodnih istrazivanja modularnosti mozga, vec¢ i
pokazuju biolosku vaznost modularnosti u tzv. kriticnim spontanim ponasanjima. Vazno je
naglasiti da njihov rad upravo korelira i sa napred navedenim pitanjima fleksibilnosti unutar
modularizovane strukture neuralnog sistema, odnosno oni pokazuju da modularna struktura
mora biti fleksibilna, sa sposobnos¢u ne samo adaptacije sinaptickih ja¢ina (veza medu
elementima modula - neuronima) ve¢ i strukturalne promena na Sirem planu (jacine i
brojnosti sinapti¢kih veza na intermodularnom nivou) da bi se odrzavalo prirodno (zdravo
odnosno normalno) ponasanje i kriticne funckije mozga. Ovaj rad je znacajan i zbog toga sto
se u njemu podvlaci analogija izmedu ovih rezultata i rezultata jedne studije stabilnosti u
elektroenergetskom sistemu USA, gde su primenjeni sli¢ni matemati¢ki modeli. Dakle, kao
Sto je ranije naglaseno, najnovija istrazivanja u oblastima neuronauka formuliSu matematicke
modele koji su u ovom trenutku bazirani na strukturalnim odnosno topoloskim
karaketristikama nerokognitivnih bioloSkih sistema, a u naznakama se pojavljuje i veze i
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 vesta¢kim celularnim neuralnim mrezama $to upravo korelira sa ovim

pitanjima na koja neuronauke u ovom segmentu nemaju jasan odgovor.

Jedan od zapazenijih radova je i [39] u kojem Menuir et al. izvode opsti pregled
trenutno aktuelnih matematickih koncepata za kvantitativhu analizu hijerarhijske
modularnostiu neurokognitivnim mrezama moZzdanih struktura i sumiraju niz skora$njih
rezultata koji istrazuju modularnost mozga na strukturalnom ali i na funkcionalnom nivou na
bazi fMRI neuromimidzinga ljudi. U ovom vrlo citiranom radu, oni prikazuju i nekoliko
impozantnih rezultata koji vizuelizuju modularnu strukturu ljudskog mozga i to ne na bazi
samo teoretskih ve¢, kako je naglaSeno, eksperimentalnih rezultata obradenih matematickim
alatima koji potvrduju premise modularnosti kao inherentne strukturalne i funkcionalne

karakteristike neurokognitivnih struktura na gotovo svim nivoima (Slika 9).
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Slika 9: Vizuelizacija hijerarhijske modularnost funkcionalne neuronske mreze ljudskog
mozga (preuzeto iz [39]).

Iz napred navedenog, moze se zakljuciti da je modularnost prepoznata kao kljuéni
koncept na svim nivoima bioloskih a posebno koginitivnih struktura, po¢evsi od sub-celijskih
mreza pa sve do najvisih koginitivnih nivoa svesti u ljudskom mozgu (najvisih intelektualnih
funkcija). Nau¢no su dokazane ne samo genetske pretpostavke modualrnosti ve¢ i dinamicka
ponasanja koja formiraju prostorno-vrmenske energetske raspodele za koje se veruje da

upravljaju upravo koginitivnim procesima.

Nezavisno od modularnosti, fraktalne strukture su relativno davno prepoznate na
raznim nivoima neuroanatomije. Prve naznake o mogucoj vaznosti fraktala u samim
neurokognitivnim procesima (dakle i sa funkcionalnog aspekta a ne samo strukturalnog) je
naznacio King jo§ 1991. godine imliciraju¢i da ,(fraktalna dinamika moze biti od
funkcionalne koristi u kognitivnim procesima centralnog nervnog sistema‘* [125]. Potvrda

ove teze je dosla kasnije, 1998. godine, kada su nove neuroimidzing tehnologije (PET, SPET)
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dovele do mogucénosti sagledavanja fraktalne strukture u bioloskim neuro sistemima [126].
Ipak, tek relativno nedavno, skoro dvadeset godina nakon Kingovog rada, sagledani su S$iri
aspekti znacaja fraktala u neuro-sistemima, posebno implikacije koje fraktalna struktura
moze imati u domenu samoorganizujuc¢ih kognitivnih (inteligentnih) bioloskih sistema [40].
Werner tako u ovoj referenci podvlaci da je upravo nedavni napredak u metodologiji merenja
fraktalne povezanosti na vi§im organizacionim nivoima mozga doveo do novih saznanja koja
povezuju upravo fraktalne karakteristike sa slozenom kompleksnos¢u dinamickih procesa na
raznim kognitivnim nivoima. On refereri$e i najnovije teorije koje formulisu ¢ak i ,,fraktalnu
(samosli¢nu) logiku*“ koja operiSe nad skupovima identicnih pravila koja upravljaju
interakcijam povezanih slojeva mozdanih neurostruktura [127]. Agnati objasnjava ovaj
princip upravo preko analogije sa ,,disipativnim sistemom koji se sastoji od vise ugnjezdenih
hijerarhijskih nivoa® pri ¢emu ,,svaki od nivoa je definisan samosli¢nim strukturama koje se
sadrze same u sebi“. Ovakva struktura se po svim karakteristima poklapa sa ranije navedenim
definicijama koncepta fraktalnosti, iako sami autori ne Kkoriste taj termin. Konacno, u
kontekstu teme ove disetacije, veoma je korisna i u ovoj referenci ekstenzivno razvijena
definicija disipativnih bioloskih sistema koji su ,,otvoreni termodinamicki sistemi sposobani
da odrzavaju stabilnost daleko od ekvilibrijuma®, a koja je u fizickoj osnovi identi¢na i
definiciji disipativnih dinamickih elektri¢nih kola (a time i samih celularnih neuralnih mreZa,
konkretno). Dalje, ova referenca je znacajna i iz razloga Sto iznosi dokaze koji ukazuju da je
fraktalna (samosli¢na) logika, 1 fraktalnost uopSe, u bioloSkim strukturama inherentna
evolutivnim principima. Dakle, fraktalnost ne samo da moze pomoc¢i u funkcionalnom
razumevanju kognitivnih sistema i struktura, ve¢ je 1 moguce da je ona upravo inherentni

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

Imajuéi sve ovo u vidu, mozemo zakljuciti da je fraktalnost bitna karakteristika
bioloskih neuro-struktura, i da postoje vrlo rasprostranjena istrazivanja i teorijske postavke
koje dovode u direktnu vezu funkcionalne procese kognitivnih struktura upravo sa fraktalno-

dinami¢kim karakteristikama ne samo na strukturalnom ve¢ i u dinami¢kom domenu.

Veci broj referenci i fokus trenutno aktuelnih istrazivanja je na strukturalnoj analizi
fraktalnosti 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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takode pokazali da postoji matematicka pozadina koja daje opravdanost Siroko uocenoj
fraktalnosti i sub-modulanrosti unutar mozdanih struktura. Vazno je naglasiti da oni upravo
pokazuju da frakalnost u strukturi i modularnost nisu sinonimi odnosno da modularnost moze
postojati i bez izrazene ili uopste prisutne fraklatnosti (Sto se u njihovom modelu
parametrizuje jednim koeficijentom u modelu, a to omoguéava upravo strukturalnu
fleksibilnost za koju se pretpostavlja, kako je to ranije opisano, da je jedna od premisa

funkcionalne inteligencije na svim kognitivnim nivoima).
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Slika 10: Analogija nekoliko vestackih i bioloskih struktura (neuroanatomskih mreza) koje
imaju veoma slicnu fraktalnu strukturu tipa “modul-unutar-modula” (preuzeto iz [39],
originalno publikovano u [120]). (A) VLSI integrisano kolo, (B) Caenorhabditis elegans®,

(C) ljudska neuroanatomska mreZa estimirana pomoc¢i MRI snimaka 259 dobrovoljnih
ispitanika, i (D) ljudska kortikalna mreZa estimirana primenom DSI (diffusion spectrum
imaging) na pet dobrovoljnih ispitanika. Primetna je vrlo sli¢na fraktalna hijerahijska
ugnjeZdena struktura (modul-unutar-modula).

® Caenorhabditis elegans — Mali (1mm), bezbojni crvié, koji se Eesto koristi kao referentni model za
biomedicinska istrazivanja. Brenner je jo§ 1963. predlozio da se C. elegans koristi za istrazivanja u oblasti
neurologije i neuronauka, a od 1974. su pocelai molekularna i druga istrazivanja (na genetskom razvojnom
nivou) i od tada se C. elegans koristi koa referentni organizam za modelovanje zivih bioloSkih sistema.

C. elegans je prvi viSecelijski organizam ¢iji kompletan genetski kod je u potpunosti dekodovan.

Od 2012. C. elegans je i dalje jedini organizam &iji je neuronski sistem u potpunosti istrazen i formiran je
kompletan neuroanatomski model (,,wiring diagram*).
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3.2.1 Strukture “malog sveta” u neurokognitivnim 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 faktori koji diktiraju taj balans fraktalnih i modularnih

karakteristika strukture koje su svojestvene bioloSkim neurokognitivnim sistemima.

Teorija kompleksnih mreza, dakle ne usko gledano bioloskih ve¢ generalno
matematicki posmatramo mreza uopste, pruza teoretske osnove da se sagleda arhitektura
neuronskih sistema ukljucujuéi i neurokognitivne bioloske sisteme poput ljudskog mozga
[39]. Tako, primenom formalnih matematic¢kih alata kako je to i objas$njeno u prethodnom
izlaganju, sagledane su mnoge sli¢nosti odnosno podudarnosti neuroanatomske strukture
mozga ali i drugih neuralnih strutkura sa tzv. strukturama ,,malog sveta™ (Small-world)
([120], [129], [130]). Strukture malog sveta su modularne strukture koje se karakterisu
kratkim srednjim duzinama izmedu svih parova ¢vorova mreze (Sto se Cesto i referiSe kao
kratki prec¢nik mreze), zajedno sa visokim stepenom klasterizacije ili prenosnosti (transivity).
Watts i Strogatz su u svom veoma citiranom radu [131] dali ne samo matematicke definicije
modela malog sveta ve¢ su i razradili nekoliko klju¢nih osobenosti koje su od interesa za
prakti¢ne aspekte funkcionalnih i1 bihevioralnih karakteristika koje ovakve strukture mogu
ispoljavati. Izvorno oni nisu bili fokusirani na neourokognitivne sisteme ve¢ na same
generiCke karakteristike i svojstva ovakvih stuktura, te je ovaj njihov rad otvorio mnoge
oblasti daljih istrazivanja nezavisno od neuronauka (npr. savremene koncepcije u arhitekturi
VLSI ¢ipova, globalnih ra¢unarskih mreza, data center-a i cloud-computing-a u mnogome

pocivaju na modelu ,,malog sveta“).

Ovde je vazno istaci dve karakteristike koje ¢e kasnije biti posebno bitne za temu ove

disertacije:

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

costs).
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2. Definicija potencira da se strukture malog sveta karakteriSu velikom veéinim
lokalnih veza (da bi se ispunio uslov iz definicije da su ukupne srednje duzine
bliske minimalnim) ali to ne znaci da su sve veze minimalne duzine. Upravo ovo
svojstvo obezbeduje da topologije struktura malog sveta imaju i odreden,
statisticki gledano znatno manji broj ali ipak konacan, nelokalnih veza odnosno
veza koje nisu bliske minimalnoj duzini. Time se obezbeduju ,,precice® 1 veca

efikasnost prenosa informacija izmedu klastera ¢vorova (modula) mreze.

Kao $§to je naglaSeno, struktura malog sveta topoloski moze biti ostvarena u razli¢itim

dimenzijama i organizacijama (Slika 11).

Small World Ring Small World 2D Torus Small World 3D Hexagon Torus

Slika 11: Ilustracija topologija 1D, 2D i 3D struktura malog sveta (preuzeto sa
http://www.cs.cornell.edu/~jyshin/proj/swdc).

Ove dve navedene osobenosti su od izuzetnog znacaja za fizic¢ku opravdanost modela
strukture malog sveta u neurokognitivnim sistemima. Njihova sinergija obezbeduje da se uz
minimalne ,troSkove® interkonekcija postize veliki informacioni protok 1 procesna
sposobnost u globalu (neurokognitivna funkcija). U neuoranatoskom domenu, to potpuno
korelira sa eksperimentalno utvrdenim ¢injenicama da su veze neurona lokalne, da je neuron
proseéno povezan sa vrlo malim brojem drugih neurona — u pitanju su desetine ili pak stotine
zavisno od kortikalne strukture - u odnosu na ukupan broj neuronskih ¢elija u npr. ljudskom

mozgu — gde se radi o stotinu milijardi neurona u proseku [132].

Odnos modularnosti i svojstava malog sveta je kompleksan. Dok model malog sveta
daje neka metamaticke, formalne, karakterizacije mrezne topologije na globalnom (dijametar

ili pre¢nik mreZe, odnosno najduze interkonekcije) i lokalnom nivou (karakteristika da je
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prose¢na duzina konekcije bliska minimalnoj — tzv. trijangularizacija jer je u trouglu to
upravo idealan slucaj), on ne daje potpuni odgovor na pitanje modularizacije mreze koja je,
kako je to ranije navedeno, u sustini bitna se funkcionalnog (bihevioralnog) stanovista od
interesa u neurokognitivinim sistemima. Moduli, koji se jo§ mogu posmatrati i kao komune
ili klasteri ¢vorova (neurona u bioloskim neuroloskim mrezama), se karakteriSu i prepoznaju
po tome Sto su veze unutar modula daleko izrazenije (brojnije, prisutnije) nego veze izvan
odnosno izmedu modula (sparcely connected) [39]. Tako, kratke lokalne veze koje
dominiraju unutar modula mogu formirati $ablone, repetitivne strukture (motive) — za koje
smo ranije pokazali da koreliraju sa fraktalnim topologijama. Matemati¢ki model Pana i
Sinha [133] pokazuje da upravo zbog dominantne interkonektivnosti unutar modula (klastera
¢vorova, neurona) broj fraktalnih (triangularnih) motiva u modularnoj mrezi je veci od broja
u potpuno slucajnom grafu (mrezi) iste veliine 1 gustine veza, dok postojanje malog broja
veza izmedu razli¢itih modula (sporadi¢na povezanost) igra ulogu topoloskih precica upravo

u skladu sa napred iznetom arhitekturom modela malog sveta.

Dakle, mreze malog sveta imaju i fraktalne i modularne karakteristike, a upravo
postojanje sporadi¢nih intra-modularnih veza omogucava da se ovakva struktura u potpunosti
moze smatrati fraktalno-modularnom a ne nasumic¢nom ili slu¢ajnom. Drugim refima, u
kontekstu neurokognitivnih sistema, postoje fizicka, neuroanatomska i bioloska u opstem
smislu, opravdanja za nastanak upravo ovakvih struktura. Modularni sistemi stoga prirodno
teze da po topologiji odgovaraju mrezama malog sveta, sa visokom klasterizacijom i kratkim
lokalnim vezama, ali obrnuto nije uvek tacno: neke mreze malog sveta - kao npr. originalni

Watts—Strogatz model [131] - nisu modularne ([39]).
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A Watts-Strogatz B Modular 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 karakteristike malog sveta ali ne moraju inherentno imati i fraktalne karakteristike.
U bioloskim neurokognitivhim sistemima srecu se strkture fraktalno-modularne topologije
koje imaju hijerarhijsku ili multiskalarnu organizaciju, gde su moduli unutar sebe takode
modularizovani, Sto 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 i ne doticu funkcionalnu prirodu interkonekcija
(jacinu, intenzitet), $to je veliki prostor koji ¢e upravo biti i razmatran u naredom poglavlju
koje ¢e se baviti analogijom fraktalno-modularnih vestackih i bioloskih struktura, a gde ¢e
upravo pitanje samih veza i njihovih karakteristika biti od izuzetnog znacaja upravo u sklopu
funkcionalnih odnosno bihevioralnih karakteristika koje su tesno vezane sa prostorno-

vremenskom dinamikom u neurokognitivnim sistemima.

3.3 Prostorno-vremenska dinamika u neurokognitivnim sistemima

Veé je napomenuto da su mnogi autori prepoznali da je nedostajuci faktor u mnogim
strukturalnim modelima verovatno povezan sa vremensko-prostornom dinamikom, ili kako se
jo$ u literaturi referiSe — neurodinamikom, koja u stvari predstavlja funkcionalnu osnovu

neuorokognitivnih procesa.

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

radu ,,Dynamical principles in neuroscience® [134]:
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Bottom-up dinamicki modeli pocivaju na opisu individualnih neurona i njihovih
sinaptickih veza na osnovu potvrdenih Cinjenica iz ekpserimentalnih istrazivanja u oblasti
neurofiziologije i neuroanatomije. Istaknut primer ovakvog modelovanja je tzv. (Leaking)
Integrate-and-Fire (LIF/IF) model koji je uspe$no oponasa dinamicka svojstva tipi¢nog
kortikalnog neurona koji se srece u svim bioloskim sistemima, od primitivnih organizama do
ljudskog mozga (Slika 13). Ovakvi modeli uspe$no su primenjeni za sagledavanje i
simuliranje funkcionalnih svojstava neuorkortikalnih stuktura. Vazno je naglasiti da ovakvi
modeli, iako odli¢no emuliraju lokalnu dinamiku neurostruktura, mogu samo da daju neke
poglede na ulogu te lokalne dinamike u opsStim dinamickim procesima i1 ponasanjima koja se

manifestuju na vis§im kognitivnim nivoima.
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Slika 13: llustracija funkcionalnog modela neurona i elektricnih svojstava (preuzeto iz
[134]). (A) Funkcionalna anatomija neurona. (B) Pojednostavljeno elektri¢no 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) Tipic¢an fizioloski elektricni naponski impuls aktivacije neurona
(amplituda oko 100mV, trajanje 1-2ms).
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Top-down dinamic¢ki modeli pocivaju na analizi onih aspekata bioloskog ponasanja
koja se uocavaju na viSim kognitivnim nivoima i koja imaju robusne, reproducibilne
karakteristike vazne za opstanak i razvoj vrste’. Ovaj pristup je istorijski krenuo od
razmatranja globalne slike (filozofske ali i psiholoske) mozga i vodio je ka raslojavanju na
razliCite nivoe analize 1 posmatranja u neorukognitivnim naukama. Ovi modeli posmatraju
ceo neurokognitivni sistem ili pojedine njegove delove kao celine (,,crne kutije*) i primenjuju
razliCite matematicke, uglavnom statisticke, modele za kreiranje hipoteza o ocekivanom
ponasanju. Podvla¢imo termin ,,o¢ekivano ponasanje* jer ne treba nikako smetnuti s uma da
ovi modeli poc¢ivaju na implicitnoj nepoznanici a to je stvarna bihevioralna logika mozga ili

¢ak i jednostavnijih neurokognitivnih struktura koja se samo pretpostavlja.

Rabinovich et al. stoga potenciraju da modelovanje lokalne dinamike, pocevsi od
strukture i dinamike samog neurona, i modelovanje globalne prostorno-vremenske dinamike
neurokognitivnih sistema idu paralelno i jo§ uvek se nisu sreli na Sirokom planu koji daje
odgovore na mnoga vazna pitanja [134]. Ovo je vazno naglasiti jer, kako ¢e u narednim
poglavljima biti pokazano, upravo jedna od karika koje nedostaju je veza izmedu lokalne
dinamike neurostruktura, odnosno malih grupa ili ansambala (modula), i kognitivnih procesa
koji su svojstveni vi§im nivoima odnosno neurokognitivimnim strukturama sa velikim brojem
neurona. Drugim re¢ima, bottom-up pristup je dao objasnjenja kako neuron funkcionise
(njegovu strukturu i model funkcije) a top-down nam je pokazao da veliki skupovi neurona na
vi§im nivoima imaju odredena kognitivna ponasanja i bihevioralna svojstva. Kako od toga
,kako radi“ pojedina¢ni neuron nastaje proces koji ima kognitivne odlike, upravo je klju¢no

nerazjasnjeno pitanje u ovom trenutku.

3.3.1 Modeli bioloskog neurona (Bottom-up modeli)

U literaturi se srece vise desetina modela bioloskog neurona [135]. Prvi i najpoznatiji
poznat kao ,,Integrate-and-Fire* (IF) razvio jos 1907. godine Lapicque ([136]) i baziran je na
jednostavnom modelovanju po ugledu na elektri¢na kola (Slika 14). Modifikacija izvornog

Lapicque-vog modela je tzv. ,Leaky Integrate-and-Fire“ (LIF) model koji uvodi dodatno

" Ovde u stvari govorimo o kognitivnim procesima koji se mogu psiholoski dovesti u vezu sa inteligencijom
odnosno ponasanjem koje je korisno za opstanak i/ili evolutivni napredak jedinke i/ili vrste. Vazno je naglasiti
da u modelovanju neurokognitivnih sistema svi autori polaze od ove logi¢ne pretpostavke a to je da je funkcija
odnosno ponasSanje u konstruktivnoj funkciji u odnosu na biolosku jedinku (njen opstanak i napredak u
prirodnom okruzenju).

48



,oticanje* potencijala na membrani some, §to se modeluje karakteristicnom vremenskom
konstantom membrane (u elektricnom modelu RC kolo na izlazu). U literaturi se i pod IF 1
pod LIF najce$¢e podrazumeva ,leaky* varijanta, jer je ona daleko realnija. LIF model
definise potencijal membrane V(t) u terminima integralne sume sinaptickih ulaza,
intercelularne injektovane struje linj koju neuron prima nezavisno od sinaptic¢kih ulaza lgy, i
struje otoka lieax koja je posledica ,,curenja“ membrane.

dav(t)

= liea(®) + Loyn(©) + Iin (©) (1

Akcioni potencijal (impuls) se generiSe kada potencijal membrane dosegne
predefinisani nivo praga Vi 1 modeluje se Dirakovom delta funkcijom (Dirakovim

impulsom):

Vour (£) = 8(t — t7) 2)

gde je t; trenutak ,,okidanja“ odnosno aktivacije neurona, $to se deSava kada potencijal
membrane V prevrsi nivo praga Vip:
ter V(tr) =V, dti—gt) >0 3)
t=ts

lako je modelovanje Dirakovim impulsom veoma pojednostavljena reprezentacija
stvarnog oblika izlaznog signala aktivacije neurona, ona je pogodna prvenstveno zbog lake
matematiCke manipulacije kao i vrlo efikasne numeri¢ke simulacije (Sto je od interesa u
sloZzenim 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 i realnog

vremena u kojem se rezultati mogu dobiti).

Ovaj model je i dan danas jedan od naces¢e primenjivanih ([137]), jer u osnovi
odrazava sve bitne neurofizioloske karakteristike bioloskih sistema a zbog svoje
jednostavnosti je veoma pogodan kako za matematiCku analizu tako i1 za ekstenzivne

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). Izlazna 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 u obzir i neke
nedostatke LIF modela. Tako, tek relativno nedavno, 2004. godine Meffin et al. uvode
realniji dinamic¢ki model konduktanse izlaznog kola tj. impulsnog generatora aktivacionog
potencijala [138]. Oni tako uvode dodatnu struju Isike Kojom se modeluje odliv energije
odnosno smanjenje potencijala membrane usled generisanja impulsa ($to je blize realnim
uslovima koji su potvrdeni 1 neurofizioloSkim istraZivanjima). Takode, razni autori su
predlozili naprednije modele u kojima se izlazni aktivacioni impuls modeluje ne Dirakovim
impulsom ve¢ Hevisajdovim ili pak jo§ sloZenijim modelima koji uzimaju u obzir
kompleksniju izlaznu konduktansu impulsnog generatorora i samih sinapsi, ukljuc¢ujuci i tzv.
vreme relaksacije (vremenski period u kojem se minimizira verovatnoca nastanka novog
impulsa, posle prethodnog), karakteristicnu vremensku konstantu sinapsi i sl., $to izvorni LIF
model ne predvida ([137], [138]).

Kao sto je ve¢ naglaseno LIF model je nastao pre skoro jednog veka i u uslovima kada
su eksperimentalna istraZivanja, neurofizioloSka i neuroanatomska posebno, bila u
rudimentarnim fazama zbog tehnoloSkih 1 drugih ograni¢enja. Razvoj biomedicinskog
inzenjeringa i novih tehnologija omogucio je da se tokom 50-tih i 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 i uslova
funkcionalnih karakteristika bioloSkih neurona donelo nova saznanja i naprednije modele
koji su daleko blizi realnim fizioloSkim procesima. U to vreme je nastao i do danas
najkomplksniji ali i najrealniji Hodgkin—Huxley model (rad je objavljen 1952. godine, a

1963. su Hodgkin i Huxley dobili Nobelovu nagradu za ovaj rezultat).

Extracellular Medium

I = Cm% + gKn4(Vm - VK) +§Nam3h(vm - I{’\"a) + g{(vm - I/;)‘ T

% = Q‘n(Vm)(l — n) - ﬂﬂ(Vm)n Ci—.: g"[tl]@ " I (.l,)
dm L P
at = (Vi) (1 = m) — B (Vi )m E, ELT

dh

dat an(Van) (1 = 1) = Bu(Vin)h Intracellular Medium

Slika 15: Hodgkin-Huxley model. Matematicki model i ekvivalentno elektri¢no kolo
membrane (preuzeto iz [139]).

Hodgkin—Huxley (HH) model [139] je tzv. konduktansni model koji biolo§ki neuron
predstavlja matematickim modelom koji opisuje kako se aktivacioni potencijal u neuronu
inicira i propagira. Model predstavlja skup vremenski kontinualnih nelinearnih diferencijalnih
jednacina koje aproksimiraju elektri¢ne karakteristike koje ispoljavaju neuronske celije (ali i
neke druge celije u bioloSkim organizmima, kao npr. sréani miociti koje su oni takode
analizirali). Obzirom da se radi o modelovanju eketri¢nih svojstava i funkcionalnosti,
Hodgkin—Huxley se najcesée vizuelno reprezentuje elektricnim kolom sa promenjivim
konduktansama (Slika 15) i to je osnovni nivo apstrakcije, $to ¢e biti od zna¢aja upravo u
analizi uslova i kriterijuma analogije sa vestackim fraktalno-modularnim CNM (koje su

takode u osnovnom nivou apstrakcije elektri¢na konduktansna kola).

Kao $to je ve¢ naglaseno, izvorni LIF model i Hodgkin—Huxley model su na
suprotnim stranama spektra kompleksnosti i kvaliteta. LIF je najjednostavniji, sa brojnim
ograni¢enjima 1 pretpostavkama koje odstupaju od realnih fizioloSkih svojstava bioloSke
¢elije neurona. Ali njegov jednostavan matematicki model (linerana jednacina prvog reda)
omogucava ne samo relativno jednostavnu matematicku manipulaciju (jer se moze lako
izraCunati odziv za klase ulaznih povorki signala) ve¢i veoma efikasnu numeri¢ku simulaciju.

Hodgkin—Huxley model je izuzetno kvalitetan, i gotovo da je pouzadno reé¢i da predtsavlja
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vrlo realan model svih biohemijskih i elektricno-fozioloskih procesa u ¢eliji (i to ne samo
neurona, ve¢ i drugih bioloSkih ¢elija Sto mu daje univerzalnost koja potvrduje njegov
kvalitet) ali je izuzetno kompleksan. U matematickom smislu, iako naoko kompaktan, on nije
pogodan za manipulaciju (u pitanju je sistem od Cetiri nelinerane diferencijalne jednacine koji
se ne moze analiti¢ki resiti odnosno nije poznato njegovo reSenje u zatvorenoj formi — sli¢no

kao Maxwell-ove jednacine).
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Slika 16: Spektar poznatijih modela neurona - odnos kvaliteta modela i ,,cene”
implementacije numericke simulacije u FLOPS-ovima (preuzeto iz [48])

Izmedu ova dva kraja spektra, nalazi se nekoliko desetina modela ([140], [141],
[142]), koji su mahom u razli¢iom stepenu modifikacije LIF modela, a koji imaju razlicite
stepene sloZenosti i 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 elektri¢nih
kola u rezimu malih signala na izvorni Hodgkin—Huxley model i izvodi 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 i referiSemo.
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Jedan od novijih modela koji je postao vrlo poluparan u zadnjih desetak godina je
Izhikevich-ev model koji ima osobine gotovo idealne kombinacije kvaliteta modela i
jednostavnosti (Slika 16, donji levi ugao). Izhikevich je prvi 2001. godine uveo model tzv.
rezonantnog neurona [144], mada su i drugi autori dosli gotovo nezavisno do vrlo sli¢nih
koncepata (Richardson, Brunel i Hakim [145]). | jedni i 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 ,generalizovani IF“ (GIF). Dakle, ovaj model je ipak
generalizacija klasi¢nog IF/LIF modela, ali uz neka znacajna unapredenja koja zasluzuju da

se ovo smatra novim modelom.

GIF model je, iako se vezuje za IF, izveden je primarno iz Hodgkin—Huxley modela
primenom matematickih transformacija i linearizacije u cilju pojednostavljenja izvornog
sistema nelinaernih diferencijalnih jednacdina stanja potencijala membrane. lzhikevich je
primenio Hartman-Grobman-ovu teoremu i teoremu o redukciji invarijantnih 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, y = wx + by (@)
koji se moze napisati i u ekvivalentnoj kompleksnoj formi:
z=(b+iw)z, z=x+iyecC 5)
gde je z kompleksna varijabla stanja.

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

kompleksnom lineranom diferencijalnom jednac¢inom prvog reda:
Z=(b+iw)Z+ZCj5(t—tj), z=x+iyecC (6)
j

gde je z kompleksna varijabla koja opisuje oscilacije neurona (gde realni deo x predstavlja
komponentu koja ima svojstva elektri¢ne struje, a imaginarni deo y ima svojstva napona U
analogiji sa Hodgkin—Huxley konduktansnim elektricnim modelom), (b + i) je unutrasnji

parametar strukture neurona (moZe se posmatrati kao konduktansa i karakteristina
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ucestanost, u analogiji sa elektriécnim modelom), & je Dirakova funkcija (Dirakov impuls),
j=1..n je indeksirani susedni neuron koji ima sinapticku vezu sa predmetnim neuronom koji

se posmatra i t; je poslednji trenutak aktivacije (okidanja) susednog neurona j.

Izhikevich je 2003. godine izveo jo§ jednu varijaciju ovog modela [146] koju je
nazvao trivijalno ,,Simple model“ (SM) i koja se karakteriSe kvadratnom diferencijalnom

jednacinom umesto linearne u IF odnosno GIF modelima:

v =0.04v2 +5v+ 140 —u+1

7
u' = a(bv —u) ")

sa pomo¢nim post-impulsnim (post-aktivacionim) resetovanjem potencijala membrane:
v < cu e utd)pzzomy (8)

gde su a, b, ¢ i d konstante kojima se mogu parametrizovati modeli raznih tipova bioloskih

neurona (Slika 17).
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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 $to se moze primetiti, kvadratni ¢lan u prvoj diferencijalnoj jednacini ima veoma
mali tezinski faktor i 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 im veoma
bitnu ulogu u oscilatornom reZimu rada neurona a posebno u uspeSnom generisanju povorke
impulsa (Slika 18). Kao §to je naglaSeno, postoje i slozeniji modeli koji su blizi bioloskim
signalima po obliku ali je njihova slozenost daleko vefa pa 1 resursna ,cena“ za
implemenatcije odnosno simulacije. Primento je da Izhikevich-ev SM kao i GIF ima veoma
visok stepen ,,Suma“ u odnosu na izvorni signal, mada postoje 1 izvori koji tvrde da treba biti 1
vrlo oprezan u ovim konstatacijama jer nije jasno ni da li stvarni elektrofizioloski signali
imaju ovako ,,glatke oblike ili su u pitanju ogranicenja instrumentacije kojom se snimanja
vrse odnosno niskopropusni opsezi samih mernih sondi i sl. Sve u svemu, mnogi autori se

slazu da je lzhikevich-ev SM dobar balans kvaliteta i jednostavnosti i da je njegov nejvazniji
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kvalitet onaj koji je i najbitniji — da uspesno i sa velikom pouzdano$¢u generiSe povorku

impulsa veoma blisku stvarnim elektrofiziolo§kim signalima.

,JLL— . L«thU\/\_LL\,\L) reuon
«wwuwmi\»mmk s
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Slika 18: Poredenje kvaliteta nekih modela neurona (preuzeto iz [147]). (A) Stvarni
elektrofizioloski signal kortikalnog neurona i simulirani odziv nekoliko popularnih
naprednijih modela (B) Elektrofizioloski signal AVCN neurona pacova (Anteroventral
cochlear nucleus neuron) i simulirani odziv AEIF modela (,,Adaptive Exponential
Integrate-and-Fire®, Brette i Gerstner, 2005. [141]).

Iako je Izhikevich objavio veéi broj radova ([148], [149], [150]) u kojima je primenio
ovaj novi model neurona, i ti radovi imaju visoku citiranost, jo§ nije mogucée govoriti 0 opstoj
prihvacenosti jer i dalje u vecini novih publikacija LIF figurira i dalje kao referentni model.
Napomenjemo da je od nastanka LIF modela proslo vise od jednog veka, da je od Hodgkin—
Huxley modela proslo oko pola veka, tako da je jos§ rano govoriti da li je 1zhikevich napravio
novi veliki proboj ali takode ne treba ni odbaciti tu mogucénost obzirom na veliku citiranost

njegovih radova. U svakom slucaju, obzirom da je i Izhikevich-ev model, kao i ostali
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popularni modeli, baziran na osnovnim koncpetima LIF modela, u daljim razmatranjima sa
stanovista teme ove disertacije mozemo ova modela posmatrati paralelno jer kljucne
karakteristike za tezu kojom se mi ovde bavimo nisu vezane za njihove razlicitosti ve¢ upravo

za njihove sli¢nosti.

3.3.1.1 Komputacioni i informacioni modeli (Firing-rate modeli)

Bez obzira koji modeli pojedinacnog neurona se koristili, koliko su oni manje ili vise
kompleksniji i daju li manje ili vise kvalitetnije odzive na simulirane pobude, samo
modelovanje ponasanja pojedinacnog neurona, kao $to je ranije naglaseno, ne daje odgovor
Sta je funkcionalna uloga neurona, odnosno kako on vrsi sloZenije kognitivne funkcije u

kolektivitetu sa drugim neuronima.

Najnoviji pravci istrazivanja i modelovanja se stoga okreéu ne vise toliko
modelovanju stanja samog neurona, njegoveunutrasnje dinamike, ve¢ prvenstveno ka
modelovanju komputacionih svojstava pojedina¢nog neurona (modelovanje funkcije ,,ulaz-
izlaz*) gde se akcenat stavlja na ,,informacionom® procesiranju. Ovakvi modeli se jo$
nazivaju i ,komputacioni modeli” i postaju sve znacajniji jer ne samo da pokazuju kako
neuron radi ve¢ i Sta radi (u smislu obrade informacija). Ovo posebno naglasavamo jer ¢e u
narednim poglavljima upravo ovaj aspekt biti posebno analiziran i stavljen u kontekts napred

iznetih komputacionih svojstava fraktalno-modularnin CNM.

Prvi teoretski radovi u ovoj oblasti nastali su pocetkom 70-tih godina pros§log veka
([151], [152]), dakle desetak godina nakon Hodgkin—Huxley modela, kada je postalo jasno da
se iz samog dinami¢kog modela fizi¢kih veli¢ina (Stuja i napona) ne moze sagledati stvarna
uloga odnosno funkcija neurona u kolektivitetu. MozZda je najbolja analogija sa radio
talasima: iz matematickih jednacina ili grafickih prikaza samih talasa nije moguce
»euti“muziku. Dakle, iznedu modelovanja neurona sa aspekta fizi¢kih procesa 1 modelovanja

sa aspekta kogntitivnih fukcija postoji veliki jaz.

Pionirski radovi u ovoj oblasti su vezani za tzv. Wilson-Cowan model [151] i nisu
posli od modelovanja pojedina¢nog neurona, ve¢ od top-down modelovanja populacija (Sto ¢e
detaljnije biti obradeno u narednoj sekciji) ali su vremenom nastale razne derivacije iz ovih
kolektivnih modele i1 polako se dolazi i do modela pojedina¢nog neurona u terminima koji

nisu vise vezani samo za fizicke signale ve¢ prvenstveno za informacione i komputacione
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funkcionalnosti ([153], [154], [155], [156], [157], [154]). Sustina ovih modela je da se,
teoretski posmatrano, pod odredenim pretpostavkama i aproksimacijama (koje su inace
primenjene i u prethodno iznetim modelima, od LIF do HH — aproksimacije sinapti¢kih veza
linearnim tezinskim koeficijentima, aproskimacija izlaznih aktivacija povorkama Dirakovih
impulsa itd.), moze se uspostaviti relacija ,,ulaz-izlaz* i populacije i pojedinaénog neurona u
terminima tzv. uestanosti okidanja® (engl. firirng-rate). Za populacione modele (top-down)
bilo je lakSe uspostaviti realne statisticki bazirane matematicke modele i pokazati njihovu
korelaciju sa fizioloskim odzivom bioloskih neurostruktura na raznim kortikalnim nivoima, te
je decenijama to i bio glavni pravac istrazivanja i razvoja. Tek od nedavno, poslednjih
desetak godina, pojavljuju se novi radovi koji fundamentalno obréu fokus interesa i
modelovanje spuStaju na nivo pojedinacnog neurona. Tome su doprinela i nova
eksperimentalna istrazivanja, koja su omogucena novim bioinzenjerskim tehnologijama, da
se mogu pouzdano i precizno snimati signali na nivou pojedina¢ne neuronske c¢elije, §to ranije

nije bilo moguce.

Tako, nekoliko autora je relativno nedavno, u periodu posle 2000. godine ($to je kako
smo naglasili u istorijskom rasponu od preko jednog veka istrazivanja u ovoj oblasti,
relativno nedavno), razvilo modele koji opisuju statisti¢ka ucestanost okidanja pojedinacnog
neurona za modelovanje ulazno-izazne dinamike ([158], [159], [160], [161], [162], [163]).
Nezavisno od polaznih pretpostavki, koje se sve baziraju na postavkama Wilson-Cowan
modela [151] statisticke prirode neuorodinamike u kolektivitetima neurona, kao i bazi¢nih
postavki HH 1 LIF modela pojedina¢nog neurona (kojima je zajednicka pretpostavljena
Poisson-ova raspodela u procesu generisanja sekvence aktivacionih impulsa izlaza neurona,
koji se modeluju Dirakovim impulsom), dolazi se do jednostavne dinamicke relacije koja se
moze formulisati linearnom diferencijalnom jednafinom prvog reda (detaljna matematicka

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

T%=—r+f(Wr+l) )

gde je 7 vremenska konstanta, r ucestanost okidanja, f je nelinearna staticna funkcija, W
matrica sinapsi a | intracelularna eksitacija neurona (intercelularna injektovana struja). Ova

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

8 Utestanost okidanja se u ovom kontekstu definise kao verovatnoca aktivacije (impulsa) u jedinici vremena.
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down, kolektivnih, statistiCkih modela (koji ¢e biti detaljnije razmatrani u narednom
poglavlju) i bottom-up modela pojedina¢nih neurona. Treba jo§ jednom naglasiti da za razliku
od klasi¢nih bottom-up modela gde se posmatraju fizicke veli¢ine prostora stanja (naponi
membrane, izlazne i sinapticke povorke strujnih i naponskih impulsa itd.), ovaj model ima
primarno informacioni karakter (jer se modeluje verovatnoca kroz ucestanost okidanja, dakle
informacija a ne fizicka veli¢ina) i dinami¢kog modela koji modeluje potencijal membrane.
Miller i Fumarola su nedavno, 2012. godine, uspostavili vezu izmedu ova dva domena i
pokazali da se matemati¢ki posmatrano, uz napred iznete pretpostavke i aproksimacije
(Poisson-ova rapsodela Driakovih imuplsa), informaticka dinamika i fizicka dinamika u
pojedinatnom neuronu mogu posmatrati matemati¢ki ekvivalentno odnosno da postoji

opravdana analogija izmedu fizi¢kog i informati¢kog modela [163].

Ovakva analogija bi bila Cisto teoretski interesantna da u najnovijim istrazivanjima
nisu napravljeni znacajni pomaci koji je opravdavaju odnosno koji pokazuju da postoje
formalne ali 1 praktiéne metode kojima se iz postoje¢ih neurofizioloskih (fizickih) modela
moze doé¢i do modela veoma bliskog napred navedenom informacionom modelu. Brunel et al.
[164] izvode pregled najnovijih rezultata do 2014. godine u modelovanju ,,ulaz-izlaz*
neurona upravo na bazi modela koje smo ranije naveli (LIF, GIF i EIF). Oni se prvenstveno
bave modelovanjem zavisnosti izlazne ucestanosti okidanja u odnosu na ulazne signale
sinapsi, 1 pokazuju da se pogodnim modelovanjem moze uspostaviti upravo relacija koja ceo
neuron posmatra kao jedan nelinearni prenosni sistem u smislu ulaznih i izlaznih povorki
imuplsa. Fokus njihove paznje je na novom, apstraktnom, modelu neurona koji su razvili
2011. godine Ostoji¢ i Brunel [157], i koji je baziran ne na fizickim varijablama prostora
stanja (kao Sto su napon membrane ili ulazne struje sinaptickih veza i sl. u napred izvedenim
modelima koji su, pocevsi od LIF pa do HH bili bazirani na modelovanju fizi€¢kog prostora
stanja) ve¢ na matematicCkom modelu u kojem se posmatra uestanost aktivacije (impulsa)
neurona u zavisnosti od ucestanosti signala na ulaznim sinapsama. Dakle, moZemo govoriti o
informatickom modelu ,,ulaz-izlaz*“ gde se posmatra prenos informacije enkodovane u
ucestanosti povorki impulsa. Na osnovu matematicke transformacije (Furijeovom
transformacijom u analiti¢koj i/ili numeri¢koj formi) oni pokazuju da se ovakav apstraktni
komputacioni model moze dobiti iz nekoliko popularnih modela neurona pogodnim izborom

parametara modela (Slika 19).

59



(b)

Poisson

w1 thre;holc} - w" static spike
~__ nor-linearity linear filter Non-linearity generator
2 e £ —h
output output
£ > £ _»
Y ¥ L N P
“ .-IWN
(c1) @ (c2) [K(f)] (c3) arg(K(f))  (c4) Kit)
. 80 - = 45 0.6
P ILF 2 o] g —os
—= 60 I [ I— = = U
© = 3 z 0 £ o2
S 40 : ] el N o
2 2 13 o 45 = g ? =,
= 20 R @ -
w E . =
0 <L 01—, o .90 e
0 10 20 30 1 10 100 1000 1 10 100 1000 0 20 40 60 80100
(d1) (d2) (d3)
= ] EF z g
S £ 10 8 45 S
2 40 = = E
o < 90 =
2 20 R 2 1 =
£ £ 2.135
i E 2
0 < 0.1 0.-180
0 10 20 30 1 10 100 1000 1 10 100 1000 0 20 40 60 80100
(el) (e2) (e3) (ed)
80 < o= 45 1
Q) GEM £ 10 g s 08
° 60 g E 0 ‘E 0.6 ‘{
2 40 / ﬁ 5 45 £ 04
2 2 1 @ = 02
£ 20 5 2 -90 g
(e E = ——
] = 0.1 0135 -0.2
15 20 25 30 1 10 100 1000 1 10 100 1000 0 20 40 60 80100
Mean input Frequency (Hz) Freguency (Hz) Time (ms)

Current Opinion in Neurobiology

Slika 19: Komputaciona svojstva pojedinacnog neurona (preuzeto iz [164]). (a) Klasicni
McCulloch-Pitts neuron koji vrsi linerano sumiranje sinaptickih ulaza i zatim vrsi
odsecanje na izlazu (tresholding). (b) LNP neuronski model je sloZenija kaskada: (L) je
linearni filterski stepen, koji vrsi teZinsku konvoluciju sinaptickih ulaza sa vremenskom
konvolucionom funkcijom K(t), (N) je staticka nelinearna prenosna funkcija F i (P) je
generator impulsa Poisonove raspodele sa frekvencijom okidanja F(K). (c-e) Staticka
nelinearna prenosna funkcija F i vremenski filteri nekoliko izabranih modela neurona (c -
LIF, d - EIF, e - GIF). Prva kolona predstavlja nelinearnost F (koja kontrolise frekvenciju
okidanja), druga i trec¢a kolona predstavljaju amplitudsku i frekventnu karakteristiku
vremenskog konvolucionog filtra u Furijeovom domenu (za dve frekvencije okidanja, 3 Hz i
30 Hz) a Cetvta kolona predstavlja impulsni odziv istog konvolucionog filtra (alternativna
reprezentacija filtra).

Model koji su predlozili Ostoji¢ i Brunel ([157]), izvorno je nazvan ,Linear-

Nonlinear (LN) prema kaskadama koje ga formiraj: linearni filter i statiCka nelinearnost

(Slika 20). LN model se zasniva na dve kaskade:

60



1. Linearni ulazni stepen, koji se modeluje linearnim filtrom odnosno

konvolucijonom funkcijom koja sumira ulazni signal, i
2. Nelinearnim prenosnim stepenom, koji se modeluje statiCkom nelinearnosc¢u.

Ovaj model se moze opisati sledeCom prenosnom funkcijom koja odgovara

ucestanosti impulsa na izlazu (,,rate of fire*):

r(t) = F(K * s(t)) (10)

gde je * operator konvolucije:

K *s(t) = fool((r)s(t —17)dt (11)

0

Kao $to je napred navedeno, Brunel et al. [164] izvode modifikaciju LN modela dodajuéi jo$
jednu izlaznu kaskadu P: Poisson-ov generator tj. generator impulsa ucestanosti r(t) (Slika
19b). Na taj nacin ovaj model se naoko ponovo vraca na klasicne modele u kojima se

modeluju fizicki a ne informaticki procesi.
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Slika 20: Komparacija ,,ulaz-izlaz”“ mapiranja IF modela 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 izneli, primetno je da se lako
ceo model moze prevesti u apstraktnu informaticku formu ako se ulazni signal S zameni
upravo izlazom LNP modela (ako se ulazni signal zameni reprezentacijom koja predstavlja

ucestanost impulsa a ne sam vremenski signal):
r(6) = F (K «P(r})) (12)

gde su r; i rj ucestanosti okidanja posmatranog neurona i i sinapticki povezanog neurona j a

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

® Izlazna uestanost IF modela se preratunava pomoéu PSTH (Peri-Stimulus Time Histogram) da bi se dobila
uporediva trenutna ucestanost radi korelacije sa ucestanoscu koja se posmatra u LN modelu
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posmatrati kao matematicki formalnu ve¢ simboli¢ku radi predstavljanja povezanosti ulaznih
1 izlaznih veli¢ina, u ovom slu¢aju ucestanosti okidanja. Time je formiran informati¢ki model
koji uspostavlja relaciju ,,ulaz-izlaz* i povezuje informaciju enkodovanu u ucestanosti

okidanja.

Primetimo da se ova relacija, pod odredenim uslovima i 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
ucCestanosti okidanja ([161], [162]) a sa druge strane je pokazano da se taj model moze
realizovati upravo pogodnim prilagodenjem (izborom parametara) poznatih fizickih odnosno
konduktansnih modela (LIF, EIF i drugih) ([157], [164]). Dakle, pokazana je realha
ostvarivost’® modela ,,ulaz-izlaz* §to je veoma vaZan zakljutak koji otvara potpuno nove

mogucénosti analize funkcionalnog ponasanja neurokognitivnih struktura.

Kao §to je navedeno, radovi koji se bave modelovanjem izlazne ucestanosti u funkciji
ulaznog signala su se pojavili nedavno i za o¢ekivati je nove rezultate u ovoj oblasti. Treba
istati da je ovim teoretskim istrazivanjima prethodio proboj u eksperimentalnim,
neuorfizioloskim oblastima, u kojima je pokazana eksplicitna veza izmedu izlazne
ucestanosti okidanja neurona i srednje ulazne struje ([166], [167]) odnosno gde se pokazalo
da postoji nelinearna ali glatka, sigmoidalna, stati¢na, zavisnost od ulazne struje (sinapti¢kih
ulaza i intracelularne eksitacije) i ucestanosti aktivacije neurona (tzv. f-1 kriva, ) tj. izlazne
povorke impulsa sto korelira sa LNP modelom (gde je ulazna struja upravo ,,usrednjena“
linearnim filtriranjem na ulazu a prenosna stati¢ka nelinearnost F modeluje upravo uocenu
zavisnost u bioloSkom neuronu). Zanimljivo je napomenuti i da su neka istrazivanja iSla i
dalje od uticaja samo ulaznih signala (struja) tako da su pokazane i zavisnosti od izmene
biohemijske strukture odnosno uticaji pojedinih medikamenata koji svakako menjaju fizicke
karakteristike sredine (odnosno subcelijske strukture neurona, sinapsi i dendrita) $to se u
konduktansnim modelima odrazava upravo na izmene elektriénih parametara modela. Tako,

Thurley et al. su izvr$ili ekstenzivna klini¢ka ispitivanja i precizna merenja uticaja prisustva

19 Jer ako poznati modeli koji aproksimiraju bioloski neuron mogu modelovati ovakvu relaciju ,,ulaz-izlaz*
pogodnim izborom parametara, $to su Brunel et al. i pokazali, onda je moguce da i stvarni bioloski neuroni
upravo i realizuju neke ovakve prenosne funkcije.
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dopamina®* na f-I prenosnu funkciju zavisnosti udestanosti okidanja od ulaznih struja (Slika

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

Vema vazan rezultat je postignut i u istrazivanjima Yaksi-a i Friedrich-a [169] koji su
razvili novu neuroimidZing metodu za snimanje ucestanosti okidanja pojedinacnog neurona,
posmatranjem indikatora kalcijuma (Ca®*) primenom multifotonske mikroskopije. lako se

ova nova metoda pokazala kao veoma korisna za dalja ekperimentalna neurofizioloska

! Dopamin je hormon koji ima nekoliko znagajnih uloga u telu (u mozgu ali i u drugim organima popupt
kardiovaskularnog sistema, bubrezima i sl.) gde mahom sluzi kao prenosilac signala — neurotransmiter. Mnogi
lekovi imaju ulogu da kontroliSu nivoe dopamina i time pomazu u leCenju (npr. psihijatriska oboljenja,
neuroloska oboljenja ali i neka imuno oboljenja). Sa druge strane, mnogi narkotici imaju svoje efekte upravo
zahvaljujuéi svojstvu da remete odnosno podizu nivo dopamina (i time stvaraju prijatan osecaj, halucinacije i
druge efekte izmenjenje svesti).

64



istrazivanja, i sam rad je fokusiran prvenstveno na samu metodu, veoma veliku paznju je
privukao i ,,nusproizvod* koji sami autori rada nisu potencirali kao zna¢ajan rezultat — cela
metoda je bazirana na matematiCkom modelu koji pociva na konvoluciji/dekonvoluciji
signala (poklapanje odnosno kroskorelacija izmedu Ca®* indikatora i ucestanosti okidanja
neurona, dakle ,firing-rate“ a ne stvarnog vremnskog oblika izlaznog signala tj. struje
aktivacije neurona) odnosno upravo prema napred iznetim ,.firing-rate“ (FR) modelima.
Sama eksperimentalna potvrda metode (tacnost i preciznost merenja, koje je poredeno sa
drugim poznatim metodama) je indirektno dokazala i da napred opisani FR modeli imaju
snaznu korelaciju sa eksperimentalno utvrdenim signalima odnosno ponasanjem

pojedina¢nog neurona i to in vivo i in vitro.

Na osnovu napred izlozenog, mozemo reéi da svi ovi ali i drugi rezultati koji se mogu
na¢i u literaturi, pokazuju visok stepen konvergencije eksperimentalnih i teoretskih
istrazivanja u ovoj oblasti odnosno potvrduju ispravnost najnovijih komputacionih modela
koji pocivaju na relaciji ,,ulaz-izlaz* posmatranjem informatickih a ne fizickih prostora stanja

neurodinamike pojedinac¢nih neurona.

3.3.2 Modeli neurokognitivnih sistema (Top-down modeli)

Kao §to smo naglasili, bottom-up modeli neurona nastoje da modueluju pojedinacan
neuron odnosno njegovo neurofizioloSko ponasanje (elektri¢ni odziv pre svega). lako postoje
brojni modeli, ¢ak i1 najsavrSeniji poput Hodgkin—Huxley, samo posmatranje pojedinacnog
neurona ne daje odgovor o kognitivnoj funkciji ne samo pojedinacnog veé pre svega
kolektiviteta neurona u kognitivnim strukturama visih nivoa mozga. Drugim recima, iako
rade skupovi povezanih neurona (kolektiviteti). 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 i do 10
biliona neurona, koliko ih zaista ima u ve¢im mozdanim strukturama sisara, i potvrdio da se,
uz odredene parametre modela, dobijaju signali prostorno-vremenske dinamike koja je veoma
bliska bioloskim ponasanjima utvrdenim vrlo preciznim neurofizioloskim merenjima [150]),
da postoje oscilacije, dinamika energije i elektromagnetnih talasa koja upravo ima sve
karakteristike koje se uoCavaju i u zivim organizmima u razli¢itim fazama koritikalne

aktivnosti, svi ti rezultati pokazuju da ,,mozak tako radi* ali ne i1 zaSto 1 Sta konkrento radi
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pojedinacni neuron ili manji neurokolektivitet. Odnosno, na koji nac¢in neuroni medusobnim
interakcijama formiraju funkcionalne celine (upravo module) koje obavljaju neke kognitivne

uloge u ukupnom kognitivnom procesu visih nivoa.

Top-down pristup je stoga poSao od potpuno suprotnog nivoa apstrakcije, i postavio je
cilj da proucavanjem visSih kognitivnih funkcija 1 njihovih korelacija sa bioloskim
kognitivnim strukturama mozga, razvije modele koji bi upravo prvo dali odgovor na pitanje
Sta te strukture rade, kako to rade u medusobnoj interakciji odnosno koji moduli imaju koje
funkcionalne uloge. Spostaju¢i se u dubinu, proucavanjem sve granularnijih mozdanih
kognitivnih struktura, ,,mapiranjem* mozga i njegovih funkcionalnih delova, stvoreni su
modeli koji daju neke odgovore na ova pitanja. Ipak, kao Sto ¢emo u nastavku videti, ovi
modeli uglavnom pocivaju na statistickom posmatranju neurodinamickih procesa, po ugledu
na statistiCku termodinamiku, i u njima se ne vidi jasan odnos pojedinacnog neurona i
kolektiviteta (kao §to se u termodinamici ne posmatra pojedinacna Cestica gasa ili fluida).
Dakle, kao §to smo u prethodnoj sekciji i naglasili, jo§ uvek postoji veliki jaz izmedu
razumevanja uloge i funkcije pojedinac¢nog neurona u kolektivnom kognitivnom ponasanju,
iako i na nivou lokalne i na nivou globalne prostorno-vremenske dinamike neurostruktura
postoji veliki napredak u modelovanju i mnogi modeli pokazuju da mogu dati odzive sistema
koji po mnogo ¢emu koreliraju sa neuropsiholo$kim aktivnostima i realnim neurofizioloskim

signalima koji se mere in vitro.

Prvi radovi iz ove ovlasti su nastali jo§ 70-tih godina 20. veka. Poznat je tzv. Wilson-
Cowan model [151] koji se smatra za jednim od najuticajnijih radova u ovoj oblasti a veoma
je aktuelan i danas jer, kako ¢e biti objasnjeno u nastavku, predstavlja i dalje osnov mnogih
dinamickih modela bioloskih neurokognitivnih sistema. Sama ¢injenica da je ovaj model star
40 godina i dalje aktuelan, mozda najbolje svedoCi o relativno sporom progresu u ovoj

oblasti.

Wilson-Cowan model [151] opisuje dinamiku interakcija unutar dosta jednostavne
neuronske strukture sastavljene od samo dva tipa neurona — ekscitatornog i inhibitornog. Sam
model povezuje, kroz sistem od dve diferencijalne jednacine, ekscitatornu i inhibitornu
aktivnost sinapticki povezanih neurona sa pretpostavljenom sigmoidalnom prenosnom

funkcijom:
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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 (ekvilibrijume) i
histerezis, svojstva koja su uocena i u bioloskim strukturama. Wilson i Cowan su primenili
metodu koja je analogna statistiCkoj termodinamici Brownian-ovog kretanja Cestica i koja
opisuje usrednjenu dinamiku celog fluida ili gasa i izveli su statisticki model koji opisuje

makrskopsko ponasanje velikih neuronskih mreza [170].

Ono §to je vazno naglasiti jo§ jednom je da Wilson-Cowan model poc¢iva na veoma
pojednostavljenoj pretpostavci 0 postojanju samo dva tipa neurona — inhibitornih i
ekscitatornih — kao i drugim prili¢no rigidnim uslovima pod kojima model vazi (jednostavne,
linearne, interkonekcije i prenosno funkcije sl.). | pored toga, ovaj model je i dalje vrlo
aktuelan jer pruza bazi¢no objasnjenje i1 sagledavanje ponaSanja kolektiviteta u velikim
neuronskim mrezama, i kao §to ¢e u nastavku biti pokazano, korelira sa novim saznanjima iz
oblasti neurofiziologije i uop$te neurokognitivnih istrazivanja koja su potvrdila da u
bioloskim neuralnim sistemima se uocavaju pojave veoma sliéne onima Koje su opisane

Wilson-Cowan modelom.

Na bazi Wilson-Cowan modela, uzimaju¢i u obzir i Kuramotov oscilatorni model
([171], [172]), koji kao §to smo rekli je makroskopski statisticki model koji ne ulazi u lokalnu
dinamiku neurostrukture ve¢ opisuje globalno ponasanje sistema, 1995. godine Pasemann
[173] je razvio i1 opisao jedan, tada veoma novi, dinami¢ki model modularnih
neurokognitivnih sistema (,,neruomodularnih* 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 postavljeni model u dobroj meri teoretski generalan, kako sam autor
priznaje, njegova kompleksnost (posebno postojanje histerezisa i drugih efekata dinamike
haosa) znacajno otezava razmatranje i modelovanje slozenijih neurostruktura, pa se
Pasemann zadrzao na samo veoma malim primerima (2-3 neurona). Ipak, ovaj rad je imao
uticaj na dalje sagledavanje znafaja neurodinamike u proucavanju neourokognitivnih
struktura 1 procesa, posebno jer je Pasemann izneo snazne argumente da izneta teoretska
zapazanja o mogucénosti i1 karakteristikama neurodinamike u modularnim neuronanatomskim
strukturama treba posebno imati u vidu kada se vrSe eksperimentalna istrazivanja koja se
baziraju na posmatranju procesa u bioloSkim, mozdanim neurokognitivnim strukturama
primenom savremenih tehnologija kao $to su fMRI, EEG i sl. Time su postavljeni temelji za
znatno kompleksnije razmatranje i analizu odnosa strukturalnih i funkcionalnih karakteristika
u neurokognitivnim procesima posebno na viSim nivoima svesti (jer na niZim je znatno
jednostavnija 1 direktnija veza ulaza i posmatranih izlaza odnosno ponaSanja neuroloskih
struktura, $to je jo§ ranije bila i osnova Fodorove koncepcije modularnosti ljudskog mozga,
ali polaze¢i od terminalnih dakle najnizih kognitivnih nivoa, senzorskih ulaza, koji imaju
veoma jednostavnu i determinisau funkcionalnost koja se lako mogla sagledati ¢ak i ranim

ekperimentalnim tehnologijama [114]).

U periodu od tih ranih radova do danas, napravljen je veliki progres u sagledavanju
kompleksnosti ali i znacaja dinamike u kognitivnim procesima. Postalo je jasno da su
teoretski 1 eksperimentalno potvrdene strukturalne karakteristike (modularnost, fraktalnost i
svojstva malog sveta) bioloskih neurokognitivnih struktura na svim nivoima (od celine
ljudskog mozga pa do Celijskog neuroanatomskog nivoa primitivnih organizama poput
Caenorhabditis elegans), tesno povezane sa energetskim dinamikama koje se odvijaju unutar

1 1izmedu ovih struktura.

Bassett i Gazzaniga u veoma citiranom preglednom radu “Understanding complexity
in the human brain” [14] sumiraju istrazivanja i progres u ovoj oblasti do 2011. godine. Po
njima, progres razvoja u ovoj oblasti ide kroz faze i klju¢ne prekretnice u koncepciji se mogu
posmatrati kroz tranziciju od shvatanja odnosa topologije i strukture u odnosu na fukcionalne
procese, preko shvatanja da se funkcionalna svojstva moraju posmatrati kao prostorno-
vremenska dinamika pa do najnovijih shvatanja da je potrebno razviti i shvatiti generalnu

dinamicku teoriju koja je neophodna za kona¢no razumevanje kognitivnih procesa na svim
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nivoima. Oni takode zakljuCuju da dok su strukturalne kakrakteristike neuorokognitivnih
sistema veoma dobro istrazene, primenom teorije kompleksnih mreza izvrSeno je veoma
kvalitetno matemati¢ko modelovanje i objaSnjena je struktura i topologija neurosistema na

gotovo svim nivoima, dotle je pitanje dinamike u njima ostalo gotovo netaknuto.

Ipak, postoje neki novi radovi i koji su dotakli i ovo slozeno pitanje. Tako Bassett i
Gazzaniga citiragju zapazen rad Churchland et al. ,,Cortical preparatory activity:
representation of movement or first 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 tzv. pripremnoj fazi. Ovaj rad je znacajan jer iznosti nove dokaze koji su
donekle suprotstvaljeni dosadasnjim shvatanjima, a posebno je znacajno $to autori uocavaju
da se tzv. pripremno tjuniranje u neuralnoj mrezi moze korelirati sa pravcem preferirane
direkcije (pravca) kretanja u abstraktnom prostoru koji opisuje stanje odnosno eksitacije
neurona ¢ak na nivou grupa. Oni izvode zaklju€ak da ovi rezultati ukazuju da se u pripremnoj
fazi u stvari vr$i postavljanje pocetnog stanja dinamickog sistema cija dalja evolucija
(dinamika, odnosno odvijanje prostorno-vremenske dinamike energije) proizvodi Kkretanje.
Napominjemo da je ova referenca posebno korelira sa napred opisanom LTT CNM (za
pracenje trajektorije, [87]), a u narednim poglavljima ¢e ona biti posebno razmatrana u
kontekstu teme ove disertacije odnosno bihevioralne analogije sa posebnim klasama
fraktalno-modularnih vestackih CNM.

Drugi rad vezan za pitanja dinamike u neurokognitivnim mrezama koji su i Bassett i
Gazzaniga istakli je rad Deco et al. [175] koji se bavi preglednom analizom i sintezom
postoje¢ih modela u novi jedinstven objedinjeni model spontane neurodinamike u RSN
(Resting-State Network). Spontana neurodinamika je od posebnog znacaja jer je vecina
istrazivanja 1 radova, po reCima autora, zanemarivala spontanu aktivnost jer su
eksperimentalna istrazivanja, posebno neuroimidzing tehnike poput fMRI, DTI, PET i sl.,
uglavnom bila zaokupljena aktivnostima koje su posledica nekih spoljnih stimulusa i koje
zahtevaju neki kognitivni (inteligentni) odgovor. Ranije je veé reeno da je ovo osobeno
reverznom inZenjeringu koji se primenjuje u nurokognitivnim istrazivanjima, gde se posmatra
korelacija ulaza odnosno spoljnih stimulusa i odziva odnosno kognitivne funkcionalne
reakcije sistema / mozdanih strktura koje se mogu snimiti savremenim nuroimidzing

tehnologijama. Deco et al. stoga razmatraju upravo spontanu aktivnost koja je i sa stanovista
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reverznog inzenjering kompleksniji problem, ali i daje neka veoma znacajna usmerenja za
shvatanje prostorno-vremenske dinamike neokorteksa'? primata. Oni primeéuju da je pitanje
dinamike ,karika koja nedostaje“ jer i pored veoma dobrog sagledavanja ne samo
strukturalnih osobina, topoloske arhitekture povezanosti malog sveta na globalnom nivou ve¢
1 lokalne dinamike pojedina¢nih neurona (LIF) i neuralnih ansambala, joS uvek 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, sli¢no kao u ranijim radovima npr. Pasemann [173] koji smo
ve¢ referisali, haoti¢ni oslicatori se koriste za reprezentovanje mozdanih regiona odnosno
modula mreze dok su veze izmedu njih slabe tako da se generiSu sinhrone aktivacije izmedu
regiona (pojednostavljeni model, koji de facto zanemaruje prostornu dinamiku). Ovaj model
nije ukljucio vremensko kasnjenje u propagaciji signala izmedu regiona (modula) odnosno
smatra da je veza izmedu neurona trenutna. Takode, Sum nije uklju¢en u model niti u

simulacije. Stoga je ovaj model dosta ogranicen, iako je otvorio neka veoma vazna pitanja.

12 Neokorteks je kod ljudi najveéi deo cerebralnog korteksa, koji pokriva obe cerebralne hemisfere, i ukljucen je
u vise kognitivne funkcije kao Sto su prostorna orjentacija i rezonovanje, motorna aktivnost, inteligentno
rezonovanje i govor.
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Slika 22: Anotamska konektivnost ljudskog mozga (preuzeto iz [177]). (A) Mapa
kortikalne povezanosti kod primata, prikazana na ljudskom mozgu. (B) Matrica
povezanosti (beli pikseli oznacavaju odsustvo veze a nivo sive boje pokazuje intenzitet
veze). Matrica povezanosti ima karakteristicnu duZinu puta 1.633 i indeks klasterizacije
0.568. (C) Statisticka karakterizacija mreZne topologije.

Model 2: Ghosh et al. [177] su predlozili model koji pokusava da bolje predstavi
prirodu neuroanatomskih veza. Njihov model se bazira na preciznoj estimaciji fizi¢kih
kortikualnih distanci (stvarnih duZina veza u mreZi malog sveta), na osnovu poznatih
CoCoMac studija, i mapiranje stvarne regionalne mape ljudskog mozga (Slika 22).
Regionalna dinamika je modelovana takode preko oscilatora ali su ukljucili i Sum
(pretpostavljen je konstantan nivo Suma). Ipak, oni takode pretpodstavljaju konstantu brzinu
prenosa signala, i aproksimiraju kasnjenja izmedu povezanih regiona (modula) linearnom
funkcijom njihove euklidske udaljenosti (podeljenom sa pretpostavljenom brzinom). Drugi
parametar njihovog modela je snaga veze (§to smo u prethodnomj sekciji i naglasilida je
jedan od klju¢nih aspekata koji se zanemaruje u strukturalno-topoloskim modelima). U svom

istrazivanju, Ghosh et al. su sistematski posmatrali korelaciju varijacije ovih parametara i
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eksperimentalnih rezultata, a posebno su se bavili pitanjima ekvilibrijuma odnosno stabilnosti
povezanih sa varijacijom ovih parametara. Oni su izveli robusne matematicke modele, koji
ovuhvataju 1 slozenu analizu i identifikaciju domena stabilnosti odnosno nestabilnosti u
funkciji varijabilnih parametara (brzine prostiranja signala i snage intekonencija) i pokazuju
da postoji kriti¢na linija koja deli ova dva domena. U stabilnim domenima, neurokognitivna
mreza je u ekvilibrijumima (nakon spontane tranzicije), dok Sum koji je inherentan u sistemu
konstantno vodi mrezu izvan ekvilibrijuma. Oni su pokazali i da, bazirano na empirijski
utvrdenim vrednostima varijabilnih parametara, mreza (tj. sistem) pokazuje oscilatorna
svojstva upravo ako su ti parametri bliski liniji separacije stabilnog i nestabilnog domena. U
tim slu¢ajevima, simulacije modela koje su izveli Ghosh et al. uoc¢avaju 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 fizioloskih

merenja, ukljucujuéi elektroencefalografiju (EEG) i 1 magnetoecefalografiju (MEG).

Ovo su izuzetno znacajni rezultati jer pokazuju da se primi¢emo modelima koji ne
samo da koreliraju sa eksperimentalnim fizioloskim pokazateljima, ve¢ i povezuju ,.kljuénu
kariku® odnosno vezu izmedu dinamike 1 strkturalnih karakteristika bioloskih
neorokognitivnih sistema. Naravno, treba imati u vidu i ograni¢enja ovog modela. On je ipak
ograniCen jer pretpostavlja veoma pojednostavljen model parametara interkonektivnosti
(brzine prenosa i intenziteta konekcija), ali je vaZzan je prvi put povezuje oscilatorno

ponasanje i lokalnu vremensko-prostornu stabilnost.

Model 3: Deco et al. [178] 2009. izvode jo$ napredniji model, koji kao i prethodni
(Ghosh et al. [177]) polazi od kompleksne mrezne dinamike koja poti¢e od proste lokalne
dinamike koju diktiraju konektivnost, vremenska kasnjenja 1 Sum, ali u ovom modelu je 1
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, ¢vor mreze (neuron)
,miran® (u rezimu smanjenje aktivnosti). Model pokazuje da ako se parametri sistema nalaze
blizu tzv. Hopfove bifrukacije (Hopf bifurcation), kada su ¢vorovi povezani — pocinju da
osciluju. Kao sto je naglaseno, parametri modela su bazirani na prethodnom modelu Ghosh et
al. [177] koji je zasnovan na fizickim 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 i uveden je i parametrizovani nivo Suma, ¢ime
je postignut rezultat da se formirao oscilatorni rezim 1 na visim u¢estanostima odnosno u tzv.
gama opsegu od oko 40 Hz (dok je prethodni model Ghosh et al. [177] korelirao sa
oscilacijama na nizoj ucestanosti od oko 10 Hz). Pri tome, ovaj model ne opovrgava prehodni
ve¢ uvodi 1 dodatnu ucestanost odnosno pokazuje da globalna kompleksna dinamika u
neorukognitnivnoj mrezi poti¢e od lokalnih veza prostih oscilatora a ne samo od kompleksne
lokalne dinamike interkonekcija na visSim nivoima strukture (i po tome se razlikuje od modela

1, Honey et al. [176]).

Dakle, model Deco et al. [178] pokazuje mreznu dinamiku koja je rezultat
povezanosti pojedina¢nih ¢vorova, sa identiénom vremnsko-prostornom strukturom
ukljucujuéi i matematicki model, kao u modelu Ghosh et al. [177] ali njihov model, uvodec¢i i
varijabilni parametar nivoa Suma, pokazuje da se za ordedeni opseg brizan prenosa
(prostiranja) signala pojavljuju matrice sinhronizacije klastera odnosno da pojedine oblasti
mozga pokazuju veéu medusobnu sinhronizaciju. Tako, za razli¢ite brzine prostiranja (npr.
1.5 m/s i 2 m/s) uoCavaju se jasno razliite klasterizacije odnosno grupe sinhrnonisanih

regiona mozga.

Ne ulaze¢i u medicinske 1 klinicke implikacije ovih istrazivanja, koja su kako navode
brojni autori od velikog znacaja jer pokazuju da neuroloSki i1 psiholoski poremecaji mogu
korelirati sa poremecajima u fizicko-dinami¢kim a ne samo strukturalnim degenracijama
(npr. da promene fizickih karakteristika zbog starenja ali 1 drugih uticaja mogu poremetiti
paramtere modela i time dovesti do promene u opStem ponaSanju), mozemo primetiti da sva
tri navedena model razmatraju pojednostavljenu prostorno-vremensku dinamiku baziranu na
teoriji oscilatornih sistema uz vrlo rigidne pretpostavke u pogledu modelovanja stvarne
prostorno-vremenske propagacije na lokalnom nivou (modelovanje kaSnjenja propagacije
kroz prost linerani odnos brzine i rastojanja). Zato, sa inzenjerskog stanovista, moramo
konstatovati da je ovakvo modelovanje podlozno diskusiji uslova odnosno opsega vazenja i
primene modela, posebno $to je pitanje prostiranja pojednostavljeno do nivoa koji u mnogim
elektricnim mrezama 1 sistemima je poznato da nije dovoljno validan u Sirokim opsezima
prostorno-vremsnkih domena (frekvencije signala ali i duzZine prostiranja npr. u energetskim

sistemima, vodovima i drugim elektri¢nim kolima sa raspodeljenim parametrima).
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4 Identifikacija bitnih karakteristika sliCnosti
bioloskih neurostrukura sa fraktalno-modularnim
CNM

U ovom poglavlju biée uporedno analizirana napred izneta svojstva bioloskih
neurokognitivnih struktura i fraktalno modularnih celularnih neuralnih mreza. Poredenjem
identifikovanih bitnih svojstava mo¢i ¢e da se formira korelacioni model odnosno matrica
slicnosti i da se identifikuju i rangiraju bitne karakteristike koje mogu biti od znacaja za dalji

razvoj modela analogije tih struktura.

4.1 Klasifikacija bitnih karakteristika i svojstava neurostruktura

Prvi korak u identifikaciji bitnih karakteristika sli¢nosti je njihova klasifikacija i
grupisanje po domenima koji omogucavaju uporedivo razmatranje i analizu izmedu bioloskih
i vestackih neurostruktura. lako su vestacke neurostrukture (vestacke nauralne mreze i drugi
vestacki neurokognitivni sistemi) upravo nasle inspiraciju u bioloskim strukturama, posebno
neurologija i 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 nauc¢ne
discipline, izvrsi i opsta klasifikacija i sistematizacija karakteristika koje ¢emo u daljem
razmatranju staviti u kontekst analogije sa inzenjerskim disciplinama i samim veStackim

nerostrukturama od interesa.

Prema gotovo svim silabijusima vodec¢ih akademskih institucija u svetu, neurologija

koa grana medicine se deli i izu¢ava na tri kljuéna domena odnosno nau¢ne poddiscipline:

1. Neuroanatomija, koja je najstarija i samim tim bazicna disciplina i bavi se
strukturom i organizacijom mozga i neurostruktura na svim nivoima — od
pojedinacnog neurona 1 njegove interne strukture, do moZdanih struktura,

senzorskih sistema, motoric¢kih sistema, kicmene mozdine itd. ()
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2. Neurofiziologija, je spoj fiziologije i neuronauka u domenu proucavanja
funkcionisanja neuroloskih sistema prvenstveno sa aspekta fizickih pojava i
procesa (hemijskih, elektri¢nih, mehanickih i drugih fizickih procesa koji odreduju

funkcionisanje neurona i tkiva).

3. Neuropsihologija, je nadgradnja prethodne dve discipline i proucava odnose i
povezanosti strukture i funkcije mozga (odnosno neurokognitivnih struktura

uopste) u odnosu na psiholoske procese 1 ponaSanja zivih jedinki.

Dakle, sa aspekta klasifikacije bitnih karakteristika i svojstava neurostruktura na svim
nivoima bioloSkih sistema, mozemo po¢i od slede¢ce domenske podele koja odgovara

tradicinalnim nau¢nim disciplinama koje su opste priznate u beomedicinskim neuronaukama:

Tabela 2 - Domenska podela karakteristika i svojstava neurokognitivnih struktura prema
tradicionalnim neuoronaucnim disciplinama

Neuronaucna disciplina | Domenski fokus

Neuroanatomija Strukturalna i organizaciona svojstva, na razli¢itim nivoima (i

niskim i visokim)

Neurofiziologija Funkcionalna i dinamicka svojstva, na razli¢itim nivoima (i

niskim i visokim)

Neuropsihologija Bihevioralna i kognitivna svojstva, koja proisti¢u iz
strukturalnih i funkcionalnih karakteristika, ali samo na visim i

visokim nivoima

Polaze¢i od ove domenske klasifikacije, u narednim sekcijama ¢e biti detaljno
analizirane glavne karakteristike 1 svojstva po svakom od ovih domena. Uzimajué¢i kao
polaznu osnovu d¢injenice i saznanja iz meta-analize savremenih istrazivanja u oblasti
neuronauka, izlozene u prethodnim poglavljima, bi¢e sistematizovane klju¢ne karakteristike
po svakom od ovih osnovnih domena a koje se javljaju i u bioloskim i u vestackim
neurokognitivnim strukturama od interesa (iako je fokus ove disertacije na fraktalno-
modularnim CNM, smatramo da je postavljeni model karakterizacije je dovoljno opsti i u

ovom obliku da se moze primeniti i na druge neuro-strukture osim CNM).
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4.2 Strukturalne karakteristike i organizaciona svojstva
(neuroanatomske osobine)

Kao $to je u prethodnim poglavljima naznaceno (vidi sekciju 3.2), meta-analiza
savremenih istrazivanja i saznanja u oblasti neuroanatomije izdvaja tri osnove strukturalne
karakteristike koje su identifikovane kao suStinski bitne u bioloskim neurokognitivnim

strukturama:
1. Topologija
2. Modularnost
3. Fraktalnost

U poglavlju 2 date su opste definicije ovih pojmova i to u kontekstu paradigme
fraktalno-modularnih CNM. Dakle, fraktalno-modualrne CNM po definiciji su karakterisane
upravo ovim klju¢nim svojstvima koja su, meta-analizom savremnih istrazivanja (poglavlje
3), identifikovane i kao klju¢ne neuroanatomske karakteristike i bioloskih neurokognitivnih

struktura.

lako su u sekciji 2.1 date opsSte definicije ovih pojmova, potrebno je izvrsiti
sistematizaciju i bolje definisanje konkretnih konceptata (odlike) kojema se svaka od ovih
karakteristika moze bliZe 1 preciznije definisati u smislu mogucénosti egzaktnijeg poredenja

odnosno odredivanja stepena sli¢nosti i/ili analogije izmedu bioloskih i vestackih strukura.

Tako svaka od navedenih karakteristika se moZe bliZze karakterisati slede¢im klju¢nim

odlikama:

Topologija: U sekciji 2.1.1 je naznaceno da se i kod biooloskih i vestackih struktura pod
terminom topologija najéeS¢e mogu razmatrati odlike susednosti i granica strukture, dok je u
kontekstu bioloskih sistema od interesa i vrsta veza odnosno da li se radi o fleksibilnim ili
rigidnim strukturama (sekcija 3.2). Dakle, sa stanoviSta topologije moZzemo smatrati da su
identifikovane sledee klju¢ne odlike koje karakteriSu strukturnu ogranizaciju

neurokognitivne strukture:
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e Susednost (lokalna / globalna / ,,malog sveta®) koja diktira organizacionu formu
strukture, a koja je komplementarna modularnim i fraktalnim svojstvima, Sto je
naznaceno posebno u sekciji 3.2.1 gde je objaSnjeno da strukture ,,malog sveta“ ne
moraju inherentno biti ni modularne ni fraktalne (Slika 12). Dakle, topoloske
karakteristike susedstva opredeljuju da odredena struktura ima svojstva ,,malog
sveta“, Sto je pokazano da je bitna karakteristika bioloSkih neurokognitivnih

struktura, a modularnost i fraktalnost su nezavisna svojstva.

e  Ogranicenost (grani¢ni uslovi odnosno prostorna ograni¢enost strukture) je nesporno
kljucna odlika koja je prisutna u svim bioloskim neurostrukturama. U veStackim
fraktalno-modularnim CNM osobina ograni¢enosti je inherentna metodi fraktalne
modularizacije, gde je pokazano da upravo jedan od produkata metodoloskog procesa
sinteze fraktalno-modularne CNM je i skut tzv. grani¢nih uslova koji upravo definisu

geometriju mreze i omogucavaju fizicku ograni¢enost strukture (sekcija 9.2.2).

e Povezanost (odlike veza, fiksne / adaptivne) su kljucna odlika koja upravo u
bioloskim neruosistemima predstavlja osnovu kognitivnosti u funkcionalnom 1
bihevioralnom smislu. U sekciji 3.2 je tako naznaceno aktuelno nauc¢no shvatanje da
upravo balans izmedu rigidnih i adaptabilnih faktora omogucavaju formiranje
kognitivnih procesa na razli¢itim nivoima svesti. Na drugoj strani, metoda fraktalne
modularizacije upravo pokazuje da u fraktalno-modulanrim CNM Kkoje imaju
odredena napredna funkcionalna svojstva (poptut LP CNM Kkoja vrsi linerano
progrmairanje) dolazimo do egzaktnog topoloSskog model mreze koja ima upravo i
jedne i druge tipove veza: postoje fiksne (rigidne) veze predeterminisanih vrednosti
koje ne zavise od partikularnog problema koji se reSava ali postoje i promenjive
(adaptivne) veze koje su definisane upravo vrednostima parametara matrice sistema
jednacina problema koji se reSava. Dakle, i u bioloSkim neurostrukturama i u
fraktalno-modularnim CNM funkcionalnost direktno zavisi od adekvatnog skupa

fiksnih i fleksibilnih topoloskih veza strukturne organizacije.

Modularnost: U sekciji 2.1.2 definisani su opste odlike modularnih struktura dok je u sekciji
3.2 dat pregled savremenih pogleda na modularnost u bioloskim neurokognitivnim

strukturama. Tako, pod opStim pojmom modularnosti mogu se identifikovati sledece kljucne
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zajednicke strukturalne®® odlike koje moZemo smatrati bitnim i u bioloskim i u vestackim

neurosistemima:

Interna integrisanost je odlika koja je esencijalna 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 uopste smatraju modulom). Kod bioloskih
struktura ova integrisanost (povezanost) je prepoznatljiva odlika koja u
neuroanatomskom smislu 1 definiSe odredene mozdane odnosno strukture (broj
internih sinapric¢kih veza unutar jedne strukture daleko je vec¢i od broja veza sa drugim

strukturama).

Prosirivost podrazumeva da se sistem moze nadogradivati odnosno da se moze Siriti
prostim dodavanjem modula. Drugim re¢ima ova odlika uslovljava povezanost
funkcionalnosti (procesnog kapaciteta odnosno sposobnosti) i strukturne organizacije
neurosistema. U bioloskom neurosistemu, prosirivost ima fizi¢ka ogranicenja ali je u
kontekstu funkcionalnosti onda tesno povezana sa moguénos¢u da se u izabranoj
fizickoj topologiji (npr. u 2D ili 3D prostoru) moze izvrSiti proSirenje sistema bez da
se naruSe druga topoloSka ograni¢enja (odnosno da ne mora da dode do krSenja
topoloskih uslova, $to je npr. slucaj kod Stampanih kola u kojima odredena proSirenja
ne mogu da se sprovedu bez presecanja lonija veza odnosno bez prelaska sa 2D na 3D

topologiju realizacije).

Homolognost podrazumeva da moduli imaju slicnu unutra$nju topologiju odnosno da
prethodno definisane topoloske odlike susednosti, ograni¢enosti i povezanosti vaze
kako na nivou celog sistema tako i na nivou pojedinaénog modula. Pri tome, ne
moraju iste metrike ovih odlika da vaze intramodularno 1 intermodularno.
Homolognost definiSe srodnost modula po strukturi odnosno moguénost da se
neurokognitivni sistem hijerarhijski razlozi na klastere srodnih (homolognih) modula

koji su prepoznatljivi po karakteristi¢noj strukturi.

13U definicijama modularnosti treba primetiti da se ona &esto vezuje i za funkcionalne karakteristike sistema,
kao §to su funkcionalna specijalizacija ili informaciona enkapsulacija (sekcija 2.1.2, Tabela 1). Stoga u ovom
kontekstu posmatramo samo strukturalne odlike modularnosti, dok ¢e u nastavku biti ukljucene i funkcionalne.
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e Raznolikost podrazumeva da moduli mogu (mada i ne moraju) imati neke odlike koje
ih medusobno razlikuju iako su homologni (srodni). Dakle, moduli ne moraju biti
identi¢ni ve¢ su dopustene odredene varijacije intramodularne strukture (npr. razliite
adaptivne veze ili pak strukturne specifi¢nosti npr. grani¢nih modula strukture itd.).
Raznolikost i homolognost nisu isklju¢ive odlike ve¢ mogu upravo odrediti ukupnu
fleksibilnost sistema da se strukturalno i1 organizaciono prilagodava promena
funkcionalnih zahteva. Drugim re¢ima, homologni moduli se mogu prilagoditi
razli¢itim strukturalnim 1/ili funkcionalnim potrebama sistema bez da menjaju svoju
pripadnost klasi homolognosti. U bioloskim neurosistemima ove odlike se mogu
povezati sa sposobno$¢i neurostruktura da atrofiraju ili da se regeneriSu (Sto se

referiSe i kao neuroplasticnost [179], [180]), zavisno od funkcionalne potrebe.

Fraktalnost: U sekciji 2.1.3 definisane su opste odlike fraktalnih struktura dok je u sekciji
3.2 dat pregled savremenih pogleda na ulogu fraktalnosti u bioloskim neurosistemima.

Kljuéne odlike koje su svojstvene i bioloskim i vestackim fraktalno-modularnim su:

e Samoslicnost je odlika prisutna u svim bioloSkim sistemima i posebno je uocena u
neurokognitivnim strukturama gde je novim neuroimidzing tehnologijama ne
samo potvrdena uocljiva i lako prepoznatljiva samosli¢nost neuroanatomskih
struktura na gotovo svim nivoima mozga, ve¢ je ta odlika direktno dovedena i u
vezu sa genetskim mehanizmima i evolutivnim procesima. Na drugoj strani, u
vesStackim neuralnim mreZama, bez obzira da li se radi o npr. perceptronskim,
Hopfildovim ili pak samim CNM (bez obzira da li se radio o fraktalno-
modularnim ili nekim od posebnih tipova opisanih u literaturi), samosli¢nost je
inherentna gotovo svim ovim arhitekturama jer se, zbog izvodljivosti, gotovo po
pravilu javljaju wuocljivi samosli¢ni podsistemi ili elementarne strukture
organizacionih jedinica (kod perceptronskih mreza imamo slojeve sastavljene od
perceptorna — neurona, kod CNM imamo mreZze — slojeve sastavljene od
pojedinacnih ¢elija itd.). Dakle, samosli¢nost je inherentna i bioloskim i veStackim
neurokognitivnim sistemima i kao takva je prepoznata kao klju¢na odlika koja je
od vaznosti za efikasnost dizajna same neurokognitivne strukture (pod dizajnom
se ovde podrazumeva efikasnost ,,zapisa“ informacija potrebnih za generisanje

strukture, S$to je u bioloSkim sistemima dovedeno u direktnu vezu sa genetskim
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zapisom 1 evolutivnim mehanizmima koji omogucavaju spontanu genezu tkiva i
organa, dok je kod vestackih struktura to inherentno definicijama koje polaze od
inzenjerskih principa u kojima je repetitivnost i Sablonska organizacija osnov

efikasnog i ostvarivog dizajna).

e Hijerarhijska ugnjezdenost je odlika koja se nadovezuje na samosli¢nost u
organizacionom i strukturalnom smislu, na jednoj strani, i na modularnost na
drugoj strani. U sekciji 3.2 pokazano je da hijerarhijska ugnjezdenost moze biti
prepoznata u gotovo svim bioloskim sistemima, posebno neuroanatomskim
strukturama, paralelno sa samoslicnos¢u i da se te dve odlike Cesto preplicu
(hijerarhijski ugnjezdene samosli¢ne strukture upravo formiraju samosli¢ne
strukture). Ipak, vazno je razumeti da sa stanovista i bioloSkih ali i veStackih

sistema beskonacna rekurzivnost ovakvih fraktalnih struktura koje su hijerarhijski

samosli¢ne nema prakti¢nog smisla (mora postojati ogranicenost). Tu dolazi do
veze sa modularno$¢u odnosn, kako je u sekciji 3.2.1 opisano, do veze sa
strukturama ,,malog sveta“ odnosno modularnos$¢u. Hijerarhijska ugnjezdenost je
bitan preduslov da struktura ima karakteristike ,,malog sveta“ ali samoslicnost
mora biti ograni¢ena na module (moduli unutar sebe mogu imati hijerarhijski
ugnjezdene module samosli¢ne strukture) a ne prisutna u strukturi u celini (jer u
suprotnom nema karakteristike ,,malog sveta“ ve¢ je u pitanju homogena,
rekurzivna struktura koja nema prepoznatljive raznolike module). Dakle,
hijerarhijska ugnjezdenost je inherentna bioloSkim neurokognitivnim strukturama
»malog sveta® ali je treba razmatrati na razliitim nivoima organizacije, 1 u
kontekstu modularnosti i u kontekstu samosli¢nosti ali i drugih strukturalnih
(ogranicenost, razanolikost...) i funkcionalnih odlika i1 svojstava. Zato se ona i
moze determinisati kao bitna odlika nezavisna od drugih, iako se u bioloSkim ali 1

vestackim strukturama Cesto podrazumeva i vezuje uz druge karakteristike.

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 i vestackih

neurokognitivnih struktura. Model analogije se moze formulisati kao matrica ili drugi model
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korelacija navedenih karakteristika, blize definisanih preko njihovih respektivnih klju¢nih
odlika. Kvantifikacija ovih korelacija moze biti logi¢ka (formalno i neformalno logi¢ka) ili
kvantitativna (¢ak i fazi-logicka) ukoliko se pojedine odlike mogu formalno matematicki
kvantifikovati ili empirijski odrediti (npr. susednost ili dubina hijerarhijske ugnjezdenosti gde

npr. kod vizuelnog korteksa primata je poznat taGan broj slojeva u hijerarhiji i sl.).

Upravo zavisno od mogucénosti da se pojedine karakteristike, odnosno njihove odlike,
mogu predstaviti logickim ili kvantifikovanim merilima (vrednostima) moguce je formirati
razlicite modele analogije. Tako, na osnovu rezultata savremenih istrazivanja koja su izneta u
poglavlju 3 moguce je formulisati osnovni model analogije bioloskih neurokognitivnim
sistema sa fraktalno-modularnim celularnim neuralnim mrezama kako su definisane u
pogljavlju 2. Pod ,,osnovnim“ modelom se podrazumeva da ¢e vecina karakteristika biti
opisno ili neformalno determinisane (odredene) a da neki napredniji modeli mogu biti
razvijeni daljim usavrSavanjem ove kvanitifikacije 1 boljim merenjima, sagledavanjima ili
definisanjem dodatnih parametara koji bi model analogije ¢inili kvalitetnijim i preciznijim.
Cilj ove disertacije je razvoj modela a dalja istrazivanja mogu upravo i¢i u pravcu njegovog
poboljsanja ili daljeg razvoja. Model je razvijen na bazi trenutno aktuelnih saznanja i pogleda
na strukturalne i organizacione karakteristike neurokognitivnih struktura, i za o¢ekivati je da
¢e u buduénosti do¢i ili do revizije nekih od ovih stavova ili do produbljenja saznanja,
posebno u kvantitativnom sagledavanju mnogih bitnih odlika koje su sada samo
identifikovane ili nacelno determinisane (npr. prepoznato je da mnogi nivoi mozga imaju
karakteristike ,,malog sveta“ ali je kvatifikacija tih odlika jo§ uvek na niskom nivou
pouzdanosti 1 preciznosti, ili grubo se zna koliko je susedstvo pojedina¢nog neurona na nekim
neuroanatomskim nivoima ali je izvesno da je to samo gruba procena na osnovu parcijalnih
empirijskih saznanja i da je stvarno susedstvo varijabilno zavisno od mnogih faktora

ukljuéujudi i funkcionalne a ne samo anatomske uloge konkretnog neurona).

81



Tabela 3: Model strukturalne analogije bioloskih neurokognitivnih sistema i vestackih
fraktalno-modularnih CNM

Karakteristika / Odlika | Bioloski Vestacke Korelacija
neurokognitivni farktalno-modularne
sistemi CNM
Topologija VISOKA
Susednost Dominantno ,,malog sveta“ Inherentno lokalna ali i VISOKA
(lokalna po klasi¢nim »Malog sveta* u viseslojnim
neuroanatomskim modelima fraktalno-modularnim
unutar odredenih regiona ili mrezama
nivoa korteksa)
Ogranicenost Inherentna (bioloski i fizicki Inherentna (po definiciji) VISOKA
uslovljena)
Povezanost Fiksna i adaptivna (osim na Dominantno fiksne ali VISOKA
najnizim nivoima gde inherentno i adaptivne
dominiraju fiksne veze) (zavisno od aplikacije)
Modularnost VISOKA
Prosirivost Nije univerzalno dokazana ali Inherentna (fraktalno- SREDNJA
se u nacelu predpostavlja modularne CNM imaju
(ucenje, trening, evolutivno direktnu korelaciju sa
prilagodenje) dimezijom problema koji
reSavaju pa je pro§irivost
podrazumevana jer je
parametar samog
matemati¢kog modela)
Interna integrisanost Rasprostranjena (vecina Inherentna (modul fraktalno- | \VVISOKA
mozdanih struktura se upravo i | modularne CNM je odreden
identifikuje preko visoke upravo internom
interne povezanosti) povezanos$cu Celija koje ga
cine)
Homolognost Rasprostranjena (uocena na Inherentna (direktno proistice | VISOKA

mnogim nivoima i u razli¢itim
delovima mozga, ali ne postoji

dokaz univerzalne

iz matematickog modela koji
podrazumeva prostornu

invarijantnost u jednacinama
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prisutnosti'®)

stanja iskazanu kroz Sablone
A i B matrica povezanosti
¢elija koji imaju homolognu
strukturu za sve ¢elije

odnosno module mreZe)

Raznolikost Inherentna (postoje razlicite Rasprostranjena (zavisno od | \/ISOKA
klase neuronskih ¢elija, dakle vrste mreze odnosno
raznolikost je inherentna na funkcionalnosti mreze mogu
neuroanatomskom nivou mada | imati identi¢ne Celije/module
po kortikalnim nivoima ¢esto kao npr. SP CNM ili pak
postoje homogene strukture razli¢ite kao npr. LP CNM)
sastavljene od identi¢nih ¢elija
ili ansambala)
Fraktalnost VISOKA
Samosli¢nost Inherentna (bioloski Inherentna (po definiciji) VISOKA
uslovljena, povezana sa
genetskim mehanizmima)
Hijerarhijska Rasprostranjena® (iako nema Rasprostranjena (osim u VISOKA
ugnjezdenost konac¢nog dokaza univerzalne trivijalnim aplikacijama,
prisutnosti, brojna nova moduli fraktalno-modularne
istrazivanja pokazuju da mreZe imaju najmanje dve
mozak ima strukturu ,,malog ¢elije ili ¢elijska sloja a u
sveta® a samim tim i svim sloZenijim aplikacijama
hijerarhijsku ugnjezdenost) i vise)
UKUPNA KORELACIJA (ANALOGIJA) VISOKA

 Postoje primeri da razli¢iti delovi mozga mogu preuzeti funkcije drugih osteéenih delova, dakle postoji
funkcionalna homolognost u nekim slu¢ajevima, ali ne postoje jasni dokazi univerzalne neuroanatomske
homolognosti. Stoga, iako je janso da u lokalnim regijama ili intraregionalno postoje i anatomski slicne
neurostrukture tj. homolognosti ,,modula®, to nije moguce univerzalno karakterisati bez dodatnih istrazivanja i

novih dokaza.

' Tako bi se hijerarhijska ugnjezdenost mogla i kvanitifkovati, npr. u vizuelnom korteksu primata postoji taéno
7 slojeva, ovde ¢emo se zadrZati na opisnom nivou jer je ovo bazi¢ni model analogije a u daljim istrazivanjima
je moguce i¢i ka kvalitetnijem i preciznijem determinisanju.
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4.3 Funkcionalne karakteristike i dinamicka svojstva (nurofizioloske
osobine)

Funkcionalne karakteristike odnosno neurodinamicka svojstva su ve¢ istaknuta kao
jedno od kljuénih polja savremenih istrazivanja u oblasti neuronauka. U sekciji 3.3 je
napomenuto da su mnogi autori prepoznali da je nedostajuci faktor u mnogim strukturalnim
modelima neurokognitivnih sistema upravo povezan sa vremensko-prostornom dinamikom,
koja u stvari predstavlja funkcionalnu osnovu neuorokognitivnih procesa (a samim tim i vezu
sa neruopsihiloskim domenom, osnono bihevioralnim procesima ¢ije modelovanje se nikako

ne moze posmatrati samo sa strukturalnog aspekta).

U prethodnom poglavlju, u sekciji 3.3, meta-analizom savremenih istrazivanja u ovoj
oblasti pokazano je da zbog kompleksnosti problema ne postoji jedinstven pristup vec se
modelovanje razlaze na apstrakcione nivoe koji Cesto nezavisno posmatraju pojedinacni
neuron i njegovo lokalno okruzenje (bottom-up modeli, sekcija 3.3.1) i kolektivitete neurona
(top-down modeli, sekcija 3.3.2). I jedan i drugi pristup imaju zajednicku crtu da u stvari
zanemaruju ili grubo aproksimiraju pojedine dimenzije stvarne kompleksnosti neurodinamike
(upravo aspekti koji se zanemaruju ili aproksimiraju i odreduju razli¢ite tipove i1 klase
modela, njihov kvalitet i druge osobine koje su detaljno izloZene i komparirane u sekciji 3.3).
Tako, gotovo svi bottom-up modeli (modeli pojedinaénog neurona) zanemaruju prostorne
dimenzije odnosno njihovi dinamicki modeli tj. sistemi jednacina stanja se baziraju na
posmatranju isklju¢ivo vremenske dinamike dok se prostorna zanemaruje (ni u jednom
modelu ne figuriraju bilo kakve zavisnosti od prostornih parametara, posmatra se pojedina¢ni
neuron i pretpostavlja se prostorna invarijantnost odnonosno da ,,mesto* neurona u prostoru

nema nikakvog uticaja na njegovu internu dinamiku).

Sa druge strane, top-down modeli u nekoj meri pocinju da ukljuuju i prostornu
dinamiku kroz npr. elemente koji modeluju kona¢nu brzinu prostiranja signala kroz
sinapticke veze 1 sl. (sekcija 3.3.2). Medutim, obzirom da top-down modeli statisticki
posmatraju kolektivitete neurona i da apstrahuju mnoge aspekte funkcionalnog ponasanja
pojedinacnih neurona 1 njihovu lokalnu interakciju, oni su mnogo bliZzi nivou
neuropsihiloSkog odnosno bihevioralnog modelovanja, gde se stvarna funkcionalnost
pojedina¢nog neurona (,,kako radi*) zanemaruje i posmatra se samo funkcionalno ponasanje

kolektiviteta (,,Sta radi*). Stoga, za razmatranje funkcionalnih svojstava i neurodinamike sa
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aspekta neurofiziologije mozemo zakljuciti da fokus treba staviti upravo na bottom-up
modele dok top-down ostaju viSe vezani za bihevioralno modelovanje koje smo svrstali u

neuropsihiloski domen (Sto ¢e biti razmatrano u narednoj sekciji).

Imajuéi u vidu napred iznete argumente za fokusiranje posmatranja neurofizioloskih
odnosno neurodinamickih modela na bottom-up modele, sada je moguce analizirati i
identifikovati bitne karakteristike tih modela koje upravo odreduju bitne funkcionalne i

dinamicke karakteristike kako bioloskih tako i vestackih neurokognitivnih sistema:

Modularnost: U sekciji 2.1.2 definisani su opste odlike modularnih struktura dok je u sekciji
3.2 dat pregled savremenih pogleda na modularnost u bioloskim neurokognitivnim
strukturama. U sekciji 4.2 je ve¢ naglaSeno da modularnost obuhvata i strukturalne i
funkcionalne karakteristike pa u ovom kontekstu posmatramo samo bitne odlike koje su

vezane za funkcionalna svojstva zajednicka i bioloskim i vestackim sistemima:

e Funkcionalna specijalizacija podrazumeva da moduli imaju prepoznatljivu
funkciju odnosno ulogu u sistemu bez obzira da li se radi o fizickim (napon,
struja) ili logi¢kim / informatickim (ucestanost okidanja) veli¢inama kojima se

formuliSe matematic¢ki model koji definie funkcionalnost (,,$ta radi*).

e Informaciona enkapsulacija je odlika sistema da imaju sopstveno, interno,
dinamic¢ko stanje odnosno ,,memoriju”“. Dinamicko stanje, slicno kao i1 kod

funkcionalne specijalizacije, moze biti fizicko ili logi¢ko (informaticko).

Dinamika: Prostorno-vremenska neurodinamika, kako je to objasnjeno u sekciji 3.3, je
prepoznata kao sustinski bitno svojstvo neurokognitivnih struktura u funkcionalnom smislu a
posebno sa spekta veze sa naprednim kognitivnim funkcijama visih nivoa svesti. lako, kako
je ve¢ naglaseno, dinamika moze biti razmatrana na nizem (bottom-up) ili viSem (top-down)
apstrakcionom nivou, u ovom kontekstu se posmatraju klju¢ne osobine i karakteristike
bottom-up modela a posebno sa aspekta pojedinacnog neurona i njegovog lokalnog
prostorno-vremenskog okruzenja. Meta-analiza poznatih modela iznvedena u sekciji 3.3.1,
ukljucujuéi 1 fizicke (fizioloske) i komputacione (informacione) modele bioloskih neurona

omogucava da se identifikuju klju¢ne zajedniCke karakteristike:
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Stacionarnost (vremenska invarijantnost), koja u ovom kontekstu podrazumeva da
nijedan od parametara modela odnosno jednacina stanja ne zavisi od vremena, je
konzistentno prisutna u svim poznatim modelima bioloSkog neurona, bez obzira
na stepen slozenosti modela (ukljucuju¢éi i HH model koji se smatra
najkvalitetnijim poznatim). lpak, treba imati u vidu da je stacionarnost
pretpostavljena u svim ovim modelima upravo zato S$to se u bottom-up
modelovanju apstrahuju vremenski uticaji promena parametara sistema, Sto npr.
kod top-down modela je upravo suprotno (jer se posmatraju i vremenske promene
u parametrima sistema, kao Sto su npr. promene u sinaptickim vezama koje
nastaju kao posledice neuroplasti¢nosti odnosno procesa ucenja, prilagodenja
eksternim uticajima i drugih visih kognitivnih procesa koji se na nivou bottom-up
modela zanemaruju). Inace, a to je dokazano mnogim eksperimentalnim
neurofizioloskim istrazivanjima, ovakve pretpostavke su potpuno opravdane jer je
neurodinamika pojedina¢nog neurona daleko brza od dinamike kognitivnih

procesa u kolektivitetima neuronskih struktura visih nivoa mozga (Slika 23).
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Frekventni Vremenski izgled talasa

Mozdani talasi opseg (Hz) (1 sekunda tipi¢nog signala)
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Slika 23: Frekventni opsezi moZdanih talasa i pojedinacnog neurona (na osnovu
http://en.wikipedia.org/wiki/Electroencephalography)

e Linearnost koja se moze primeniti na formulisanje matematickog modela odnosno
sistema jednacdina stanja uz opravdane pretpostavke. lako se ovakav stav moze
osporavati, mnogi bottom-up modeli neurona upavo polaze od ove pretpostavke
kao preduslova za efikasno matemati¢ko opisivanje 1 primenu matemati¢kih 1
drugih inZenjerskih alata 1 metoda u analizi 1 razmatranju modela (npr. upravo
najcasce primenjivani LIF model je linearan). Treba naglasiti da pod linearnosc¢u
ne mora da se podrazumeva potpuna linearnost, jer npr. i sam LIF model ili drugi
izvedeni modeli koji se srecu u literaturi (poput komputacionog FR modela,
sekcija 3.3.1.1) dozvoljavaju nelilearnost u odredenim segmentima, poput

prenosnih ili aktivacionih funkcija i sl. Dakle, pod linearno$¢u u ovom kontekstu
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mozemo smatrati ne formalnu, matematiCku definiciju linearnosti u modelu
jednacina stanja, ve¢ neformalnu linearnost koja se vezuje za mogucénost da se
model stanja moze u velikoj meri linearizovati, svesti na sistem linearnih
diferencijalnih jednacina ili u srodnom smislu dovesti u formu blisku linearnoj
(ovo svojstvo ¢e posebno biti od znacaja u analogiji dinamickih modela nekih
klasa bioloskih i vestackih neurosistema, Sto ¢e biti detaljnije razmatrano u

narednom poglavlju).

Stabilnost (konvergentnost) je veoma vazna osobina u mnogim dinamickim
sistemima a posebno je interesantna u kontekstu neurodinamike. Dok u mnogim
inzenjerskim  sistemima je obezbedenje stabilnosti sistema odnosno
konvergentnosti stabilnim stanjima od kljune vaznosti za funkcionalnu
primenjivost, dotle je u bioloskim sistemima globalna nestabilnost inherentna
kognitivnim procesima odnosno stabilnost je upravo suprotna pozeljnim i
uobicajenim kognitivnim biheovioralnim svojstvima (normalna funkcija mozga
podrazumeva upravo neurodinami¢ku nestabilnost odnosno postojanje raznih
klasa mozdanih talasa na svim nivoima pa i na nivou pojedinacnog neurona).
Dakle, kada govorimo o stabilnosti u smislu bioloske neurodinamike
podrazumevamo ne globalnu (jer je bioloski neurosistem jasno globalno
nestabilan) ve¢ lokalnu stabilnost. N ulazeé¢i u formalnu matemati¢ku definiciju,
lokalna stabilnost podrazumeva konvergenciju dinami¢kog sistema, u ovom
kontekstu pojedinacnog neruona, ka stabilnom stanju u kratkom vremenskom
periodu u kojem se zanemaruju svi spoljni uticaji, ukljucujuéi i varijacije
eksitacija (internih ili eksternih, $to se jo$ referiSe i kao autonomija sistema).
Dakle, upravo u skladu sa ranije naznacenim pretpostavkama bottom-up modela
(gde se pretpostavlja stacionarnost i linearnost) mozemo smatrati da se pod
stabilnos¢u (lokalnom u prostornom i vremenskom domenu) podrazumeva da
sistem, pojedinacni 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 eksitacija i/ili drugih
parametara dinamike sistema. lako ovakva definicija stabilnosti nije formalno, sa

aspekta ove teze odnosno analize slicnosti i analogije dinamic¢kih modela
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smatramo da je ona prihvatljiva kao osnova za dalju matemati¢ku i biheviralnu

analizu (Sto ¢e i biti izvedeno u narednom poglavlju).

Funkcionalnost: Funkcionalnost sistema je kompleksna osobina koja se moze dovesti u vezu

sa upotrebljivos¢u i svrsishodnos¢u odnosno sa kvalitetom, na¢inom i osobinama kojima
sistem vrSi odredenu (korisnu) ulogu. U kontekstu neurokognitivnih sistema, funkcionalnost
se moze posmatrati usko, na nivou pojedina¢nog neurona ili opSte, na nivou celog mozga ili
pak mozdanih struktura (koje imaju prepoznatljive uloge odnosno funkcionalnosti). Upravo
nivo apstrakcije funkcionalnosti odreduje i nivo modela koji se primenjuje (bottom-up modeli
se fokusiraju na funkcionalnost pojedina¢nog neurona dok top-down modeli posmatraju Sire
kolektivitete odnosno mozdane strukture). Analizom i razmatranjem strukture tih modela
moguce je napraviti i funkcionalnu diferencijaciju iz koje proisticu bitne odlike koje definisu
funkcionalnost ne samo pojedinih modela ve¢ prevashodno neurokognitivnih struktura koje
se modeluju odnosno posmatraju i ¢ija funkcionalnosti su od interesa da se odrede. Kako je
ranije naglaSeno, dok bottom-up modeli govore ,kako* neurokognitivne strukture
funkcioniSu, odakle izvire njihova funkcionalnost, dotle top-down i bihevioralni modeli
prvenstveno opisuju ,,$ta” odredene neurokognitivne strutkure ili delovi mozga rade. Veza
izmedu ,.kako* 1 ,,8ta* je upravo kljucno pitanje i karakterizacija funkcionalnosti, odlika koje
su bitne za odredene funkcionalnosti, je prepoznata kao vaZan aspekt u gotovo svim

istrazivanjima (sekcija 3.3.1.1).

e Informaciono enkodiranje (logicka reprezentacija) je odlika koja je esencijalno
bitna za uspostavljanje logiCke veze izmedu fizickih procesa 1 veli¢ina koje se
modeluju na bottom-up nivou i logickih, inteligentnih procesa obrade koji se
podrazumevaju u bihevioralnom smislu kada se razmatra kognitivha
funkcionalnost na top-down nivou. Dakle, kao §to je u sekciji 3.3.1.1 to opisano,
informacioni modeli predstavljaju vezu izmedu fizickih modela i dinamike
sistema u terminima fizickih / fizioloskih veli¢ina (poput sinapticke ili
intracelularne eksitacione struje, napona membrane ili aktivacionog potencijala

neurona itd.), i logi¢kih odnosno informacionih veli¢ina koje se posmatraju16 i

18 Npr. poput ativnosti delova mozg,a putem detekcije mozdanih talasa koji se mere EEG-om odnosno
elektromagnetnom indukcijom a koja je posredna odnosno izvedena veli¢ina iz osnovnih fizioloskih veli¢ina
koje se posmatraju na niskom nivou pojedina¢nog neurona (posledica elektri¢ne struje i aktivacionih impulsa
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interpretiraju na vis§im nivoima neurokognitivnih struktura. U tom smislu, pod
enkodiranjem se podrazumeva da se sistem moze modelovati prenosnim odnosno
izvedenim veli¢inama, informacionim modelima u kojima se umesto fizic¢kih
veli¢ina i1 njihove dinamika (,,kako* radi) posmatraju funkcionalne veli¢ine
odnosno veli¢ine koje interpretiraju ili odslikavaju funkcionalnost sistema (,,Sta“
radi). Informacija je ovde apstraktna ili pak izvedena (posredna) fizi¢ka veli¢ina
koja nam govori (nosi informaciju) o korisnoj ulozi odnosno funkciji koju neuron
ili kolektivitet vrsi. Tako, model ucestanosti okidanja neurona (FR model izloZen
u sekciji 3.3.1.1) predstavlja prvu kariku u lancu tranzicije sa posmatranja
fizioloske dinamike pojedina¢nog neurona ka razmatranju odnosno sagledavanju

njegove funkcionalne uloge u ukupnom kognitivnom procesu.

e Komputacija je prepoznata kao jedna od esencijalnih odlika neurokognitivnih
sistema 1 ve¢ je naglaSeno da postoji Citava oblast (komputaciona teorija, sekcija
3.2) koja se bavi izuCavanjem uloge i modeliranju neurokognitivnih struktura sa
komputacionog aspekta. U sekciji 3.3.1.1 je objasnjeno da su komputaciona
svojstva, dakle funkcionalno opisivanje uloge neurona i njihovih kolektiviteta u
logickom odnosno informacionom smislu, postala znacajna upravo jer se preko
njih moze dovesti u vezu fizicka (biofizioloska) neurodinamika sa kognitivhim
procesima koje moZe opisati na matematicko-logiCkom nivou razumevanja.
Drugim re¢ima, komputacija je odlika neurona ili neurostrukture (kolektiviteta) da
vr§i neke procese koji se u matematiCkom smislu mogu prevesti (modelirati)
logickim 1/ili aritmetickim funkcijama odnosno transofrmacijama ulaznih u
izlazne veli¢ine stanja sistema (komputacione prenosne funkcije). Primeri takvih
komputacionih funkcija mogu biti od osnovnih logickih ili aritmetickih operacija
(sabiranje, oduzimanje, mnozenje, logi¢ke operacije I/ILI i sl.), preko operacija
koje su ve¢ svojstvene 1 nekognitivnim dinamickim sistemima (diferenciranje,
integraljenje) pa do sloZenih matematickih operacija 1 ¢itavih algoritama koje po
svojoj kompleksnosti spadaju u domen onoga §to se mogu smatrati ,,inteligentne*

obrade informacija odnosno napredna kognitivna funkcionalnost (poput resavanja

pojedinacnih neurona). Dakle, pod informacionim veli¢inama podrazumevamo indirektne interpretacije
neurodinamike niskih nivoa posmatranjem procesa tj. ponaSanja na visokim nivoima.
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sistema jednacina, ili lincarnog programiranja $to je pokazano upravo na primeru

fraktalno-modularnih CNM opisanih u sekciji 2.4).

4.4 Bihevioralne karakteristike (neuropsiholoske osobine)

U uvodnom delu ovog poglavlja je ve¢ naglaSeno da neuropsihilogija objedinjuje
posmatranje i vezu strukturalnih (neuroanatomskih) i1 funkcionalnih (neurofizioloskih)
aspekata neurosistema na formiranje kognitivnih procesa. Takvi procesi, na viSim nivoima
svesti, joS uvek su previSe kompleksni za formalno matematicko modelovanje17 i stoga se
uobic¢ajeno koriste bihevioralne karakteristike za opisivanje 1 analizu ponaSanja
neurokognitivnih struktura i sistema. Kako je ovo veoma Siroka oblast, u kontekstu teme ove
disertacije ograni¢icemo se na inzenjerski aspekt odnosno bihevioralne karakteristike koje se
mogu modelovati i dovesti u vezu sa prethodno izloZenim organizacionim i neurodinami¢kim

osobinama bez ulazenja u psihiloske i druge biomedicinske aspekte.

Osnova bihevioralne karakterizacije u tom smislu se moze se razmatrati na bazi top-
down modela koji su izloZeni u sekciji 3.3.2 kao i nacelnim razmatranjima uloge i znacaja
modularnosti (kao organizacione forme) u bioloskim neurokognitivnim sistemima §to je

izlozeno u sekeiji 3.2.

Neurodinamika: Ve¢ je naglaseno da je i teoretski i eksperimentalno potvrdeno da postoji

tesna veza strukturalnih karakteristika (modularnost, fraktalnost) bioloskih neurokognitivnih
struktura na svim nivoima (od celine ljudskog mozga pa do Celijskog neuroanatomskog
nivoa) sa energetskim dinamikama koje se odvijaju unutar i izmedu ovih struktura. Pod
energetskom dinamikom se podrazumeva upravo ,slika®“ odnosno mreljiva fizioloSka
reprezentacija kognitivnih procesa koji se odvijaju unutar neurostruktura, bez obzira da li se
radi o elektromagnetnim talasima koji se snimaju EEG tehnologijama ili pak drugim fizickim
veli¢inama (biohemijske koncentracije 1 sl.) koji se mogu dovesti u vezu sa kognitivhim
aktivnostima pojedinih neurostruktura. Takva energetska dinamika, kako je objaSnjeno u
sekciji 3.3.2, moze se objasniti top-down modelima (odnosno simulacija tih modela upravo

daje rezultate koji imaju bihevioralne karakteristike koje koreliraju sa ponasanjem bioloskih

7 Tzuzetak je mozda u topoloskom odnosno organizacionom domenu, gde je napredak neuroimidzing
tehnologija umogucio precizno formiranje “mape” mozga i posmatranje veze fizioloskih i psiholoskih procesa u
prostorno-vremenskom domenu velike preciznosti i pouzdanosti.
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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 vesStackih struktura, koje
imaju sli¢na neurodinamicka ponasanja u smislu prostorno-vremenske energetske dinamike i
drugih karakteristicnih bihevioralnih osobina (ponasSanja), a koje imaju poznatu kognitivnu
funkcionalnost koja se moze i matematicki modelovati, stvara prostor da se povezu ta dva
nivoa apstrakcije odnosno da se stvore novi kombinovani modeli koji bi se zatim mogli
eksperimentalno testirati i pomo¢i u procesu inverznog inzenjeringa u proucavanju bioloskih
sistema. Dakle, sli¢nost neurodinamike moze da posluzi kao vodilja ili ,,0tisak prsta“ za
prepoznavanje analognih veStackih struktura koje mogu imati funkcionalnu odnosno
kognitivnu sli¢nost sa bioloskim sistemima, a samim tim i omoguditi da se stvore novi

funkcionalno-logicki odnosno informaciono-procesni modeli koji bi povezali bottom-up (koji

su prvenstveno funkcionalni) i top-down (koji su prvenstveno bihevioralni) modele. U tom
cilju izdvojicemo neke kljuéne odlike koje su prepoznate i u bioloskim i u veStackim,
poesbno fraktalno-modularnim, sistemima a koje odreduju prepoznatljiv ,otisak prsta‘

bihevioralne neurodinamike:

e Funkcionalna (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 ,logicke” Sto ¢e biti razmatrano u narednim poglavljima)
moze matematiCki vezati za funkciju sistema. Ova odlika je na neki nacin
generalizacija odnosno dizanje na visi apstraktni nivo komputacionog svojstva
koje je u prethodnoj sekciji identifikovano kao jedna od klju¢nih odlika na
funckionalnom nivou. Dok se komputacija odnosi na funkcionalnost
pojedina¢nog neurona ili pak posmatranja funkcije kolektiviteta (,,Sta radi),
dotle fukcionalna energija odslikava ponasanje odnosno daje ,,sliku® ,kako
radi posmatrani neurokognitivni sistem. Tako, npr. u veStackim CNM gde je
model stanja definisan preko potencijala ¢elijskih kondenzatora (sekcija 9.1.2,
jednacine stanja (27)) mozemo ,,snimiti* sliku energetskih potencijala ¢elijskih
kondenzatora u npr. uobicajenoj 2D topologiji mreZze 1 dobiti vizuelnu
reprezentaciju ponaSanja mreZe tokom rada (obzirom da je energija
kondenzatora direktno srazmerna kvadratu potencijala). Analogno,

funkcionalne neuroimidzing tehnologije snimaju aktivnosti odnosno
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prostorno-vremensku dinamiku u bioloskim neurokognitivnim strkturama
upravo preko posrednih, energetskih, veli¢ina (bilo da su npr. elektromagnetni
talasi, koji nose energiju, ili pak biohemijske koncentracije npr. kalcijuma koji
takode ima hemijski energetski potencijal i sl.). Kako je to ve¢ objasnjeno u
meta-analizi savremenih istrazivanja (sekcija 3.3) bliskost simuliranog odziva
1 realnog bioloskog signala se upravo koristi kao metoda evalucije kvaliteta
mnogih vestackih bottom-up modela neurona. Dakle, dignuto na visi apstraktni
nivo i posmatranje kolektiviteta odnosno top-down modela, sli¢nost energetske
dinamike odnosno ,,snimaka‘“ na vi$§im nivoima se moze smatrati indikacijom

funkcionalne bliskosti bioloskih i vestackih kognitivnih struktura®®,

Neurooscilacije odnosno inherentno oscilatorno ponasanje su prepoznati u vise
top-down modela kao jedna od kljuénih bihevioralnih odlika upravo jer
bioloski neurokognitivni sistemi ispoljavaju masovno oslicatorno ponasanje u
mnogim kognitivnim domenima. Poznato je da su socilacije prisutne na
gotovo svim nivoima neurofizioloskih procesa, od pojedinacnog neurona koji
upravo ima ,,0scilatornu® aktivaciju odnosno generiSe povorke aktivacionih
impulsa dok se na viSim nivoima identifikuju mozdani talasi u jasno
definisanim frekventnim opsezima (Sto opet ima ,oscilatorni® karakter).
Oscilatorno ponaSanje na bihevioralnom nivou ne treba dovoditi u koliziju sa
napred identifikovanim osobinama (lokalne) stabilnosti i konvergentnosti
pojedina¢nog neurona ili kolektiviteta u funkcionalnom smislu. Kao §to je u
prethodnoj sekciji i objasnjeno, zavisno od vremenske ili prostorne
lokalizacije, stabilan sistem ,,u malom* (u ,,malim* vremenskim ili prostornim
okvirima u odnosu na promene eksternih eksitacije i/ili druge promene
parametara sistema, kada se moze smatrati da su ti eksterni uticaji invarijantni
na parametre sistema) moze biti oscilatoran ,,u velikom* domenu (kada se
posmatraju i uticaji eksternih eksitacija i/ili neuroplasti¢nih promena koje
mogu imati oscilatorni karakter), sto je upravo slucaj u realnim bioloskim
sistemima. U sekciji 3.3.2 je posebno iznet primer Pasemann-ovog

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

18 U formalnom smislu, ako dva sistema imaju isti odziv oni se u funkcionalnom smislu mogu smatrati

ekvivalentnim.
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je izlozeno, i drugi top-down modeli imaju odnosno potenciraju oscilatorna
svojstva kao jednu od najbitnijih karakteristika koje ih kandiduju za bliskost sa

bioloskim neurokognitivnim sistemima.

e Talasi, iako se laicki mogu podvesti ili zameniti za oscilacije, se odnose u
Sirem smislu na prostorno-vremensku dinamiku koja ne mora obavezno biti
oscilatorna (dakle ne mora postojati vremensko ponavljanje amplituda) ve¢ se
moze tumaciti i u smislu postojanja fenomena prostiranja energije ili drugih
fizickih ili logickih (informacionih) veli¢ina modela stanja sistema u vremenu
1 prostoru (u vizuelnom smislu, prostorno ili vremenski se mogu zapazati
»talasi“ kao npr. u slu¢aju CNM za predikciju kretanja, Slika 4). U sekciji 2.4
je naznaceno 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 bihevioralno svojstvo je dovedeno upravo u
vezu sa oscilatornim odlikama dvo-celijskih CNM. U bioloskim
neurosistemima, postojanje talasa odnosno prostorno-vremenske propagacije

je prepoznato i1 potvrdeno na gotovo svim nivoima neurostruktura.

Modularnost: Iako se modularnost, kako je to objasnjeno u sekciji 2.1.2, moze posmatrati na
razli¢itim nivoima apstrakcije (videli smo u prethodnim sekcijama da se ona istice 1 u
neuroanatomskom i na funkcionalnom domenu posmatranja), u sekciji 3.2 je posebno
istaknut njen znacaj sa aspekta razmatranja neuropsiholoskih procesa odnosno bihevioralne
krakterizacije neurostruktura na viS§im nivoima svesti. Ovde je jo§ jednom vaZno naglasiti,
kako je to izneo Fodor, da ,,postoji Sirok prostor u kojem nije nau¢no objasnjena veza i
mehanizmi kojima modularne strukture ispunjavaju funkcionalne zahteve koginitivnih
procesa posebno u kontekstu komputacione teorije svesti““. Dakle, modularnost je prepoznata
kao nesporna karakteristika bioloSkih neurokognitivnih struktura i na najviS§em nivou svesti
(mozga u celini) 1 dovedena je u vezu sa sloZenim bihevioralnim karakteristikama procesa
koji se odvijaju na tim nivoima (psihologija). U sekciji 2.1.2, u definiciji pojma modularnosti,
tako mozZemo prepoznati bitne odlike koje su vezane za upravo ove aspekte koji imaju vezu
sa bihevioralnim karakteristikama mimo ve¢ ranije identifikovanih odlika koje smo doveli u

vezu sa drugim domenima analogije (strukturalne i funkcionalne odlike):
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Urodeno svojstvo podrazumeva da na najviSim nivoima organizacije
(strukture) bioloskih kognitivnih sistema (mozga) jasno postoje definisani
moduli odnosno podsistemi  koji imaju predeterminisanu, urodenu
(inherentnu), svrhu i/ili strukturu. Sa aspekta analogije sa veStackim
neurokognitivnim strukturama, mozemo govoriti o mogucnosti da se napredni,
intelignentni procesi 1 obrade informacija mogu realizovati pomocu sistema
sastavljenih od jasno funkcionalno i strukturalno razli¢itih podsistema odnosno
modula ili ,slojeva®. Primetimo da ba$ neke klasicne veStacke neuralne
arhitekture, poput perceptrona ili back-prapagation (BP) mreza, imaju upravo
odklon od ovog svojstva: u tim mrezama je arhitekturalno jasno da postoji vise
slojeva, poznato je i da od veli¢ine slojeva zavisi funkcionalna sposobnost
mreze da ispunjava odredene zadatke ali uloga pojedinog od slojeva mreze
nije jasno definisana ve¢ svi slojevi na neki nafin ravnopravno ucestvuju u
ukupnoj funkcionalnosti. Dakle, ovde se ne moze govoriti o funkcionalnoj ili
strukturalnoj 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 sekciji 2.4 jasno su determinisani segmenti, podmreze, koje
imaju i prepoznatljivu strkturu i jasno odredenu svrhu odnosno ulogu u

ukupnom ponasanju sistema.

Evolutivno prilagodenje ili evolutivna optimizacija strukture u odnosu na
funkciju, podrazumeva da se sa bihevioralnog aspekta moze dovesti u logicku
vezu struktura u odnosu na funckionalne zahteve. Pod tim se podrazumeva da
se moze objasniti ili ¢ak modelovati npr. broj neurona i sinaptickih veza u
odnosu na aspekte povezane sa energetskom i informacionom odnosno
komputacionom efikasnos¢éu u odredenoj strukturi koja ima definisanu
kognitivnu ulogu, i da se to prilagodenje, optimizacija, moze objasniti
genetskim i drugim bioloskim procesima evolutivnog razvoja. U vestackim
sistemima se ova odlika moZe tumaciti kao moguénost da se modularizacija

odnosno integracija sistema moze prilagodavati (povecavati ili smanjivati u
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odnosu na dimenzije problema 1 potrebe tehnoloske efikasnosti

implementacije™®).

4.5 Rekapitulacija

U ovom poglavlju je uspostavljem metodoloski model klasifikacije i1 karakterizacije
bioloskih neurokognitivnih sistema, sa apsekta sva tri domena koja se smatraju bitnim u
neuronaukama: starukturanog (neuroanatomskog), funckionalnog (neurofizioloskog) i

bihevioralnog (neuropsiholoskog).

Za svaki od domen je, na osnhovu ranije iznetih rezultata meta-analize vazecih
saznanja i stavova iz oblasti neuronauka, identifikovan skup klju¢nih karakteristika koje su
detaljnije opisane odnosno odredene konkretnim odlikama koje se smatraju da su bitne za

karakterizaciju kako bioloskih tako i vesStackih neurosistema.

Na primeru strukturalnih karakteristika, definisan je novi model analogije koji se
bazira na (neformalnoj) logickoj korelaciji (odredenju stepena sli¢nosti) po svim odlikama za
sve kljucne karakteristike i pokazano je da takav model na adekvatan nacin pokazuje visok
stepen analogije odnosno korelacije (sli€nosti) strukturalnih karakteristika (topologije,
modularnosti i fraktalnosti) bioloskih neurostruktura i fraktalno-modularnih celularnih

neuralnith mreza.

19 poznati problem VLSI implementacije gde je neophodno isuniti tehnoloski balans stepena integracije,
energetske efikasnosti i izvodljivosti eksternih veza odnosno pinova na Cipu.
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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 klju¢ne karakteristike bioloSkih
neurokognitivnih sistema, u strukturalnom, funkcionalnom i bihevioralnom domenu, i
pokazano je da na strukturalnom nivou postoji visoka analogija (sli€nost u odnosu na klju¢ne
karakteristike i osobine) sa fraktalno-modularnim CNM (sekcija 4.2.1). U ovom poglavlju ¢e
biti pokazano da i na funkcionalnom nivou moze biti izveden novi model analogije fraktalno-
modularnih CNM sa bioloskim neurostrukturama, upravo kroz korelaciju identifikovanih
klju¢nih osobina funkcionalnih modela bioloskog neurona i ¢elije odnosno baznog modula

fraktalno-modularnih CNM.

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

U sekciji 4.3 identifikovane su kljuéne funkcionalne odnosno dinamicke osobine koje
se mogu smatrati zejdnickim 1 u bioloSkim i u veStatkim neurokognitivnim sistemima.
Polazeci od istih premisa kao i u formulisanju modela strukturalne analogije (4.2.1), mozemo
izvesti jedan neformalno-logic¢ki model funkcionalne analogije koji je predstavljen u sledecoj
tabeli:
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Tabela 4: Model funkcionalne analogije bioloskih neurokognitivnih sistema i vestackih
fraktalno-modularnih CNM

Karakteristika / Odlika | Bioloski Vestacke Korelacija
neurokognitivni farktalno-modularne
sistemi CNM
Modularnost VISOKA
Funkcionalna Rasprostranjena na svim Inherentna (po definiciji VISOKA
specijalizacija nivoima fraktalne modularnosti,
modul ima funkcionalnu
specijalizaciju odnosno jasno
definisanu ulogu saglasno
problemu koji mreza reSava)
Informaciona Inherentna (bioloski neuron Inherentna (potencijal VISOKA
enkapsulacija poseduje interno dinamicko kondenzatora ¢elije)
stanje - potencijal membrane
kod fizi¢kih modela)
Dinamika VISOKA
Stacionarnost Po definiciji (za bottom-up Inherentna (za posmatrane VISOKA
(vremenska modele) klase fraktalno-modularnih
. .. CNM)
invarijantnost)
Linearnost Visoko rasprostranjena Inherentna (za posmatrane VISOKA*
(najvedi broj modela klase fraktalno-modularnih
podrazumeva linearnost CNM, uz isto ograni¢enje
parametara modela, sinaptickih | kao i kod bioloskih modela
veza kao i rad neurona u da se podrazumeva rad u
linearnom rezimu prenosne linearnom reZimu)
aktivacione funckije)
Stabilnost Uglavnom podrazumevana (svi | Inherentna (stabilnost u VISOKA
(konvergentnost) poznati modeli polaze od fraktalno-modularnim CNM

pretpostavke da je sistem

lokalno stabilan)

je garantnovana metodom
fraktalne modularizacije koja
upravo polazi od funkcije
Ljapunova koja garantuje

lokalnu stabilnost i samim
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tim je i sintetisana mreza
stabilna)
Funkcionalnost VISOKA
Informaciono Inherentna (u informacionim Inherentno (direktno ako se VISOKA*
enkodiranje (logi¢ka odnosno komputacionim ¢elijski napon tretira kao
.. modelima, koje su i osnova informacija, $to je slucaj u
reprezentacija) - L N
ovog modela analogije) vecini primen, ili pak preko
energije ako se Zeli potpuna
generalizacija modela)
Komputacija Rasprostranjena (na gotovo Inherentna (komputacija je VISOKA
svim kognitivnim nivoima, direktno vezana za problem
0Sim na najnizim senzorskim koji se resava — fraktalno-
strukturama gde je modularne CNM se sintetisu
diskutabilno da li se radi o da bi resavale konkretan
komputacionim svojstvima ili | kognitivni problem §to se
pak samo o pripremnoj obradi | upravo postize
signala i informacionom komputacijom)
enkodiranju)
UKUPNA KORELACIJA (ANALOGIJA) VISOKA

* Naznacene osobine ée biti diskutovane u nastavku, gde ée biti detaljno objasnjeno pod

kojim uslovima se moZe smatrati da model visoke korelacije vazi.

Kao §to se iz ovog modela vidi, dve osobine (linearnost i 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 bioloske i vestacke sisteme (konkretno fraktalno-modularne CNM).

Metodoloski, najegzaktniji na¢in da se pokaZe bliskost odnosno analogija ovih odlika

je preko respektivnih matematickih modela.

Dakle, prvi korak je izbor respektivnih modela bioloskog odnosno veStackog
neurokognitivnog sistema koji se posmatra. U sekciji 4.3, gde su izvedene i identifikovane
kljucne karakteristike modela, naznaceno je da se model primenjuje u funkcionalnom
(neurofizioloSkom) domenu odnosno da se modelovanje posmatra prvenstveno u domenu

bottom-up modela bioloskih neurona opisanih u sekciji 3.3.1. Dakle, u bioloSkom domenu na

99



raspolaganju imamo niz modela koje mozemo primeniti ili odabrati kao osnovu modela
analogije i postavlja se pitanje koji kriterijum treba primeniti da bi se izabrao referentni
model za dalje razmatranje. Imaju¢i u vidu da izabrani model mora biti kompatibilan sa
postavljenim opstim modelom funkcionalne analogije (Tabela 4) odnosno da model treba da
zadovolji postavljene kriterijume (modularnost, dinamiku i funkcionalnost). Tako, fizicki
modeli (koji posmatraju fizicke odnosno fizioloske a ne informacione veli¢ine) nisu pogodni
jer inherentno ne zadovoljavaju kriterijume funkcionalnosti (odnosno nemaju definisanu
funkcionalnost u informacionom tj. komputacionom smislu, kako je to objaSnjeno u sekciji
3.3.1.1). Konacno, imajuc¢i sve ovo u vidu, mozemo zakljuciti da je informacioni model,
konkretno model ucestanosti okidanja (FR model) pogodan kao referentni model bioloskog
neurona odnosno bioloSkih neurokognitivnih struktura u opStem smislu, posmatrano u

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

5.2 Homogenizacija modela (informaciono enkodiranje)

Ovakav izbor referentnog bioloskog modela povlaci pitanje korelacije sa dinamickim
modelom fraktalno-modularnih CNM, odnosno pitanje respektivnih varijabli modela stanja.
Osnovni dinamicki model CNM pa 1 fraktalno-modularne CNM, kako je izloZeno u
sekcijama 9.1 i 9.2, baziraju se na varijablama modela stanja koje imaju fizicku prirodu
(napon kondenzatora celije, ulazne 1 izlazne struje 1 naponi). Medutim, u primenama CNM
ukljucujuéi i izvorne radove Chua i Yang [20], najéesce se te fizicke veli¢ine interpretiraju
kao informacije (nivo osvetljaja piksela u slici ili druge informati¢ke veli¢ine). Dakle, iako se
sam model zasniva na fizickim veli¢inama (i sama realizacija se modeluje kao konduktansno
elektricno kolo) funkcionalna interpretacija rada CNM se svodi na prevodenje fizicke
veli¢ine u logi¢ku odnosno informacionu. Primetimo da sli¢an pristup postoji 1 u FR modelu
bioloSkog neurona: bioloSki neuron se prvo modeluje fizickim modelima (¢ak upravo
konduktansnim elektri¢cnim modelima, poput Hodgkin—Huxley modela, Slika 15) koji se
zatim prevode u informacioni (komputacioni) model, poput FR modela, upravo pogodnom
transformacijom fizickih u informacione veli¢ine (napona membrane u u¢estanost okidanja).
Dakle, ako uspostavimo dodatnu logicku relaciju (preslikavanje, interpretaciju, enkodiranje)
izmedu napona celije CNM 1 apstraktne informacione veli¢ine koja korelira sa ucestano$¢u
okidanja FR modela bioloSkog neurona, dolazimo do saglasnih (kompatibilnih) prostora

stanja (vrste odnosno prirode varijabli dinamickog modela tj. jednaina stanja) koji se sada
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mogu matemati¢ki korelirati odnosno porediti i dokazivati njihova slicnost. Ovakav
metodoloski model analogije odnosno dovodenja u uporedivu korelaciju bioloskih 1 modela

vestackih fraktalno-modularnih CNM je prikazan u sledecoj tabeli:

Tabela 5: Homogenizacija odnosno preslikavanje bioloskih i modela vestackih fraktalno-
modularnih CNM

BioloSki neuron CNM Celija

Izvor Realan, bioloski Apstraktni, logicki

Fizicki model Elektri¢ni (konduktansni) | Elektri¢ni (konduktansni)

Fizic¢ko stanje Napon membrane Napon ¢elije (kondenzatora)
(kondenzatora)

Dinamicki model LIF, HH... sistem FM CNM sistem jednac¢ina
jednacina stanja stanja, (27)

Informaciona transformacija informacija = uc¢estanost informacija = napon ¢elije
okidanja (ili izlaza)

Logicki (informacioni) model FR model (gde se FM CNM sistem jednacina
ucestanost okidanja tumaci | stanja (gde se napon tumaci
kao informacija) kao informacija)

Dakle, pogodnim usvajanjem apstrakcije ,,napona‘““ kao enkodirane informacije celije
u dinami¢kom modelu fraktalno-modularne CNM, mogucée je uspostaviti potpunu korelaciju
odnosno analogiju dinamickih informacionih modela bioloskog i vesStackog fraktalno-
modularnog neurokognitivnog sistema (jer se uspostavlja identic¢an prostor stanja baziran na

informacionim veli¢inama).

Uskladivanjem varijabli odnosno prostora stanja bioloSkog modela i modela vestackih
fraktalno-modularnih CNM moguce je sada izvesti matemati¢ku analizu i poredenjem modela
izvesti uslove ekvivalencije odnosno ograni¢enja pod kojima se modeli mogu smatrati

bliskim (u smislu kriterijuma postavljenih u modelu funkcionalne analogije, Tabela 4).
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Saglasno napred iznetom, sada mozemo matematicke formulacije FR modela
bioloSkog neurona (9) i ,informati¢ki“ model fraktalno-modularne CNM celije (27)

predstaviti na homogenizovan nacin:

Bioloski (FR) model:

dv; Z I
TE——UL'-F]C ]_Wl'jvj + el (14)
gde je:
v informaciona varijaba stanja (ucestanost okidanja neurona),
f(") prenosna funkcija aktivacije neurona (uobicajeno sigmoidalna),
W tezinski koeficijent veze neurona sa svojim sinaptickim sisedima i
lex ekvivalentna eksitacija (koja zamenjuje sve interne ili eksterne).

Vestacki (FM CNM) model:

dvi
TE = -V + 2 ) Wl'juj + IeZ , u]- = )\(U]) (15)
J

gde je:

v informaciona varijaba stanja (napon celije),

() izlazna (prenosna) funkcija Celije (uobicajeno sigmoidalna ili deo-po-deo linearna),
Wjj tezinski koeficijent veze neurona sa svojim sinapti¢kim sisedima (Sablon A) i

leo ekvivalentna eksitacija (koja zamenjuje sve interne ili eksterne - sablon B).

Poredenjem relacija (14) i (15) lako se zapaZza da je oblik i struktura dinamickih
modela veoma sli¢na a klju¢na razlika je u nelinearnoj prenosnoj funkciji koja kod bioloskog
neurona operiSe nad celokupnom sumom sinapti¢kih ulaza (pobuda) dok je kod veStacke

CNM C¢elije u stvari nelinearnost primenjena na same izlaze celija.

Imajué¢i ovo u vidu, sada mozemo formulisati uslov ekvivalencije ovih modela
odnosno uslov pod kojem ¢ée prostorno-vremenska dinamika (vrednosti varijabli stanja v) biti

1dentiéna u oba modela:

f (Z WUU]> = Z WUA(U]) + Ale, Ale = Ie2 - Iel (16)
J J
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Dakle, ukoliko je ispunjen uslov ekvivalencije (16), dinamic¢ki modeli bioloSkog
neurona i vestacke fraktalno-modularnog CNM ¢elije su identi¢ni te ¢e i rezultujuc¢a dinamika

odnosno funkcionalno ponasanje sistema biti identi¢no.

Formalno matemati¢ki posmatrano, zavisno od prirode funkcija f(-) i A(-) mogu se
formulisati razli¢iti partikularni uslovi odnosno aproksimacije i druge metode ili vrste
matemtickih transformacija koje mogu u manjoj ili ve¢oj meri obezbediti ispunjenje uslova
ekvivalencije (16). U nastavku ¢e biti pokazan jedan moguc¢i model aproksimacije
(linearizacija u rezimu malih signala) koji Se smatra 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 i Siroko primenjena u
analizi i sintezi raznih vrsta elektronskih kola, gde se upravo sre¢u nelinearni prenosni i
posebno i aktivni elementi (tranzistori i diode). Nacelna analogija sa napred razmatranim
modelima bioloskih ili vestackih neurosistema, baziranih upravo na modelima elektri¢nih
kola (a interesantno je naglasiti da se upravo svi ovi modeli i baziraju na elektri¢nim kolima
kao osnovnom nivou apstrakcije), upucuju na opravdanost primene ove metode i u ovom

kontekstu.

Napomena: I drugi autori su nedavno primenjivali analizu u reZimu malih signala na
aproksimaciju modela biolo§kog neurona. Tako, u sekciji 3.3.1 je ve¢ napomenuto da su Basu
I Hasler 2012. publikovali rad [143] ali su oni analizu u rezimu malih signala koristili za

fizicko modelovanje (izvodenje novog aproksimativnog modela na osnovu Hodgkin—Huxley

modela), ¢ak specifitno usko posmatrano pod-aktivaciono (sub-treshold) modelovanja

internog stanja odnosno potencijala membrane neurona, a ne funkcionalno odnosno

informaciono modelovanja kao $to je ovde slucaj.

Analiza u rezimu malih signala odnosno model u rezimu malih signala, se zasniva na
pretpostavci da je varijacija (promena) signala, vrednosti varijabli 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 sustini se zasniva
na razvoju Taylor-ovog reda signala x = X + Ax (iako je ovo opSte poznata metoda, za
detalje videti [181]):

df

fGO) = fX+Ax) = f(X) + Ax - |e=x = Fx + fx (17)

gde je X tzv. ,,veliki“ signal (odnosno mirne radne tacke, kako se jo§ naziva, obziroma da je
to tacka u prostoru stanja u kojoj se sistem nalazi u uslovima kada nema varijcije signala
odnosno u rezimu konstantnih eksitacija tj. ,,mirnog® signala), Ax ,,mali* signal odnosno
varijacija signala a f(-) nelinearnost koja se aproksimira uz pretpostavku da se visi ¢lanovi
Taylor-ovog reda mogu zanemariti jer je varijacija signala bliska nuli (Ax =~ 0) te visi ¢lanovi

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

Druga pretpostavka koju uvodimo je da svi posmatrani neuroni rade u linearnom
rezimu 0dnosno izvan saturacije prenosne aktivacione funkcije. Kako je ve¢ ranije navedeno
(sekcija 3.3), opste prihvacen stav je da kortikalni neuroni normalno operi$u izvan reZima
saturacije tj. u linearnom segmentu prenosne aktivacione funkcije ([182]). Ovaj stav je
potkrepljen i brojnim eksperimentalnim studijama. Npr. Reich et al. [183] su ispitivali
klastere (do 6 neurona) u vizuelnom koretksu primata (V1) i, po njihovim re¢ima, nisu nadeni
dokazi saturacije u tim eksperimentima. Takode, polazeci od ove pretpostavke, mnogi poznati
modeli  (uklju¢uju¢i u Willson-Cowan top-down model) pretpostavljaju linearnu
aproksimaciju prenosne aktivacione funkcije neurona ([184], strana 295, citat: ,,...cortical
neurons usually operate within linear regime of their gain function...©) odnosno i kada se za
potrebe simulacija dozvoljava saturaciono ponasSanje pojedinih neurona, sa aspekta analize
ponasanja i modelovanja neurodinamike pretpostavlja se rad van saturacije (dakle, u

linearnom rezimu).

Dakle, imaju¢i u vidu ove dve pretpostavke, prenosnu aktivacionu funkciju mozemo
linearizovati u okoliki mirne radne tacke i to za sve neurone, i bioloske i vestacke. Drugim
re¢ima, u aproksimaciji u rezimu lalih signala, moZemo uzeti da je izvod prenosne

aktivacione funkcije u radnoj tacki konstantan:

df
= ly=x = k = const. (18)
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Prenosna odnosno izlazna funkcija CNM se uobi¢ajeno uzima da je deo-po-deo
linearna (PWL, Slika 28), a jedan od postula fraktalne modularizacije, iskazan uslovom (39)

u sekciji 9.2.1, je da c¢elije rade u razimu izvan saturacije odnosno u linearnom rezimu:
Alx) = Ix (19)

Primenjuju¢i napred navedene pretpostavke o linearnom rezimu rada i bioloSkog
neurona i ¢elije fraktalno-modularne CNM, uslov ekvivalencije (16) u rezimu malih signala,

postaje:

U]=V1+AU]

j j j j j

Trivijalnom primenom teoreme ekvivalentnosti polinomijalnih funkcija (obzirom da su

(20)

¢lanovi u kojima figuriSu veliki signali V; i eksitacija Al, konstantni, a da su promenjive

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

] ]
kz WUAvj = lz WUAU]
J J

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

(21)

mirne radne tacke, za koju vaZi ekvivalentnost modela bioloSkog neurona sa frakatlno-

modularnom ¢elijom CNM:
k=1 (22)

Ovaj uslov u stvari znac¢i da se u okolini mirne radne tacke biolo§kog neurona
evkivalencija uspostavlja ako je nagib prenosne aktivacione funkcije jednak nagibu izlazne
funckije Celije fraktalno-modularne CNM (kao i pogodnim izborom same radne tacke,
primenom eksitacije Al,). Primetimo da je uobicajeni nagib izlaza CNM c¢elije jedini¢an
(l=1) i da je ovaj uslov koris¢en u sintezi fraktalno-modularnin CNM - relacija (39) u
sekciji 9.2.1. Medutim, ova pretpostavka je samo formalna i u sustini isti matematicki model

fraktalno-modularnih CNM se izvodi i pod pretpostavkom bilo kog drugog nagiba [ > 0.
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Dakle, mozemo da zaklju¢imo: ekvivalentnost neurodinamickih modela bioloSkog
neurona i fraktalno-modularne CNM Celije se ostvaruje u rezimu malih signala, kada se nagib
izlaza ¢elije CNM izabere da je jednak nagibu prenosne aktivacione funckije bioloSkog

neurona u okolini mirne radne tacke.

5.4 Rekapitulacija

U ovom poglavlju je pokazano da fraktalno-modularne CNM, opisane
homogenizovanim dinamic¢kim modelima odnosno jedna¢inama stanja (u kojima se napon
¢elije posmatra kao ucestanost okidanja bioloskog neurona — homogenizacija informacione
enkapsulacije), imaju niz funkcionalnih i dinamickih slicnosti i ¢ak matematicku
ekvivalenciju sa FR modelom bioloskog neurona u rezimu malih signala. Pretpostavka o
validnosti rezima malih signala je utemeljena u trenutno vaze¢em stavu U oblasti neuronauka
da kortikalni neuroni uobicajeno rade u linearnom delu prenosne aktivacione funckije, koja je

po pravilu sigmoidalna sa izrazenim linearnim segmentom (Slika 21).

Na bazi ekvivalencije dinamickih modela, izveden je i novi model funkcionalne
analogije fraktalno-modularnih CNM sa biolos§kim neurokognitivnim strukturama i pokazan

je visok stepen korelacije odnosno analogije.

Pokazana funkcionalna analogija omogucava sada da se na viSem funkcionalnom
odnosno bihevioralnom nivou mogu traziti slicnosti i analogije procesa i ponasanja bioloskih
1 vestackih fraktalno-modularnih neurokognitivnih struktura, §to ¢e biti izloZeno u narednom

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

Kao §to je u poglavlju 3 naglaseno, neurofizioloski modeli u najve¢oj meri apstrahuju
prostorne parametre u neurodinamici, te mozemo re¢i da su ovakvi modeli u stvari
komplementarni sa neuroanatomskim modelima koji upravo modeluju strukturalne
karakteristike (dakle, upravo se zasnhivaju na prostornim parametrima). Sa druge strane,
naglaseno je i da top-down modeli, koji viSe odgovaraju biheoviroalnom modelovanju dakle
modelovanju koje spada u domen neuropsihologije, obuhvataju i strukturalne i funkcionalne
karakteristike. Dakle, prostor koji postoji izmedu ,.kako radi* tj. bottom-up modela (koji ne
ukljuéuju strukturalne karakterizacije) i ,,8ta radi* tj. top-down modela (koji ih ukljucuju) se
moguée upravo treba ,,popuniti“ novim modelima sa objedinjenim posmatranjem i
strukturalnih (neuroanatomskih) i funkcionalnih (neurofizioloskih odnosno neruodinamickih)

karakteristika.

U ovom poglavlju ¢e biti uspostavljen jedan model analogije na bihevioralnom nivou
odnosno nivou posmatranja sli¢nosti neurodinamickih procesa odnosno kognitivnih funkcija i
uloga koje ispoljavaju kolektiviteti neurostruktura, konkretno bioloSkih neurostruktura
srednjih i vi§ih kognitivnih nivoa i fraktalno-modularnih CNM. Pod time se podrazumeva da
¢e se fokus staviti na funkcije i ponaSanja koja se mogu dovestu u vezu sa kognitivhim
procesima i funkcijama, dakle sa funkcijama koje se mogu tratirati kao napredne, kompleksne
I inteligentne u odnosu na rudimentarne komputacione funkcionalnosti koje su razmatrane na
nizim nivoima odnosno funkcionalnim modelima pojedina¢nih neurona i baznih

neurostruktura u poglavlju 5.

Obzirom da je ve¢ naglaSeno da neuroanatomija, odnosno sagledavanje strukturalnih
svojstava 1 karakteristika bioloSkih neurokognitivnih struktura, brzo napreduje u
eksperimentalnom istrazivanju zahvaljuju¢i novim neuroimidzing tehnologijama a da u

funkcionalnom domenu postoje brojne prepreke (black-box reverzni inzenjering), dok se u
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veStaCkim neurokognitivnim sistemima daleko viSe napreduje upravo u funkcionalnoj
odnosno neurodinamickoj karakterizaciji (zahvaljuju¢i inherentnom matematickom
modelovanju), stvara se moguc¢nost da se problem funkcionalnog modelovanja bioloskih
neurokognitivnih struktura priblizi prepoznavanju sli¢nih (analognih) vestackih modela koji
imaju bliske strukturalne ali i dinamicke karakteristike. Tako bi se stvorila mogucnost da se
prepoznaju, eksperimentalno testiraju (potvrde ili opovrgnu) pretpostavljene analogije sa

vestackim stukturama poznatih funkcionalnih (dinamickih) svojstava.

Dakle, strukturalna analogija u kombinaciji sa analogijom dinamic¢kih modela moze
ukazati na funkcionalnu bliskost bioloskih 1 veStackih struktura. Drugim reCima, stvara se
mogucnost da se prepoznate (savremenim neuroimidzing tehnologijama) neuroanatomske
strukture “mapiraju” u bliske dinamicke modele vestackih neurosistema (npr. fraktalno-
modularnih 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 inace ne moze sagledati na trenutnom nivou moguénosti neurofizioloskih

ispitivanja.

6.1 Model bihevioralne analogije bioloskih i fraktalno-modularnih
CNM na viSim Kkognitivnim nivoima

Kao $to je ve¢ naglaseno u poglavlju 3, savremena glediSta na pitanje bihevioralnih

procesa visih i visokih nivoa mozga su tesno vezana za dva osnovna aspekta:

1. neurodinamiku kolektiviteta bioloskih neurona, izrazenu top-down modelima,
koja podrazumeva statistiCku apstrakciju mnogih fizickih procesa na nizim
nivoima (koji su u fokusu bottom-up modela) i primat daje procesima koji
imaju informacioni a ne fizicki karakter, odnosno onome S$to moZzemo
podvesti pod ponasanje ili bihevioralne karakteristike koje se mogu logicki

(informaciono) sagledavati i objasniti, i

2. strukturalnu organizaciju koja je sve fisSe poznata usled napretka
neuroimidzing tehnologija i moguc¢nosti da se strukturalna i organizaciona
svojstva sagledaju veoma detaljno i precizno na raznim nivoima

neurokognitivnih strktura.
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U sekciji 4.4 detaljno su identifikovane upravo kljuéne karakteristike po oba ova
apekta 1 u nastavku ¢e biti formulisan novi model analogije imaju¢i u vidu ranije iznete
karakteristike kako bioloskih (na osnovu savremenih saznanja i vazeéih Stavova iznetih u
meta-analizi u poglavlju 3) tako i konkretnih klasa fraktalno-modularnih CNM (¢ija su

ponasanja i bihevioralne karakteristike poznate):

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

Karakteristika / Odlika | Bioloski Vestacke Korelacija
neurokognitivni farktalno-modularne
sistemi CNM
Neurodinamika VISOKA
Neurodinamicka Pretpostavljena (jedna od Inherentna (fraktalna VISOKA*
(funkcionalna, pretpostavki svih savremenih modularnost upravo polazi
] .. gledista, u kontekstu top-down | od generalisane energije,
komputaciona) energija o o o o
statisti¢kih modela, je da je funkcije Ljapunova, u sintezi
energija direktno vezana sa mreze, te je veza
kognitivnim aktivnostima na funkcionalne energije i
svim nivoima mozga) samog ponasanja odnosno
,Jada“ mreze direktna i
egzaktna — funckionalno
ponasanje mreze proistice iz
ugradene, prirodne, 0sobine
sistema da spontano
minimizira generalisanu
energiju)
Neurooscilacije Inherentne (oscilacije odnosno | Partikularno prisutne (u VISOKA*
neurooscilacije i mozdani klasama fraktalno-
talasi su inherentno prisutni i u | modularnih CNM koje
visokim i u niskim slojevima, ispoljavaju napredna
u raznim mentalnim reZimima, | bihevioralna svojstva
i smatra se da njihov nestanak | odnosno napredne
predstavlja mozdanu smrt) funkcionalnosti, koje se
mogu povezati sa slozenijim
kognitivnim funckijama ili
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inteligentnim

procesimaobrade

informacija)
Talasi Rasprostranjeno na raznim Partikularno prisutni (slicno | VISOKA*
nivoima (talasna kao i oscilacije, energetski
neurodinamika se zapaZa od talasi se formiraju u klasama
nivoa ansambala, koji broje fraktalno-modularnih CNM
nekoliko desetina neurona, pa | koje imaju sloZene
do nivoa celog mozga gde se kognitivne funkcije odnosno
registruju neuroimidzing koje vrse napredno,
snimci koji imaju sve inteligentno procesiranje)
karakteristike talasnih oblika
prostiranja)
Modularnost VISOKA
Urodeno svojstvo Inherentno (modularna Inherentno (fraktalno- VISOKA
struktura i organizacija mozga | modularne CNM imaju
na vi$im i visokim nivoima je | strukturu odnosno modularnu
urodeno, genetski uslovljeno, organizaciju koja je
svojstvo odnosno pojedine uslovljena odnosno
moZdane strukture nastaju predeterminisana vrstom
embrionalnim razvojem, imaju | problem za koji se mreza
unpred definisanu strukturu i sinteti$e odnosno svojom
organizacionu i funkcionalnu funkcionalnom
ulogu, ukljuéujudi i internu specijalizacijom i
neuroanatomsku strukturu bihevioralnim
odnosno vrste neurona od kojih | karakteristikama koje su
se sastoje i sl.) potrebne za reSavanje
odredenog problema odnosno
izvr§enje odredenog zadatka)
Evolutivho Pretpostavljeno (savremena Inherentno (fraktalna VISOKA
prilagodenije shvatanja podrazumevaju da se | modularnost podrazumeva da

sa bihevioralnog aspekta moze
dovesti u logicku vezu
struktura u odnosu na
funckionalne zahteve odnosno

modelovati npr. broj neurona i

se organizacija, topologija i
struktura mreze mogu
prilagodavati konkretno
problemu odnosno
funkcionalnoj ulozi mreze u

odredenom bihevioralnom i
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sinaptickih veza u odnosu na
aspekte povezane sa
energetskom i informacionom
odnosno komputacionom
efikasnosc¢u u odredenoj
strukturi koja ima definisanu
kognitivnu ulogu, i da se to
prilagodenje, optimizacija,
moze objasniti genetskim i
drugim bioloskim procesima

evolutivnog razvoja)

kognitivnom procesu — npr.
mreza se moze topoloski
prilagoditi stvarnom ,,obliku‘
matrice koeficijenata nekog
sistema uslova u linearnom
programiranju §to u
konkretnoj primeni za npr.
kontrolu upravljanja
trajektorijom ruke znaci da se
mreza moze svesti na

minimalnu strukturu odnosno

optimalnu organizaciju za

ovu vrstu zadatka )

UKUPNA KORELACIJA (ANALOGIJA) VISOKA

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

kojim uslovima se moZe smatrati da model visoke korelacije vaZi.

Kao Sto se moze primetiti, obzirom da se radi o bihevioralnim karakteristikama
odnosno svojstvima i odlikama koje se ne mogu lako i egzaktno matematicki formulisati,
potrebno je dodatno diskutovati uslove korelacije odnosno uslove pod kojima mozZzemo
smatrati da na neurodinami¢kom nivou postoje slicnosti u biheviralnim karakteristikama i

ponasanjima u bioloskim i fraktalno-modularnim strukturama.

Ti uslovi, kao §to ¢e u narednim sekcijama biti pokazano, nisu restruktivni u smislu da
utiCu na su$tinu modela analogije ve¢ upravo podupiru tezu o analogiji upravo na onim
nivoima za koje je ovaj model i fokusiran (pokazuje se da upravo model vaZi za napredne
bihevioralne funkcije 1 procese koji su karakteristi¢ni za viSe kognitivne nivoe, dakle upravo
za one nivoe gde bottom-up modeli nisu primenjivi a gde top-down modeli mogu biti

koriS¢eni kao izvor uporista za posmatranje neurodinamickih osobina).

6.2 Funkcionalna (komputaciona) neurodinamicka energija

U poglavlju 2 je objasnjeno da je jedno od osnovnih bihevioralnih svojstava CNM
upravo spontana minimizacije generalisane energije koja se moze izraziti funkcijom

Ljapunova (prilog 2, jednacina (29)). Upravo ovaj bihevioralni proces (ponasanje), da mreza
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spontano minimizira odnosno asimptotski konvergira lokalnom minimumu generalisane
energije, je iskoriS¢eno kao osnovni ,,pogonski‘“ mehanizam fraktalne modualrizacije (prilog
2, sekcija 9.2.2). Stoga mozemo tvrditi da je osnovno bihevioralno svojstvo fraktalno-
modularnih CNM upravo generalisana energija, a da je spontani proces njene minimizacije
upravo glavni bihevioralni proces koji se u njima odvija. Drugim re¢ima, generalisana

energija je inherentno svojstvo fraktalno-modualrnih CNM.

U bioloskim sistemima energija je osobina koja je inherentna na bazi¢nom nivou
(jasno je da bioloski sistem bez energije nije ziv) ali je njena funkcionalna uloga jo§ uvek
nerazjasnjena. Tako, u sekciji 3.3.2 je detaljno opisano kako savremena shvatanja, a posebno
top-down modelovanje bioloskih neurokognitivnih sistema, po¢iva upravo na koncepciji
posmatranja prostiranja odnosno prostorno-vremenske dinamike energije (fizicke ili pak
generalisane, odnosno funkcionalne ili komputacione, kako se jo$ referise) po ugledu na
matematicke modele koji se primenjuju u 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.

Klju¢na razlika u razumevanju uloge energije u veStackim fraktalno-modulanrim
CNM i bioloskim neurokognitivnim strukturama je stoga upravo u €injenici da je u fraktalno-
modularnim CNM egzaktno (inherentno) poznato da sistem minimizira generalisanu energiju
(iskazanu funkcijom Ljapunova) dok u bioloskim sistemima postoje opSteprihvacene
pretpostavke da je energija i energetska dinamika klju¢na za funkcionalne procese, na istim

principima kao i u termodinamic¢kim sistemima. Dakle, pod pretpostavkom da su top-down

statisticki modeli bioloskih neurokognitivnih struktura validni, moZemo povuci visok stepen
korelacije izmedu koncepcije generalisane energije u fraktalno-modularnim CNM i
neurodinamicke energije (odnosno funkcionalne ili komputacione) u bioloskim
neurokognitivnim strukturama. Imajuéi u vidu i zakone termodinamike, mozemo jo§ prosiriti
ovu pretpostavku i na bihevioralne karakteristike koje u osnovi imaju princip spontane

minimizacije energije (odnosno povecanje entropije sistema).

Napomena: U prethodnom poglavlju, sekcija 5.2, povucena je korelacija izmedu generalisane

energije u fraktalno-modularnim CNM i informacije, odnosno informacionog modela kojim
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je izvrSena homogenizacija sa FR modelom bioloSkog neurona. Sa druge strane, poznato je
da postoji ekvivalencija izmedu termodinamicke i informacione entropije (poznata Shannon-
ova teorema informacione entropije [185]). Stoga, mozemo reci da postoji snazna paralela
izmedu neurodinamicke energije (i u CNM i u bioloSkim sistemima) i informacije U
bihevioralnom domenu, odnosno kao funkcionalna osnova kognitivnih procesa. Primetimo da
se ovde informaciona energija pojavljuje kao zajednicki koncept koji povezuje ne samo
bioloske 1 vestacke strukture u funkcionalnom i bihevioralnom smislu ve¢ uspostavalja i vezu
izmedu funkcionalnih bottom-up (kod kojih je informacija osnova homogenizovanog
dinami¢kog modela stanja, sekcija 5.2) i bihevioralnih top-down modela (kod kojih je

energija osnovna funkcionalna bihevioralna karakteristika).

6.3 Neurooscilacije

Opste je poznato da je jedna od osnovnih bihevioralnih karakteristika bioloSkih
neurosistema postojanje oscilacija na raylilitim nivoima — od najviseh, mozdanih talasa, koji
se registruju EEG-om, preko srednjih nivoa (neuronskih ansambala, u kojima se oscialcije
mere LFP?°-om) pa do najnizeg, pojedina¢nog neurona, koji generiSe povorke aktivacionih
impulsa (Slika 23). Dakle, oscilatorne pojave se zapazaju kako na najviSem tako i na

najnizem nivou bioloskih neurostruktura.

Same neurooscilacije, kako se uliteraturi naj¢eS¢e nazivaju, odnose se na varijacije
odnosno vemenske oscilacije u neuralnoj aktivnosti. Zavisno od metode merenja, a najcesée
su to EEG ili LFP, mogu se posmatrati oscilacije na razli€itim nivoima neurostruktura. Ipak,
sve ove metode posmatraju oscilacije u lokalizovanim segmentima, u kojima se statisticki
vr§i usrednjavanje u odredenom prostoru (lokalitetu) odnosno kompaktnoj grupi neurona
(kolektivitetu). To znaci da kada se govori o neurooscilacijama treba imati u vidu da se pod
njima podrazumeva apstrakcija prostorne dimenzije stanja neurosistema odnosno da se fokus

stavlja samo na vremensku dimenziju (oscilacije u vremenu).

U poglavlju 3 naglaseno je da vise modela, posebno top-down (poput Pasemann-ovog

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

“ LFP (Local Field Potential) je nurofizioloska metoda koja ekstracelularno meri fluktuaciju (promenu)
membranskog potencijala lokalne grupe neurona (pod grupom se podrazumevaju menji kolektiviteti a ne veliki
regioni mozga).
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inherentna svim bioloSkim neurostrukturama odnosno da se ve¢ od osnovnih ansambala (sa
po nekoliko neurona) mogu formirati modeli koji u svojoj osnovi imaju oscilatornu dinamiku.
Ovi model pokazuju odredenu korelaciju sa napred opisanih eksperimentalnim merenjima

neurooscilacija.

Vazno je naglasiti da napred navedene korelacije bioloskih neurooscilacija i teoretskih
modela podrazumevaju posmatranje fizi¢kih veli¢ina (LFP meri naponske potencijale) a da
se, saglasno homogenizovanom informacionom modelu opisanom u sekciji 5.2, u kontekstu
bihevioralne analogije bioloskih neurosistema i vestackih fraktalno-modularnih CNM treba
posmatrati informacioni model odnosno ucestanost okidanja kao homogenizovana

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 rezultate u kojima upravo isticu kljuénu ulogu neurooscilacija u
motornom korteksu i podvlace fundamentalnu razliku u bihevioralnim karakteristikama
(upravo u oscilacijama) izmedu ponaSanja odnosno bihevioralnih karakteristika
neurodinamike u motornom korteksu i vizuelnom korteksu. Oni podvlace razliku u upravo u
tome da u vizuelnom korteksu oscilacije u ucestanosti okidanja neurona nisu S$iroko
rasprostranjene (odnosno da ne postoje interne, spontane oscilacije, ve¢ odziv neuroaktivnosti
zavisi od spoljne pobude tj. svetlosne stimulacije) dok u motornom korteksu postoje

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

Na drugoj strani, fraktalno-modularne CNM takode ispoljavaju izvesna oscilatorna
ponasanja. Ovde ne¢emo ulaziti dublje u analizu oscilatorne dinamike CNM, njegnih uzroka i
drugih osobina koje bi se mogle analizirati iz dinami¢kog modela, nave$¢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 i Cao [187] iznose veoma detaljnu analizu oscilatorne dinamike, uslove nastanka i
odrzanja gotovo periodi¢nih neurooscilacija u CNM sa varijabilnim sinapsama sa kona¢nom

brzinom propagacije (engl. time-delayed).
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Slika 24: Oscilacije ucestanosti okidanja pojedinacnog neurona tokom tri razlicita tipa
pokreta (preuzeto iz [186])

Treba naglasiti da u slu¢aju fraktalno-modularnih CNM postoji donekle jednostavnija
situacija za egzaktno pokazivanje uslova odnosno moguénosti da se formiraju oscilacije koje
mogu imati bihevioralne sli¢nosti sa bioloskim neurooscilacijama. Obzirom da je jedna od
inherentnih karakteristika fraktalno-modulanrih CNM upravo ta da se osnovni modul mreze
sastoji od bar dve (moguce i vise) ,,baznih ¢elija CNM, moguce je i egzaktno izvesti uslove
oscilovanja odnosno granice oscilatornog domena modula (dvocelijski modul je opisan
sistemom od dve diferencijalne jednacine, $to je matematicki potreban uslov za oscilatornu
dinamiku). U skorije vreme, upravo su se pojavili radovi ([188], [189], [190], [191], [192])
japanskog tima koji analiziraju slozenu oscilatornu dinamiku u dvoslojnim CNM (dakle ista
topoloska struktura kao npr. LSS CNM, Slika 29) i samim tim i matemati¢ki modeli imaju

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

Dakle, ne ulaze¢i u detaljnu analizu koja uostalom nije ni svrsishodna (jer nije poznat
egzaktan matematicki model bioloSkih neurostruktura sa kojima bi se moglo vrSiti poredenje
na nivou matemati¢kih modela), mozemo tvrditi da farktalno-modularne CNM imaju
mogucnost da ispoljavaju oscilatornu neurodinamiku koja po biheviroalnim karakteristikama

ima slinosti sa neurooscilacijama uoc¢enim u bioloSkim neurostrukturama.
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6.4 Talasi

Oscilacije, iako se mogu posmatrati na razli¢itim nivoima (od pojedinacnog neurona
do mozdanih struktura najviSeg nivoa pa 1 mozga u celini), najceS¢e se posmatraju u
lokalizovanim kolektivitetima neurona (mereno LFP-om) i tako se i naj¢eS¢e modeluju

odnosno u modelima koji se smatraju relevantnim najcesce se apstrakuje prostorna dimenzija.

Talasi su, sa druge strane, varijacije koje se posmatraju u prostoru odnosno ne
zanemaruje se prostorna dimenzija. Oscilacije i talasi se mogu posmatrati i objedinjeno,
odnosno moze se formalno re¢i da su talasi generalisano oscilacije u kojima se varijacija
posmatra u prostorno-vremenskom (eng. spatiotemporal) domenu, medutim u
neurokognitivnim istrazivanjima i relevantnoj literaturi se najcesce te pojave odvajaju tako da
se poda oscilacijama posmatraju lokalizovane (vrmenske) varijacije dok se pod talasima vise
podrazumevaju vremensko-prostorne ili pak samo prostorne varijacije (ukoliko se vremenska
dimenzija apstrahuje odnosno ako se posmatra samo stanje Kolektiviteta u diskretnim

vremenskim presecima).

0.00 s

Slika 25: Predstava prostorno-vremenske neuroaktivnosti u procerebrumu (preuzeto iz
[193]) kao posledica mirisnog stimulusa.

U bioloSkim neurosistemima, jo§ u ranim istrazivanjima (npr. Freeman je jo§ 1959.
primetio i opisao prostorno-vremenske talase u oflaktornom® korteksu [194]), prepoznat je
znaCaj talasa u viSim kognitivnim funkcijama kao S§to su memorija i asocijacija

(prepoznavanje). Nove neuroimidzing tehnike su omogudile i nastavak ovih istrazivanja

2! Oflaktorni korteks je zaduZen za prepoznavanje mirisa
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([195] , [193], [196]), tako da je danas opSte prihvaceno stanoviste da su prostorno-vremenski
oblici, talasi, inherentno prisutni u nerokognitivnim strukturama srednjih i visih nivoa i da je
njihova uloga klju¢na upravo u memorijskim i asocijativnim procesima ([197]), mada se
spektar potencijalnih bihevioralnih domena $iri i na motoricke, auditorne i druge funkcije
([193], [198], [199]). Dakle, prostorno-vremenski talasi su prisutni u mnogim sgmentima
bioloskih neurostruktura, na gotovo svim visim i visokim kognitivnim nivoima, i prepoznata

je njihova uloga (mada ne i do kraja objasnjena) u mnogim biheviralnim funkcijama.

U vestackim neuralnim mreZzama pitanje talasa je otvoreno relativno kasnije u odnosu
na druge domene interesovanja koji su imali konkretnije funkcionalne 1 prakticne primene.
Talasi, sami po sebi, nisu u prvo vreme prepoznati kao prakti¢no korisan fenomen ve¢ vise
kao prateca pojava, posledica ili podloga funkcionalnostima mreze. Tako, vec¢ina radova na
ovu temu se bavila viSe teoretskim aspektima, matematiCkim modelovanjem ili pak
simulacijama u kojima je pokazivano prisustvo ovog fenomena u razli¢itim arhitekturama
vesStackih neuralnih mreza. Npr. Ermentrout je objavio ekstenzivnu matematicku analizu
prostorno-vremenskih oscilatornih i talasnih fenomena u teoretskim, dinami¢kim vestackim
neurosistemima [91]. On je razloZio mnoge oscilatorne i talasne pojave, klasifikovao ih po
bihevioralnim karakteristikama i izveo matematicke uslove odnosno modele koji opisuju
uslove pod kojima te pojave nastaju. Tako, on je prepoznao mnoge vrste pojava koje su
uocene 1 u vesStatkim CNM: propagaciju talasnog fronta, putujué¢e impulse (auto-talase) i
stacionarne talase (,,8are*). Upravo ovi fenomeni su opisani i u sekciji 2.4 gde je ne samo
napomenuto je da je i sam Chua opisivao ove fenomene (auto-talase i kompleksnu dinamiku
u CNM, [76]) ve¢ smo pokazali i da odredene klase fraktalno-modularnin CNM upravo
pokazuju ove bihevioralne karakteristike (SPF CNM za nalaZenje najkraceg puta u lavirintu
ima funkcionalnu podlogu u propagaciji talasnog fronta dok LTT CNM za predikciju i
pracenje trajektorije ima podlogu u impulsnoj poragaciji). Zanimljivo je napomenuti da u
radu Ermentrout nije navedena CNM kao arhitektura, mada se pominju Hopfildove i mnoge
druge klase vestackih neuralnih mreza, dok Chua u svojim radovima ne citira Ermentrout-a
(a radovi su publikovani u isto vreme,1998. godine). Ipak, uvidom u Ermentrout-ovu analizu,
moze se primetiti da je ona izuzetno bliska modelima upravo fraktalno-modularnin CNM te
da se mnoge teoretske postavke, modeli i formualcije uslova nastanka i odrzanja talasnih
pojava mogu upravo povezati i primeniti na njih (Sto moze biti predmet daljih istrazivanja,

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 sekciji 2.4 je ve¢ naglaSeno da su i drugi autori (npr. Xavier-de-Souza et al. [87],
Arena et al. [90], Szatmari et al. [92]) prepoznali i primenili upravo auto-talase i srodne
bihevioralne karakteristike u CNM na realizaciju naprednih kognitvinih funkcija i to na na¢in
koji je blizak, i po teoretskim i po prakticnim aspektima, nepred opisanim fraktalno-

modularnim CNM (specifi¢no SPF i LTT CNM).

Tako mozemo konstatovati da su i drugi autori potvrdili da je jedna od bitnih
karakteristika  fraktalno-modularnih  CNM  upravo sloZena  prostorno-vremenska
neurodinamika odnosno da su talasi jedna od klju¢nih bihevioralnih odlika nekih klasa
fraktalno-modularnih CNM. Ovde treba naglasiti da se ovo odnosi na odredene klase
fraktalno-modualrnin CNM, odnosno da to nije opsta karakteristika svih klasa fraktalno-
modularnih CNM ve¢ samo onih koje, zavisno od kognitivnog problema odnosno funkcije za
koji se sintetiSu, imaju predispozicije za oscilatornu vremensko-prostornu dinamiku (¢iji
paramteri sinaptickih interkonekcija odnosno topoloske strukture modula to omogucavaju, a
Sto se moze dovesti u vezu i sa formalno-matematickim modelima Ermentrout-a i sl.). Dakle,

ne moraju sve fraktalno-modularne CNM imati talasnu dinamiku ali je fraktalno-modularne

mreze mogu imati (Sto ima daje opStost u teoretskom i prakticnom smislu). Ovo je vazno

naglasiti upravo iz razloga analogije sa bioloskim sistemima gde talasna neurodinamika jeste
prisutna u nekim segmentima, i ima vaznu ulogu u sloZzenim kognitivnim procesima, ali to ne
implicira da je talasna neurodinamika prisutna u svim segmentima i na svim nivoima. Dakle,
i u biloloskim neurokognitivnim sistemima i u vestackim fraktalno-modularnim CNM talasna
neurodinamika je rasprostranjena i prisutna u nekim, ali ne svim, segmentima odnosno

klasama neurostruktura.

6.5 Rekapitulacija

U ovom poglavlju je izveden novi model bihevioralne analogije, dinamickog i
kognitivnog ponasanja, bioloskih i fraktalno-modularnin  CNM. Analiza krakteristika
bioloskih neurosistema je oteZana iz razloga $to se radi o upravo viSim mozdanim odnosno

kognitivnim nivoima, na kojima je matematicko modelovanje oteZano i ve¢ina biheviroalnih
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procesa se viSe posmatra kroz empirijska istraZivanja nego kroz teoretske modele. Stoga je i
direktna, matematicka, korelacija sa fraktalno-modularnim strukturama otezana (u odnosu
npr. na funkcionalnu korelaciju koja je izvedena preko matematickih modela u prethodnom
poglavlju) ali je moguca, kao Sto je i pokazano, upravo preko identifikovanih biheviroalnih
karakteristika odnosno odlika neurodinamic¢kog 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 slicnim fenomenima koji su prepoznati i u bioloskim neurokognitivnim sistemima.
Posebno je naglaseno da su i drugi autori dosli do sli¢nih rezultata, koji upravo potvrduju da
ove identifikovane bihevioralne karakteristike u fraktalno-modularnim CNM tesno kroeliraju
upravo sa naprednim bihevioralnim karakteristikama i procesima koje se sre¢u na viSim
kognitivnim nivoima u bioloskim sistemima (npr. nova istrazivanja stavljaju problem
nalazenja najkraceg puta u lavirintu upravo u kontekst naprednih kognitivnih funkcija poput

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

Ne plediraju¢i da se povlaci decidna korelacija, ovde se zadrzavamo na nivou koji
ukazuje na postojanje (izvesne) sli¢nost u bihevioralnom domenu kao i da te sli¢nosti
koreliraju sa naprednim kognitivnim funkcijama koje se zapazaju kako u bioloskim tako i u

vesStackim sistemima.
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7 Zakljucakizavrsna razmatranja

Osnovna teza ove disertacije je da postoji znacajna analogija u strukturalnom
(neuroanatomskom), funckionalnom (neurofizioloSskom) i bihevioralnom (neuropsiholoskom)
domenu, izmedu vestackih fraktalno-modularnin CNM i bioloskih neurokognitivnih sistema.
Svaki od ovih domena je veoma slozen i kompleksan i predstavlja predmet visedecenijskih
istrazivanja brojnih nauc¢nika i timova. Iako je moderna neuronauka, posebno zahvaljujuci
novim biomedicinskim tehnologijama, ostvarila veliki napredak u razumevanju i
sagledavanju ne samo strukturalnih ve¢ 1 neurodinami¢kih procesa u mozgu (i
neurosistemima uopste) jos uvek nismo u moguénosti da tvrdimo da je pitanje funkcionalnih
osnova kognitivnih procesa ni iz daleka rasvetljeno. Dakle, u samoj osnovi ove teze lezi
problem kompleksnosti i ograni¢enih ljudskih znanja i zato je u najmanju ruku primereno
naglasiti da se i svi rezultati koji su izloZeni trebaju uzeti sa izvesnom nau¢nom rezervom jer

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

Ipak, upravo zbog tako velikog ,,neznanja“ o neurokognitivnim procesima i njihovoj
funkcionalnoj prirodi, $to je jedna od klju¢nih karika koja trenutno nedostaje da se povezu
modeli na niskim i visokim nivoima neurokognitivnih struktura, ova teza je od znacaja jer
ukazuje na jednu moguénost da se uspostavi ta relacija odnosno da se pribliZimo

razumevanju funkcionalnih osnova u sloZenim neurokognitivnim procesima.

Postojanje  analogije  veStackih  fraktalno-modularnih  sistema 1 bioloskih
neurokognitivnih strutkura omogucava da se citav niz poznatih, matematicki dobro
definisanih, modela 1 alata primeni na prou¢avanje 1 modelovanje funkcionalnih procesa u
bioloskim sistemima. Time se otvara nova moguénost da se stari problem reverznog
inZenjeringa ,,crne kutije mozga polako pocne da ,,otvara®“ primenom novih inzenjerskih
metoda imajuci kao polaznu osnovu neke pretpostavke o strukturi, dinami¢kim modelima 1
opstim neurodinamickim i bihevioralnim karakteristikama koje se po analogji mogu preslikati

iz vestackih neurosistema koji su nam poznati.
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7.1 Konceptualne postavke i izvoriSte teze

Ideja odnosno koncepcija fraktalne modularizacije je nastala poc¢etkom 90-tih godina
20. veka, u vreme kada je u svetu bio trend i veliki rezultati su ostvareni u oblasti veStackih
neuralnih mreza inspirisanih strukturom i dinami¢kim karakteristikama bioloskih neurona i
neurostruktura niskog nivoa. Ovo je, moze se reci, bio drugi veliki ,,talas® nau¢nog interesa i
entuzijazma u oblasti vestackih neuralnih mreza i vestacke inteligencije uopste (prvi je bio
par decenija ranije, kada su se pojavile prve vestacke neuralne mreZe, perceptroni i sl.). Tzv.
rekurentne mreze, medu koje spadaju i Hopfield-ove mreze i klasi¢ne celularne neuralne
mreze (CNM) koje su uveli Chua i Yang, pokazale su neke potencijale koji su animirali
mnoge istrazivace da se upuste u veoma Siroka istrazivanja kako njihovih teoretskih tako i
aplikativnih aspekata. Pocetni rezultati su bili viSe nego obecavajuc¢i. Pokazane su razne
prakti¢ne osobine i primene ovih mreza, u sloZzenim obradama signala (posebno slika) kao i u
nekim primenama u kojima se pokazalo da paralelna procesna dinamika ovakvih mreza moze
da visestruko prevazide procesni kapacitet klasi¢nih ra¢unara. CMOS VLSI implementacije
¢ipova sa CNM mrezama su omoguéili pocetkom 2000-tih godina da se realizuju veoma
napredni vizuelni procesni sistemi koji su u realnom vremenu mogli da vr§e veoma sloZene
obrade, poput segmentacije i prepoznavanja oblika, slova i sl. §to je bilo daleko efikasnije i
brze nego klasiénim algoritmima koji se izvrSavaju na mikroprocesorskim raCunarima.
Konac¢no, pokazani su mnogi prakticni i teoretski aspekti u kojima se CNM ponasaju veoma
sliéno bioloskim neurosistemima, posebno na niskim odnosno senzorskim nivoima vizuelnog
korteksa. Poznat je projekat ,,vestacke retine u okviru kojeg su prof. Roska i njegov tim
realizovali i pokazali da CNM analogicki raunar (spoj klasi¢nog racunara, koji vrsi kontrolu
I upravljanje po odredenom algoritmu, sa CNM mrezom implementiranom u CMOS VLSI
¢ipu) moZe da emulira procese koji se odvijaju na retini oka odnosno u senzorskim i nizim

slojevima vizuelnog korteksa.

Nakon ovih pocetnih uspeha, pocetkom 2000-tih godina, doslo je i do zasi¢enja u
razvoju 1 istraZzivanjima u ovoj oblasti. Osnovni uzroci su bili ti §to su primene 1 dalje ostale
vezane za rudimentarne kognitivne funckije i procese, kao i to S§to VLSI tehnologija ima
realna ogranic¢enja u pogledu veli¢ine mreze koja se moze implementirati na ¢ipu. Ali, ovakvi
periodi uspona i padova nau¢nog 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 nenotehnologija odnosno novih
tehnologija implementacije dinamickih modela koji opisuju vestatke CNM, aktuelizirali su
zadnjih godina ponovo ovu oblast (npr. praktiéna moguénost implemenatcije memristora u
sinaptickim vezama otvorila je potpuno nove mogucnosti zbog velike bliskosti sa

neuroplasicizmom u biolo$kim sinapsama).

Mnogi rezultati koji su do sada postignuti, posebno teoretski radovi i koncepti koji
modeluju dinamicke i funkcionalne karakteristike ovih sistema, ponovo postaju aktuelni zbog
novih saznanja i sve viSe dokaza da se u bioloSkim neurosistemim javljaju sliéne pojave i
pojavljuju sli¢ni modeli i zakonitosti koje su u veStackim CNM identifikovane kroz teoretska
ali i, ¢ak c¢esce, empirijska istrazivanja i primene. U vreme ,,buma“ interesovanja za CNM,
saznanja o bioloSkim neurosistemima i kognitivnim procesima su bila daleko manja, slicnosti
su bile moguée da se naslu¢uju ili pretpostavljaju, ali je egzaktna analiza i analogija bila
nedovoljno naué¢no neutemeljena da bi se egzaktno uspostavila jer nisu postojali ¢vrsti dokazi

za klju¢ne elemente hipotetickog modela.

Danas, posle skoro 25 godina od uvodenja koncepta fraktalne modularizacije u CNM
(ali je ovaj koncept i Sire primenjiv, mada u kontekstu CNM ima najviSe elemenata analogije
sa bioloSkim neurokognitivnim sistemima) nova saznanja omoguéavaju da Se
sistematizovano izvede i evaluira novi model analogije ovakvih veStackih neruostruktura u
odnosu na, sada ve¢ dobro istrazene 1 poznate, karektristike 1 svojstva bioloSkih
neurokognitivnih struktura. Obzirom da su fraktalno-modularne CNM definisane egzaktnim
matematickim modelima, kao i 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 sli¢nosti i odlike
kognitivnih funckija koje se srecu u bioloSkim sistemima) ve¢ su i se pojavili 1 noviji
teoretski 1 prakti¢ni rezultati i drugih istraZivackih timova koji su potvrdili ne samo
primenjivost ve¢ 1 dali odredene potpore teoretskim konceptima na kojima pociva fraktalna

modularizacija 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 provlaci kao
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podloga, funkcionalna odnosno bihevioralna osnova funckionalosti mreza koje su primenjene

u nekim specifiénim kontekstima.

Sustina koncepta fraktalne modularizacije se, bez ulazenja u matematicki model i
formalno izvodenje koji su dati u poglavlju 2, moze opisati kao metoda sinteze odnosno
kreiranja (izborom sinaptickih i drugih internih parametara modela) vestacke CNM za ta¢no
odredenu optimizacionu funkciju (problem koji reSava) a cCija topoloska struktura ima
modularnu formu i ¢ije dinamicko ponasanje spontano realizuje zeljenu kognitivnu funkciju
(spontana minimizacija generalisane energije unutar mreze dovodi stanje mreze ka optimumu
postavljenog problema). Dakle, dve kljuéne karakteristike fraktalno-modualrnin CNM su da
one imaju modularnu (fraktalnu) topolosku strukturu i da je njihova bihevioralna funkcija

odredena spontanom, inherentnom, optimizacijom (generalisane) energije.

Razlika izmedu metodologije fraktalne modularizacije i drugih primena 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 funkciju. Vecina
drugih autora je ili polazila od teoretskih razmatranja uslova dinamickih ponasanja mreza
generalno, dakle bez konkretne funkcije odnosno primene u kognitivnom smislu, ili pak su
vr$ene sinteze mreza za partikularne primene (empirijskim i intuitivnim izborom parametara
da bi se postigla odredena funkcija) ili primene koje se baziraju na rudimentarnim logi¢kim
ili procesnim funkcijama 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 postecaju na ,,informacione predobrade na niskim kortikalnim

nivoimai sl.).

Na drugoj strani, fraktalno modularne CNM su specifi¢na klasa u odnosu na klasi¢ne

CNM, odnosno njihova nadgradnja i generalizacija u odredenom smislu.

Jedna od kljuénih razlika fraktalno-modularnih mreza i klasicnih CNM, posebno za
obradu slike ili druge primene koje su uglavnom imale vizuelnu reprezentaciju (nalaZenje
puta kroz lavirint i sl.), je u ¢injenici da je rezim rada fraktalno-modularnih CNM uglavnom
vezan za linearni rezim odnosno izvan zasi¢enja dok je upravo rad u zasi¢enju jedna od
klju¢nih pretpostavki i ¢ak ciljnih funkcija klasi¢cnih CNM (najcesce se rezultat rada klasi¢ne

CNM posmatra u stabilnom stanju gde su izlazi ¢elija u zasic¢enju, §to je i bila osnovna
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bihevioralna karakteristika koju je ¢ak Chua potencirao i dokaziva u svojim izvornim
radovima). Dakle, fraktalno-modularne mreze imaju §iri i ,,bogatiji“ radni rezim u odnosu na
klasicne CNM, S§to je u tesnoj analogij i sa bioloskim sistemima — na nizim kortikalnim
nivoima, senzorskim i niskim kognitivnim slojevima, preovladava saturisani rezim rada i
bioloSkih neurona. Na viSim nivoima — i bioloski neuroni rade uobi¢ajeno (normalno) izvan
saturacije. Imajuci u vidu da fraktalno-modularne mreze upravo imaju fokus na naprednim,
slozenim, optimizacionim i kognitivnim funkcijama, dok klasicne CNM imaju uglavnom
jednostavnije funkcionalnosti, ovo je jo§ jedan argument za nacelno pitanje o hipotetickoj

analogiji sa bioloskim sistemima.

Druga klju¢na razlika je Sto se kod klasicnih CNM uglavnom posmatra slojevita
struktura, ako je mreza viSeslojna, dok je u frakatlno-modualrnim CNM osnovna
organizaciona, funkcionalna i bihevioralna, jedinica posmatranja modul koji je sastavljen od,
uobicajeno, dve ili vie ¢elija. Dakle, kod klasi¢énih CNM se u organizacionom i topoloskom
smislu sistem posmatra kao c¢elijsko-hijerarhijski, a u fraktalno-modularnim mrezama
posmatra se kao modularano-hijerarhijski (mnogo blize topologiji ,,malog sveta“ koja je
najpribliznija bioloskim neurokognitivnim strukturama). lako se i fraktalno-modularne mreze
mogu posmatrati u stvari kao viseslojne (¢elije koje ¢ine modul mogu se posmatrati kao da
pripadaju razli¢itim slojevima), klju¢na odlika je upravo $to se modul odnosno sprega i
interakcija dve ili viSe ¢elija iz razlicitih slojeva stavlja u kontekst konretne funkcije mreze
odnosno njene kognitivne funkcionalnosti. Osnovni modul mreze funkcionalno implementira
rudimentarnu / primitivnu kognitivnu funkcionalnost iz date klase odnosno resava,
spontanom minimizaciojm interne generalisane energije, rudimentarni / prmitivni
optimizacioni problem iz klase optimizacionih problema za koji je mreZa sintetisana (npr.
fraktalno-modularna LSS CNM za reSavanje sistema linearnih jednacina proizvoljne veicine
sastoji se od pojedinacnih modula koji svaki reSava rudimentarni problem iz ove klase
odnosno jednu lineanru jednacinu sa jednom nepoznatom). Drugim re€ima, fraktalna
modularizacija u odnosu na klasi¢nu slojevitu topologiju CNM (iako su one ekvivalentne)
omogucava da se topoloska struktura, u modularizovanoj organizacionoj fomri, direktno veze
za biheviralnu odnosno kognitivnu funkciju mreze — modul reSava primitivni problem
odnosno implementira rudimentarnu kognitivnu fukciju iz date klase. Sustinski, fraktalno-
modularna mreZa moze se posmatrati kao generalizacija koncepta lokalne povezanosti

klasiénih CNM ali sa modulima (koje takode definiSe lokalna povezanost ali 1 specifi¢na
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kognitivna funkcionalnost) kao osnovnim organizacionim entitetima (umesto samih ¢elija, u

slucaju klasi¢ne organizacije CNM).

Ove dve kljuéne osobine fraktalno-modualrnih CNM ih ¢ine specificnim ne samo u
organizacionom ve¢ i funkcionalnom smislu u odnosu na ve¢inu CNM mreza (ali i drugih
srodnih arhitektura, npr. Hopfield-ovih mreza) opisanih u literaturi. Ipak, one se u
partikularnim slucajevima mogu svesti ili pribliziti nekim drugim CNM mrezama koje su
drugi autori opisali odnosno sintetisali alternativnim metodama i koje imaju bliske
funkcionalne (sluze za sli¢ne svrhe, odnosno reSavaju slicne probleme) ili bihevioralne
karakteristike (ispoljavaju slicno dinamicko ponasanje, bez obzira na konkrentu funkciju).
Time se potvrduje generalnost koncepta fraktalne modularizacije jer je on formulisan kao

metodologija a prtikularne primene samo potvrduju njegovu Siru primenjivost.

7.2 Rezultati i potvrda teze

Iako su dve napred navedene kljucne osobenosti, modularnost i optimizaciona
(inteligentna, kognitivna) funkcionalnost, fraktalno-modualrnih CNM u nacelu intuitivno
bliske u organizacionom i bihevioralnom smislu bioloskim neurokognitivnim sistemima,
uspostavljanje jasne analogije odnosno modela analogije koji se bazira na sistematizovanim i
nu¢no utemeljenim kriterijumima i1 potvrdenim cinjenicama (prvenstveno vezanim za
karakteristike isvojstva utvrdena u bioloskim sistemima) omogucava da se moze formirati 1
predloziti i jedan novi dinamic¢ki model u odredenim klasama bioloskih neurokognitinvih
struktura koji bi mogao da poveze strukturalne i funkcionalne karakteristike na srednjim i
visSim nivoima koji su do sada upravo ostali najveéi prazan prostor u razumevanju veze

izmedu ,,kako radi“ 1 ,,5ta radi* odredena neurostruktura.

Dakle, u ovoj disertciji je kao osnovna teza postavljena pretpostavka da fraktalno-
modualrne CNM imaju analogiju odnosno znacajne sli¢nosti u bitnim karakteristikama sa
bioloskim neurokognitivnim strukturama. Metodom meta-analize savremenih istrazivanja i
saznanja iz klju¢nih oblasti neuronauka (neuroanatomije, neuofiziologije i neuropsihologije u
biomedicinskom domenu 1 komputacione neuronauke 1 teorije elektricnih kola, u
inzenjerskom domenu) identifikovane su klju¢ne karakteristike i analogna svojstva, detaljnije

definisane nizom odlika koje odreduju svaku od njih, koje se mogu smatrati da su potvrdene
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kao bitne i Siroko prisutne u razli¢itim neurokognitivhim strukturama (slojevima i
kolektivitetima neurona razli¢itih 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 i nau¢no utemeljen na¢in moze
povu¢i paralela odnosno izvrSiti validacija 1 kvalifikacija (vrednovanje nivoa korelacije
odnosno sli¢nosti) po svakom od ovih kriterijuma, u svakom od kljuénih domena
(strukturalnom — neuroanatomskom, funckionalnom — neurofizioloskom i biheviralnom -

neuropsiholoskom).

Dataljnom analizom po svakom od navedenih kriterijuma analogije, uzimajuci u obzir
ne samo savremna shvatanja 1 istrazivanja ve¢ 1 izvodenjem matematic¢kih modela
ekvivalencije, pokazano je da postoji visoka korelacija odnosno analogija po gotovo svim
postavljenim kriterijumima, uz odredene uslove odnosno pretpostavke i ogranic¢enja koja su
posebno odredena, razmotrena i istaknuta. Tako, na primer, postavka celog modela
funkcionalne analogije se zasniva na pretpostavci da se dinamicki model fraktalno-modularne
CNM i 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 ucestanostima
okidanja odnosno aktivacije neurona u bioloskim strukturama) a ne na same fizickie veli¢ina
unutar sistema (potencijala membrane ili pojedinac¢nih aktivacionih impulsa). Ovakve
pretpostavke nisu restruktivne, u odnosu na cilj ove teze, jer ne ograni¢avaju ve¢ upravo
podizu 1 fokusiraju model analogije na viSe kognitivne funkcije odnosno analogiju na viSim
nivoima neurokognitivnih struktura i bihevioralnih procesa koji su upravo i najveci izazov i
najveci oportunitet sa inZzenjerskog aspekta kroz moguénosti da se realizuju napredni vesStacki

kognitivni sistemi po uzoru na bioloSke koji su, i dalje, superiorni uzori u svakom pogledu.

Dakle, cilj ove disertacije odnosno osnovna teza je potvrdena striktnim metodoloskim
pristupom - analizom, sintezom i evaluacijom - predloZzenog novog modela analogije

vestackih fraktalno-modualrnih CNM i bioloskih neurokogntivnih sistema.
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7.3 Primenjivost rezultata

Kao $to je istaknuto, trenutno vazeéa naucna stanoviSta prepoznaju dva pristupa U
modelovanju bioloskih neurokogntivnih sistema: bottom-up pristup, koji polazi od fizi¢ke
dinamike i u fokusu ima modelovanje funkcionalnih procesa pojedina¢nog neurona (,.kako
radi®), 1 top-down pristup koji polazi od statistickih modela koji su vezani za posmatranje
kolektiviteta, vecih neurostruktura u celini, odnosno fokusiraju se na modelovanje

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

Sami top-down modeli mogu posluziti kao osnova ili izvor obja$njenja za neke
neurodinamicke procese koji se uocavaju 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
efektivno primenjeno na funkcionalno objasnjenje tih kompleksnih stuktura i procesa.
Drugim re¢ima, kako je to ve¢ viSe puta naglaSeno u prethodnim poglavljima, top-down
modeli mogu dati neka objasnjenja za neurodinamicke procese koji se zapazaju na viSim
kognitivnim nivoima (,,Sta radi*) ali je i1 dalje velika nepoznanica suStinskih mehanizama koji

obezbeduju to ponasanje (,,kako radi®).

Primetimo da se ovde radi o klasicnom problemu reverznog inzenjeringa ,,crne kutije*
(engl. black box). Sa jedne strane, savremene neuroimidzing, neurofizioloske i
neuropsiholoske metode omogucéavaju blisku identifikaciju bihevioralnih i organizacionih
karakteristika (neuroanatomije u kontekstu neuropsiholoske aktivnosti pojedinih struktura) u
bioloskim neurosistemima, koje su povezane sa kompleksnim kognitivnim procesima pa i
samom svesti, ali veza tih procesa 1 svojstava odredenih struktura sa neurodinamikom nizih

nivoa (pojedinac¢nih 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 fraktalno-modularnim CNM je interpretacija
ponaSanje 1 veze sa niZim apstraktnim nivoima (ulogom 1 strukturom pojedinaénog modula
odnosno svake pojedinacne Celije) predeterminisano i poznato iz samog neurodinamickog
modela, jer je geneza (sinteza) mreze upravo vodena kognitivnom ulogom odnosno

funkcionalnos$¢u (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

modularizacije).

Uspostavljanjem novog modela analogije omogucéava da se ova dva domena priblize.
Odnosno da se iz analogije dode do novih teoretskih modela posmatranja i1 identifikacije
eventualnih neurostruktura koje bi mogle da se opisu slicnim ili ekvivalentnim
neurodinami¢kim modelima kao izvesne klase fraktalno-modularnin CNM i da se ti modeli
testiraju kako sa neurofizioloskog tako i sa neuropsihiloskog aspekta i, ukoliko se potvrdi
njihova validnost, da se sustinski uspostavi veza funkcionalnih uloga tih neurostruktura sa
bihevioralnim svojstvima i kognitivnim procesima na srednjim i vi$im nivoima. Sa druge
strane, ukoliko se pokazu sli¢nosti na funkcionalnom nivou, mogu se dizajnirati nove
vestacke strukture koje bi organizacionim svojstvima bile sli¢ne bioloskim (dakle, po uzoru
na organizaciju bioloskih struktura mogle bi se formirati nove vesStacke, upravo na

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

7.4 Nastavak razvoja modela i pravci daljih istrazivanja

Analogija izmedu fraktalno-modularnih veStackih CNM 1 bioloskih neurostruktura,
koja je u ovoj disertaciji pokazana, omogucava da se na novi nacin sagledava veza izmedu
naruodinamike, u neurofizioloSkom smislu, 1  funkcionalnosti u logickom odnosno

kognitivnom smislu kako u veStackim tako 1 u bioloSkim neurostrukturama.

Dalji razvoj 1 unapredenje kvaliteta modela se moze posti¢i dodatnim uvodenjem
novih karakteristika u model, ali i iznalaZzenja egzaktnih kriterijjuma korelacije nekih
karakteristika koje se mogu, u manjoj ili ve¢oj meri, kvantifikovati i meriti. Tu prvenstveno
spadaju topoloske odnosno neuroanatomske karakteristike, koje bi se mogle meriti u
bioloSkim sistemima primenom najnovijih neuroimidzing tehnologija (koje mogu dosta
precizno identifikovati ¢ak i pojedina¢ne neruone i niihove sinapti¢ke veze), identifokaviti i
kvatifikovati npr. veli¢ine susednosti, matrice povezanosti, fraktalni indeks 1 druge topoloSke
parametre. Na viSim nivoima mozdanih struktura takva snimanja 1 kvantifikacije su ve¢ realni
(npr. u sekcijama 3.2 su prikazani rezultati kvantifikacije topoloske i organizacione strukture
mozga, ili 1 rezultati CoCoMac studije, anatomska konetivnost ljudskog mozga sa

kvatifikovanom matricom povezanosti, Slika 22) a za ocekivati je da ¢e u bliskoj buducnosti
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veoma precizna merenja biti moguca 1 na srednjim 1 nizim nivoima, dakle upravo u
segmentima koji su bliski fokusu predlozenog modela analogije (srednji nivoi organizacije
neurokognitivnih struktura). Sa druge strane, matematicko modelovanje vestackih fraktalno-
modualrnih struktura, moze se vrSiti na egzaktan nacin i tako do¢i do klasifikacije topoloskih
i strukturlanih parametara raznih klasa fraktalno-modualrnih mreza (mreza za razliCite
kognitivne funkcije odnosno optimizacije i probleme koje spontano reSavaju minimizaciojom
generalisane energije). Kvatifikacijom strukturalnih karakteristika, omogucila bi se egzaktnija
i lakSa identifikacija potencijalnih bioloSkih neurostruktura sa odredenim funkcionalnim
ulogama 1 bihevioralnim svojstvima. Drugim re¢ima, na osnovu topologije 1 modularnosti
moglo bi se pretpostaviti Sta odredena neurostrukura radi odnosno koja je njena funkcionalna

i kognitivna uloga u Sirem kontekstu.

Obzirom da je analogija bilateralna relacija, mozemo govoriti o0 moguénostima koje

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

7.4.1 Mogucnost primene novog modela u funkcionalnom modelovanju
bioloskih neurokognitivnih struktura

U biloskim neurostrukturama tako se otvara mogucnost da se u segmentu upravo
izmedu poznatih bottom-up i top-down modela, dakle u domenu u kojem se posmatraju manji
kolektiviteti neurona (viSe od pojedinacnog, jer nas interesuje biheviroalna i1 kongitivna
funkcionalnost odnosno ,,Sta radi* odredeni kolektivitet, ansambl ili odredena neurostruktura
manjeg ovuhvata), uspostave novi modeli koji bi na logickom nivou, u informacionom
smislu, mogli da posluZe za reverzni inZenjering odnosno pokazivanje stvarne veze izmedu

,.kako®“ 1 ,,8ta* radi odredena neurostruktura.

Primena novog modela u eskeprimentalnim neurofizioloSkim 1 neuropsiholoskim

istrazivanjima bi se mogla vrsiti prema slede¢oj metodologiji:

1. ldentifkacija neuroanatomskim struktura koje imaju bliske strukturalne odnosno
topoloske karakteristike fraktalno-modularnim sistemima (sekcija 4.2). Ovo je osnovni
korak 1 trenutno je realno izvodiv sa razliitim dostupnim neuroimidzing tehnologijama,
koje omogucéavaju veoma preciza snimanja neuroanatomskih struktura, do nivoa
pojedinac¢nih neurona, kao i identifikacije njihovih sinapti¢kih veza. Ovde je posebno

interesantno  vrSiti  identifikaciju modula  odnosno tradicionalnu  predstavu
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neurokognitivnog sistema kao viSeslojne strukture zameniti pogledom iz perspektive
modula, odnosno identifikacije pojedina¢nih, manjih neurokolektiviteta koji su povezani
izmedu slojeva a ne samo po slojevima. Time se omogucava da se posmatranje i dalja
neurofizioloska opservacija fokusira na manje neurostrukture odnosno da se omoguci
smanjenje komplkesnosti (veli¢ine) posmatranog nauroanatomskog domena, $to bi

trebalo da olaksa i poveca efikasnost daljeg funkcionalnog posmatranja.

2. Snimanje odnosno identifikacija funkcionalnih odnosno neurofizioloskih parametara u
identifikovanoj fraktalno-modularnoj strukturi odnosno prvenstveno fokusirano na modul
(koji je, pretpostavljeno, sastavljen od interslojnih neurona). Snimanje aktivnosti
intramodularnih neurona, odnosno njihovih ucestanosti okidanja, i korelacija sa
pretpostavljenim dinami¢kim modelima fraktalno-modularnih sistema (sekcija 6.1) moze
da ukaze na funkcionalnost (,,$ta radi*) odredenog modula odnosno neurstrukture (ako se
pretpostavi da je zahvaljujudi fraktalnoj modularnosti funckija strutkure srodna funkciji
modula). Ovde je moguée primeniti mnoge poznate i u praksi potvrdene metode koje su
poznate u inZenjerskim oblastima a koje se koriste za testiranja i opservacije

nedeterminisanih? dinamickih sistema (,,black-box testing*).

3. Fraktalna modularizacija pruza vezu izmedu bihevioralnih odnosno fukcionalnih uloga
(,,Sta radi®) 1 strukturalnih odnosno funkcionalnih parametara mreze, §to omogucava da se
prethodno identifikovane i observirane neurostrukture (moduli odnosno manji
neurokolektiviteti za koje se moZe prepostaviti da imaju odredenu neurokognitivnu
funkciju ili ulogu) modeluju dinamickim modelima, jednacinama stanja, i odrede njihovi

potencijalni parametri (sinapticke veze 1 interne i eksterne ekscitacije).

Dakle, polaze¢i od hipoteze ili saznanja da neka neurokognitivna struktura ima odredenu
kognitnivnu funkciju (ulogu) i potvrdivanjem da njena naroanatomija ima fraktalno-
modularnu strukturu, moze se postaviti hipoteticki dinamicki model koji se zatim mozZe
eksperimentalno neurofizioloski testirati, observirati i determinisati (odredivati konkretni

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

22 . . . . . e v . . .
Pod ,,nedeterminisanim* se u ovom kontekstu podrazumevaju sistemi ¢ija unutraSnja struktura i model nisu
poznati ili odredeni.
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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 fraktalno-modularnih CNM upravo po ugledu na identifikovane bioloske
neurokognitivne strukture mozga. Kao $to je u prethodnoj sekciji predlozeno, identifikacijom
modula (u smislu fraktalno-mdularnih baznih modula, osnovnih neurokolektiviteta koji kao
Sto je objasnjeno po konceptu fraktalne modularizacije vrSe rudimentarnu kognitivnu funkciju
iz date klase) unutar bioloSkih neurokogntivnim strukturama, njihovom opservacijom i
modelovanjem, moze se do¢i do novih funkcionalnih resenja koja mozda nisu direktno
izvodiva na formalan, metodoloski nadin odnosno direktnom sintezom mreze (Mnogi
optimizacioni problemi u matematiCkom smislu su teski za reprezentaciju, posebno
visedimenzioni i nelinearni, i njihovo prevodenje odnosno mapiranje u generalisanu energiju
odnosno funkciju Ljapuno fraktalno-modularne mreze je kompleksan a Cesto i neizvodljiv
zadatak). Polaze¢i od bioloskih uzora, pak, mogu se kreirati analogne vestacke strukture koje
bi imale istu ili slicnu kognitivnu funkcionalnost bez obzira da li nam je potpuno jasan

matemati¢ki model koji iza nje stoji.

Ovakav, intuitivni odnosno empirijski pristup u sintezi veStackih mreza nije Stran
koncept. U prethodnom izlaganju je opisano kako su mnoge klasicne CNM (ali i druge
rekurzivne mreZe, u kojima ,,ucenje* nije inherentno) upravo nastale intuitivno ili na drugi
empirijski nacin za odredenu funckionalnu primenjivost (npr. neke mreze za orjentaciju i
nalazenje puta, koje funkcioniSu na bazi auto-talasa, nisu nastale metodoloSki ve¢ su
sintetisane empirijski odnosno prepoznato je i potvrdeno da one vr$e odredenu funckiju za
odredene parametre mreZe, bez ulaZenja u metodolodki pristup genezi tih parametara®).

Dakle, i bioloski inspirisana sinteza fraktlno-modularnih mreza moze takode biti potsticajna

za dalja istrazivanja i sinteze veStackih neurokognitivnih struktura.

7.5 Zakljucna diskusija

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

modularizacije, su postavljeni na osnovama koje u mnogome imaju ograni¢enja u smislu

% Naknadno se za te mreze esto vrie dodatne analize stabilnosti i pokazuje da one imaju sposobnost
oscilovanja i odrzavanja auto-talasa, ali to je postfestum analiza koja samo potvrduje funkcionalnost ali je ne
odreduje.
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pretpostavki i aproksimacija na kojim popc€ivaju a §to sve otvara pitanje njihove realne

bliskosti sa stvarnim, prirodnim, bioloskim sistemima.

Na prvi pogled, posebno ako se fokusiramo na segment modela analogije koji je vezan
za matematicku korelaciju dinamickih funkcionalnih modela (poglavlje 5), moze se postaviti
to pitanje odnosno diskutovati koliko model koji je izveden na oshovu dosta
pojednostavljenih modela bioloskog neurona (informacionog, FR modela, sa mnogim
pretpostavkama i linearizacijama na kojima pociva) realno omogucava da se govori o
znacajnoj analogiji. Medutim, klju¢no u prdloZzenom novom modelu analogije je upravo to
Sto se on ne bazira samo na ekvivalentnosti odnosno analogiji matematickih dinamickih
modela (mada je 1 u njima objasnjeno da su sve pretpostavke i aproksimacije bazirane na
utemeljenim i nau¢no dokazanim svojstvima bioloskih sistema — od preteznog rada u
linearnom rezimu, izvan saturacije, do spektralne analize i opsega vremenskih konstanti
dominantnih pojava i sl. §to je sve detaljno elaborirano) ve¢ analogiju posmatra Sire,
uklju€uje i1 strukturalne i bihevioralne karakteristike koje su u daleko ve¢oj meri ne samo
prepoznatljivo ve¢ i merljivo bliske (npr. ve¢ je naglaSeno da se mnogi strukturalni parametri,
koji odreduju topologiju ,,malog sveta mogu meriti savremenim neuroimidzing tehnikama i
time kvantifikovati raditi poredenja sa egzaktnim matematicki proracunljivim parametrima
organizacije i strukture vestackih mreza koje imaju inherentnu topologiju i organizaciona

svojstva koja su posledica fraktalne modularizacije).

Na ovaj nacin posmatrano, Sire gledano od uskog pogleda samo na naurodinamiku i
matematicke modele (koji u literaturi 1 mnogim istraZivanjima deluju impozantno,
kompleksno ali cesto 1 bez prakticne primenjivosti upravo zbog kompleksnosti i
apstraktnosti), predlozeni model analogije je upravo u vecini baziran na kriterijumima koji su
dobro definisani (¢ak se mogu 1 matematicki formulisati, poput topoloskih), merljivi
(fizioloskim ili drugim dostupnim metodama) i lako primenjivi (jer su observabilni odnosno
mogu se prepoznati, izdvojiti od drugih pojava) u prakticnom posmatranju i analizi kako
bioloskih tako 1 vestackih sistema. Polaze¢i od takvog kriterijuma kvaliteta modela analogije,
mozemo rec¢i da je predlozeni model upravo zbog toga robustniji, jer ne zavisi samo od
fragilnih matemati¢kih modela, njihovih Cesto diskutabilnih pretpostavki i aproksimacija

dinamickih parametara i pojava u njima.
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Da zaklju¢imo, predlozeni model je robustan upravo jer povezuje sve tri klju¢ne
paradigme koje se provlace kroz sva neurokognitivna istrazivanja i razmatranja - Strkturu
(fizicku odnosno anatomsku prirodu), dinamiku (energiju i fiziologiju) 1 konac¢no
bihevioralnu prirodu (kognitivnu funkciju). U ukupnoj analogiji se ta robustnost odslikava u
mogucnosti da se deo nesavrSenosti 1 ograni¢enja u nasim saznanjima o odredenim
segmentima (npr. dinamickom modelovanju u uslovima kompleksne priorde bioloskih
struktura) moze kompenzovati upravo produbljivanjem saznanja (novim eksperimentalnim i
teoretskim metodama koje se razvijaju) u drugim segmentima (npr. u strukturalnoj bliskosti).
Time se stvara moguénost da se postepeno, kako se ostvaruje progres u razlicitim
segmentima, model analogije razvija, prosiruje (uvode novi kreiterijumi i osovine koje se
posmatraju), povecava njegov kalitet i primenjivost na identifikaciju, modelovanje i

priblizavanje bioloskih i vestackih 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 elektronskoj formi te se ovde prenose delovi na koje se referiSe ova teza a

kako bi se pomoglo Citaocu).

9.1.1 Osnovne strukture CNM mreza

TR

(a) (b) (©)

N\
KRS

K

|

K
g
X

TNy

\
=

B osnovna éelija CNN mreze
I celija susedstva r=1

| ¢elija susedstva r =2

Slika 26: Osnovni tipovi strukture CNM mreZa: a) linijska, b)-e) razliciti oblici povrsinske
(2D) strukture, f) prostorna (3D) struktura. Razli¢itom srafurom je oznaceno susedstvo
dimenzijer =1 ir = 2, a veze Celija susedstva r = 1 su prikazane debljim linijama.
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U svom osnovnom vidu ([20], [21]) CNM mreza predstavlja skup prostih, identi¢nih,
nelinearnih, dinamickih, procesiraju¢ih elemenata - ¢elija (engl. cells), prikazanih u vidu
pravougaonika (Slika 26), koji su u pravilnom geometrijskom rasporedu. Mada raspored
elemenata moze biti razlicit, linijski (1D) ili povr$inski (2D) sa razli¢itom strukturom resetke,
u praksi se, naj¢escée, koristi pravougaona reSetka (Slika 26 c-e). PovrSinska struktura se moze

prosiriti na prostornu (3D), ukoliko medusobno povezemo pojedine ravni, ili viSedimenzionu

(nD, sa n>3).

Svaka ¢elija direktno komunicira samo sa svojim susedstvom, S§to je simbolicki
prikazano linijama koje povezuju éelije (Slika 26). Celije koje nisu direktno vezane uticu,
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
¢eliju, unutar kojeg ¢elije direktno komuniciraju. Razli¢itom Srafurom je ozna¢eno susedstvo

dimenzije r = 1ir =2, a veze ¢elija susedstva r = 1 su prikazane debljim linijama.

9.1.2 Osnovni pojmovi

Danas se CNM koristi kao genericki pojam koji se odnosi na klasu nelinearnih 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, nazvanih Ccelije, koje

zadovoljavaju sledeca dva uslova:

= vecina interakcija je lokalnog karaktera unutar kona¢nog radijusa r

(susedstva N, ), i

= sve promenljive stanja su kontinualni signali.

Interakcija izmedu svake celije 1 njenog susedstva definisana je Sablonima (engl.
templates), nazvanih i sinapsama, koji opisuju vezu ulazne, izlazne i promenljive stanja,

respektivno oznaéene simbolima u, y i X. Uobicajeno se koriste naponski signali, ali to nije
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pravilo: mogu biti i strujni, svetlosni, a, verovatno, i neke druge prirode - mozda hemijski, i

sli¢no.

9.1.3

model

Napomene:

Svaka ¢elija se identifikuje u mrezi pomocu 1, 2, 3, ili n, celih brojeva (i, j, k, ..., n) -

dakle, prostorna promenljiva je uvek diskretizovana.
Vremenska promenljiva, t, moze biti kontinualna, ili diskretna.

Interkonekcioni efekat, opisan kloniraju¢im Sablonom, moZze biti linearna ili
nelinearna, vremenski promenljiva ili invarijantna funkcija promenljivih stanja, izlaza

i ulaza svih Celija unutar susedstva N_, radijusa r. U opstem slucaju klonirajuci

r

Sablon nije 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 i/ili interkonekcije mogu biti podvrgnuti

nekim izvorima Suma, poznate statistike.

Originalna struktura CNM
Originalna struktura CNM ¢elije [21] predstavljena je kao elektricni konduktansni

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

proizvoljnom ¢voru C(i,j) pravougaone reSetke, dimenzije MxN, koja je u uobifajenoj

upotrebi. U svakom ¢voru reSetke nalazi se po jedan identian procesirajuci element - ¢elija

(Slika 27).

xij v yij

+

vj() I/r@ =c ?Rx l, > >/yx <SR,

Slika 27: Originalna CNM ¢elija, prema modelu Chua i Yang ([21]).
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Jezgro ¢elije ¢ine kondenzator kapacitivnosti C i otpornik otpornosti R, : oni definisu
dinamicko ponaSanje i odreduju brzinu rada Celije, a time i ukupne mreze. Sa V, iV, su

oznaceni ulazni i izlazni napon Celije, a napon kondenzatora, V,, je promenljiva stanja.

Dodatni indeksi ij se odnose na polozaj ¢elije u resetki. Nezavisni strujni izvor, konstantne
struje 1, definiSe polarizaciju (engl. bias) ¢elije. Kontrolisani strujni izvori (transkonduktansni
pojacavaci) obezbeduju medusobnu komunikaciju ¢elija u mrezi i definiSu nelinearnost

ulazno-izlazne Karakteristike®*. Konkretno, struja I, prvog kontrolisanog strujnog izvora je

odredena slede¢im izrazom

L= D AG K IV + DB, ik )V, (23)

(k,NeN(i.]) (k,DeN, (i, )

Sa N, (i, j) je oznageno susedstvo (engl. neighborhood), radijusa r, date ¢elije C(i,j).
Iz relacije (23) vidimo da ovu struju definiSu ne samo sopstveni ulazni i izlazni napon Celije
C(i,j), ve¢ i ulazni i izlazni naponi susednih ¢Celija C(k,I), (k,I) = (i, j). lzborom vrednosti
konduktansi A(i,j;k,1) 1 B(i,j;k,l) definiSe se uticaj izlaznog, odnosno, ulaznog napona celije

C(k,I) na struju I;;. Za pretpostavljenu pravougaonu strukturu mreze (Slika 26 c ili e),

konduktanse A(i,j;k,1) i B(i,j;k,1) se efikasno izrazavaju u formi matrica. Kako su sve celije
mreze identi¢ne, to ¢e i ove matrice biti istog oblika za bilo koju ¢eliju, C(i,j), date mreze®.
Dobijene matrice, ozna¢imo ih sa A i B, su, u ovom, najprostijem, vidu, invarijantne od
poloZaja u mreZi, a nazivaju se $ablonima (engl. templates), kao §to smo ve¢ napomenuli. Pri
tome, kako matrica A iskazuje uticaj izlaznih napona na struju kontrolisanog izvora celije,
ona se naziva i povratnim $ablonom (engl. feedback template), a matrica B, koja opisuje
uticaj ulaznih napona, jeste direktni (ili kontrolni) Sablon (engl. feedforward/control
template). Clanovi ovih matrica, koji su po prirodi konduktanse, nazivaju se i sinapsama, a

susedstvo Celije se naziva i receptivnim poljem (po analogiji sa bioloskim neuronskim

mrezama), $to je ve¢ napomenuto.

 Primetimo da se u realizaciji mreZe mogu koristiti i naponski pojacavagi.

% Jzuzetak su iviéne ¢elije mreZe, za koje ne postoji isto susedstvo sa svih strana, ali se, uobicajeno, smatra da je
(i) mreza dovoljno velikih dimenzija, odnosno, da su (ii) ivi¢nim ¢elijama, na pogodan nacin, obezbedeni
korektni grani¢ni uslovi.
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Napon kondenzatora (promenljiva stanja), V, , kontrolise struju drugog kontrolisanog

izvora struje, 1, date Celije i stvara na otporniku R, potreban izlazni napon:

yx?

Vi =Ryl (24)
Iyx = f (inj)

i time je izlazni napon, zapravo, kontrolisan naponom stanja ¢elije:

Vyij =g (inj) (25)

Da bi celija doSla u stabilno stanje ova veza mora biti nelinearna - uobicajeno je
sigmoidnog oblika, mada se koriste 1 drugi vidovi nelinearne izlazne karakteristike ¢elije. U
analizi se, Cesto, razmatra deo-po-deo linearna (piecewise linear, PWL) izlazna karakteristika

jedini¢nog pojacanja u radnoj oblasti (Slika 28), koja je opisana sa

Vyy =iy = 00i) = A0V) =5 (Vs +1 -y =) 29)
Vi =AV,)
)
1 a -
1

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

Jednacina stanja takve CNM Celije je tada:

dei' in' .. -
CTJ:_R_JJr ZA_(" Bk VY, + ZB_(l, Bk, V,, +1 27)
x  (kDeN, (D) (KDeN, (i.J)
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dok je izlazna promenljiva odredena relacijama (25) i (26). Za dati skup ulaznih signala i
pocetnih vrednosti promenljivih stanja, dinami¢ko ponaSanje celije 1 vrednosti izlaza,
odredeni su samo sinapsama A 1 B, kao i strujom polarizacije, I. Ove veli¢ine formiraju skup
nazvan kloniraju¢i $abloni (engl. cloning templates): T(A, B, 1). Rad CNM mreze se moze

simbolicki opisati relacijom

inj (O)

Vi, (1) }—)Vyij (t) (28)

gde F oznacava funkciju preslikavanja, koja je odredena kloniraju¢im $ablonom T(A, B, I): F
= F(T). Nakon prelaznog stanja, Sto traje nekoliko vremenskih konstanti ¢elije, mreza je u
stabilnom stanju kada su izlazi ¢elija vrednosti +1 ili -1, zavisno od izabranog klonirajuceg
Sablona. Primetimo da se u mnogim slucajevima ne koriste posebne ulazne promenljive, veé

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

xij

U slucaju pravougaone resetke (Slika 26e), i za minimalno susedstvo: r = 1, ukupan
broj parametara koji odreduju ponasanje 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 i B
jednaki nuli), i struja polarizacije, I. Ovo je veoma znacajan podatak, jer pokazuje da se sa

malim brojem kontrolnih parametara moze upravljati radom mreze.

Napomenimo da u opStem slucaju nezavisni strujni izvor ne mora biti isti za sve
¢elije, ve¢ moZe zavisiti od poloZaja Celije u mrezi. Time se povecavaju mogucénosti mreze,

ali se i povecava broj kontrolnih promenljivih.

Za razliku od drugih standardnih analognih procesora, ili neuralnih mreza, u slucaju
CNM sa pravougaonom resetkom postoji jednoznacna korespodencija izmedu procesirajucih
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 i Sabloni A i B
pravilne geometrijske strukture (koja, Cesto, odgovara maskama, poznatim iz standardne

digitalne obrade slike), $to olakSava projektovanje mreze za datu primenu.
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Chua i Yang su u [21] pokazali i klju¢no svojstvo CNM opisana jedna¢inama stanja
(27): da ona spontano minimizira ,,generalisanu energiju koja se moze predstaviti u formi

funkcije Ljapunova oblika:

.. 1 ..
E=—32 2 Al Bk WVygVyy =2 ViV = > > B, Jik, DV — 13V (29)
ik 2R, GBI, in
i konvergira (asimptotski je stabilna) ako su veze izmedu ¢elija simetricne (matrica Sablona A

ima simetri¢nu strukturu tj. A(i, j; k,1) = Ak, I;i, j)).

9.2 Prilog 2: Fraktalna modularizacija u CNM

Napomena: Preuzeto uz prilagodenja iz magistarske teze [27] i objavljenih radova autora ove
disertacije ([81], [28], [82], [83]).

9.2.1 Resavanje sistema linearnih algebarskih jedna¢ina pomoc¢u LSS CNM
Chickocki i Unbehauen su u radu [201] opisali nekoliko mreza Hopfildovog tipa
namenjenih za reSavanje sistema linearnih algebarskih jednacina. Iako su te mreze veoma
brze i tacne, povezivanje svakog neurona sa svakim drugim u mrezi je veoma nepogodna
topologija za VLSI implementaciju. Ovde ¢e biti pokazano kako se isti problem moze resiti
pomocu LSS (engl. Linear System Solver) CNM mrezZe koja je, zahvaljujuci svojim lokalnim

vezama, upravo pogodna za VLSI realizaciju.
Pretpostavimo da je dat sledeci sistem linearnih jednacina:
Ax=Db (30)

gde je A matrica koeficijenata, x vektor promenljivih i b vektor konstanti:

a;; ap, a,
a a a
A=l %2 22 2n
aml am2 amn
T T
X= [Xl X, Xn] ) b= [bl bz bm]
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pri cemu je, u opsStem slucaju, m < n. Problem reSavanja sistema (30) moZe se svesti na

nalaZenje pratikularnog vektora vrednosti X° vektora x tako da sistem (30) bude zadovoljen.
U [21] je pokazano da bazicna CNM (Slika 27), opisana jednacinama stanja (27),

minimizira funkciju Ljapunova koja je oblika:

- 1 o
E=—1> > AM ik, VoV +=—=D ViV = DD B, ik, DV Vo — 1DV, (31)
(i) (k. 2Rx (i, 1) (@i,1) (kD) (i, J)

1 konvergira (asimptotski je stabilna) ako su ispunjeni sledeci uslovi:

A, j:k,1)=0,za C(k,1) ¢ N.(, j) (32)
A, k1) = AK, I3, ) (32")
C>0,R >0 (32")

Primetimo da uslov (32'), postojanje samo lokalnih veza, iziskuje drugaciji pristup
realizaciji CNM mreZe u odnosu na realizaciju mreze u kojoj su dozvoljene veze svakog
neurona sa bilo kojim drugim - sto je bio slu¢aj sa mrezama Hopfildovog tipa u [201]. Tako,

direktna primena kriterijuma najmanje kvadratne greska (engl. Least Square - LS) na (30):

E=in2(x)

LX) =a X +a,X, +...+8,X, —b

(33)

slicno kao §to je to uradeno u [201], dovela bi do funkcije Ljapunova oblika (31) ali, u
opStem sluc¢aju, uslov (32') ne bi bio zadovoljen. Dakle, to ne bi bila funkcija Ljapunova
CNM mreze jer sistem uslova (32) nije ispunjen. To je i razlog §to moramo konstruisati novi
sistem u kojem bi se u svakoj jednacini pojavljivale samo susedne promenljive (izlazi
susednih c¢elija prema uslovu (32') i taj novi sistem mora biti ekvivalentan (proSiren) u
odnosu na (30). Prosirivanje se podrazumeva da je izvrSeno tako da reSenje tog novog

sistema u sebi sadrzi, kao podskup, resenje x° polaznog sistema (30).

Razmotrimo, dakle, slede¢i sistem linearnih jednacina (i =1...n, j=1...m):
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Sij = Sigja T X (34"
Xj = Xyl #1 (34")
Si(n+1) =0,5;, =b, (34™)

Prostom zamenom moze se dobiti sistem ekvivalentan ovome u smislu reSenja x;; (za
i=1..m, j=1..n):

b =a,x;, +...+a,X,
(35)

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

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

ujedno i reSenje polaznog sistema (30) (i e{l,..., m}):

XS =X ooy X5 o Xo 1T = [Xig ey Xy oo Xip 1

Svaka jednacina u (34) sadrzi samo varijable ¢iji se indeksi razlikuju maksimalno za
1. To znaci da ¢e se primenom LS kriterijuma na (34) dobiti struktura u kojoj postoje veze
samo izmedu susednih ¢elija. Naravno, dimenzija susedstva zavisi od konkretne geometrije
CNM mreze i u slucaju proste kvadratne ravne topologije, ¢elije se mogu rasporediti tako da

je velicina susedstva r = 2 (Slika 29).
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Slika 29: Raspored celija CNM mreZe za reSavanje sistema linearnih algebarskih jednacina
(LSS CNM). Po jedna korespodentna (i, j) x i S Celija Cine ,modul”. Ovakva topologija se
moZe predstaviti i kao dvoslojna mreZa.

Dakle, primenom LS kriterijuma na (34), dobijamo funkciju sli¢cnu (31) $to je funkcija
Ljapunova za CNM mrezu sa ekvilibrijumima korespondnim globalnom minimumu funkcije

Ljapunova koji sadrze, kao podskup, vektor resenja x° sistema (30).
Prvo, defini§imo ostatke r(-) svih jednacina u (34):

r(S;) ==S; +Si(jup) + ;%

— X + Xy ,1#1 36
r(Xij):{ ij (i-1) ] - ( )
0 =1

Sada, funkcija Ljapunova se moze formirati prema [202] kao

E:ﬂzrz(xij)"'zrz(sii) #>0 S

((Y)) ((Y))

Razvojem (37) i uporedivanjem sa (31), dobijamo parametre CNM mreZe i, time, jednacine

stanja Celija (C =L, R, — o0):

X, ) . 2 2 2 % '
at —(a +2) %y + @y Sy —8;S;(juqy + MRy j + 1Ky )
dSI ) A . A . "
d_t] = Si(j-y — 25 + Sigjay ~ A Kiy + 8 o)
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sa grani¢nim uslovima:
0j =X1j » Kmj = K (38")

gde X;,S; pretstavljaju izlaze celija x

ij S; respektivno. Pretpostavljamo da je izlazna

ij !

funkcija svih ¢elija ista kao i u originalnoj CNM mrezi — jedini¢na PWL (26). Relacije (38")

zovemo grani¢nim uslovima i njihova uloga ¢e biti objasnjena u narednoj sekciji.

Na ovaj nacin je dobijena asimptotski stabilna CNM mreza, jer su uslovi (32)
ispunjeni, i u ekvilibrijumu koji odgovaraju globalnom minimumu funkcije Ljapunova (37),

vektor izlaza zadovoljava sistem (30), tj. x; (t — ) — x|, Vi €{L....,m}, ako resenje sistema

(34) lezi u prostoru [-11]". Drugim re¢ima, ako u toku rada nema prekoratenja opsega

linearnosti izlaza ¢elija (rad u reZimu izvan opsega saturacije):
(V) Ix®<1 (39)

CNM mreza opisana sistemom jednacina stanja (38) posle kona¢no dugog vremena reSava

sistem jednacina (30).

9.2.2 Fraktalna modularnost u LSS CNM mreZi

Kao §to smo ve¢ naglasili, lokalna povezanost ¢elija (neuronskih procesora) je jedna
od glavnih karakteristika LSS CNM i razlog za dekompoziciju sistema (30). U prethodnoj
sekciji smo opisali konstrukciju CNM za reSavanje sistema linearnih algebarskih jednacina
(30) preko resavanja prosirenog, ekvivalentnog u smislu reSenja, sistema (34). Tako, (30)
mozemo podrazumevati kao problem a (34) kao dekompoziciju tog problema. Kao S$to je
napomenuto, zavisnosti izmedu varijabli ¢iji se indeksi razlikuju maksimalno za 1 u svakoj
jednacini sistema (34) dovela je do strukture lokalnih veza CNM mreze. Zapazimo
modularnost tog sistema: jednacine stanja (38) su prostorno invarijantne - samo se indeksi
menjaju a struktura ¢elije u mreZi je svuda identi¢na. To dozvoljava da shvatimo ovu mrezu
kao skup modula M;j, od kojih je svaki definisan parom jednacina stanja (38" i (38") i

skupom granicnih uslova (38"). Sada je i znacenje grani¢nih uslova jasno - oni predstavljaju

'zatvaranje' ivi¢nih ¢elija CNM mreze. Drugim re€ima, oni zamenjuju uticaj ostatka velike

mreZe na ogranic¢en segment od interesa.
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Prostim slaganjem ovakvih modula formira se mreza koja moze reSavati sistem
linearnih algebarskih jedna¢ina (30) sa proizvoljnom geometrijom (Slika 30). Pod
geometrijom podrazumevamo raspored nenultin elemenata matrice sistema A. Iz (38) je

otigledno da ako je a; =0onda je modul M;; samo ‘pasivan’ prenosilac®® signala izmedu

svojih suseda i tada je mogucée takav modul jednostavno izbaciti i umesto preko njega,
susedne module spojiti direktno. Naravno, ako se na taj nacin granice mreze promene treba

promeniti i grani¢ne uslove tako da odgovaraju novoj geometriji.

Mii | My Mi 4 Miz | Mis Mi 4
Mzi | Mze Moi | Moo | M3 Moi | Maze
Ms 4 Mzz | Msjs Msq | Msy | Mss

(a) (b) (c)

Slika 30: Realizacija LSS CNM za resavanje sistema (a) sa dve jednacine, (b) tri jednacine i
(c) donje-trougaonaog sistema.

Primetimo da je LSS CNM mreza (Slika 30a) pod-mreZza u LSS CNM na (Slika 30 b i
c). To znaci da jedna pod-grupa modula reSava neki pod-problem zasebno kao da je sama i
ucestvuje u procesu reSavanja kompletnog problema putem interakcije (razmene informacija)
sa susednim grupama modula preko svojih rubnih modula (¢elija). Svaka ovakva grupa dalje
se moze razlagati u pod-grupe koje funkcioni$u na identi¢an nacin. Takvo ra$¢lanjivanje se
moze nastaviti sve do nivoa pojedinacnih modula. Slede¢i tu filozofiju, a kao S$to se i iz
jednacina stanja modula (38) moze primetiti, modul je u stvari prosta 2-¢elijska CNM mreza

koja reSava (radi na reSavanju) jednacine oblika
;% + Sicjay = S;; (40)

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

modularity). Mada se jo$ uvek istarzuju, neke oc¢igledne osobine i prednosti povezane sa

2 . . . . . . - . . . .
® Modul M;; je 'pasivan’ ne u energetskom nego u informacionom smislu Sto ne vr8i kvalitativnu izmenu signala
sem Sto unosi kasnjenje u propagaciji signala izmedu njemu susednih modula.
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fraktalnom modularnos¢u su: laka konstrukcija modula proste strukture ¢ime se postize
jednostavan i jasan uvid u nacin funkcionisanja modula, moguénost pojednostavljene analize
konvergencije 1 stabilnosti, prirodna proSirivost mreze, mogucénost efikasne VLSI

implementacija kao posledica uniformnosti strukture i lokalne povezanosti modula itd.

U narednoj sekciji ¢e biti pokazan nacin sinteze jo§S jedne CNM mreze gde je
primenom metode fraktalne modularizacije (engl. fractal modularization) resen

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

Napomena: Izmedu termina fraktalna modularnost i fraktalna modularizacija treba praviti
razliku. Prvi (fraktalna modularnost) oznafava svojstvo modularne CNM mreze kao
posledica njene specificne topologije dok drugi (fraktalna modularizacija) predstavlja metodu
koja podrazumeva razlaganje (nekada Cak i proSirivanje i usloznjavanje u matematickom
smislu) polaznog problema (sistema) radi njegove pogodne transformacije u modularnu

formu koja omoguéava 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 i mnoge se druge optimizacije mogu svesti na njega. Iz tog razloga je od interesa
ispitati mogucnost linearnog programiranja pomo¢i CNM mreza jer se time pokazuje i
generalna primenjivost CNM mreza u reSavanju optimizacionih problema. Primetimo da je,
kako je to ve¢ naglaseno u prethodnom izlaganju, CNM mreza univerzalna procesna struktura
u Turingovom smislu obrade informacija [63]. Optimizaciona sposobnost CNM mreze, u
nealgoritamskom smislu, dodatni je kvalitet ove procesorske strukture §to je ¢ini potencijalno
superiornijom u odnosu na klasi¢ne (digitalne) racunare. Pod 'nealgoritamskim' smislom
podrazumevamo da CNM mreZa ne reSava optimizacioni problem putem nekog zadatog
algoritma (niza radnji koje treba obaviti u cilju nalazenja reSenja putem sukcesivnih
transformacija ulaznih podataka) ve¢ ona vr$i optimizaciju sama po svojoj prirodi (u sekciji

9.1 pokazano je da ona uvek minimizira svoju generalisanu energiju E(t)). Dakle, CNM

mreza se ne 'programira’ u smislu da je potrebno specificirati postupak reSavanja problema

(algoritam) ve¢ samo, npr. primenom metode fraktalne modularizacije, problem treba u
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pogodnoj formi mapirati u CNM mrezu. Pod time (mapiranjem) podrazumevamo odredivanje

parametara CNM mreZe u funkciji parametara problema koji reSavamo.

LP problem, minimizacija funkcije cilja f u zavisnosti od datih ograni¢enja, obi¢no se

zadaje u slede¢oj formi:

n
min f(X')=c¢'"x'=>_c/x
i=1

A'X' <b (41)

A:[aij] bz[bi]T

i=1..m,j=L..n’ i=1...m

gde je dimb=m<n. Medutim, ovde ¢e biti kori§¢ena tzv. kanoni¢na forma LP problema

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

min f(x) =¢c'x = ici X; (42"
Ax=b (42")
gde je

c=[c™ of

X = [x'T zT]T (43)
A=[A" 1]

Vektor z>0 je vektor tzv. izravnavajué¢ih promenljivih a | je jedinina matrica

odgovarajuce dimenzije.

U nizu radova (npr. [201], [205], [206], [202]) je pokazano kako se ovaj problem
moze resiti koriste¢i potpuno povezane mreze (Hopfildovog ili srodnog tipa) gde je svaki
neuron, generalno, povezan sa svakim drugim u mrezi. Nas§ cilj je, naravno, da ostvarimo
fraktalno-modularnu CNM strukturu koja bi imala lokalnu povezanost. Tako, kao i u
pomenutim radovima, osnova ¢e biti metod kaznjavajuce funkcije (engl. penalty function) ali

uz potrebnu dekompoziciju LP problema u maniru fraktalne modularizacije. Teorema
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kaznjavajuce funkcije je dobro poznata u literaturi koja se bavi linearnim programiranjem i

ovde ée biti izloZena u popularnoj formi®’ (za egzaktan iskaz i dokaz videti [207]):

Teorema ,,kaZnjavajuée funkcije®: Minimum funkcije E (x')= f(X)+= 1 Z[g (x))?, gde
=1

je g, (x") = max{b, Zau i}, tezi minimumu funkcije f(x') kada 7 — co.

Nije teSko pokazati da i funkcija:
1
Ez(x)zgf(x)+2[ﬂ.r(xij)2 +1(S;)°] (44)
i

takode moze biti upotrebljena u gornjoj teoremi ,kaznjavajuée funkcije“ (a ovakva
formulacija je pogodnija za LP problem u formi (42)). Primetimo da je drugi ¢lan, u stvari,
funkcija Ljapunova LSS CNM mreze za reSavanje sistema linearnih jednacina (37), koja je
opisana u u prethodnoj sekciji, i koja resava sistem jednacina uslova (42"). Ali sa gledista

teorije linearnog programiranja, funkcionalni ¢lanovi r(x;) and r(S;) su kaZnjavajuci

faktori koji se koriste za modelovanje prekoracenja ogranicenja.

Izraz (44), ako se razvije i uporedi sa opstim oblikom funkcije Ljapunova CNM
mreze (31), daje jednacine stanja osnovnog modula LP CNM mreze za linearno

programiranje (C =1, R, — ):

X.. X X i |
G = @i 2%, +85S) =881y + MRy + MRy 77J -
dtJ Sl(l—l) 28 +SI(J+1) i(j-1 Xi(j-1 +a”X,J -

uz pridruZene grani¢ne uslove (38™), gde X S. oznacavaju izlaze celija x.

i+ Oij S respektivno a

IJ 1
definisani su na slede¢i nadin:

%" primetimo da je ova formulacija pogodna za LP problem u obliku (41)
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L[ J<m
v max{O,/”t(xij)} n>j>m (46)

Sij = X’(Xij)
gde je A(-) standardna izlazna PWL nelinearnost CNM ¢elije (26).

Uklapanjem ovakvih modula formira se CNM mreza koja reSava problem linearnog

programiranja (41) ako reSenje postoji i ne dolazi do prekoracenja tokom tranzijencije:
vVt)  Ix;OLIS;®) <1 (47)

Uvodenjem izravnavaju¢ih promenljivih u ogranicenja, matrica A’ se proSiruje
jedini¢cnom matricom | (43). Kao §to je u prethodnoj sekciji naglaSeno, u ovom slucaju 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 kompaktnijoj varijanti, moze se

definisati slede¢im skupom jednacina stanja modula (C =1, R, — ):

das;
at =Sij -28, +Su(1+1) &(jp Xigjy) + 85 %
. . C, .
dx. _(ai? + Z,u)X +a”Su |JSi(j+1) + MKy T MK _;Jy J=n 48
Py _
dt

—ai +a,JS,J— ;;',j_(n+1)

Iz jednacina stanja modula (48) moze se zakljuciti da pojedinacni modul reSava
primitivni LP problem - posledica fraktalne modularnosti u ovoj mrezi. Ali, dok je LSS CNM
za reSavanje sistema linearnih jednacina bila homogena (svi moduli su imali jedinstvenu
strukturu), LP CNM definisana sa (48) to ocigledno nije: moduli za j <n, imaju razli¢itu
strukturu od modula za j=(n+1) jer im se razlikuje struktura x-celija. Dakle, topoloski
gledano, LP CNM je sastavljena od dva dela, dve CNM mrezZe sa modulima sli¢ne topoloske
strukture ali sa bihevioralno® razlicitim x-¢elijama zbog razlike u dinamickim jednacinama

(48). Svaki od ova dva dela je homogen (ima identicnu topologiju i dinamicku strukturu

% Pod bihevioralnom razlikom podrazumevamo razli¢itu dinamiku ¢elije, zbog razli¢itih dinamickih modela
jednacine stanja, Sto se takode moze smatrati i funkcionalnom razlikom jer je uloga te ¢elije u ukupnoj
kolektivnoj dinamici razlicita.
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modula) i poseduje sva svojsta fraktalne modularnosti kako je to izlozeno u prethodnoj
sekciji (Slika 31).

LP CNM
LSS podinreza WS podreza
1. 1

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

identicnih modula tipa LSS (Linear System Solver CNM) dok se podmreZa na desnoj strani

(bela) sastoji od modula sli¢ne topologije ali sa razlicitom x-éelijom. I jedni i drugi moduli
imaju istu unutrasnju topologiju - sastoje se od dve Celije (x i S tipa).

Napomena: Kako interkonekcije ove mreze zadovoljavaju uslove (32) i izlazna funkcija je
monotono rastuca (25b), sledi da je LP CNM mreza asimptotski stabilna i ekvilibrijum koji
odgovara globalnom minimumu generalisane energije (funkcije Ljapunova) je optimalno®

reSenje LP problema (41).

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

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

Firing-rate (FR) model, ili model ucestanosti okidanja, je relativno novi model koji
pokusava da uspostavi relaciju koja povezuje ulazne i izlazne ucestanosti okidanja odnosno

aktivacije (engl. firing-rate) neurona (Slika 32).

 0d objavljivanja ovih rezultata publikovano je vise radova u kojima je istrazivana i dokazana globalna
asimptotska stabilnost srodnih klasa ne samo celularnih ve¢ i drugih vestackih rekurzivnih neuralnih mreza
([212], [213], [214], [215]). Time je ovaj raniji rezultat ne samo potvrden veé je i otvoren §irok prostor za
dopunsku analizu stabilnosti u realnim uslovima (prisustvo Suma, neidelnosti prenosnih i izlaznih funkcija i sl.).
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predsinapticki neuron

ucestanosti okidanja (aktivacije)

predsinaptickog neurona b

Wh

tezinski koeficijent

(konduktansog modela) sinapse I,

) interno stanje neurona
ekvivalentna

(potencijal membrane i
sinapticka struja

aktivaciona prenosna

funkcija f-I)

ucestanosti okidanja (aktivacije)
postsinaptickog 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 velicina (prilagodeno na osnovu
[208]). Ovakav model je pogodan za funkcionalnu, informatic¢ku, analizu ponasanja
neurokognitivnih struktura jer pokazuje ,sta“ neuron radi a ne samo ,kako" radi.

FR model se moze izvesti ako se uspostavi veza izmedu ulaznih ucestanosti okidanja
sinapti¢ki spregnutih neruona, somatske struje neruona i ucestanosti okidanja (aktivacije)

membrane na izlazu posmatranog neurona.

U konduktansnim modelima ($to su gotovo svi priznati modeli neurona od HH do
LIF-a) ova veza se uspostavlja najlakSe preko izrazavanja somatske struje posmatranog
(postsinaptickog) neurona kao sume partikularnih ekvivalentnih struja koje nastaju preko

sinapti¢kih veza presinaptickih neurona povezanih sa posmatranim neuronom.

Presinapticka ekvivalentna struja koja nastaje na osnovu aktivacionog potencijala

presinapti¢kog neurona b moze se izraziti sledecom relacijom:
Ip(t) = wpKs(t) (49)

gde je Ks prenosna funkcija sinaptike konduktansne veze® parametrizovana lineanim,

vremenski nepromenjivim, tezinskim koeficijentom sinapticke veze wy. Ova prenosna

¥ Ovde se u novim radovima, u zadnjih desetak godina, uklju¢uje i uticaji dendritskih stabal koja se mogu
modelovati kao vodovi odnosno mreze sa raspodeljenim paramterima, kako je to poznato u teoriji elektri¢nih
kola. Poznato je da se kola sa raspodeljenim parametrima mogu modelovati ekvivalentnim impedansama, §to
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funkcija je u priznatim konduktansnim modelima uobi¢ajeno linearna niskopropusna filterska

funkcija prvog reda (sa ekvivalentnom sinaptickom vremenskom konstantom z), a cesto se
naziva i sinapticki kernel:

1 _t

Ke(®) = e (50)

U slucaju LIF neuronskog modela, dakle kada pretpostavljamo da se izlazni

aktivacioni potencijal modeluje povorkom Dirakovih impulsa Poisson-ove rapsodele (dakle,

gde su impulsi medusobno nezavisnih verovatno¢a u smislu Poisson-ove distribucije),

ukupna ekvivalentna ulazna struja sinapse b moze se predstaviti konvolucionom

transformacijom kao:

t

Ip(t) = wy Z K(t—t) = wy st(t — D)pp(r)dt = wy (K * p)

ti<t —00

pp(®) = ) 8@ -t

(51)

Ks  Ks Ks Ks 6 o o6 9

[N NN NG

t, Lt L, Lt Lt 4
Lo

gde je py povorka impulsa aktivacije presinpatickog neurona b predstavljena Poisson-ovim

procesom Dirakovih impulsa u trenucima t;.

Predpostavljaju¢i da su sinapti¢ki ulazi nezavisni Poisson-novi procesi (da nema
medusobnih uticaja i interakcija izmedu sinaptickih ulaza tj. sve sinapse 1 predsinapticki
neuroni se posmatraju kao nezavisni procesi), ukupna somatska struja se moze izraziti kao

linearna suma pojedinac¢nih sinaptickih struja:

omogucava da se ova dva modela objedine u jedan ekvivalentan model genericke “konduktanse” da bi se
zadrzala terminoloska i logicka veza sa klasi¢nim konduktansnim modelima poput LIF i HH koji nisu uzimali u
obzir dendritska stabla ve¢ samo posmatraju usko gledano pojedinacnu neuronsku ¢eliju sa pripadajué¢im
sinapsama [216].
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t
O = 1O =) wyK+p) = w, [ Kyt = Dpy(@)de 2)
b b b —0o0

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

ucestano$¢u okidanja:

Pp(7) = up(7) (53)

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

Q

pretpostavljeno velikom broju sinaptickih ulaza (b>>1) kao i velikoj ucestanosti okidanja u
odnosu na posmatrani vremenski interval konvolucije t. Ako se sumiranje vrsi preko velikog
broja sinapsi, moze se smatrati da srednja vrednost raspodele linearno 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]) i po mnogim autorima je
opravdana jer:

1. bioloski neuron ima veliki broj sinapti¢kih ulaza (u proseku oko 10,000

sinaptickih veza), i

2. nema jakih dokaza o direktnoj korelaciji odnosno medusobnoj zavisnosti

sinapti¢kih ulaza medusobno.

Dakle, kao §to mnogi autori i smatraju, ovakva aproksimacija je bioloski opravdana uz jednu
ogradu: da takode treba smatrati 1 da je broj sinhronisanih neuroaktivacija (impulsa razli¢itih
presinaptickih neurona koji se deSavaju u istom vremenskom trenutku) zanemarljiv odnosno

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

® Ovaj dodatni uslov je vazan da bi se mogla primeniti Centralna grani¢na teorema (engl. central limit theorem)
koja nacelno tvrdi da normirana i centrirana suma velikog broja nezavisnih i identi¢no rasporedenih slu¢ajnih
promenljivih tezi normalnoj raspodeli (http://www.statisticalengineering.com/central_limit_theorem.htm).
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je intramodularna sinhronisanost pojedina¢nih neurona statisticki zanemarljiva. Nagalsi¢emo
samo da je veliki broj eksperimentalnih radova koji potvrduju ovakvo stanoviste, posebno
imajuc¢i u vidu uticaj Suma koji se u realnim bioloskin neurostrukturama pojavljuje kao

dodatni stohasticki proces koji upravo modulira prenosne funkcije aktivacije neurona ([168]).

Pod svim ovim pretpostavkama, sinapticka eksitacija membrane neurona odnosno

somatska struja se moze izraziti kao:

LO =) w, f Ky(t = Dup (D)dr

(54)
1 _t
K B)=—e
TS
Derivacijom gornjeg izraza, dobijamo dinamicku jednacinu:
dl
Tsd—: =—I;+ wabub (55)

koja odreduje vremensku dinamiku somatske struje u zavisnosti od ucestanosti okidanja

predsinaptickih neurona, pod napred navedenim predpostavkama.

Konac¢no, radi formulisanja FR modela potrebno je izvesti vezu ove somatske struje i

ucestanosti okidanja odnosno aktivacije postsinaptickog neurona v.

U opstem slucaju konduktansnog modela neurona (poput HH i LIF), potencijal
membrane je odreden kapacitivnos$¢u 1 otpornos¢u membrane (RC kolom) odnosno moze se
posmatrati kao niskopropusni filtar. Konac¢no, uzimaju¢i u obzir ovu niskopropusnu
dinamicku prenosnu funkciju, ucestanost okidanja se moze dovesti u vezu sa potencijalom

membrane preko generalizovane vremenske konstante z:

d
T, d—: = —v+f() (56)

gde je f nelinearna stati¢na (vremenski nepromenjiva) zavisnost koja se moze odrediti u
ustaljenom rezimu odziva za vremenski nepromenjive (konstantne) vrednosti ulazne

somatske struje Is (u literaturi poznata kao f-1 karakteristika, aktivaciona ili prenosna):
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V= f(ls)l%=0 (57)

Vazno je napomenuti da vremenske konstante z nije vremenska konstanta potencijala
membrane odnosno postsinaptickog RC kola prema poznatim konduktansnim modelima

neurona, ve¢ generalizovana konstanta okidanja (aktivaciona konstanta ili konstanta

okidanja) koja ima drugu apstraktnu prirodu jer povezuje ucestanost okidanja i ulaznu
sinapticku struju. Matematicka pozadina odnosno izvodenje ove vremenske konstante u
terminima realnih fizi¢kih 1 bioloskih parametara je kljucni faktor u brojnim istrazivanjima i
mnogi autori su pokazali da se za razne reZime (tipove neurona, vrste sinapsi, uslove Suma i
eksternih uticaja i sl.) mogu izvesti manje ili vise dobre estimacije ove konstante i dovodenje
U vezu sa priznatim modelima bioloskog neurona ([158], [208], [159], [145], [157], [160],
[164], [210]). Iako sama vrednost ove konstante nije od presudnog znaCaja za dalje
razmatranje funkcionalnog ponasanja neurona u smislu informati¢kog modela ,,ulaz-izlaz*

vazno je da postoji biolosko opravdanje za ovakvo modelovanje.

Uobicajeno se prepostavlja da je ova nelinearnost sigmoidalna (Sto je od strane
brojnih autora potvrdeno i eksperimentalno kvantifikovano za razne klase bioloskih neurona i
in vitro i in vivo, npr. Slika 21), mada se za potrebe lakSe matematicke manipulacije koriste i
deo-po-deo linearne (picewise-linear, PWL, Slika 28) ili ¢ak odsecne (treshold) funkcije kao

najgrublja aproksimacija.

Bilo kako, pod pretpostavkom da je f-I nelinearnost staticna, zavisno od odnosa
vremenskih konstanti sinaptickih veza i okidanja (aktivacije), mogu se izvesti dva modela

zavisnosti ,,ulaz-izlaz*:
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Tabela 7: FR modeli neurona u zavisnosti od odnosa sinapticke (ts) i aktivacione ()
vremenske konstante

Model FR-A: 1, < T, Model FR-B: 1, < 1,
v=f( dv
fa 6o = v+ f(I)
dls I+ Z
Te— = — wyu
S dt s b bUp 15 _ Z Wyity
b

Model FR-A pretpostavlja da izlazna ucestanost okidanja trenutno prati promenu
sinaptickih 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 fizi¢kih procesa u bioloskim
neurostrukturama 1 njihova primena zavisi od dominantnog konteksta u kojem se moze

smatrati da jedna ili druga pretpostavka vaze.

Model FR- B je cesce koriséen u literaturi jer se smatra da je blizi realnoj dinamici
odnosno prirodi vecine posmatranih bioloSkih nerualnih struktura (gde je zaista vreme
propagacije signala kroz sinapse daleko manje od vremenske konstante membrane, Sto je
osnova ne samo Hodgkin—Huxley model ve¢ je to i eksperimentalno potvrdeno za mnoge
klase neurona). Medutim, i 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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