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SANTRAUKA

Morkevi¢iate L. Mathematical models of biological neurons: Master‘s work in applied
mathematics / supervisor assist. Edita Sakyté; Department of Mathematical Research in Systems,

Faculty of Fundamental Sciences, Kaunas University of Technology. — Kaunas, 2013. — 46 p.

One of the most active areas in modern network theory is the study of relations between topological
network characteristics and synchronization dynamics of these networks. It was shown that
synchronization of neurons may depend on a network they are embedded

To study the role played by different topologies in the synchronization, four of them were
considered: all-to-all, random, small-world, scale-free. The neural networks of different topologies,
consisting of one hundred identical neurons with dendritic dynamics were analysed in this work. Three
different types of stimulations were applied to those networks, and their effects on robustness to noise,
collective firing behaviour and calming rate were investigated.

The results of the study showed that each neural network, after being stimulated, can display three
different states: quiet, oscillating and mixed, when some of neurons fire and some of them are calm. Also,
it was learned that the most robust topology was scale-free, while the fastest calming rate was found in the
random network. It is worth mentioning that with some particular parameters random and small-world

neural networks can evolve into quiet regime under continued stimulation.
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IVADAS

Zmogaus smegenys yra pati sudétingiausia zinoma sistema. Ji susideda i§ 100 milijardy neurony,
kurie tarpusavyje sgveikauja gana sudétingais principais. Neuronai yra netiesiniai elementai. Didzioji dalis
Ju sugeba iSsiysti dideles atskiry Suoliy virtines, kuriomis keic¢iamasi informacija. Dabar yra manoma, kad
koreliacija tarp Suoliy vaidina svarby vaidmenj smegeny veikloje. Pavyzdziui, sinchronizacija yra
pagrindinis mechanizmas leidziantis suprasti, kaip smegenys sprendzia bendrinimo uzdavinj: citrina gali
buti charakterizuota pagal jos forma, kvapa, spalva ir t. t. Nors visi Sie aspektai yra apdorojami skirtingose
smegeny dalyse, suvokiama, kad citrina yra objektas. Kita vertus, sinchronizacija tarp keliy dideliy
neurony grupiy gali biiti zalinga. Pavyzdziui, epilepsijos traukuliai, Parkinsono ligos drebulys yra §io

mechanizmo pasekmés [9].

Biologiniy neurony dinamikos konstravimo pradzia davé ,integracijos ir suzadinimo* modelis. Siuo
metu geriausiai biologinio neurono veikimg apraso A. L. Hodgkin ir A. Huxley darbai [6]. Tyringjant du,
tris ir daugiau neurony, jy dinamikos désnius stengiamasi supaprastinti, kadangi domina elementy
sgveikos rezultatai, o ne kiekvieno sistemos elemento duomenys. Literatiroje dazniausiai aprasomi du
pagrindiniai neurony jungimo j neurony tinklg btdai. Vienas i§ jy — sinusinio jungimo modelis,
priklausantis nuo dviejy neurony santykiniy faziy [8]. Modelio teorija yra pagrjsta fazés osciliatoriais, t. Y.

fizikinémis sistemomis, kuriy dinamika gali bati apraSoma tik viena charakteristika, faze [5].

Biologiniy neurony tinkly analizei populiaru naudoti matematiniy tinkly teorija. Ji geriausiai i$ visy
matematiniy sistemy geba apraSyti, jvertinti ir modeliuoti dideliy sistemy, sudaryty i§ susijungusiy
elementy, savybes. Vienas i§ svarbiausiy neurologijos mokslo atradimy buvo tai, kad neurony tinklas,
smegenys, pasizymi telkimusi tam tikruose taskuose su stipria tarpusavio integracija [18]. Toks neurony
susijungimo modelis yra vienas i ,,Mazojo pasaulio® modelio charakteristiky ir buvo pademonstruotas
zmoniy smegenyse [2]. Pavyzdziui, buvo nustatyta, kad, tiriamuose sveikuose subjektuose, aukstesnis 1Q
yra koreliuotas su trumpu kelio ilgiu, t. y. su kelio atkarpy skaiciumi tarp dviejy bet kuriy smegeny sriciy
[18]. Reikia paminéti, kad neurony tinklas, veikiamas genetikos ir kity faktoriy, gali atitikti nuo

atsitiktinio iki reguliaraus matematinj tinkly model;.
Sio darbo tikslas — pritaikyti matematinj dendritinj neurono modelj skirtingy topologijy
neurotinklams ir atlikti tinklo savybiy tyrimg. Tyrimo budas nagrinés visy neurony pastovios stimuliacijos

pasekmes bendram tinklui.



9

Sio darbo pradzioje pristatomi neuroninés sistemos elementai, biologiniy neurony dinamikos
modeliavimo principai bei matematiniy tinkly teorijos reik§mé neurony tinklams. Metody poskyryje
pateikiamas tyrime naudojamas neurono dinamikos modelis bei atsitiktiniy tinkly konstravimo biidai.
Kadangi neurony sinchronizacija lemia tinklo strukttra, todél bus analizuojamos keturios skirtingos
topologijos: pilnasis, Erdés—Rényi, Watts — Strogatz ir Barabasi — Albert tinklai. Antroje dalyje pateikiami
jvykdyty dinamikos tyrimy jvairiose topologijose rezultatai, pateikiamos priklausomybés nuo tinkly

parametry. Lyginant gautus rezultatus, formuojamos iS§vados apie neuroniniy tinkly charakteristikas.
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1. TEORINE DALIS

Sioje dalyje pateikiama su magistro baigiamojo darbo tikslais susijusios literatiiros ir tiriamos

problemos sprendimui taikomy matematiniy metody analizé.

1.1. ANALITINE DALIS

I$ tikryjy, pats savaime neuronas yra sudétinga sistema, kurios mikroskopiniame lygmenyje vyksta
jvair@is cheminiai ir elektrocheminiai procesai. Todél, norint modeliuoti biologinj neurong ar neurony
tinklus, reikia pasirinkti tam tikrg tyrimo lygmenj — pasirinkti, kokios neurono savybés bus nagrin¢jamos,

kokie procesai bus analizuojami.

1.1.1. NEURONINES SISTEMOS ELEMENTAI

Neuronas gali buiti padalintas | tris, funkciniu pobtidziu atskiras dalis: dendritus, kiing (somg) ir
aksong. Dendritas perduoda impulsg i neurong, aksonas - i§ neurono, o kiinas atlicka apdorojima: jeigu j
neurong atéjusiy signaly visuma vir$ija tam tikrg slenkstinj dydj, neuronas suzadinamas - sugeneruojamas
18¢jimo signalas.

Sinapsé — tai jungtis tarp dviejy neurony, pritaikyta signalams perduoti. DaZniausios sinapsés buina
tarp vieno neurono aksono ir kito neurono dendrito, bet yra ir kitokiy sinapsiy. Pagal veikimo principg
neurony sinapsés yra dvejopos — cheminés sinapsés ir elektrinés sinapsés. Cheminése sinapsése nervinis
signalas perduodamas chemiskai, difunduojanc¢iomis neuromediatoriaus molekulémis, o elektrinése

sinapseése — elektriskai.

1.1.2. NEURONO DINAMIKA

Neurono suzadinimas gali biiti jvairus, pavyzdziui, sugeneruojami periodiniai Suoliai jéjimo signalui
padidéjus vienetiniu dydziu, sugeneruojamas tik vienas Suolis ar sugeneruojamy Suoliy dazniai laikui
bégant mazé¢ja. Neurony suzadinimo biudy yra gana daug, taCiau ne kiekvienas biologini neurong
vaizduojantis modelis geba visus aprasyti [19]. Siame darbe bus nagrinéjami modeliai, kuriuose

suzadintas neuronas sugeneruoja vienas Suolj.

Neuroniniai signalai susideda i§ trumpy elektriniy impulsy, vadinamy veiksmo potencialais arba
Suoliais, kuriy amplitud¢ sieka 100 mV, o trukmé — 1 - 2 ms. Impulso pobidis nesikei¢ia veiksmo
potencialui keliaujant aksonu. Vieno neurono skleidziama Suoliy grandiné vadinama Suoliy seka — jvykiy,

kurie jvyksta reguliariais ar nereguliariais laiko intervalais, eilé. Kadangi konkretaus neurono Suoliai
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atrodo taip pat, veiksmo potencialo forma neperduoda jokios informacijos. Suoliy skaiius ir laikas yra

svarbios charakteristikos. Veiksmo potencialas yra signalo perdavimo matavimo vienetas [8].

Veiksmo potencialai Suoliy sekoje dazniausiai yra gerai atskiriami. Net ir su ypatingai stipriu j&jimu
signalu, nejmanoma suzadinti antro Suolio per arba i§ karto po pirmojo Suolio. Minimalus atstumas tarp
dviejy Suoliy apibrézia neurono visisko atsparumo perioda, po kurio neuronas atsiduria santykinio

atsparumo etape, kai yra labai sunku, bet jmanoma suzadinti veiksmo potencialg [19].

Neurono impulso poveikis kitam neuronui gali bati iSmatuotas naudojantis mikroelektrodu, kuris
matuoja potencialy skirtuma tarp lastelés vidaus ir jos aplinkos. Sis potencialy skirtumas vadinamas
membranos potencialu. Jeigu neuronas negavo signalo, tai jo membranos potencialas turés tam tikra
pastovig reikSme. Atéjus signalui, potencialas pasikeicia, taiau ilgainiui grizta i prading reikSme —
ramybés potencialg. Jeigu pokytis yra teigiamas, sinapsé vadinama suzadinancigja, prieSingu atveju —

slopinanciaja [8,10].

Depoliarizacija vadinamas lastelés membranos potencialo mazéjimas. Lastelés ramybés biisenoje
registruojamas membranos potencialas apibtidinamas kaip ramybés potencialas. Procesas, kuomet jis
tampa labiau teigiamu ir yra vadinamas depoliarizacija. Fizikiniu pozitriu ja sukelia jony judéjimas per
membrang | lgstelés vidy. Pasiekus maksimumg, vadinamgjj reversijos lygj, prasideda atvirk$cias
procesas - repoliarizacija, kurio metu jonai juda per membrana j lastelés iSore. Sio proceso metu ramybés
potencialas paprastai yra ,,praSokamas“ ir membranos potencialas tampa labiau neigiamu negu buvo

ramybés biisenoje [8, 19].

1.1.3. NEURONO MODELIAI

Biologinis neurono modelis yra matematinis nerviniy lgsteliy arba neurony apraSymas,

konstruojamas taip, kad bty galima tiksliai apibtidinti ir prognozuoti biologinius procesus.

e INTEGRACIJOS IR SUZADINIMO MODELIS
»Integracijos ir suzadinimo modelis buvo pirmasis bandymas apraSyti neurong naudojant jo
membranos potencialg. Jj sukonstravo pranciizas Louis Lapicque [1], kuris, remdamasis eksperimentais su
varliy nervy stimuliacija, pasiiilé, kad neurono veikimas pagrjstas tokia iSraiska [13]:

v,

==, (1.1)

I(t) = Cp,

¢ia C,,, — membranos ,talpa“, o I}, — membranos jtampa.
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Lapisque modeliavo neurong naudodamasis elektros grandine, susidedancia i§ lygiagreciai sujungty
kondensatoriaus ir rezistoriaus. Jie atitinka lgstelés membranos talpg ir atsparumg nutekéjimo galimybei.
Zinoma, tokia paprasta grandiné negali generuoti veiksmo potencialo, tadiau Lapicque teigé, kad, kai
membranos kondensatorius jkraunamas iki tam tikros ribos, sugeneruojamas veiksmo potencialas

(impulsas) ir kondensatorius i$sikrauna atstatydamas membranos jtampg j prading reik§me [1].

Sis modelis buvo naudojamas jvairiy sri¢iy tyrimuose pradedant neurony sinapsiy tyrimu ir
nebaigiant tinkly, sudaryty i$ Simty tukstanciy neurony, simuliacija. Jis pasirodé¢ itin naudingas aiSkinantis
dideliy neurotinkly savybes ir didelio skai¢iaus sinapsiniy jungéiy jtakg tokiuose tinkluose. Nors savo
metu L. Lapicque neturéjo kity galimybiy sumodeliuoti tikresnj neurono atitikmenj, $iandien jis vis dar
naudojamas siekiant i§vengti jtampos trajektorijos skaiciavimy veiksmo potencialo (impulso) generavimo

metu [1,8].

Buvo pastebéta, kad Sis modelis pasizymi vienu trukumu: jeigu j neurong ateina signalas, kurio
potencialas nesiekia tam tikro slenkscio, tai neuronas jtampos padidéjima iSlaikys tol, kol sugeneruos

impulsa. Sis triikumas buvo i$taisytas ,,Nesandariame integracijos ir suzadinimo* modelyje [8].

»Nesandaraus integracijos ir suzadinimo* modelis irgi veikia kaip elektros grandiné, sudaryta i§
lygiagreéiai sujungty kondensatoriaus C ir rezistoriaus R, kuria teka srové I(t). Sig srove galima
iSskaidyti j dvi komponentes: I(t) = IR + IC. Pirmoji komponenté¢ - srové IR, tekanti pro tiesinj
rezistoriy R. Ji suskai¢iuojama naudojant omo désnj grandinés daliai. Antroji komponent¢ IC jkrauna
kondensatoriy C. Tada modelis aprasomas tokia matematine lygtimi [8]:

Vm(t):C dVn (1)
R, modt

It - (1.2.)

¢ia R,, — membranos varza. Vadinasi, norint, kad Igstel¢ i§Sauty, j€jimo srovei reikia pasiekti tam tikra

riba, kitu atveju bet koks potencialo pasikeitimas ,,nutekés®.

Tarkime, kad neurony tinklas pagrijstas ,,Nesandaraus integracijos ir suzadinimo* modeliu. Tada
kiekvienas neuronas turi skirtingg slenkstj, potencialo ribg, kuri turi biiti pasiekiama, kad neuronas i$Sauty.
Kai lgstelé pasieka slenkst] ir sugeneruoja impulsa, jis yra perduodamas kitam neuronui, kuris gali i$Sauti
arba ne. Jeigu neuronas nesugeneruoja veiksmo potencialo, jo potencialas padidinamas, kad, jeigu bus
gautas naujas signalas, bus didesn¢ tikimybé Suolio generavimui. Taciau potencialo padidé¢jimas ilgai
nesitesia, pradeda mazeéti 1§ karto po signalo gavimo. Jeigu neuronas sugeneruoja Suolj, jis yra
perduodamas kitam neuronui, o i$Sovusi Igstelé pereina ] tokig biiseng, kai kurj laikg ji nereaguoja |

ateinancius signalus [8].
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e KURAMOTO MODELIS

Tradiciniai neurony modeliai, tokie kaip integracijos ir suzadinimo, nagrin€ja tikslias Igsteliy
membranos potencialo reik§mes ir jas vertina atsizvelgdami | neurony veiksmo potencialus. Kita vertus,
modeliai, kurie pagristi Kuramoto specifikacija, nagrinéja neurono suzadinimo laikg ir daznj lyginant su
Kitais sistemos neuronais. Pagrindinis Kuramoto modelio tikslas — paaiskinti, kaip susidaro sinchronizacija

i§ nesinchronizuoty osciliatoriy, kaip sistema nusistovi tam tikroje buisenoje [14].

Tarkime, kad turima sistemg i§ N sujungty osciliatoriy. Tada kiekvieno osciliatoriaus fazés pokytj

galima apra$yti tokiu bidu [5]:

N
. K
6, = w; + Nz sin(6; — 6,),i = 1,..., N, (13)
j=1
¢ia w; — i-tojo osciliatoriaus savasis daznis, K — jungimosi konstanta, nusakanti, kaip stipriai osciliatoriai
yra suristi vieni su kitais, 8; — 6; — skirtumas tarp i-tojo ir j-tojo osciliatoriy faziy. Pabréziama, kad visi
osciliatoriais yra identiSki savo savybémis, iSskyrus jy savaji dazni.
Y. Kuramoto atrado, kad egzistuoja tam tikra jungimosi konstantos kritiné reik§mé K, tokia, kad,
jeigu K < K, osciliatoriy sistemai nejmanoma pasiekti sinchronizacijos btisenos. Taéiau, kai K > K_, Vis

daugiau osciliatoriy sinchronizuojasi su tam tikru, pusiausvyra pasiekusiu klasteriu. K, reikSmeé priklauso

nuo osciliatoriy savyjy dazniy pasiskirstymo[5,14]:

c = ngz(a)) (1.4.)
¢ia g(w) — tikimybinis tankis.
Bendrg sistemos ritmg nusako toks parametras [14]:
L
rexp(ivh) = NZ exp(i6), (L5.)
k=1

¢ia Y — vidutiné osciliatoriy sistemos faze, r — kompleksinio skaic¢iaus modulis, nusakantis sistemos

sinchronizacija.
Faziy dinamika galima jsivaizduoti kaip tasky spieciy (1.1 pav.), judanciy aplink vienetinj
apskritimg kompleksinéje plokStumoje [5, 14]. Pavyzdziui, jeigu taskai juda viename biryje, tai r = 1,

jeigu jie iSsidéste po visg apskritimg - r = 0.



1.1 pav. Bendra sistemos ritma
nusakancdio parametro geometriné
interpretacija
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Kuramoto modelis turi panasumy lyginant ji su
procesais, vykstanciais smegenyse. Pavyzdziui, modelis
apraso, kad kiekvienas osciliatorius turi savajj daznj w;. Tal
atitinka neurono savajj ,,$audymo® jvertj. Sis modelis taip
pat nusako, kiek kiekvienas osciliatorius veikia savo
kaimyng (konstanta K). Tai galima susieti su neurono
impulso suzadinimu/slopinimu, kuriam jtakg daro ateinantys

signalai i§ kaimyniniy neurony dendrity [14].

Taciau apraSytas modelis turi ir savo trikumy:
neurono impulsas sugeneruojamas tik tada, kai yra
vir§ijamas tam tikras slenkstis, kuris laikui bégant gali

keistis, tada, tokiu biuidu, keiCiasi ir neurono ,,Saudymo*

jvertis [5]. Pastebétina, kad neurony ry$iy stiprumas su kaimyniniais neuronais gali skirtis jvairiais laiko

tarpais, kadangi jis priklauso nuo neuromediatoriy srauto kitimo. Kuramoto modelis priima, kad

kiekvienas osciliatorius yra susijunggs su kiekvienu kitu sistemos osciliatoriumi. Realybé¢je, neuronai gali

biti susijunge vienas su kitu jvairiais biidai [13].

Labiau realybe atitinkantis modelis — apibendrintas Kuramoto modelis. Jame buvo bandoma istaisyti

auk3ciau paminétus trikumus. PavyzdZziui, modelyje naudojami savieji dazniai yra priklausomi nuo laiko

— w;(t), galimybé neuronams susijungti jvairiais biidais jgyvendinama jungimosi matrica K; ; (t), kurios

elementai, jungimosi stiprumai tarp i-tojo ir j-tojo neurony, priklauso nuo laiko t. Tada apibendrintas

Kuramoto modelis atrodo taip [5]:

N
. 1
6,(6) = wy(t) + Nz Ki;(©)sin(6; — 6;),i =1,.., N, (16.)
=1

IS Sio modelio nesunkiai galima gauti pradin; Kuramoto model;.

1.1.4. MATEMATINIU TINKLU TEORIJOS REIKSME NEURONU

TINKLUOSE

MatematiSkai, tinklas yra grafas - aibiy pora G = (V,E), kur V — netus¢ia vir§iniy aibé, o E —

briauny aibé. Jeigu grafas yra abstraktus matematinis objektas, tai tinklas yra realaus pasaulio sistema,

turinti konkrecias struktiirines savybes. Pasitelkiant tinklinio tipo struktiiras galima aprasSyti jvairios

svarbos technologines, socialines ar biologines sistemas.
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Neurony tinkly, smegeny, topologija galima taip pat galima aprasSyti naudojant matematinius tinklus.
Nors kiekvienas neurony tinklas gali turéti unikalig topologine struktiirg, taciau egzistuoja tam tikros
tinkly grupés ar klasés, kurios gali biiti naudojamos klasifikavimui ir lyginimui. Skirstymas ] klasés yra

pagristas tinklo vir$iiniy pasiskirstymu ir klasterizacija.

Siuo metu empiriniai rezultatai rodo, kad vienas patraukliausiy matematiniy tinkly modeliy neurony
topologijai modeliuoti yra ,Mazieji pasauliai“ - tinklai, sudaryti i§ daug virStniy, pasizymintys
pakankamai trumpais atstumais tarp bet kuriy dviejy mazgy ir aukStu klasterizacijos laipsniu [2]. D. J.

Watts ir S. Strogatz pirmieji pasitlé tokiy tinkly modelj [17]. Teoriniai pagrindimai atrodo taip:

e DidZioji dalis realiojo pasaulio tinkly demonstruoja ,,Mazojo pasaulio savybes, todé¢l biity mazy
maziausiai keista, jog tokia sudétinga tinkliné struktiira, galinti jgyti be galo daug skirtingy ir
unikaliy topologijy, neturéty ,,Mazojo pasaulio* savybiy [2].

e Smegenys, tokios, kokios jos dabar yra, i$sivysté taip, kad informacijos perdavimas biity kiek
jmanoma efektyvesnis minimizuojant jos apdorojimo kastus. ,,Mazojo pasaulio® topologija

atspindi $ig tendencija [2].

Realiojo pasaulio tinkly tyrimy rezultatai parode, kad dauguma dideliy tinkly yra be mastelio, t. y. jy
virStiniy laipsniy pasiskirstymas yra laipsniné funkcija. ,,MaZojo pasaulio® modeliai nepasizymi $ia
savybe. Tokiu biidu j tinkly raidos teorija buvo jvestas naujas, tinklo ,,be mastelio, modelis, kuris savo
savybémis yra artimas realiems tinklams. Jo konstravimo algoritmg tiksliausiai apibtidino Albert -Laszl6

Barabasi ir Réka Albert [11, 12].

Tinklo ,,be mastelio® modelis buvo bandomas pritaikyti neurony tinklams. Nors virStniy laipsniy
pasiskirstymo nepavyko patikrinti, taiau atsparumas imituojamiems pazeidimams buvo badingas tinklui
,be mastelio”. Taip pat, buvo nustatyta, jog smegeny zievés tinkluose egzistuoja mazgai, turintys labai

didelj virStnés laipsnj. Tokie mazgai kity tinkly modeliuose tiesiog negali susiformuoti [20].

Jeigu priimama, jog ,,MaZojo pasaulio* tinklai atitinka sveikas smegenis, tai esant smegeny veiklos
sutrikimui, tinklas i§ ,,MaZojo pasaulio® gali regresuoti ] labiau atsitiktinj. Alzhaimerio liga, smegeny
navikai ir Sizofrenija yra tik keletas pavyzdziy, kuriuose tokios tendencijos buvo pastebétos. Be to,
atsiranda konkrec¢iy ligy scenarijai, pavyzdZiui, sergant Alzhaimeriu centriniai mazgai yra paveikiami
labiau negu kiti. Epilepsijos atveju neurony tinklas turi nejprastg tendencijg susisinchronizuoti. Smegeny
topologija gali kisti esant genetinéms priezastims ar atsiradus smegeny pazeidimams, pavyzdziui,

augliams, kraujavimui [2].
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1.2.METODAI
Sioje dalyje apragomi tiriamojoje dalyje naudojami matematiniai metodai.
1.2.1. DENDRITINIS NEURONO MODELIS

Sis modelis yra keliy pagrindiniy neurony ir jy tyrimy rezultaty hibridas. Fazés osciliatoriais galima
apraSyti periodiskai aktyviy neurony sistemas. Tac¢iau dendrity dinamikos poveikis neurony populiacijai

nebuvo tirtas.

dendritas soma + aksonas

J J

1.2 pav. Biologinio neurono modelis

Minimas neurono modelis susideda i§ vieno dendrito ir vieno aksono (1.2 pav.) [7]. Dendrito

dinamika apraso tokia lygtis [7, 15]:

$u(t) = af (;() — v + BECD), (17)
&ia v, zymi dendriting srove. Pirmasis de$inés pusés narys apibiidina sinapsinj signala, atéjusj i§ j-tojo
neurono, ir kurj veikia dydis a — sinapsiné jéga (stiprumas). Dendrito atsakas j atéjusi signalg nyksta
dydziu y - signalo slopimas yra biidingas paciam dendritui, 0 f — triuSkmo intensyvumas. & (t) — baltasis

triukSmas, kurio vidurkis 0, standartinis nuokrypis 1 ir jis statistiS$kai nepriklausomas dydis kiekvienam

neuronui.
Aksono fazés dinamikg apraso tokia lygtis [7, 15]:
¢.(6) = cpi(t) + oy, (18)
¢ia srove ;, atéjusi i§ dendrito, didinama tam tikra konstanta ¢, 0 w; — pastovi varomoji jéga. Varomoji
jéga privercia neurong periodisSkai generuoti daznio w; elektrinj impulsa.
Sistema, apjungianti (1.7) ir (1.8) lygtis, atrodo taip:
$u(6) = Af (6;(0)) — v (@i — $i() + cBED), (19)



17
gia A = ca. Kintamasis ¢,(t) zymi dendritines sroves.

Pazyminéjus, kad m = 1/y, v2D = ¢f/y ir jvedus neurony jungimasi bei stimuliacija, gaunama

tokia iSraiska [7, 15]:
me,(t) = w; — ,+W; + S(¢;) + V2D (0 (1.10.)

kur m — osciliatoriaus inercija, w; — j —tojo neurono savasis daznis (daznis, kai jo neveikia stimuliacijg
bei néra neurony jungimosi j vieng sistemg).. W; — periodiné funkcija, apibudinanti neurony jungimagsi j

vientisg sistemg [7, 15]:
L.
W, = Nz sin(¢ — ;) (L11)
k=1

&a K — jungimosi stiprumo konstanta, N — neurony skai¢ius tinkle. Funkcija S(¢;) apibiidina neurono
stimuliacija, kuri veikia visus elementus taip pat visame tinkle. IS tikryjy, tai gali biti bet kokia periodiné
funkcija, parinkta priklausomai nuo nagrin¢jamo neurono dinamikos [7, 15]. Siuo atveju naudojama tokia
iSraiska: S (q.’) j) = Istim c0s(@;), Istim — intensyvumo konstanta. Atsitiktiniy jégy poveikis modeliuojamas

naudojant amplitudés D baltajj triukSma &(t).

Vieno neurono dinamika galima apraSyti, kai néra modeliuojamas atsitiktiniy jégy poveikis, tokiu
badu [7]:
m¢ =w— d) + Istim cos(¢) (1.12)

kur m — neurono inercija, w —savasis daznis. Laikoma, kad m = 1 ir w = 2.

10

é ‘1I[] 15
¢

1.3 pav. Bifurkacijos diagrama



18

Pasirodo, veikiant neurong silpna srove Iy, < w, jis virpa — sistema yra ribiniame cikle. Kai
Igtim > w, sistemoje atsiranda dviejy tipy fiksuoti taskai: stabilus Zidinys ir nestabilus balno taskas.

Sistemos stabilumo dvilypumas, ribinis ciklas ir stabilus zidinys, atitinka neurono dvi biisenas, t. y.

zidinio) pritraukimo zonas.

Neuroninio tinklo dinamikos tyrimui bus naudojamas vidutinis fazinis greitis, sinchronizacijos

matas bei Saudymo daznis.

Tinklo vidutinis fazinis greitis atrodo taip [7, 15]:

1
50 =5 ) dl®), (113)
k=1

¢ia N — neurony skaiéius tinkle, o ¢, — k-tojo neurono fazinis greitis. Vidutinis tinklo fazinis jvertina

vidutinj neurony Saudymo dazn;.

Nuo laiko priklausancios sinchronizacijos masta nusako dydis [7, 15]:
1 N
2(5) = R(®) explip(®)] =+ > expliope()], (1.14)
k=1

Cia Z(t) — kompleksinis skai¢ius, kurio modulis R(t) — sinchronizacijos matas: esant visiSkai

sinchronizacijai R(t) = 1, o tinklui i§sinchronizavus - R(t) = 0. ¥ (t) Zymi vidutine viso tinklo fazg.

Dar vienas tinklo dinamikg apibiidinantis dydis — Saudymo daznis, atspindintis bendra tinklo
»Saudyma®. Tariama, kad neuronas suzadinamas, kai jo fazé¢ ,,iSnyksta®. Tada Saudymo tank; galima

aprasyti tokiu budu [7,15]:

1, kai cos(2m¢;) > 0.975

0, kitu atveju (1.15.)

N
1
PO ==Y o). 0(b) = |
k=1
N — neurony skaicius tinkle, o ¢, — k-tojo neurono fazé.

1.2.2. ERDOS — RENYI TINKLAS

Erdés—Rényi tinklo model; apra$¢ du vengry matematikai, kurie tyrinédami telekomunikacijos
tinklus pasiiilé, kad tokios sistemos gali biiti modeliuojamos sujungiant grafo virSiines su atsitiktinai

parenkamomis briaunomis.
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Matematingje literatiiroje atsitiktinio grafo konstravimas vadinamas evoliucija: pradédamas nuo N
izoliuotyjy virStiniy grafas sékmingai vystosi pridedant atsitiktines briaunas. Grafus, gautus skirtinguose
§io proceso etapuose, atitinka didesnés briaunos prisijungimo tikimybés p, galiausiai gaunamas pilnai
sujungtas grafas, kai p — 1. Svarbiausias atsitiktiniy grafy teorijos uzdavinys yra nustatyti ties kokia
briaunos prisijungimo tikimybe p labiausiai tikétina, kad grafas pradés pasizyméti tam tikra savybe. Erdés
ir Rényi tyrinédami atsitiktiniy grafy savybes, naudojosi apibrézimu, kad beveik kiekvienas grafas turi
savybe Q, jeigu tikimybé ja turéti artéja prie 1, kai N — oo. Didziausias jy atradimas buvo tai, kad
dauguma svarbiausiy grafo savybiy atsiranda ,staiga“, t. y. esant tam tikrai tikimybei p arba beveik
Kiekvienas grafas turi savybe Q, arba beveik visi grafai neturi jos — savybés peréjimas nuo ,,labai mazai
tikétinos* prie ,,labai tikétinos* statuso jvyksta labai greitai. Daugeliui savybiy egzistuoja tam tikra kritiné
tikimybé p.(N) ir ji dazniausiai néra nepriklausoma nuo grafo virSiiniy skaiciaus. Tac¢iau buvo pastebéta,
kad vidutinis vir§tiniy laipsnis, grafo savybé, kuri naudojama kitos savybéms analizuoti, vis délto turi

kriting reik§meg, kuri nepriklauso nuo sistemos dydzio [4, 11].
(k) = p(N — 1) = pN (116)

Viena pirmyjy nagrinéty Erdds — Rényi modelio savybiy buvo pografiy atsiradimas. Patys
paprasciausi pografiy pavyzdziai galéty buiti medziai, ciklai ir pilnieji grafai. Tarkime, kad grafas
pradedamas nuo N izoliuoty virSuniy, kiekviena virSiiniy pora sujungiama su tikimybe p. Esant maZai
prisijungimo tikimybei, dauguma virStiniy yra izoliuotos, taciau did¢jant p, o kartu su ja ir briauny

skaiCiui, briaunos gali susijungti bendra virsiine, Sitaip suformuodamos kurj nors pografi [4].

Grafo komponenté, kuri pagal apibréZzimg yra jungus izoliuotasis pografis, tinkly teorijoje dar
vadinama klasteriu. Erdds ir Rényi parodeé, kad klasterio struktiira Zenkliai pasikeicia vidutiniam virStiniy
laipsniui (k) artéjant prie 1 — jvyksta ,,busenos virsmas*. Kai 0 < (k) < 1, beveik visi klasteriai yra arba

medZiai, arba klasteriuose egzistuoja lygiai vienas ciklas. Kai (k) jgyja reikSme 1, grafo struktira stipriai

pasikeicia. Esant (k) < 1 didziausias klasteris yra medis, kai (k) = 1 jis apytiksliai turi N : virsiiniy, esant
(k) > 1, didziausias klasteris turi [1 — f({k))]N virSiniy, kur f(x) — eksponentiS$kai mazéjanti nuo
f(1) =1 iki 0, kai x - oo, funkcija, Todél baigtiné dalis S = 1 — f((k)) vir§aniy priklauso didziausiam
klasteriui. ISskyrus $ig didZigja komponente, visi kiti klasteriai yra pakankamai mazi ir dazniausiai yra

medziai [4].

Viena 1§ atsitiktinio grafo iSsisklaidyma charakterizuojanc¢iy savybiy yra vidutinis atstumas tarp bet

kuriy vir§tniy pory arba tiesiog vidutinis kelio ilgis [4]:
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_ InN
Lrana = m (1.17)
Si iSraiska suteiké galimybe lyginti realiy tinkly ir atsitiktiniy grafy vidutinius kelio ilgius. I§ atlikty
bandymy paaiskéjo, kad teoriniai spé¢jimai su keliomis iSimtimis pasitvirtino: realiojo pasaulio tinklai

iSsisklaido pagal tokig pacia tendencija [11].

Buvo pastebéta, kad realiojo pasaulio tinklai pasizymi stipria klasterizacija. Atsitiktiniame tinkle
nagrin¢jama tam tikra virSting ir jos artimiausios ,,kaimynés*: tada tikimyb¢, kad dvi i§ $iy virSiiniy yra
susijungusios, lygi tikimybei, kad bet kurios dvi virStnés yra susijungusios. Todél atsitiktinio grafo
klasterizacijos koeficientas yra lygus [4, 11]:

k
Crana =P = (N_) (1.18))

Taciau buvo jrodyta, kad realiojo pasaulio tinkly klasterizacijos koeficientas neatitinka Erdés — Rényi
modelio iSraiSkos - jis, palyginus su ER modeliu, yra ganétinai aukstas [4, 11].

Erdés ir Rényi buvo pirmieji kurie analizavo virStniy laipsniy pasiskirstymus. Atsitiktiniame grafe
su briauny prisijungimo tikimybe p i — tosios virSiinés laipsnis k; pasiskirstes pagal binominj désnj su
parametrais N — 1 ir p [4].

Plki = k) = C_p (1 —p)" (L19)
(1.19.) parodo tikimybe nubrézti £ briauny i§ tam tikros virStinés i: tikimybé, kad bus suformuotos k
briaunos lygi p*, tikimybé, kad nebus papildomy briauny (1 — p)N~17% ir yra CX_, blidy parinkti Sioms
briaunos galus. Dar daugiau, jeigu i ir j yra skirtingos virSiinés, tai P(k; = k) ir P(k; = k) yra beveik
nepriklausomi atsitiktiniai dydZiai. Norint surasti grafo virStniy laipsniy pasiskirstymg reikia analizuoti
virstiniy su k laipsniu skai¢iy X Reikia nustatyti tikimybe su kuria X}, jgyja duotg reikSme, P(X;, = 1).

Tikétinas virsiiniy su laipsniu £ skaicius yra [4]:
E(Xi) = NP(k; = k) = Ay, (1.20.)
kur
Ae = NCY_1p*(1 = p)N 17K, (1.21)
Galiausiai buvo gauta, kad X, reikSmiy pasiskirstymas, P(X, = r), yra artimas Puasono skirstiniui

[4]:

r

p)
P(X,=71) = e-lkr—’!‘ (1.22.)
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(1.22.) formulé nurodo, kad X, daug nenukrypsta nuo apytikslio rezultato X;, = NP(k; = k), jeigu
virs§tnés yra nepriklausomos. Todél gerai aproksimuotas grafo virStiniy laipsniy pasiskirstymas yra
binominis [4]:

P(k) = Cx_ip*(1 = p)V 17K, (1.23)
Kuris, kai N — oo, gali biiti pakeistas Puasono skirstiniu:

on @V (0

Pl = e =4 K

(1.24.)

1.2.3. WATTS IR STROGATZ TINKLAS

Realiojo pasaulio tinklai pasizymi ,,MaZojo pasaulio® savybe kaip ir atsitiktiniai tinklai, tac¢iau turi
nejprastai auksSta klasterizacijos koeficienta, kuris dar ir nepriklauso nuo tinklo dydZio. Pirmasis
sékmingas bandymas sukonstruoti grafa su aukstu klasterizacijos koeficientu ir mazu vidutiniu kelio ilgiu

pavyko Watts ir Strogatz.

Watts ir Strogatz (1998 m.) pasitlé vieno parametro tinklo modelj, kuris balansuoja tarp baigtinés
dimensijos tinklelio ir atsitiktinio grafo. Sis modelis pradedamas konstruoti nuo Ziedo tinklelio su N
vir§tiniy, kuriame kiekviena vir$iiné yra sujungta su K artimiausiy (K /2 kiekvienoje puséje) ,.kaimyniy*.
Tada modelis uzbaigiamas dalj grafo briauny perjungiant prie kity vir$iiniy tokiu btidu, kad nebiity kilpy ir
pasikartojanciy briauny. Perjungimas atlieckamas taip: pasirenkama vir§tiné ir briauna, jungianti ja su
artimiausia pagal laikrodzio rodykle ,kaimyne“, tada su tikimybe p briauna prijungiama prie kitos
vienodai atsitiktinai parinktos vir§inés. Jeigu parinkta vir§iné turi briaung, perjungimas nevykdomas. Sis
veiksmas kartojamas su kiekviena grafo virStne judant pagal laikrodZio rodykle. Apéjus visa rata,
pasirenkama briauna, jungianti vir§ting su jos antra artimiausia ,.kaimyne* ir procesas pradedamas i$
pradziy. Kaip ir prie§ tai, kiekviena i§ briauny atsitiktinai perjungiama su tikimybe p. Procesas tgsiamas:
kiekvieng karta apéjus Zieda parenkama briauna, jungianti tolimesn¢ gretimg virSiing. Kadangi visame

grafe yra NK /2 briauny, ,,MaZzojo pasaulio* modelio formavimas, baigiamas po K /2 raty [17].

Perjungimo procesas leidzia ,,MaZojo pasaulio® modeliui balansuoti tarp reguliariojo grafo ir tarp
panasaus ] atsitiktinj grafo. Kai p = 0 gaunamas reguliarus tinklelis, t. y. perjungimo procesas
nevykdomas. Esant p = 1 visos briaunos yra perjungiamos } naujas vir§iines, tokiu biidu gaunant modelj

su atsitiktiniams grafams biidingu kelio ilgiu ir labai mazu klasterizacijos koeficientu [17].

Watts — Strogatz pasiiilytame modelyje buvo pastebétas charakteristinio kelio [ ilgio kitimas. Esant

mazam p, | kinta tiesiSkai kartu su sistemos dydziu, o esant didesnei tikimybei kitimas vyksta
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logaritmiskai. Toks stiprus ilgio [ kitimas jvyksta dél briauny perjungimo: kiekviena naujai perjungta
briauna yra linkusi sujungti ganétinai nutolusias viena nuo kitos grafo dalis. Net ir maziausia perjungty

briauny dalis drastiskai sumazina vidutinio kelio ilgj, nors pats tinklas iSlieka ganétinai tvarkingas [4, 11].

Dabar yra pripazinta, kad vidutinis kelio ilgis pakliista tokiai formai [4, 11]:

1
L(N, p)~¥f (pKN), (1.25)

kur d — pirminio tinklelio dimensija, o f(u) yra universali dydzio funkcija [4, 11]:

const,jeiguu K 1

fw) = {In(u) (1.26.)
u

Jjeiguu > 1

Newman, Moore ir Watts (2000 m.) suskaiciavo tikslesn¢ universaliosios funkcijos forma [4, 11]:

— 4 -1 —u
0 = o™ () 27)

Kita pagrindiné ,,MaZzojo pasaulio® modelio savybé yra aukStas klasterizacijos koeficientas. Esant
reguliariam tinkleliui (p = 0) klasterizacijos koeficientas nepriklauso nuo tinklelio dydzio, tik nuo jo
topologijos. Kai briaunos yra perjungiamos, jis ilieka artimas pradinio tinklelio koeficientui net ir prie

salyginai dideliy p reikSmiy [17].

Klasterizacijos koeficiento C(p) priklausomybg¢ nuo parametro p galima iSvesti pasinaudojus Siek jo
tiesioginiu apibréZimu. Pagal jj, C'(p) — santykis tarp vidutinio skai¢iaus briauny, esan¢iy tarp virSiinés

»kaimyniy“, ir vidutinio visy jmanomy briauny, esanciy tarp $iy ,,kaimyniy®, skai¢iaus [4, 11]., t. y.

, 3 X trikampiy skaicius

Cc' = _
susijungusiy triplety skaicius (1.28))

Cia trikampiai — virStniy trejetai, kuriuose kiekviena vir§iin¢ yra susijungus su kiekviena kita, o
susijunge tripletai — virSiiniy trejetai, i§ kuriy bent viena yra susijungusi su kitomis dviem, daugiklis 3

naudojamas, nes kiekvienas trikampis priklauso trims tripletams.

Norint suskai¢iuoti WS modelio C'(p), reikia pradéti nuo tinklelio su klasterizacijos koeficientu
C(0). Esant p > 0 dvi vir§iinés i kaimynés, kurios buvo susijungusios esant p = 0, vis dar yra i vir§tnés
,kaimynés* ir susijungusios briauna su tikimybe (1 — p)3 ( laipsnis 3, kadangi turi biiti nepaliestos trys

briaunos) [4, 11].. Tada:
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3(K - 2)

C'(p) =CO)((1-p)®) = m((l - p)3). (1.29.)

Buvo nustatyta, kad C’'(p) nuokrypis nuo $ios iSraiSkos yra labai neZymus ir artéja prie 0, kai N — oo,
VirSuniy laipsniy pasiskirstymas nevisiSkai atitinka realiyjy tinkly virSiiniy pasiskirstymg. WS
modelio visos vir§iinés esant p = 0 turi tokj patj laipsnj. Todél virStiniy laipsniy pasiskirstymas yra delta
funkcija. Nenuliné briauny perjungimo tikimybé jneSg netvarkg ] tinkla, Sitaip iSplésdama virSiiniy
pasiskirstyma ir iSlaikydama vidutinj virStnés laipsnj lygy K. Kadangi tik vienas briaunos galas yra
perjungiamas prie kitos, tai kiekviena vir§une turi bent K /2 briauny po perjungimo proceso. Todél, kai
K > 2, grafe néra izoliuoty vir§iiniy ir tinklas daZniausiai yra susijunges. Esant p > 0 virStinés i laipsnis
gali buti perrasytas | k; = §+ c;, kur elementas c; gali biiti padalintas j dvi dalis: ¢} < K/2 - briaunos
buvo paliktas savo vietoje (su tikimybe 1 —p) ir ¢? < ¢; — c¢}- briaunos, kurios buvo perjungtas prie

vir§unes i, kiekviena su tikimybe % Tikimybiniai ¢ ir ¢? skirstiniai atitinkamai lygtis [4, 11].:

1 cf ¢t X-c
Pi(c;) = C§ (1—-p)ipz ™ (1.30.)
ir
2
K K\
c? 1 ct 1 pNE_CiZ (p_) _pX
PZ(CiZ) =C" K (_) (1 _ _> ~ > e 2 (131)
PN N N ci!

esant dideliems N. Sud¢jus Siuos faktorius gaunamas virStiniy laipsniy pasiskirstymas [4, 11].:

K
f(k.K) KN\"2"
_ n n K—n ( _)
P(k) = Ck(1—p)"p2
2
n=0

_pK
2

(k : g__ n) ! e~z (1.32)

su k == kur f(k, K) = min(k — ~, K /2).

1.2.4. BARABASI - ALBERT TINKLAS

Laipsning pasiskirstymo funkcija, pastebéta realiojo pasaulio tinkluose, pirmieji jvardino Barabasi ir
Albert, kurie teige, kad tinklo ,,be mastelio* kilmé priklauso nuo dviejy tinklo konstravimo mechanizmuy,
kuriuos turi dauguma realiy tinkly. Visi anksciau aprasyti modeliai prasideda nuo fiksuoto virsiiniy
skaiCiaus N, véliau virStinés sujungiamos atsitiktinai ar jas jungiancias briaunas atsitiktinai perjungiant
prie kity virStiniy. Pirminis vir§iiniy skaiius N lieka nepakites. Taciau realiojo pasaulio tinklai yra

apibiidinami kaip atviros sistemos, kurios auga nuolat pridedant naujas virSiines. Antra, ankstesni tinkly
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modeliai priima, kad tikimybé, kad dvi virStinés yra susijungusios, yra nepriklausoma nuo virSiinés
laipsnio, t. y. briaunos yra prijungiamos atsitiktinai vienodai. Dauguma realiyjy tinkly pasizymi

preferenciniu prijungimu - prisijungimas prie virstinés priklauso nuo jos laipsnio [4, 11].

Sie du aspektai, augimas ir preferencinis prijungimas, sudaré salygas Barabasi - Albert modelio
konstravimui, kuris buvo pirmasis modelis su laipsnine pasiskirstymo funkcija. Modelio konstravimo

algoritmas atrodo taip [3]:

* Augimas: modelis pradedamas nuo mazo virSiiniy skaiCiaus my, kiekviename Zzingsnyje
pridedama nauja virS§iné su m(< mg) briaunomis, kurios sujungia ja su skirtingomis ir jau sistemoje
esanc¢iomis virsinémis [3].

* Preferencinis prijungimas: renkant virStines prie kurios prisijungs nauja vir§iiné, priimama, kad

tikimybé I1, kad nauja vir$iiné bus prijungta prie virsunés i, priklauso nuo jos laipsnio k; taip:

ki
(k;) = Sk (1.33)

Po t zingsniy §i procedira baigiasi suformavusi tinklo modelj su N = t + m, vir§iiniy ir mt briauny [3].

Viena 1§ empiriskai analizuoty tinklo ,,be mastelio* savybiy — vidutinis kelio ilgis. Buvo pastebéta,
kad vidutinis kelio ilgis yra maZesnis negu atsitiktinio grafo su bet kokiu N, tai reiSkia, kad heterogeniSka
tinklo topologija yra kur kas efektyvesné siekiant suartinti vir§iines negu homogeniska atsitiktiniy tinkly
topologija. Neseniai gauti analitiniai rezultatai parodé, kad vidutinis kelio ilgis geriausiai atitinka tokig
iSraiska [3].

In(N)
~ Tnln(V) (1.34)

Jeigu WS modelio klasterizacijos koeficientas buvo iSanalizuotas labai gerai, tai to paties negalima
pasakyti apie Barabasi - Albert modelj — analizinés iSraiSkos vis dar néra. Ta¢iau buvo pastebéta, kad BA
modelio klasterizacijos koeficientas yra 5 kartus didesnis negu atsitiktinio grafo ir didéjant virStniy
skaiCiui Sis santykis létai kyla. Taciau minétas koeficientas krenta kartu su tinklo dydziu pagal désnj
C~N7%75 nors tai yra ir létesnis kritimas negu pastebétas atsitiktiniuose grafuose, C~(k)N~1, tadiau
skiriasi nuo ,,Mazojo pasaulio* modeliy, kuriy klasterizacijos koeficientas yra nepriklausomas nuo N [3,

4, 117].

Augimo ir preferencinio prijungimo kombinacija leidzia pastebéti jdomig individualiy virSiiniy

jungimo dinamikg. VirSiinés, kurios turi daugiausiai briauny, yra tos, kurios buvo pridétos prie tinklo
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pacioje jo augimo pradzioje. Buvo apskaiciuota tam tikros virStinés i laipsnio k; priklausomybé nuo laiko

[3]:

ok; k;
—— =m[][(k) =m—F——

Jt '
Z K, (1.35.)
j=1

Kadangi suma, esanti vardiklyje, paima visas tinklo virSiines i§skyrus naujas, tai Z kj = 2mt —m, o tai
J

reiSkia, kad formule (1.35.) galima perrasyti taip [3]:

ok; k;
3t 2t (1.36.)
Sios sistemos sprendinys su pradine salyga, kad kiekviena vir§iiné i savo gyvavimo pradzioje turi laipsnj,

lygy k;t; = m, yra toks [3]:

thB

1
ki(t) = mt—i sup = > (1.37)

Tai rodo, kad visy virSiiniy laipsniai kinta tokiu pat biidu, pagal laipsning funkcija, vienintelis skirtumas —

konstanta m.

Pasinaudojus (1.37.) formule galima uzraSyti tikimybe [3]:

2t
Plki(t) <k]=P <ti > n,i—2> (1.38)

Tariama, kad virStinés pridedamos vienodais laiko intervalais:

1
my +t

pt; = ; (1.39)

kur mg — virStuniy skai¢ius modelio pradzioje. Formulé (1.38.) jraSoma j (1.39.) ir gaunama, kad

pl: >m2t _ 1 m2t

Tada virStiniy laipsniy pasiskirstymas gaunamas taip [3]:

oP[k;(t) <k] 2m?t 1

P(k) = ak - m() + tk2+1 i (141)

kai t —» oo,

P(k)~2m?*k™" suy =3 (1.42)
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2. TIRIAMOJI DALIS
Sioje dalyje pateikiami skirtingy topologijy, pilnojo ir atsitiktiniy, tinkly dinamikos tyrimo

rezultatai. Tinkly dinamika buvo analizuojama remiantis neurony faziniu greiciu, ,,Saudymo® dazniu ir

atsparumu triukSmui bei jy priklausomybe nuo pagrindiniy tinkly parametry.

2.1. TYRIMO DUOMENYS

Atliekant tinkly dinamikos tyrimus buvo konstruojami 100 vir§tniy tinklai su Kiekvienam modeliui

reikalingais parametrais, pateiktais 2.1 lenteléje.

2.1 Lentelé. Skirtingy topologijy tinkly modeliy parametrai

Briaunos Pradinis Gfalvu_tir?is Prisijungiandiy
Tinklo modelis prisijungimo |  virtiniy VIBSUIIY - priauny
tikimybe | skaiius skaitius | skaigius
Pilnasis tinkas 1 N N -
Erdds — Rényi (ER) PER N N B
Watts - Strogatz (WS) Pws N N k/z
Barabasi - Albert (BA) — m, N k

Remiantis [7, 15] literatiiros Saltiniais, priimama, visi neurony tinklo elementai yra identiski vieni
kitiems, t. y. kiekvienas neuronas tinkle yra susijunges su kitu neuronu dydziu K = 8m, jungimosi
konstanta, nusakanti, kaip stipriai neuronai yra suristi vieni su kitais tinkle ir kiekvieno neurono savasis

daznis - w = 2.
2.2. TYRIMO REZULTATAI

2.2.1. PILNASIS TINKLAS

Pilnasis neurony tinklas — toks tinklas, kuriame kiekvienas neuronas yra susijunges su kiekvienu
kitu tinklo neuronu. Tokio tinklo dinamikos tyrimui buvo naudojamas vidutinis fazinis greitis. Jis nusako
neurony tinklo biiseng tam tikru laiko momentu, naudojantis juo galima apibiidinti neurony uzgesimo

greit].
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Neurony tinklas buvo veikiamas trimis skirtingomis nuolatinémis stimuliacijomis: silpna
stimuliacija (Istiy < 4m), vidutine stimuliacija (4w < I, < 6m) bei stipria (Ig;m, > 6m). Tinklo
dinamika buvo stebima t = 20 laiko vienety. Tyrimo pradzioje laikoma, kad tinklas yra sinchronizuotoje
biisenoje — visos neurony fazés yra lygios, o iSoriniy jégy poveikis lygis 0. Tinklo vidutinio fazinio grei¢io
priklausomybé nuo pradiniy faziy veikiant ji skirtingomis stimuliacijomis parodyta 2.1 — 2.3

paveiksléliuose.

2.1 pav. Neuronuy tinklo vidutinio fazinio greicio kitimas ji nuolat veikiant silpna
stimuliacija

2.2 pav. Neurony tinklo vidutinio fazinio greicio kitimas jj nuolat veikiant vidutine
stimuliacija

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
t

2.3 pav. Neurony tinklo vidutinio fazinio greicio kitimas ji nuolat veikiant stipria
stimuliacija
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2.1 — 2.3 paveiksluose buvo tiriamas tinklo fazinis greitis, kai tyrimo pradzioje neuronai buvo tobuloje
sinchronizacijoje su kitais neuronais. Tac¢iau tokios situacijos yra retos. Dazniau pasitaiko situacijy, kai

neurony fazés tyrimo pradzioje skiriasi nedideliu dydziu arba tiesiog skiriasi. Toks atvejis

0 2 4 ] g 10 12 14 16 18 20
t

2.4 pav. Neuronu faziniy greiciy kitimas, kai pradinés fazés yra atsitiktinés

pavaizduotas 2.4 pav. Jame vaizduojamas atskiry neurony faziniy greic¢iy kitimas laike. N zymi neurono

numerj. Tinklas buvo veikiamas vidutine stimuliacija, t. y. Is¢jm = 67,

Tinklo atsparumo tyrimui buvo generuojamos D = 0.2 dydzio iSorinés atsitiktinés jégos. Buvo
tiriama I, = 61, nes tinklas tokiu atveju (2.2 pav), priklausomai nuo pradiniy faziy, gali jgyti kelias

biisenas: svyruojancig ir nutilusig. Triuk§mo poveikis neurony tinklui vaizduojamas 2.5 pav.

2 4 ) 8 10 12 14 16 18 20
t
2.5 pav. Triuk§mo poveikis neurony tinklui, kai I;,, = 6w

Neurony tinklo ,,Saudymo* daznis yra viena i§ charakteristiky, leidzian¢iy nusakyti neurony tinklo
elgsena. 2.6 paveiksliukas vaizduoja tinklo Saudyma, kai jis yra veikiamas Iy, = 5m dydzio stimuliacija,
o jo triuk§Smo poveikis yra ignoruojamas. Reik§meé 1 reiSkia, kad visi tinkle esantys neuronai ,,Saudo®,

reikSmé 0 reiSkia, kad tinklas yra nutilgs.

S L T L L

0 2 4 b g 10 12 14 16 18 20

pt)

2.6 pav. Neurony tinklo ,,Saudymo* daznis laikui bégant
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2.2.2. ERDOS — RENYI TINKLAS

Erd6és — Rényi modelio neurony tinklas konstruojamas turint N = 100, kai kiekvienas i$ jy yra

susijunges su kitu neuronu su tikimybe p. Kai p = 1, gaunamas pilnasis tinklas.

Pirmiausia bus tiriama, kaip neurony fazinj greitj veikia tinklo strukttira, kuri nusakoma parametru
p. Tyrimo pradzioje laikoma, kad visy neurony ¢, = 0, o tinklas veikiamas vidutine stimuliacija. Apie
tinklo uzgesimo greitj galima spresti 1§ 2.7 - 2.9 paveiksléliy, kuriuose neurono prisijungimo prie kito

neurono tikimybés atitinkamai lygios 0.9, 0.4 ir 0.1.

v

N
I
|I | |”|‘|

m'l'w

|
f,,

0,'

"N (l
L
x"ﬁu |

!

!

&

——

2.8 pav. Neurony faziniy greiciy kitimas, kai p = 0.4

T

10 12 14 16 18 20
t

2.9 pav. Neurony faziniy greiciy kitimas, kaip = 0.1

100
0
0

Neurony tinklo uzgesimo greiciui tirti galima pasizyméti nutilusiy neurony kiekj tinkle kaip dyd;j £.
Tada nutilusiy neurony skaic¢iaus priklausomybé nuo tinklo parametro p, apibiidinancio tinklo struktiira,

atrodys taip (2.10 pav):



1 T T

08t e ; 1
06} s .
. o':’
D4}t »Y -
02t : 2 .
0 il
0 0f ©02 03 D04 05 08B 07 08 09 1
p

2.10 pav. Nutilusiy neurony skaiciaus priklausomybé nuo tinklo parametro p
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Erddés — Rényi modelio neurony tinklo atsparumas triukSmui tiriamas naudojant vidutinj tinklo fazinj

greitj. Buvo generuojami trys tinklai su parametro p reikmémis 0.9, 0.4 ir 0.1. Sie parametrai buvo

parinkti atsizvelgiant j 2.10 paveikslélyje vaizduojamus rezultatus. Minéty tinkly vidutiniai faziniai

greiCiai pirmiausia demonstruojami, kai atsitiktinés jégos tinklui nedaro jokios jtakos - parametras D = 0

(2.11 pav.):
10 T
8} | S 1
— 8 E | |
Iﬂsﬂ 4 B |'|I I| Li
: '\/ p=0.1
2t . =0.4
LN P
i . . \/’\:\_/_\/«-\\/_ p=09
o 5 10 15 20
t

2.11 pav. Tinkly vidutiniai faziniai greiciai, kai triukSmo parametras D = 0

Véliau jie veikiami D = 0.2 ir D = 0.5 dydziy triukSmu, kurio poveikis vaizduojamas 2.12 paveikslélyje.

10 ; ; 10
T s
. GF ﬁ Il'.|||| |r _ 6’\
SR RIS 5 4
A4 —p=01 —p=0!
Y [\ \ P VAAA P
2} \ \ 1 |——p=04] 2} v N ——p=04
; . J b\/\/\_\/ﬁ\/\f\/ ——p=08] 1 . . —— =09
0 5 10 16 2 0 5 10 16 pi

t

2.12 pav. Tinkly vidutiniai faziniai greiciai, kai triukSmo parametras D
atitinkamai lygus 0.2 ir 0.5
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Neurony tinklo ,,Saudymo* daznis jvairioms neurono prijungimo tikimybéms vaizduojamas 2.13

paveikslélyje, paminétina, kad neurony tinklas buvo veikiamas nuolatine dydzio Iy;,, = 5 stimuliacija.

1 T T T T T T T T T
€ o5t 2
. M AAMUL J\J\MMMM\MMWJW
0 2 4 B 8 10 12 14 16 18 20
t
1 T T T T T T T T T
o5t .
0 /A;"l mﬁMWWMMMMV
2 4 B 8 10

12 14 16 18 20
t

2.13 pav. Neurony tinklo ,,Saudymo* dazZnis, kaip = 0.1irp = 0.4

2.2.3. WATTS IR STROGATZ TINKLAS

Watts ir Strogatz modelio neurony tinklas gaunamas, kai turint N neurony, kurie yra susijungg su k
kaimyniniy neurony, atliekamas kiekvienos briaunos perjungimas su tikimybe p.

Sio tinklo atveju reikia atsizvelgti j du parametrus: j perjungimo tikimybe p ir neurony briauny
skaiciy tinklo konstravimo pradZioje. Jeigu bus pasirinktas mazas briauny skaicCius, tai tinklas bus retas,
savo savybémis panaSus |} ER atvejj, jeigu bus pasirinktas didelis briauny skaicius, gausime pilnajam
tinklui artimg modelj. Pavyzdziai pateikti 2.14 paveiksle. Abejais atvejais tinklas buvo veikiamas vidutine
stimuliacija, t. y. Iy, = 5m,0 jo vidutinis fazinis greitis skai¢iuojamas tikimybei p kinant nuo 0 iki 1

zingsniu 0.01.

10 10 . ’ '
o hoof AA KR AR
ey LY 1 V,"i
s 5l A VAVAVAVAVAVAY
L L L 0 1 !
UD 5 10 15 20 0 5 10 15 20

t t
2.14 pav. Tinkly vidutiniai faziniai greiciai, kai neurony skaicius K tinklo
konstravimo pradzioje atitinkamai lygus 10 ir 40.
Tolimesniam tyrimui buvo pasirinkta konstruoti WS tinkla, kai kiekvienas neuronas yra susijunges
su 25 artimiausiais neuronais i§ vienos pusés, tada tokio tinklo neurony faziniai greiiai laikui bégant

atrodys taip:
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16 18 20

2.15 pav. Tinklo neurony faziniai greiciai, kai briaunos perjungimo tikimybé

p=0.9

2.16 pav. Tinkly vidutiniy faziniy greiciy kitimas

Nagrin¢jant tinklo struktiros jtaka neurony dinamikai, reikia perzilréti ir jvairias briaunos

perjungimo tikimybes. Rezultatas pateikiamas 2.16 paveiksle, vaizduojanciame tinkly su jvairiomis

briaunos perjungimo tikimybémis vidutinio fazinio grei¢io kitima.

Watts ir Strogatz modelio neurony tinklo atsparumg triuk§mui tirti galima analizuojant vidutinj

fazinj greitj. Siuo atveju, tinkle vyrauja triuk§mas su parametro D = 0.2 ir D = 0.5 reik§mémis. Jo jtaka

galime stebéti 2.17 pav.

1[:] 1 1 I 1 1 I 1 I I
\ AN
= 5 e \
— 5 ’f \/ Y
I® \\.»"' Vi
U 1 1
0 2 4
t
10 T T T T T T T T T

2.17 pav. Tinkly vidutiniai faziniai greiciai, kai triukSmo parametras D
atitinkamai lygus 0.2 ir 0.5
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WS modelio tinklo ,,Saudymo* daznis, kai kiekvienas neuronas yra susijunggs su 25 artimiausiais

neuronais i§ vienos pusés, o briauny perjungimo tikimybé p kinta nuo 0.1 ir 0.9 vaizduojamas 2.18 pav.

0 Ty B B 12 14 16 18 20

2.18 pav. Neurony tinklo ,,$audymo* daZnis, kai p kintanuo 0.1 ir 1

2.2.4. BARABASI - ALBERT TINKLAS

Sis neurony tinklo modelis pasizymi tuo, kad jis sudaromas dviem etapais: tinklas pradedamas
formuoti nuo mazo neurony skai¢ius m,, kiekviename zingsnyje prijungiamas naujas neuronas. Renkant
tinklo neurona, prie kurio prisijungs naujas neuronas priimama, kad tikimybe¢, jog naujas neuronas bus

prijungtas prie neurono i, priklauso nuo prisijungusiy prie jo neurony skaiciaus.

Tiriant BA neurony tinklo dinamikg svarbiis yra du parametrai: pradinis neurony skaicius tinklo
konstravimo pradZioje ir prie jo prisijungian¢iy kity neurony skai€ius. Neurony tinklo dinamika, Siuo
atveju, buvo stebima t = 50 laiko vienety. Buvo fiksuojamas prisijungian¢iy neurony skaicius, 20.
Mazesnis skaiCius biity lémes retesnj tinkla, kuris savo savybémis biity artimas ER modelio tinklui, o
didesnis skaicius - tinkla, artimg pilnajam. Fiksavus neurony skaiciy, buvo kei¢iamas pradiniy neurony
skai¢ius. Gauty tinkly vidutiniai faziniai grei¢iai parodyti 2.19 pav. Gauti tinklai buvo stimuliuojami
dydziu Iy, = 57.
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2.19 pav. Tinkly vidutiniai faziniai greiciai, kai parametras m kinta nuo 22
iki 90

Idomesnis atvejis pateiktas 2.20 pav.: virSutinis vaizduoja gauto tinklo vidutinj fazinj greiti, o

apatinis — visy neurony fazinius greicius laikui bégant. Paminétina, kad Sie vaizdai buvo gauti, kai
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generavimo pradzioje tinklg sudaré 52 neuronai, o prie kiekvieno naujo neurono prisijungia 20 neurony.

Tinklas buvo stimuliuojamas dydziu I, = 57.

9 T T T T T T T T T

(t)

i

2.20 pav. Tinklo vidutinis fazinis greitis ir atskiry neurony faziniai greiciai,
kaimy =52, k =20

Pasinaudojant tais paciais parametrais buvo tiriamas ir BA neurony tinklo atsparumas triukSmui.

Pavyzdys pateikiamas 2.21 pav. Tinklas buvo veikiamas triuk§mo dydziais D = 0.2 ir D = 0.5 .

3(t)
N OB D m O
!

(t)
N B D o O
!

1 1 | 1 | 1 1 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
t

2.21 pav. Tinklo vidutinis fazinis greitis, kai triuk§mo parametras D atitinkamai lygus
0.2ir0.5
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Analizuojant BA modelio tinklo ,,saudymo* daznj reikia atkreipti démesj, kad skirtingi parametry
rinkiniai rodys skirtingus rezultatus. 2.22 paveikslas atspindi tuos tinklus, kuriy parametras k yra daug

mazesnis uz my.

1 : : ,
05 H’
0 bbbl el
0 10

20 30 40 50
t
2.22 pav. Neurony tinklo ,,Saudymo* daZnis

p(t)
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2.3. PROGRAMINE REALIZACIJA IR INSTRUKCIJA VARTOTOJUI

Dendritinio neurono modelis bei atsitiktiniai tinklai, suformuluoti ir pateikti ankstesniuose

skyriuose, buvo realizuoti MATLAB aplinkoje - interaktyvioje sistemoje, skirtoje atlikti inzinerinius bei

mokslinius skai¢iavimus. Kadangi darbo tikslas yra jgyvendinti tam tikrag modelj, o ne sukurti konkrecig

programine jrangg taikymams, darbas buvo realizuotas programinés bibliotekos budu, sukuriant

reikalingas funkcijas tinklo savybiy tyrimui.

Toliau pateikiamas sukurty funkcijy Sarasas ir kokiy parametry jos reikalauja savo tikslams pasiekti.

[AI,C,degree] = ER(N, p)

Funkcija sugeneruoja N dydzio parametro p Erdds — Rényi tinklg ir grazina sukonstruoto
tinklo gretimumo matrica, vidutinj kelio ilgj, klasterizacijos koeficientg ir vir§niy laipsnius.
Su $ia funkcija galima gauti pilngjj tinkla, kai parametras p = 1.

[AI,C,degree] = WS(N, p, k)

Funkcija sugeneruoja N dydzio Watts — Strogatz tinkla, kai konstravimo pradZioje
kiekvienas mazgas yra susijunggs su k virSuniy vienoje puséje, o veliau visos briaunos yra
perjungiamos su tikimybe p. Grazina sukonstruoto tinklo gretimumo matrica, vidutinj kelio
ilgj, klasterizacijos koeficientg ir virstiniy laipsnius.

[AI,C,degree] = BA(N, k, m)

Funkcija sugeneruoja N dydzio Barabasi — Albert tinkla, kai konstravimo pradzioje tinkle
yra m vir§iiniy, o prie kiekvieno naujo tinkle atsiradusio mazgo prisijungia k virStniy.
Grazina sukonstruoto tinklo gretimumo matricg, vidutinj kelio ilgj, klasterizacijos
koeficientg ir virStniy laipsnius.

atsakymas = vidutinis_fazinis_greitis(d_fi)

Suskaiciuoja tinklo vidutinj fazinj greitj.

atsakymas = daznis(fi)

Suskaiciuoja tinklo Saudymo daznj.
dy = Solve(t,y,fi, model, N, t_span,triuksmas)

Sudaryty diferencialiniy lyg¢iy sprendimo funkcija.
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DISKUSIJOS

Siame darbe buvo nagrinéti keturiy skirtingy topologijy tinklai. Pasitelkiant dendritinj neurony
dinamikos modelj analizuojamos tokios neurony tinkly savybes: neurony uzgesimo greitis, ,,Saudymo*
daznis ir atsparumas triukSmui. Reikia pastebéti, kad lyginti vieno tinklo savybes su kito tinklo savybémis
yra sudétinga, nes kiekvienam tinklui konstruoti reikalingi skirtingi parametrai, nuo kuriy priklauso tinklo

elgesys veikiant nuolatine stimuliacija.

Neurony uzgesimo greitis kiekvienam tinklui yra skirtingas, didziausig jtakg jam daro, kokio
stiprumo stimuliacija yra veikiamas tinklas. Jeigu tinklas bus veikiamas silpna stimuliacija, tai jis niekada
nenustos Saudyti. Tai galioja visiems keturiems neurony tinklams. Jeigu bus pasirinkta stipri stimuliacija,
bet kurios topologijos tinklas ilgainiui uzges. Idomiausia rezultatai gaunami, kai tinklai veikiami vidutine
stimuliacija. Pavyzdziui, pilnasis tinklas uzges, kai pradinés neurony fazés bus tik tam tikrame
intervale,[0; w]. Erd6és — Rényi tipo neurony tinklo uzgesimo greitis priklauso nuo briaunos prijungimo
tikimybés: veikiamas vidutinés stimuliacijos tinklas uzges, kai p € [0.45; 0.7]. Watts ir Strogatz modelio
tinklas yra ypatingas tuo, kad jis yra tarpinis rezultatas, tarp ER ir atsitiktinio tinklo, todél, net ir veikiant
vidutinei stimuliacijai, galima gauti gestancio ir neggstancio tinklo atveju. DidZiausig jtaka tam daro
pradinis susijungusiy neurony skaicius, t. y. su kiek kaimyny yra susijunges neuronas tinklo formavimo
pradzioje. Analogiska situacija susidaro ir Barabasi — Albert tinkle: mazesnis prie naujy neurony
prisijungianciy tinklo virSiiniy skai€ius lemig greitesn; tinklo gesimo greitj. Tokia pati situacija stebima
nagrinéjant ir pradinj neurony skaiCiy tinkle, t. y. mazesnis neurony skaicius lemia gestancig tinklo
dinamikg. Dendritinio neurony dinamikos modelio jtaka buvo tirta abejais atvejis: kai pradinés neurony
fazés buvo lygios, kai pradinés neurony fazés — atsitiktinés. Grei¢iausiai geso Erdds — Rényi tipo neurony

tinklas. Kai kuriuose atvejuose, uzteko 6 laiko zingsniy rim¢iai pasiekti.

Tinklo atsparumas triukSmui dar viena svarbi tinklo savybé. Buvo nagring¢jami keliy triukSmo
parametro reik§miy (D = 0.2 ir D = 0.5) jtakg tinklo vidutiniam faziniam grei¢iui. Pilnojo tinklo atveju
gauname, kad triukSmo jtakg néra didelé, tinkly vidutiniai faziniai greiciai paveikiami nedaug, o vizualiai
skirtumo dinamikoje nesimato. Erdés — Rényi atveju, kai parametro p reik§mé yra tokia, jog tinklas gesta,
triukSmas gesimg slopina, t. y. reikia daugiau laiko Zingsniy pasiekti nutilusio tinklo biiseng. Kitu atveju,
triukSmas reik§mingos jtakos nedaro — tinklas iSlicka nuolatiniame ritme, taciau svyravimy amplitudé
sumazéja. AnalogiSka situacija kartojasi ir Watts ir Strogatz modelio neurony tinklo atveju — reikia

daugiau zingsniy tyliai biisenai gauti, didesné triukSmo parametro reikSmé lemia, kad tinklas i§ ritmo



38

»~iSmuSamas‘“ greiciau. Visai kitokia situacija su Barabasi — Albert tinklu. Jis yra labiausiai atsparus

triukSmui: nagrinétos triuk§mo parametro D reikSmés beveik nedaré jtakos tinkly vidutiniam greiciui.

Reikia pastebéti, jog pilnojo, Erdés — Rényi, Watts ir Strogatz tinklo vidutinis fazinis greitis, kai
tinklas yra virpéjimo biisenoje, kinta pagal vienoda tendencija, t. y. tinklas yra ritme su pastovia

amplitude. Barabasi — Albert tinklo virpéjimo amplitudé kinta laikui bégant, taciau ritmas islieka pastovus.

Tinklo ,,8audymo® daznis viena i§ savybiy nusakanti bendrg neurony tinklo elgesj. Visy neurony
tinkly atveju, nuolatinés stimuliacijos pradzioje ,,Saudymo* daznis buvo didziausias — ,,Saudo* beveik visi
tinklo neuronai. Laikui bégant bendras Saudanc¢iy neurony skaifius maze¢ja. To negalima pasakyti apie
pilnaji tinkla. Tokig situacija lemia tai, kad kituose tinkluose yra nutrauktos grandys su kai kuriais

neuronais.
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ISVADOS

Magistro baigiamojo darbo metu buvo realizuotas matematinis dendritinis neurono modelis
skirtingy topologijy neurotinklams. Watts - Strogatz ir Barabasi — Albert tinklams §is modelis buvo
pritaikytas pirmg kartg.

Gauta, kad kiekvienas skirtingos topologijos neurony tinklas, veikiamas nuolatine stimuliacija, gali
pasizyméti trimis biisenomis: nuolatinio virpéjimo, tyligja ir misria, kai dalis neurony ,,Saudo®, o
dalis tyla laikui bégant.

Lyginant tinkly vidutinius fazinius grei¢ius, pastebéta, jog greiCiausiai tylantis neurony tinklo
modelis - Erdés — Rényi. Likusiy tinkly modeliy uzgesimo greiciai nesiskyré, kai buvo stebimi
tarpusavyje panasiis neurony tinklai.

Erd6s — Rényi modelio neurony tinklas, kai parametras p € [0.45;0.7] ir tinklas buvo veikiamas
vidutine stimuliacija, tilo savaime, neveikiamas paSaliniy jégy. AnalogiSka situacija buvo
pastebéta ir Watts - Strogatz modelyje. Siuo atveju, tinklo pervedimui j tyly jtaka daré pradinis
neurony jungciy skaicius.

Gauta, kad bendra atsparumo triuk$mui tendencija, kai tinklai yra veikiami vidutine stimuliacija ir
tarpusavyje yra panasiis, yra tokia: BA tinklas, pilnasis tinklas, WS tinklas ir Erdés — Rényi
tinklas.

Kai tinklai yra virpéjimo biisenoje, pilnojo, Erdds — Rényi, Watts ir Strogatz tinkluose svyravimy
amplitudé islieka pastovi, o Barabasi — Albert tinkle ji yra nepastovi.

Gauta, jog vienintelis pilnasis tinklas geba iSlaikyti pilngjg Saudymo elgseng, t. y. tinkle Saudo

100% neurony, kai tinklai buvo veikiamas nuolatine vidutine stimuliacija.
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PRIEDAS A. PROGRAMINIS KODAS

Al.ER.m

function [A,1,C,degree] = ER(N, p)
% N - virstiniy skaicius

% p - briaunuy prijungimo tikimybé
% 1 - vidutinis kelio ilgis

% C - klasterizacijos koeficientas
% degree - virStniuy laipsniai

A = zeros(N,N);

for i=1:N

for j=i+1:N
if rand<=p
A(J,1)

’

=1
=1;
end
end
end
k = p*(N-1);
1 = log(N)/(log(k));
C = k/N;
degree = sort (sum(A));

A2.WS.m

function [A,1,C,degree] = WS(n, p, k)
n - virstuniy skaicius
- briauny perjungimo tikimybée
- briauny skaic¢ius/2 modelio konstravimo pradZioje
- vidutinis kelio ilgis
- klasterizacijos koeficientas
degree - virstniu laipsniai
= zeros(n,n);
for i=1:n
for j = 1:k

next = mod (i+j,n);

prev = mod(i-j,n);

if (next ==0)

Q= ~'7T

T o0 0° o o o oe

next = n;
end;
if (prev==0)
prev = n;
end;
A(i,next) = 1;

A(i,prev) = 1;
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end;
end;
for k = 1:k
for i = 1:n
J = mod(i+k,n);
if (§ ==0)
J = n;
end;
r = rand;
if (p>r)
e vector = find(A(i,:)==0);
1 = length(e_vector);
index = ceil (rand*1l);
while (e vector (index)==1)
index = ceil (rand*1l);
end;
A(i,3)=0;
A(3,1)=0;
A(e vector (index),i) = 1;
A(i,e vector(index)) = 1;
end;
end;
end;
1 = (n/2*k)*fu(p*2*k*n) ;
C = (1-p)"3*(3*(k-1)) /(2% (2*k-1));
degree = sum(A);

f =(4/sgrt(u”2+4*u)) *atanh (u/sgrt (u"2+4+*u)) ;

A3.BA.m
function [A,1,C,degree] = BA(n, m, k)
%n - galutinis virstniu skaicius
%m -pradiniy virstniy skaicius
%k - prisijungianciy briaunu skaicius
% 1 - vidutinis kelio ilgis
% C - klasterizacijos koeficientas
% degree - virstniy laipsniai
A = zeros (n,n);
nodes = k;
while (nodes~=n)
nodes = nodes + 1;
links = 0;
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while (links~=m)
graph degree = sum(sum(A)) /2;
if (graph degree==0)
while (links~=m)

random node = ceil (rand”* (nodes-1));
if (A (nodes, random node)~=1)
A (nodes, random node) = 1;
A (random node, nodes) = 1;
links = links + 1;
end;
end;
else
random node = ceil (rand* (nodes-1));
random node degree = sum (A(random node, :));

if rand < (random node degree/graph degree)
if (A (nodes, random node)~=1)

A (nodes, random node) = 1;
A (random node, nodes) = 1;
links = 1links + 1;
end;
end;
end;
end;

end;

1 = log(n)/log(log(n));
C =n"(-0.75);

degree = sum(A) ;

A4. vidutinis_fazinis_greitis.m

function atsakymas = vidutinis fazinis greitis(d fi)
atsakymas = abs (mean(d fi,2));
end
Ab5. daznis.m
function atsakymas = daznis (fi)
c = 0.975;
B = (cos(2*pi*fi)>c);
atsakymas = mean (B, 2);
end

Ab6.solve.m
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function dy = Solve(t,y,fi, model, N, t span,triuksmas)

c = 2*%pi;
K = 8*pi;
k = 3*pi; %<4pi - silpna srove %

dy = zeros (N*2,1);
dyy = zeros(N,1,2);
y =reshape (y,N,2) ;
r = repmat(y(:,1),1,N);

cc = repmat (c,N,1);

new = sum(diag(y(:,2)")*model,2)/ (N-1);

new = y(:,2);

dyl = y(:,2);

dy2 = cc-newtk*cos(y(:,1))+ K*sum(model.* sin(r'-
r),2)/N+triuksmas;

dyy(:,:,1) = dyl;

dyy(:,:,2) = dy2;

dy = dyy(:);
end

AT7.pagrindine.m

N = 100; $%Neuronu skaicius tinkle

tspan = 0:0.1:20; %laiko Zingsnis$

greitis = zeros (1, length (tspan));

dazniss = zeros(l,length(tspan))

dfi initial = ones(N,1)*2*pi; %S Saudymo réZimas$
tt = 0;

D = 0;

triuksmas=randn (N, 1) *sgrt (2*D) ;

h =0;

v = 0.1;

ats = zeros (length(v), length (tspan)) ;
for gen =1
h= h+1;
kreive = zeros(1l,1);
[A,1,C,degree] = ER(N,gen);
for k = 1:1
tt=tt+1;
fi initial=(randn(N,1)*0.5%pi)+2*pi;
fi = zeros(length (tspan),N);
d fi = zeros(length(tspan),N);
[t,y] = oded5(@(t,y)Solve(t,y,fi, A,N, tspan,
triuksmas), tspan, [fi initial dfi initiall]);
fi = y(l:size(t,1),1:N);

d fi y(1l: 5lze(t,l),N+l:end);
greitis(t :) = vidutinis fazinis greitis(d fi)';
dazniss(tt,:) = daznis(fi) ';

B = sum(abs(d fi(end, :))<1)/N;
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R= abs (sum(exp (fi*1i),2)/N);

end;
ats(h,:) = B;
end;
naujas = flipud(greitis);

imagesc (naujas); colorbar; colormap('gray');
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