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Kaunas
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SUMMARY

A dendritic neuron model exhibits bistability under continuous weak stimulation - the
oscillatory synchronized regime and the quiet regime coexist. Complex nonlinear dynamics
are observed when the neuron undergoes not only phase-dependent continuous weak
stimulation, but also when it is driven by an external phase-independent stimulation. In the
latter case basin boundaries between the synchronized and the quiet regime become complex
and fractal. Simple strategies based on control pulses are not sufficient in these circumstances,
because it becomes difficult to predict the dynamics of the neuron after the application of the
control pulse. Therefore, a new neural control method is proposed. Initially, a weak phase
control strategy is applied untilfractal basin boundaries evolve into a deterministic manifold.
Consequently, a single control pulse is immediately applied and the neuron evolves into a
calm state. The same strategy is successfully applied to random networks of dendritic neurons
driven by phase-independent stimulation. Furthermore, it is discovered that it is sufficient to
apply the control pulse to only a fraction of the neurons for the network to evolve into a calm
state. Lastly, a control strategy for an Erdés-Renyi network based on discarding connections

between neurons is proposed.
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Ivadas

Pastaraisiais desimtmeciais tyréjy démesj prikausté nervy sistemos sinchronizacijos
reiskiniai [1,2]. Neurologiniy sutrikimuy, tokiy kaip Parkinsono liga, esencialinis tremoras
ar epilepsija, smegeny funkcijos sutrikimo israiska — patologiné nervy sistemos struktury
sinchronizacija. Parkinsono ligai budingas ramybés tremoras, kurj sukelia gumbure ir
pamatiniuose rezginiuose esanciy neurony populiacijos dalies sinchronizacija. Siy sri¢iy
neuronai veikia periodiskai, dazniu, sutampanciu su tremoru. Normos atveju, sie neuronai

veikia nekoreliuotai [3].

Tokiy ligy gydymui taikoma elektriné smegeny stimuliacija (angl. deep brain stimu-
lation) [4,5]. Proceso esmé yra nuolatinis auksto daznio (didesnio nei 100 Hz) ir didelés
amplitudes elektrinis signalas, siunciamas is smegenyse implantuoty elektrody j gumburo
vidurinj ventralinj branduolj (lot. nucleus ventralis intermedius thalami), pogumburio
branduolj (lot. nucleus subthalamicus) arba blyskuji kamuolj (lot. globus pallidus) [3].
Elektriné smegeny stimuliacija sustabdo tremorg ir kitus simptomus visiskai nuslopin-
dama neurony veikla, taip imituodama stimuliuojamos srities pazeidima [6]. Vis délto,
tikslus metodo veikimo mechanizmas néra iki galo istirtas [3]. Taip pat paaiskéjo ir tam
tikri Sios proceduros Salutiniai poveikiai, tokie kaip disartrija (kalbos artikuliacijos su-
trikimas), disestezija (lytéjimo pojucio sutrikimas), pusiausvyros, eisenos, koordinacijos

sutrikimai. Be to, pastebéta, kad laikui bégant gydymo efektyvumas mazéja [7].

Deél siy priezasciy, tyrinéjami nauji metodai suvaldyti patologine neuroniniy tink-
ly sinchronizacija [8-13]. Modeliuojant aktyvius neuronus, tinka ir standartinio fazinio
osciliatoriaus modelis [2,14-16], taciau nagrinéjant impulsu pagrista stimuliacija, buti-
na atsizvelgti i neurony dendritine dinamika [17-19]. Elektriné stimuliacija neuronuose
sukelia dendritinés dinamikos salygotus pereinamuosius procesus [20, 21], dél kuriy ne-
urono atsakas j impulsa yra véluojantis ir tolydus. [17-22]. Dendritiné dinamika lemia
dviejy neurony rezimy egzistavima: stabilaus ribinio ciklo bei zidinio tasko pritraukimo
srities. Pirmasis rezimas atitinka pastovy periodinj neurono aktyvuma, antrasis — neurono

buvimg ramybés busenoje.

Smegeny strukturos, ypac¢ smegeny zieves, yra stipriai susietos tarpusavyje, todél
neuronai nuolat yra veikiami iSoriniy signaly i$ kity smegeny sri¢iy. Ir nors sis foninis
stimuliavimas néra intensyvus, taciau tyrimai parodé reikSmingg ir jvairy nervinj atsaka
i ji. Dél Sios priezasties, yra tikslinga nagrinéti neuronus, veikiamus isorinio nuo fazés

nepriklausomo zadinimo [23].

Sukonstravus dendritinio neurono su nuo fazés nepriklausomu zadinimu modelj, is-
tyrus jo dinamikg ir pritaikius dinamikos valdymo strategija, kitas logiskas zingsnis yra

nagrineti siy modeliy saveika tinkle, tinklo topologijos jtaka jo dinamikai bei galimas



tinklo valdymo strategijas. Reikia jvertinti ir alternatyvas impulsu pagristai stimuliacijai,

tokias kaip atsitiktinio tinklo dinamikos valdymas keiciant tinklo topologija [24].

Kaip matyti is pateiktos analizés, nagrinéjama magistro baigiamojo darbo tema yra

aktuali moksliniu ir praktiniu aspektais.

Darbo tikslas — sukurti dendritiniy neurony atsitiktiniy tinkly esant iSoriniam nuo
fazés nepriklausomam zadinimui modelj, iStirti jo topologines ir dinamines charakteristi-

kas pritaikant pazangiausius neurony dinamikos valdymo metodus.

Uzdaviniai:

1. Atlikti neurony ir neurony tinkly fiziologijos, modeliavimo ir valdymo metody ana-

lize, nustatyti jy privalumus, trukumus ir vystymo galimybes.

2. Sukurti neurono su isoriniu nuo fazés nepriklausomu zadinimu modelj, istirti jo

netiesines dinamines charakteristikas.

3. Pritaikyti fazinés sinchronizacijos metoda neurono pritraukimo sric¢iy fraktaliskumui

eliminuoti.

4. Pritaikyti impulsu pagrjsta valdymo metoda keturiy skirtingy topologijy neuroni-
niams tinklams su iSoriniu nuo fazés nepriklausomu zadinimu ir atlikti jo dinamikos

tyrima.

5. Pasiulyti ir iSanalizuoti alternatyvy atsitiktinio neuroninio tinklo, esant iSoriniam
nuo fazés nepriklausomam zadinimui, dinamikos valdymo metoda, keiciant tinklo

topologija.



1 Bendroji dalis

1.1 Neuronu bei nervuy sistemos fiziologijos apzvalga

Svarbiausias stuburiniy gyvuny nervy sistemos komponentas — nejtikétinai sudétin-
gas neurony tinklas, atsakingas ne tik uz fiziologiniy sistemy integracijg ir valdyma, bet

ir uz aukstesnigsias funkcijas: atmintj, mastyma, emocijas ir kt.

Neuronas, arba nervy lastele, yra sudarytas is lastelés kuno (lot. soma, gr. pe-
rikaryon), kuriame gludi neurono branduolys, ir ataugy — dendrity ir aksonu (1 pav.).
Priklausomai nuo lastelés dydzio, formos, ataugy skaic¢iaus, funkcijos, neuronai skirstomi
i jvairius tipus, i$ kuriy pagrindiniai yra tariamai vienpoliai, bipoliniai ir daugiapoliniai
neuronai. Pirmieji du tipai yra periferinés nervy sistemos lastelés, o daugiapoliai neuronai
aptinkami centrinéje nervy sistemoje [25]. Neurona dengia plazminé membrana — fosfo-
lipidy dvisluoksnis, nelaidus elektriniams kruvininkams, ir todél sukuriantis potencialy
skirtumg tarp lastelés isorés ir vidaus. Ramybés busenoje sis potencialy skirtumas yra
apie -70 mV — Iastelés vidus elektriskai neigiamas iSorés atzvilgiu. Plazminé membrana

elektriskai veikia kaip kondensatorius.

Dendrites 0 i
SN

0

Nucleus

Cell body

Node of Ranvier
Schwann's cell
Myelin sheath
Axon

Axon terminals

1 pav. Nervy sistemos lastelés schema; pavaizduotas daugiapolis neuronas. Saltinis:

https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Neuron-figure.svg



Funkciskai jdomiausios neurono strukturos dalys yra jo ataugos. Neurony dendritai,
kuriy neuronai dazniausiai turi daugiau nei viena, o kartais jy skaicius siekia tukstancius,
iSeina iS neurono kuno ir intensyviai sakojasi, taip daug karty padidindami lastelés pavir-
siaus plota. Didzioji dalis informacijos nerviniy impulsy pavidalu neurong pasiekia butent
per dendritus. Aksonas, arba asinis cilindras, yra vienas, taciau periferiniuose nervuose
gali virSyti net 1 m ilgj. Priklausomai nuo funkcijos ir neurono lokalizacijos, aksonai gali
buti jvairiy storiy; jie gali buti padengti mielinu (lipidinis dangalas, didinantis veikimo
potencialo sklidimo greitj) arba nemielinizuoti. Aksonas yra efektoriné neurono dalis,
per kurig neuronas siuncia impulsus j kitas lasteles. [25] Rysius vieni su kitais bei kito-
mis organizmo lastelémis neuronai sudaro per specialias jungtis, vadinamas sinapsémis.
Sinapsés gali buti cheminés arba elektrinés. Cheminése sinapsése signala tarp lasteliy
pernesa specialios cheminés medziagos, vadinamos neuromediatoriais (arba neurotrans-
miteriais). Elektrinés sinapsés yra tiesioginés jungtys tarp lasteliy — kanalai, pro kuriuos

elektriniai kruvininkai (jonai) gali laisvai difunduoti i vienos lastelés i kita.

Nervy lgstelés turi zemg sujaudinimo slenkstj ir reaguoja j jvairios kilmes dirgiklius —
tiek elektrinius, tiek cheminius ar mechaninius. Sie dirgikliai gali sukelti dvejopa elektro-
cheminj lastelés busenos pokytj: vietinius sinapsinius potencialus, arba plintantj veikimo
potenciala, dar vadinamg nerviniu impulsu. Veikimo potencialas, kaip rodo ir pats pava-
dinimas, yra aktyvus procesas, kadangi nervinis audinys yra santykinai prastas pasyvus
laidininkas, ir norint perduoti juo signala, reikéty aukstos elektrinés jtampos. Dirgik-
liai, pvz. sinapsiniai impulsai is kity neurony aksony, sukelia vietinj elektrinio potencialo
pokyti; tai vadinama membranos depoliarizacija. Sis poveikis gali priklausyti nuo jeinan-
¢iy signaly skaiciaus bei jy pasikartojimo laike — sakoma, kad sinapsiniam potencialui
budingas sumavimas laike ir erdvéje. Depoliarizacijai pasiekus slenksting verte, gene-
ruojamas veikimo potencialas: atsidaro membraniniai jony kanalai, teigiami kruvininkai
juda is tarplasteliniy tarpy j neurony vidy, lastelés potencialas dar labiau kinta — uzsiveda
grandininé reakcija ir impulsas plinta aksonu. Veikimo potencialui pasiekus aksono gale
esancias sinapses, atpalaiduojami neuromediatoriai ir gretimo neurono dendrite sukelia-
mas sinapsinis potencialas. [26] Virsijus slenkstine verte, stipresnis atsakas nejmanomas

— sakoma, kad neurony signalai generuojami ,viskas arba nieko” principu [27].

1.2 Biologiniy neurony modeliavimas

Ankstesniame skyrelyje aprasyta neurono fiziologija vienas pirmyjy 1907 m. bandé
matematiskai aprasyti prancuzy mokslininkas Louis Lapicque, sukures vadinamajj ,,inte-
gruoti ir Saudyti” (angl. integrate-and-fire) neurono modelj [28]. Pirmasis modelis buvo
tiesiog elektrinés talpos désnio iSvestiné nuo laiko. Véliau modelis buvo papildytas ir pato-

bulintas [29]. Darbe issamiau aprasomas daug sudétingesnis ir tikslesnis Hodgkin-Huxley



biologinio neurono modelis.

Populiariausias ir placiausiai taikomas neurony modelis, pagristas Markovo kinetiniu
modeliu, 1952 m. buvo sukurtas Hodgkin ir Huxley remiantis kalmaro gigantiskojo aksono
tyrimais. (Kalmaro aksonai buna iki 1 mm skersmens; jie nemielinizuoti, todél vienintelis

budas pasiekti didelj impulso sklidimo greitj yra didelis aksono skersmuo.)

I neurong atéjes elektrinis impulsas 7(t) gali buti iSskaidytas | srove I, jkraunandia
kondensatoriy (plazmine membrana), ir i kitas srovés komponentes [y, iSeinancias per

jony kanalus:

I(t) = Ic(t) + > I(t), (1.2.1)

¢ia k zymi jony kanalus. Standartiniame Hodgkin-Huxley modelyje yra tik triju tipu jony

kanalai: Na™, K™ kanalai ir nespecifinio laidumo kanalai su varza R. Tuomet
Io = 0— = ka (1.2.2)

V' yra transmembraninis potencialas, o ), I}, yra pro membrang praéjusiy joniniy sroviy

suma.

Jony kanalai gali buti charakterizuojami pagal juy laiduma. Nespecifinis kanalas
nusakomas nuo jtampos nepriklausomu laidumu g, = 1/R; Na™ ir KT kanaly maksimalus
laidumas atitinkamai yra gy, ir gx. Normaliomis salygomis, dalis kanaly yra uzdaryti, o
tikimybeé, kad kanalas yra atidarytas nusakoma papildomais kintamaisiais m, n ir h. Na™

kanalus kontroliuoja m ir h, o Kt —

> I = gnam®h (V = Eng) + gxn' (V — Ei) + g0 (V — Ey). (1.2.3)
k

¢ia E — Nersto potencialai (kai jonu koncentracija abejose plazminés membranos pusése
nekinta). Parametry reiksmeés nustatomos empiriskai. Kintamujy m,n ir k kitima laike

nusako diferencialinés lygtys:

m = am(u) (1 —m) — Bn(u)m, (1.2.4)
an(u) (1 = n) = Ba(u)n, (1.2.5)
ap(u) (1 = h) = B)h(u)h; (1.2.6)

¢la «a ir f — kitimo greic¢io konstantos, priklausancios nuo jtampos, bet nepriklausancios
nuo laiko. [30]

Uz $i modelj 1963 m. autoriai buvo apdovanoti Nobelio premija fiziologijos ir me-
dicinos srityje. Remiantis Hodgkin ir Huxley modeliu, véliau buvo pasiulyti modifikuoti,
apibendrinti, kai kuriais atvejais net supaprastinti neurony fiziologiniai modeliai (1961 m.
dvimatis FitzHugh-Nagumo modelis [31], 1973 m. Morris-Lecar modelis [32] ir kt.), buvo

tirta jvairiy vidiniy ir iSoriniy parametry jtaka juy dinamikai [27].

9



Vis délto, siy modeliy pritaikymas neuroniniy tinkly modeliavimui yra ribotas. Visy
pirma, nagrinéjant Simtus ar net tukstancius neurony, sujungty j tinklus, Sie modeliai yra
pernelyg sudétingi. Kitas trukumas — nepaisant tiksliai modeliuojamos neurono plazmineés
membranos funkcijos, neatsizvelgiama j dendritine dinamikg ir neurony saveika. [vairios
dendrity savybeés — jy morfologija, membranos aktyvumas, sinapsiniy potencialy ypatybés
— turi didele jtaka informacijos apdorojimui bei saugojimui ir yra labai svarbios norint

apraSyti centrinés nervy sistemos neuronus [17].

Dél minéty priezasciy, darbe naudojamas Haken antros eilés osciliatoriaus modelis,
jau naudotas panasiuose tyrimuose P. A. Tass ir kity [22,24,33]. Modelis fenomenolo-
ginis ir palyginti paprastas, taciau leidzia modeliuoti jvairius tinklo parametrus, tokius
kaip vélinimg bei triukSma [27]. Jis néra visai fiziologiskas, kadangi nebandoma mode-
liuoti membranos potencialo ir jony sroviy, taciau funkciskai gerai atspindi neurono, kaip

biologinio tinklo vieneto, veikima.

1.3 Dendritinio neurono modelis

Naudosime neurono, turincio vieng dendritg bei vieng aksona, modelj, kurio dendrito

bei aksono dinamika aprasoma tokiomis diferencialinémis lygtimis [22]:

¢i(t) = af(¢;(t)) — v + BE(?), (1.3.1)

Gi(t) = ci(t) + w, (1.3.2)

kur wl yra i-tojo neurono dendritiné srové, f(¢;) — sinapsinis signalas i$ j-tojo neurono, o
— sinapseés rysio stiprumas, - — slopinimas dendrite, £(¢) — kiekvienam neuronui statistiskai
nepriklausomas baltasis triuksmas, pasiskirstes pagal standartinj normalyjj skirstinj (@ =
0,0 = 1), f — triuksmo intensyvumas, ¢ — konstanta, w — pastovi varancioji jéga, skatinanti

neurong periodiskai generuoti w daznio signala. IS ¢ia gaunama pagrindiné lygtis:
Bilt) = AL (@5(1) + 7 (wi — d5()) + eBE(t), (1.3.3)

kur A = ¢« ir ¢; zymi dendritines sroves. Atlikus keitinius m = 1 /7 V2D = cf/v ir

itraukus neurony saveika bei zadinima, pagrindiné diferencialiné lygtis tampa [22]:
mo; = w — ¢; + W; + 5;(t, ¢;) + V2DE(t), (1.3.4)

kur m yra osciliatoriaus inercija, W, yra dinaminé sgveika tarp j-tojo bei kity tinklo
neurony ir S;(t, ¢; yra j-tojo neurono zadinimas, priklausantis nuo fazés ir aprasomas

nuo parametro ¢; priklausancia periodine funkcija [22]:

Sj(t, d5) = A(t) cos(¢;), (1.3.5)
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2 pav. Vieno neurono pritraukimo sritys esant pastoviam nuo fazés priklausomam
zadinimui: ¢ = 27 — & + 4 cos(¢); balno taskai pazyméti baltais taskais; stabilus ribinis

ciklas pazymetas stora juoda linija; stabiliy Zidinio tasky pritraukimo sritys nuspalvintos.

kur A(t) yra nuo laiko priklausanti stimuliavimo intensyvumo funkcija. Neurono fazé nor-
malizuojama intervale [0; 1]. Neurono busena (t.y., ar jis siuncia signala, ar ne) nusakoma
funkcija [22]:

() = 1, kaicos(2r mod (¢,1) > ¢, (1.3.6)

0, kitu atveju;

kur ¢ yra neurono impulso generavimo slenkstis. Pagal [22], parametro reikémeé parenkama
c=0.975.

Vieno pastovaus zadinimo veikiamo neurono (A(t) = a > 0 — konstanta) fazés kitimo

dinamika, kai néra sgveikos ir triuksSmo, galima aprasyti tokia diferencialine lygtimi:

mo; = w — ¢; + acos(¢)); (1.3.7)
Si lygtis analogiska netiesinés $vytuoklés lygéiai su pastoviu pasipriesinimu w. Todeél,
kuomet a < w, egzistuoja tik stabilus ribinis ciklas. Taske a = w, jvyksta balno tasko
bifurkacija. Kai a > w, egzistuoja dviejy tipy ramybés taskai: stabilus zidinio taskas
(¢ = arccos(—w/a); ¢ = 0) ir nestabilus balno taskas (¢ = — arccos(—w/a); ¢ = 0). Kai
zadinimo intensyvumas a pasiekia kriting reikSme ay, jvyksta balno tasko homoklininé
bifurkacija ir stabilus ribinis ciklas sunaikinamas. Srityje w < a < aj sistema turi du
stabilius atraktorius: ribinj ciklg bei zidinio taska. Siy atraktoriy pritraukimo sritys

pavaizduotos 2 pav.

Sios sistemos bistabilumas atitinka dvi skirtingas neurono busenas. Sistemai esant
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3 pav. Impulsu pagristas neurono dinamikos valdymas esant pastoviam nuo fazés pri-
klausomam Zadinimui: trumpas impulsas nukreipia sistema i ribinio ciklo i zidinio tasko
pritraukimo sritj; neurono dinamika aprasoma lygtimi ¢ = 21 — ¢ + 4 cos(¢); (A): rau-
dona linija Zymi neurono trajektorija fazinéje plokstumoje; punktyriné linija zymi stabily
ribinj cikla; stabilus Zidinio taskai ir balno taskai pazymeéti atitinkamai juodais taskais bei
baltais apskritimais; (B): neurono busenos kitimas laike; vir§utiniame grafike vaizduoja-
ma neurono fazé, normalizuota intervale [0; 1]; neurono busena vaizduojama apatiniame

grafike; pilka vertikali linija Zymi impulso laika.

12



ribiniame cikle, neuronas periodiskai generuoja veikimo potencialus. Stabilus zidinio tas-
kas atitinka busena, kuomet neuronas veikimo potencialy negeneruoja. Dviejuy stabiliy
buseny egzistavimas leidzia pritaikyti trumpu iSoriniu impulsu pagrista neurono dinami-
kos valdymo strategija. IS pradziy sistema svyruoja ribiniame cikle ir neuronas generuoja
veikimo potencialus. Sugeneravus trumpg impulsg, trajektorija patenka j zidinio tas-
ko pritraukimo sritj ir, nurimus pereinamiesiems procesams, neuronas pasiekia ramybeés

busena. (3 pav.)

1.4 Fazinio sinchronizavimo metodas pritraukimo sric¢iy frakta-

liskumui eliminuoti

Auksciau aprasytame modelyje jvedus nuo fazés nepriklausomg isorinj zadinimg,
neurono dinamika komplikuojasi, nes pritraukimo sritys tampa fraktalinémis. Siame sky-
relyje bus apzvelgtas [34] pasiulytas metodas, skirtas eliminuoti pritraukimo sri¢iy frak-

taliskuma.

Atviromis dinaminémis sistemomis vadinamos sistemos, kuriy fazinéje erdvéje eg-
zistuoja sritys, kuriose beveik visos trajektorijos asimptotiskai artéja j begalybe. Siam
reiskiniui apibudinti sakoma, kad trajektorija istruksta (angl. escape) is tam tikros srities
ir niekada j ja nebegrjzta. IS to, kad atviros dinaminés sistemos yra placiai paplitusios,
galima spresti, kad yra atvejy, kai buty aktualu trajektorijy divergavimo isvengti. Kaip

tik toks atvejis yra neurono su nuo fazés nepriklausomu isoriniu zadinimu modelis.

Nuo chaotiniy sistemy valdymo tyrimy pradzios buvo siulomi skirtingi metodai pa-
keisti Siy sistemy dinamines savybes, sistemas veikiant silpnais, bet tiksliai parinktais
svyravimais. Juos galima suskirstyti | metodus su griztamuoju rysiu ir be jo. Metodai,
pagristi griztamuoju rysiu stabilizuoja trajektorijas, esancias chaotiskoje pritraukimo sri-
tyje nuo busenos priklausomais svyravimais, taciau Siems metodams reikalingas greitas
atsakas, kurio uztikrinti eksperimentinémis salygomis nejmanoma. Metodai be griztamo-
jo rysio dazniausiai naudojami valdyti chaosa sistemose su periodiniu zadinimu, tarp ju
ir klasikiniuose netiesiniuose osciliatoriuose, kuriy bendra lygtis uzrasoma taip:

av
T+ pd + pri F cos(wt); (1.4.1)

¢ia pu — slopinimo koeficientas, V' (z) — potenciné funkcija, veikianti kaip sistemos atsta-
tancioji jéga, F cos(wt) — iSorinis periodinis zadinimas. Priklausomai nuo V' (z), turésime

skirtingus osciliatorius.

Metody be griztamojo rysio idéja yra harmoniniu désniu paveikti viena is sistemos

parametry, arba jvesti harmoninj svyravima kaip atskirg narj, ir tokiu budu transformuoti
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chaotiska trajektorija i stabilig periodine orbita:
Z+ ut + (0 + o cos(wt + a)) x = F cos wt, (1.4.2)

arba

T+ put + dx = F coswt + fcos(Qt + a)a. (1.4.3)

Pastebéta, kad faziy tarp iSorinio zadinimo ir jvesto svyravimo skirtumas o turi

esming jtaka bendrai sistemos dinamikai. IS ¢ia kyla ir metodo pavadinimas [34].

Darbe fazinés sinchronizacijos metodui parenkamas (1.4.2) formos harmoninis svy-
ravimas. Neurono su isoriniu nuo fazés nepriklausomu zadinimu modelio konstravimas ir

fazinés sinchronizacijos metodo jam taikymas aprasomas tiriamojoje dalyje.

1.5 Kompleksiniy tinkly sinchronizacijos tyrimy istorija

Sinchronizacija — vienas jdomiausiy objekty saveikos reiskiniy gamtoje, stebimas
biologinése, chemineése, fizikinése ir socialinése sistemose. [35] Sinchronizacija apibréziama
kaip osciliuojanc¢iy objekty ritmo suderinimas dél silpnos ju tarpusavio saveikos. [36] Tokie
objektai fizikoje vadinami savarankiskais osciliatoriais ir, nepaisant didelés juy jvairoves,

jiems budingos bendros savybés [36]:

o Savarankiski osciliatoriai yra aktyvios sistemos, turinéios vidinj energijos Saltinj.
Izoliuotas osciliatorius svyruoja, kol energija iSsenka. Matematiskai tokie objektai
aprasomi kaip autonominés (t.y. tiesiogiai nepriklausancios nuo laiko) dinaminés

sistemos.

e Svyravimy pobudj lemia vidiniai sistemos parametrai — jis nepriklauso nuo svyravi-

ma sukelusio veiksnio.

« Sistema islieka stabili esant trikdymams — nezymiai sutrikdzius svyravima, po per-

einamuyjy procesy atsistato vidinis sistemos ritmas.

Reikia pastebeéti, kad ne visus sistemy svyravimo sutapimo laike atvejus galima lai-
kyti sinchronzacija. [36] Gerai zinomas rezonanso reiskinys néra sinchronizacija, kadangi
viena i$ sgveikaujanciy sistemy néra aktyvi — ja izoliavus, svyravimas sustoja. IS sinchro-
nizacijos apibrézimo isplaukia, kad nagrinéjama sistema gali buti suskaidyta j nepriklau-
somas posistemes, todél atvejai, kuomet sutampantys svyravimai yra tos pacios sistemos
koordinatés (pvz. matematinés svytuoklés poslinkis ir greitis), taip pat nelaikomi sin-
chronizacija, kaip ir atvejai, kai tarpusavio saveika tarp osciliatoriy yra per stipri (pvz.

sistema, kurioje dvieju laikrodziuy $vytuoklés sujungtos standzia jungtimi). Nubrézti riba,
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tarp silpnos ir stiprios sgveikos néra lengva, taciau laikoma, kad silpna tarpusavio sgveika
neturety kokybiskai pakeisti osciliatoriy savybiy ir panaikinti jy individualumo; vienam

osciliatoriui sustojus, tai neturety trukdyti kito elemento periodiniams svyravimams.

Istoriskai, pirmasis sinchronizacijos fenomeng aprasé olandy matematikas, fizikas,
astronomas ir horologas Christiaan Huygens, 1656 metais sukures pirmajj Svytuoklinj laik-
rodj — tuo metu patj tiksliausig laiko matavimo prietaisa, tinkama naudoti laivininkystéje.
Stebédamas Salia vienas kito pakabintus du savo kurinius, jis pastebéjo, kad laikrodziy
svytuoklés emé judéti tuo paciu dazniu, tik prieSingomis kryptimis, t.y. laikrodziai sin-
chronizavosi prieSingomis fazémis. Savo stebéjimus Huygensas aprasé 1665 m. vasario
26 d. laiske, adresuotame tévui, kuriame svytuokliy sinchronizacijg aiskino labai mazos
amplitudés rémo, ant kurio buvo pakabinti abu laikrodziai, judesiais. Sichronizacija pa-
sireiksdavo, kai laikrodziai budavo pakabinti ant vienos sijos, o Svytuoklés svyruodavo
vienoje plokstumoje. Pastebéta, kad sutrikdzius svytuoklés svyravimag, sinchronizacija

atsistatydavo per mazdaug 30 min. [37]

XIX a. savo traktate ,Garso teorija” (angl. The Theory of Sound), Williamas
Struttas aprasé jdomy akustiniy sistemy sinchronizacijos atvejj. Jis pastebéjo, kad du
panasus vargony vamzdziai gali pradéti skambéti unisonu. Be to, Salia esantys ta pacia

nata vibruojantys vamzdziai gali slopinti vienas kito virpesius — vyksta virpesiy gesinimas.

Naujas sinchronizacijos tyrinéjimo etapas prasidéjo dél elektros ir radijo inzinerijos
vystymosi. 1920 m. W. H. Eccles ir J. H. Vincent uzpatentavo triodinio elektriniy virpe-
siy generatoriaus (vakuumine lempa pagristo prietaiso, periodiskai generuojancio kintama,
elektrine srove) sinchronizacijos savybe. Elektrinés srovés svyravimo daznj lemia prietai-
so elementy parametrai, t.y. elektriné talpa ir induktyvumas. Savo tyrimuose Eccles
ir Vincent pastebéjo, kad | grandine sujungti du siek tiek skirtingo daznio generatoriai
sinchronizuojasi. Po keleriy mety Edward Appleton ir Balthasar van der Pol pakartojo
ir iSplétojo minétus eksperimentus. Jie parode, kad generatorius galima sinchronizuoti
silpnu iSoriniu Siek tiek skirtingo daznio signalu. Sie eksperimentai turéjo labai didele
praktine reiksSme, kadangi triodiniai generatoriai buvo pritaikyti radijo rysio sistemose.
Sinchronizacijos reiskiniai leido stabilizuoti galingo generatoriaus daznj panaudojant silp-

ng, bet labai tikslig stimuliacijg.

Sinchronizacijos reiskiniai biologinése sistemose zinomi labai seniai. Pirmasis tai ap-
raseé vokieciy gydytojas ir keliautojas Engelbert Kaempfer 1680 m. kelionés j Siama metu
stebéjes jonvabaliy Svytéjimo sinchronizacija. 1729 m. prancuzy astronomas ir matemati-
kas Jean-Jacques Dortous de Mairan atliko bandymus su augaly cirkadiniais ritmais. Jis
pastebéjo, kad pupelés (lot. Phaseolus) lapai kei¢ia savo orientacija priklausomai nuo pa-
ros meto. Perkéles augala j tamsia patalpa, jis pastebéjo, kad lapy judesiai tesesi ir nesant

Sviesinio dirgiklio. Siais laikais yra zinoma, kad visiems organizmams, nuo primityviausiy
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iki sudétingiausiy — ju tarpe ir zmogui — budingi biologiniai laikrodziai. Pastebéta, kad
biologiniai laikrodziai linke sinchronizuotis su paros ciklu, nors pilnai izoliavus organizma,
nuo aplinkos paaiskéja, kad savasis biologinis daznis paprastai nesutampa su 24 valandy

astronominiu ritmu.

XX a. buvo aprasyta ir iStirta galybé sinchronizacijos reiskiniy ir pastebéta, kad

nepaisant skirtingos Siu procesy prigimties, jie paklusta tiems patiems désniams. [36]

1.6 Kuramoto modelis

Placiausiai taikomas budas apraSyti neurony tarpusavio saveika yra pagristas si-
nusoidiniu ry$iu tarp neurony faziy [27]. Sis budas aprasyti osciliatoriy tinklo saveika
biologineése ir cheminése sitemose nagrinétas atitinkamai Winfree ir Kuramoto. Kuramo-
to pirmasis pritaiké modelj neuroniniy tinkly analizei. Modelio taikymas labai platus —
biologijoje (neurony, Sirdies sinusinio mazgo lasteliy, zybsinc¢iy jonvabaliy sinchronizacijai
aprasyti ir kt.), fizikoje (lazeriu veikimas, mikrobanginiai osciliatoriai, neutriny evoliuci-
ja), net modeliuojant socialinius reiskinius. Bendriausia modelj tyrinédamas biologines

sistemas pasiulé Winfree [38]. Jis iSreiskiamas lygtimi:

b; = w; + <iX(ej)> Z0;), i=1,...,N; (1.6.1)

0; —i-tojo osciliatoriaus fazé, w; — jo daznis. Kiekvienas osciliatorius j veikia nuo fazés pri-
klausoma funkcija X (6;), o i-tojo osciliatoriaus atsakas priklauso nuo jautrumo funkcijos
7 (6;).

Kuramoto modelis sudarytas i§ N saveikaujanciy osciliatoriy 6;(t), kuriy dazniai w;

pasiskirste pagal Lorenco tikimybinio tankio funkcijg

_ gl
glw) =~ 7 F (@) (1.6.2)

kuri paprastumo délei parenkama simetriska vidutinio daznio Q2 atzvilgiu, t.y. ¢ (2 + w) =
g(Q —w), Yw. Cia v - plotis.
Kuramoto uzrasyta lygtis neurony populiacijai atrodo taip:
N
GZ:CUZ—FZKZ]SIH(QJ—QJ, ZIL,N (163)
j=1

¢ia K — rysys tarp osciliatoriy. Daromos prielaidos, kad sagveika tarp osciliatoriy silpna,
kad osciliatoriai yra vienodi, arba beveik vienodi (tinklas homogeniskas) ir kad saveikia

tarp osciliatoriy poros sinusiniu désniu priklauso nuo faziy skirtumo.
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Kuramoto straipsnyje nagrinéta suvidurkinta saveika, t.y. K;; = K/N > 0 [2].

Tuomet apibréziamas kompleksinis tvarkos parametras
re’ = S Z e (1.6.4)
N )

¢ia r(t) — osciliatoriy populiacijos koherentiskumas (0 < r(t) < 1), ¢(t) — fazés vidurkis.
Tvarkos parametro atzvilgiu iSsprendus tinklo diferencialine lygtj kai N — oo ir t — oo,

gaunamas sprendinys:

0, K < K¢,
\/1—K0/K, KZKC;

cia Ko = 2v. Kitaip sakant, kol saveika nevirsija kritinés ribos K¢, tol sinchronizacija

(1.6.5)

r =

nevyksta. Po to, osciliatoriy populiacija dalinai sinchronizuojasi ir skyla j dvi grupes: sin-
chronizuota, prisidedancia prie parametro r, ir nesinchronizuotg, kurios elementy savieji
dazniai daug skiriasi nuo vidurkio €2 ir todél sinchronizuotis gali tik esant dideléms K

reikSmeéms.

1.7 Atsitiktiniai grafai

Siame skyrelyje trumpai apzvelgiami tiriamojoje dalyje naudoty atsitiktiniy grafy
tipai ir ju generavimo metodai. ISsamesnj apraSyma su teoremy jrodymais galima rasti

pvz. [39] ir [40].

1.7.1 Erdds-Renyi grafai

Pirmieji atsitiktiniy grafy modeliai buvo sudaryti bei tyrinéti Erdds, Renyi ir Gil-
bert 1959 m. [41] Egzistuoja du Erdés-Renyi grafu variantai. Atsitiktinio grafo modelis
G1(n, M), kuriame N = (g) ir 0 < M < N, yra apibréziamas kaip visy grafy su n virsu-
niy ir M briauny aibé; tikimybeé gauti kurj nors viena grafa is sios aibés yra (AA/[[) !, Grafo
modelis Ga(n, p), kur 0 < p < 1 yra apibréziamas kaip grafas, kurio kiekvienos briaunos

tikimybé yra p. Vadinasi, kad grafas su m briauny tures tikimybe p™ (1 — p)™ ™.

Bendru atveju, parametrai M ir p priklauso nuo virsuniy skaic¢iaus n. Kai M ~ pN,

modeliai G (n, M) ir Gy(n,p) dideléms n reikSméms yra ekvivalentiski [39)].

Abu atsitiktiniy grafy modelius lengvai galima pritaikyti ir orientuotiems grafams.
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1.7.2 Mazojo pasaulio grafai

Milgram 1960 m. atliko nedidelj, bet plac¢iai nuskambeéjusj tyrima, kurio dalyviai
perduodavo vieni kitiems laiskus per bendrus pazjstamus. Paaiskéjo, jog bendru atveju
zmones skiria maza pazjstamy grandiné. IS ¢ia kilo ,,SeSiy rankos paspaudimy“ teorija.
Si savybé vadinama mazo pasaulio fenomenu, o tinklai, turintys Sia savybe — mazojo
pasaulio tinklais. Nagrinéjant Erdds-Renyi grafg iS n = 6 milijony zmoniy, kuriy kiek-
vienas vidutiniskai turi po p = 42,62 draugo, bet kuriuos du zmones vidutiniskai skirty
logn/log u = 6 rankos paspaudimai, tac¢iau tokiame grafe buty labai mazai trikampiy,
nors socialiniuose tinkluose, jei A ir B yra draugai, bei A ir C' yra draugai, tai didelé

tikimybe, jog B ir C taip pat bus draugai [40].

Mazojo pasaulio grafg charakterizuoja mazas jo skersmuo. Watts ir Strogatz pasiulé
tokj mazojo pasaulio grafo generavimo algoritma: pradedama nuo reguliariojo grafo, kurio
virsunés sujungtos su k artimiausiy kaimyniy, tuomet grafo briaunos kei¢iamos atsitiktine
briauna su tikimybe p. Newman ir Watts modelj modifikavo: atsitiktinés briaunos su

tikimybe p pridedamos papildomai, nekeiciant briauny tarp artimiausiy kaimyniy.

1.7.3 Bemasteliai grafai

Grafo laipsniy skirstinys yra grafo virsuniy laipsniy histograma. Bemasteliai tinklai
pasizymi savybe, kad juy laipsniy skirstinys yra laipsniné funkcija. Kitais zodziais tariant,
vir$iiniy su laipsniu & skai¢ius yra proporcingas k¢ kuriam nors laipsniui d. Tokiems
grafams generuoti naudojamas Barabési-Albert algoritmas [41]. Algoritmas pradedamas
turint ng sujungty virsuniy. Naujos virsunés pridedamos po vieng ir yra sujungiamos su
n < ng jau esanciy virsuniy su tikimybe, proporcinga ty virsuniy laipsniui. T.y., tikimybé
pi, kad nauja virsuné bus sujungta su i-tgja yra

bi = m;

kur k; yra i-tosios virsunés laipsnis, o j — jau j grafy jtraukty virsuniy skaicius.

(1.7.1)

Generuojant grafus baigiamajam projektui, pasinaudota jrankiais ir algoritmais, ap-
raSytais [42].
1.8 Newmark-beta skaitinio integravimo algoritmas

Antros eilés netiesinei diferencialinei lygciai spresti pasirinktas vieno zingsnio Newmark-
B skaitinio integravimo algoritmas, kuris pirma karta pasitulytas 1959 m. Nathan M.

Newmark, yra vienas populiariausiy algoritmy nagrinéjant dinamines sistemas [43].
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1 lentelé: Newmark skaitinio integravimo metodo variantai.

Stabilumo
Metodas B8 v
salyga
. 1
Newmark explicit 0 3 0<N<2
. 1 1
Fox-Goodwin — — 0<0<V6
12 2
L o 1 1
Tiesinio pagreicio G 5 0<0Q<2V3
e o\ 1 1
Vidutinio pagreicio 1 3 0<Q<o0
Tarkime, duota antros eilés diferencialiné lygtis:
M-u+C -u+ K- -u=F, (1.8.1)

¢ia M, C', K yra atitinkamai maseés, slopinimo ir standumo matricos, w, u, & — poslinkio,
greicio ir pagreicio vektoriai, F' — isorinés jégos vektorius. Bendru atveju, M ir C yra
konstantos, o K netiesinése sistemose kinta. Sios lygties apytikslius sprendinius galima

gauti taikant Newmark metoda, kurio formuluoté bendru atveju yra:

M- a1 +C vy +K-dip = F,
1
dz‘+1 = dl + At’Ui_H + (At)Q <(§ — ﬁ) a; + BaiH) s (182)

Vi1 = v+ At ((1 =) a; +7ai41) ;
¢ia d;, v; ir a; yra atitinkamai w (¢;) , % (¢;) ir 4 (¢;) aproksimacijos, o (3 ir v — koeficien-
tai, nulemiantys integravimo metodo stabiluma ir tiksluma. Sie koeficientai pateikti 1

lenteléje, kurioje 2 = wAt, o w = \/k/m — savasis sistemos daznis.

Parinkus parametrus § = }1, v = %, (1.8.2) sistemos antra ir trecia eiluté tampa:

t
Vit1 = Ui + > (@i +ai1),
) (1.8.3)

diy =d; + Atvi + ( (a; +ai1);

t.y., tariame, kad pagreitis laiko intervale [t, ¢ + At] yra pastovus ir lygus pagreiciy i-tuoju

ir (i 4+ 1)-uoju laiko momentu vidurkiui:

a; = %_ (1.8.4)
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Dél sios priezasties algoritmas vadinamas pastovaus vidutinio pagrei¢io metodu. Jis
besalygiskai stabilus bet kokiam konvergavimo ir netiesiskumo laipsniui, t.y. sprendinys

islieka stabilus net parinkus labai didelj integravimo zingsnj [44].

Kitas pastovaus vidutinio pagreic¢io metodo privalumas yra tai, kad skaiciuojant
kompiuteriu jis yra daug karty spartesnis uz kitus, pvz. ketvirtos eilées Runge-Kutta
metodg. Taip pat, neurono dinamikos valdymui fiksuoto zingsnio metodai yra patogesni,

kadangi lengviau kontroliuoti impulso laika.

1.9 Programiné jranga MATLAB ir skai¢iavimo vektorizavimas

Magistriniame darbe skaiciavimai, sistemos modeliavimas ir grafinis vaizdavimas
atlieckamas MATLAB darbo aplinkoje. Sis programinés jrangos paketas pasirinktas deél
paprastos ir patogios naudoti vartotojo sgsajos, programineés sintakses, didelio optimizuoto
integruoty funkcijy pasirinkimo, placiy duomeny grafinio vaizdavimo galimybiy, jvairiy

skaitmeniniy formaty palaikymo, iSsamios ir aiskios dokumentacijos.

Reikia pastebéti, kad didziausias programinés jrangos MATLAB pranasumas yra op-
timizuoti vektorinio skai¢iavimo algoritmai. Modeliuojant neuroninius tinklus, reikalingas
lygiagretus daugelio netiesiniy diferencialiniy lygé¢iy sprendimas. Tai atliekant, MATLAB
leidzia iSvengti programiniy cikly panaudojimo, pasitelkiant integruotas vektorinio skai-
¢iavimo operacijas. Be to, dél patogios sintaksés, programavimo kalba leidzia vektoriniam
skaic¢iavimui pritaikyti minimaliai modifikuotus vieno neurono lygties sprendimo algorit-
mus. 4 pav. pateikiama skaitinio integravimo laiko priklausomybé nuo neurony skaiciaus
tinkle.
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4 pav. Skaitinio integravimo laiko ¢ (s) priklausomybé nuo neurony skai¢iaus tinkle.
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2 Tiriamoji dalis

Tiriamojoje dalyje nuosekliai nagrinéjamos trys problemos: neurono modelio su is-
oriniu nuo fazés nepriklausomu zadinimu konstravimas ir valdymas pasitelkiant fazinés
sinchronizacijos metoda bei impulsu pagrijsta valdymo strategija, atsitiktiniy neurony
tinkly generavimas ir minéty metody pritaikymas viso tinklo dinamikos valdymui bei

tinklo valdymo strategija keic¢iant tinklo topologija.

2.1 Neurono su iSoriniu nuo fazés nepriklausomu Zadinimu mo-

delis

Dendritinio neurono su nuo fazés priklausomu zadinimu S (¢, ¢;) bei i$ tokiy neurony
sudaryty tinkly dinamika yra iSsamiai iStyrinéta [33,45,46]. Tadiau yra zinoma, kad

neurono stimuliacija gali nepriklausyti nuo fazés [47].

Todél nagrinésime neurono modelj, aprasomg tokia lygtimi:

me + hé + asing = h + beos(w(t + ty)). (2.1.1)

Si neautonominé diferencialiné lygtis apraso dendritinio neurono, veikiamo igorinio
nuo fazés nepriklausomo harmoninio zadinimo, fazine dinamika, kai néra tarpneuroni-
niy rysiy bei triuksmo. Cia h Zymi slopinimo koeficienta, a yra nuo fazés priklauso-
mo zadinimo amplitudé, b yra nuo fazés nepriklausomo zadinimo amplitudé, o w yra

iSorinio zadinimo daznis. Skaitiniuose tyrimuose naudojame tokias parametry reikSmes:
m=0.8, h=0.11, a=0.3, b=0.4, w=0.85.

Reikia pazymeéti, kad (2.1.1) lygties faziné erdvé — trimateé, taciau apie sistemos elgesj
galima spresti nagrinéjant fazinés erdvés projekcija ¢O¢ plokstumoje. Neuronui daro
itaka amplitudés b reikSmé. Parinkus b = 0.4, fazinéje plokstumoje vienu metu egzistuoja
pritraukimo sritis, kurioje trajektorijos yra uzdaros, ir sritis, kurioje trajektorijos artéja i
begalybe (5 pav. A ir B); sistemos evoliucija priklauso nuo pradiniy salygy. Siy biiseny
pritraukimo sritys pavaizduotos 6 pav. A: juodi taskai zymi pradines salygas, kuomet

gaunamos fazinés trajektorijos apréztos, balti - kai jos artéja i begalybe.

Panasiai kaip ir anks¢iau nagrinétame modelyje be iSorinio nuo fazés nepriklausomo
zadinimo, apréztos trajektorijos atitinka neurono ramybés busena, o atviros — veikimo
potencialy generavima. Neurono buseng aprasysime funkcija o(¢), kurig gausime modifi-
kave (1.3.6) lygti. Pirmiausia atliksime keitinj ¢ = ¢ + arccos(—w/a), leidziantj teisingai
klasifikuoti neurono busena pagal visg asj O¢. Taip iSvengsime aprézty trajektorijy gene-

ruojamy impulsy. Siy modifikacijy idéja pagrista tuo, kad apréztos trajektorijos islieka
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5 pav. Dendritinio neurono fazinés erdvés trajektorijy projekcijos esant nuo fazés nepri-
klausomam Zadinimui: 0.8¢40.11¢+0.3sin(¢) = 0.11+0.4 cos(w(t+tg)). (A): Trajektorija
lieka apréztoje fazinés plokStumos srityje; pradinés salygos: (ng(O) = —1:¢(0) = 0); (B):

Faziné trajektorija artéja prie begalybés; pradinés salygos: (ng(O) = -3; gzﬁ(()) = 1).

6 pav. Neurono, veikiamo iSorinio nuo fazés nepriklausomo zZadinimo pritraukimo sri-
tis: 0.86 + 0.11¢ + (0.3 + ag cos(0.85(¢ + to) + a))) = 0.11 + 0.4 cos(0.85(t + to)). Juodi
taskai Zymi pradines salygas, kuomet trajektorijos lieka apréztoje fazinés plokstumos sri-
tyje; balti tagkai zymi pradines salygas, i§ kuriu trajektorijos artéja i begalybe. (A):
Pritraukimo sritis fraktaliné; fazés kontrolé netaikoma; (ag = 0); (B): Pritraukimo srities

fraktaliskumas eliminuotas ap = 0.14; o = 37/2.
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7 pav. Fazinés trajektorijos trimatéje erdvéje: fraktaliné pritraukimo sritis lygciai 0.86+
0.11¢ + (0.3 + ag cos(0.85(t + o) + a))) = 0.11 + 0.4 cos(0.85(t + t,)) pavaizduota abiejy
grafiky ¢pO¢ plok§tumoje; (A): Kontrolinis impulsas (amplitudé —19.45) grazina sistema
i apréztos trajektorijos pritraukimo sritj (neurono dinamika vaizduojama raudona linija);
(B): siek tiek silpnesnis impulsas (amplitudé —19.40) yra nepakankamas — trajektorija

iSlieka neaprézta.

srityje ( — arccos(—w/a) + 2mk; — arccos(—w/a) + 2w (k + 1))7 k € Z (tai iSplaukia iS
dendritinio neurono be iSorinio nuo fazés nepriklausomo zadinimo dinamikos). Gauname

tokiag neurono busenos funkcija:

1, jei COS(QWM) > ¢,
() = (2.1.2)
0, kitu atveju;

kur daliklis d = 27.

Reikia pastebeti, kad (2.1.1) lygties pritraukimo sritys — fraktalinés (b = 0.4; 6 A
pav.). Netiesinése dinaminése sistemose fraktalinés pritraukimo sritys yra gana daznas
reiskinys. Tokiu atveju, impulsu pagrjsti neurono dinamikos valdymo metodai netinka,
kadangi dél fraktaliniy pritraukimo sri¢iy sistema tampa neprognozuojama — net labai
mazos kontrolinio impulso paklaidos lemia kardinaliai skirtinga sistemos elgesj. Impul-
su pagristas neurono valdymas gali buti taikomas tik tuo atveju, jeigu buty jmanoma

eliminuoti pritraukimo sri¢iy fraktaliskuma.

2.1.1 Fazinés sinchronizacijos metodo taikymas neurono su iSoriniu nuo fazés

nepriklausomu Zadinimu dinamikos valdymui

Gerai zinoma, kad netiesinius osciliatorius galima valdyti taikant silpnos fazines
kontrolés metoda [34]. Parametrui a, atspindinéiam iSorinés nuo fazés priklausomos sti-

muliacijos amplitude, jvedame harmoninj svyravimg. Kitaip tariant, nors ir negalima
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8 pav. Sistemos faziniai portretai esant skirtingoms faziy skirtumo « reikSméms. Geriausi

rezultatai gaunami parenkant o = 37 /2 |34].

valdyti nuo fazés nepriklausomo zadinimo, galime moduliuoti nuo fazés priklausoma sti-

muliacija. Tuomet sistemos modelis tampa:
me + ho + (a + ag cos(w(t + to) + ) sin(p) = h + beos(w(t + ty)) (2.1.3)

kur ag yra harmoninio nuo fazés priklausomo zadinimo svyravimo amplitudé, o a yra faziy
skirtumas tarp nuo fazés priklausomo bei nepriklausomo zadinimo. Reikia pazyméti, kad
svyravimo ir iSorinio nuo fazés nepriklausomo zadinimo dazniai sutampa [34]. Atlikus

modeliavimg, parenkame ag = 0.14.

Idomu, kad nepaisant sudétingos (2.1.3) lygties pritraukimo sri¢iy strukturos, pa-
rinkus o = 37/2 (6 B pav.), ju fraktaliSkumas isnyksta. Lygios pritraukimo sri¢iy ribos
leidzia taikyti impulsu pagrista neurono dinamikos valdyma. Vis délto, modifikuotas
neurono modelis yra netiesiné neautonominé dinaminé sistema ir pritraukimo sriciy for-
ma priklauso nuo pradinio laiko parametro ¢, — pradinés salygos, atitinkancios aprézta

trajektorija laiku ¢y gali lemti atvirg trajektorija kitu laiku ¢;.

Del Sios priezasties, sudaroma bendra pritraukimo sritis visiems laikams 0 < ¢, <
27 /w (10 pav.). Kelioms diskre¢ioms laiko vertéms randamos pritraukimo sritys su pa-
naikintu fraktaliSkumu. Svarbu pazyméti, jog faziy skirtumas o = 37/2 islieka fiksuotas
visoms ty reikSméms — Si jo reikSmé yra optimali norint panaikinti pritraukimo sriciy
fraktaliskumg. Toliau, randamas visy gauty pritraukimo sri¢iy vidurkis. Balta spalva
zymimos pradinés salygos, lemiancios atviras fazines trajektorijas visoms laiko t, reiks-

meéms; juodos zonos zymi pradines salygas, lemiancias apréztas trajektorijas; pilka spalva
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9 pav. Modifikuota neurono busenos funkcija o(p). Pilkos linijos atitin-

ka reikSmes —arccos(—w/a) + 2wk,k € Z; (A): Trajektorija fazinéje plokStumoje;
periodinés trajektorijos, atitinkanc¢ios neurono ramybés busena, patenka | sritj
(— arccos(—w/a) + 27k; — arccos(—w/a) +2w(k + 1)), k € Z; (B): ¢(t) grafikas pade-
da jsivaizduoti sistemos evoliucijg einant laikui — veikimo potencialai generuojami tik
tuomet, kai fazé ¢ kerta linijas; (C): Neurono busenos kitimo priklausomybé nuo laiko.
Periodinés apréztos trajektorijos atitinka neurono ramybés busena — veikimo potencialai

negeneruojami.
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10 pav. Bendros pritraukimo srities konstravimas neuronui su iSoriniu nuo fazés nepri-
klausomu Zadinimu. Mazi paveikslai vaizduoja sistemos pritraukimo sritis esant skirtin-
giems laikams ¢y. Dideliame paveiksle vaizduojamas visy pritraukimo sri¢iy aritmetinis
vidurkis, atitinkantis bendra pritraukimo sritj. Pilka spalva Zymimos pradinés salygos

(qb, gzﬁ), kuriose, kintant ¢y, trajektorijy savybeés keiciasi.
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11 pav. Neurono dinamikos valdymas impulsu esant iSoriniam nuo fazés nepriklausomam
adinimui. Lygties 0.8¢+0.11¢+ (0.3 + ag cos(0.85(t +to) +a))) = 0.11+ 0.4 cos(0.85(¢ +
to)) pritraukimo sritys suprojektuotos $pO¢ plokstumoje. Kontrolinis impulsas suvaldo

neurona — jis pereina j ramybés buseng (sistemos trajektorija pavaizduota raudona linija).

atitinka pradines salygas, kurioms esant faziniy trajektorijy tipas keiciasi, priklausomai
nuo t, reikémeés. Zinant bendra sistemos pritraukimo sritj, galima nuspéjamai taikyti

impulsu pagrista neurono dinamikos valdymo metoda.

Esant pakankamo stiprumo impulsui, sistema pereina is atviros trajektorijos i ap-

rezta.

2.2 Impulsu pagristas atsitiktinio neuroninio tinklo dinamikos

valdymas

Siame skyrelyje i$nagrinéta neuromy, sujungty j tinklus, dinamika. [vedus rysio tarp

neurony funkcijg bei baltajj triuksma, gaunama tokia j-tojo neurono lygtis:
meo; + ho; +asing; = h+beos(w(t + o)) + W, +V2DE®R); j=1,...,N; (2.2.1)

¢ia N — neurony skaicius tinkle, £(¢) — pagal standartinj normalyji désnj pasiskirstes
baltasis triukSmas, kurio intensyvumas D). Naudojamos tos pacios neurony parametry

reiksmeés kaip ir vieno neurono analizéje.

Funkcija W; — pagal Kuramoto modelj sudaryta periodiné (periodas 27) funkcija,

aprasanti tinklo neurony faziy jtaka j-tajam neuronui [22]. Kadangi darbe nagrinéjami
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jvairiy topologijy neuroniniai tinklai — ne tik pilnasis tinklas, funkcija buvo modifikuota:

K N
Wi=+ ;dﬂf - sin (¢ — ¢;) ; (2.2.2)

¢ia K yra rysio tarp neurony stipris; d;, = 1, jei tinklo grafe tarp j-tojo ir k-tojo neurono

yra briauna ir d;, = 0 priesingu atveju.

Kaip ir vieno neurono atveju, nuo fazés nepriklausomas zadinimas neleidzia prog-
nozuoti sistemos elgesio. Tinklo atveju, chaotiné neurony dinamika dar labiau kompli-
kuoja valdyma, kadangi mazos impulso paklaidos lemia skirtingg ne tik viso tinklo, bet ir
kiekvieno neurono atsaka. Dél Sios priezasties, kaip ir atskiram neuronui, visam tinklui
taikome fazinés sinchronizacijos metoda. Metodo parametrai parenkami tokie patys, kaip
ir vienam neuronui: ag = 0.14 ir @ = 37/2. Tuomet j-tojo neurono lygtis jgauna toki

pavidala:

mgiﬁj + h(;'ﬁj + (a4 agcos (w (t +to) + ) sin p; = h + beos(w(t + to)) + W, + @5(1&);
(2.2.3)

Kadangi nagriné¢jame neuroniniy tinkly sinchronizacines savybes, visy nagrinéjamy
topologiju grafy parametrai parenkami taip, kad normaliomis salygomis (t.y. nestimuliuo-
jant tinklo impulsu) viso tinklo neuronai veikty sinchroniskai. Skirtingoms topologijoms
parametrai Siek tiek skiriasi. Atlikus modeliavimg, parinkti tokie neuroniniy tinkly para-

metrai:

Pilnasis neuroninis tinklas — K = 2;

Erdés-Renyi atsitiktinis neuroninis tinklas — K =6, p = 0.15;

Watts-Strogatz mazojo pasaulio tinklas - K =4, k=2, p=0.2;

Bemastelis Barabasi-Albert tinklas — K =5, d = 3.

¢ia k — sujungty artimiausiy kaimyniy skaicius, d — minimalus virSunés laipsnis. Visiems

tinklams baltojo triukSmo intensyvumas parinktas D = 0.005.

Kad buty lengviau pavaizduoti neurony tinklo dinamika, apibréziame lengvai prog-
ramiskai realizuojamg dichotomine neurono busenos funkcija:
1, jei ¢](t+At) —¢](t) > 2,
C(e;) = (2.2.4)
0, kitu atveju.
Laikoma, kad laiku ¢ j-tasis neuronas yra ramybés busenos, jeigu jo faziy skirtumas
per laika At yra nedidesnis uz 27. At priklauso nuo skaitinio integravimo algoritmo ir

parametry, nagrinéjamu atveju parenkame At = 400. Taip pat jvedame ramybés busenos
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neurony santykj apibudinantj parametra § = n/N; ¢ia n — ramybés busenos neurony

skaicius, N — visy neurony skaicius tinkle.

Pirmiausiai atliktas visy keturiy tinklo topologijy modeliavimas parenkant tas pacias
pradines salygas, norint jvertinti galimus fazinés dinamikos skirtumus, salygotus tinklo
topologijos. Fazinés sinchronizacijos metodu panaikinus neurony pritraukimo sri¢iy frak-
taliskuma, buvo taikytas impulsu pagristas neurony tinklo valdymo metodas. Rezultatai
pateikiami 12 pav. Matomi minimalus triuksmo bei tinklo dinamikos indukuoti skirtumai,

kokybiskai nekeic¢iantys neurony dinamikos. Visais atvejais, tinklg pavyksta suvaldyti.

Taciau labai svarbu jvertinti tinklo dinamikg nurimus pereinamiesiems procesams.
Gali buti, kad dél tinklo topologijos dinaminiy ypatumy, po ramaus periodo seks tinklo
sinchronizuotos osciliacijos atsistatymas. Ilgalaike tinklo dinamikg jvertiname panaudo-
je dichotomineg (2.2.4) funkcija. Rezultatai pateikiami 13 pav. Matyti, kad pilnojo bei
Erdoés-Renyi tinklo atvejais po stimuliacijos impulsu tinklas nurimsta visiSkai. Mazojo
pasaulio bei bemastelio tinkly atsakas labiau atitinka nerviniy tinkly fiziologija — ne visi
tinklo neuronai nurimsta is karto, be to, praéjus tam tikram laikui, atsiranda atskiry ne-
urony aktyvumas. Vis delto, pagristai galima teigti, jog impulsu pagrjstas tinklo valdymo
metodas yra sékmingas, kadangi patologinis sinchroninis neurony aktyvumas sustabdo-
mas, o atsistato tik atskiry neurony nesinchronizuota veikla, kaip ir turéty buti normos

atveju.

2.2.1 TImpulsu pagristos tinklo valdymo strategijos efektyvumo priklauso-

mybé nuo stimuliuojamuy neurony skaiciaus

Ankstesniame skyrelyje impulsu buvo stimuliuojamas visas neuroninis tinklas. Na-
turaliai kyla klausimas, galbuit norint suvaldyti tinkla, pakanka stimuliuoti tik dalj neu-
rony? Sis klausimas ypa¢ aktualus potencialiam praktiniam neurony dinamikos valdymo
pritaikymui — elektrodas gali neturéti kontakto su visais tinklo neuronais. Norint tai jver-
tinti, buvo atliktas matematinis visy keturiy topologijuy tinkly modeliavimas stimuliuojant
neuronus pasirinktinai. Reikia pastebéti, kad siuo atveju tinklo dinamika priklauso nuo
stimuliuojamy neurony rysiy su kitais neuronais. Dél Sios priezasties, buvo atlikti trys ty-
rimai. Pirmiausia neuronai buvo stimuliuojami atsitiktinai, tuomet buvo sudarytas tinklo
grafo virSuniy sarasas virsuneés laipsniy didéjimo tvarka ir buvo stimuliuojama pasirink-
tinai pradedant nuo didziausio laipsnio virsuniy bei nuo maziausio. Tai galima traktuoti
atitinkamai kaip stimuliavimg pradedant nuo tinklo centro bei pradedant nuo periferijos.
Kiekvienam tyrimui buvo sugeneruota 30 tinkly realizaciju, paskaic¢iuoti nutilusiy neuro-
ny santykio S vidurkio pasikliautinieji intervalai. Rezultatai pateikiami 14, 15, 16 ir 17

pav.
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12 pav. Impulsu pagrjstas skirtingy topologiju neuroniniy tinkly dinamikos valdymas;
pradinés salygos ¢ = 0, ¢ = 2; impulso laikas 190, amplitudé -8; (A): Pilnasis tink-
las; (B): Erdés-Renyi atsitiktinis neuroninis tinklas; (C): Watts-Strogatz mazojo pasaulio

atsitiktinis neuroninis tinklas; (D): Bemastelis Barabdsi-Albert tinklas;
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13 pav. Skirtingy topologiju tinkly evoliucija po stimuliacijos impulsu; neurony skaic¢ius
N = 100; impulso laikas ¢ = 950, impulso amplitudé —15; (A): Pilnasis tinklas; (B): Erdés-
Renyi tinklas; (C): Mazojo pasaulio tinklas; (D): Bemastelis Barabasi-Albert tinklas.

Juodos zonos Zymi neuronus, esanc¢ius ramybes busenoje.
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14 pav. Pilnojo neuroninio tinklo ramybés busenos neurony skaic¢iaus priklausomybeé nuo

stimuliuojamy neurony skaiciaus.

Pilnojo bei Erdds-Renyi tinklo atveju, rezultatai nuo stimuliacijos pobudzio nesisky-
ré (14, 15 pav.) Tinklo dinamika Suoliskai kinta stimuliojant 47-48% neurony. Galima
daryti iSvada, jog esant tokioms tinklo topologijoms, norint uztikrintai suvaldyti visus

tinklo neuronus, uztenka jy stimuliuoti 50%.

Mazojo pasaulio tinklui gauti kitokie rezultatai — priklausomybé tarp stimuliuojamy
ir nutilusiy neurony yra praktiskai tiesiné (16 pav.); po impulso neurony tarpusavio rysio
neuztenka paveikti likusiems tinklo neuronams. Galima pastebéti, kad geriausi rezultatai
pasiekiami jei stimuliuojama pradedant maziausig laipsnj turin¢iomis grafo virsunémis,
taCiau net ir tada impulsu paveikti reikia net 90% neurony. Matome, jog taikant im-
pulsu pagrista valdyma nevisam mazojo pasaulio tinklui, tinklas suskaidomas j mazesnes

sinchronizuotas dalis.

Bemastelis Barabasi-Albert tinklas labiausiai is visy priklauso nuo to, kurio laipsnio
virsunes stimuliuosime (17 pav.). Efektyviausia stimuliuoti maziausio laipsnio virsunes —
uztenka impulsu paveikti 75-80% neurony, kad tinklas nurimty. Jdomu, jog stimuliuo-
jant tinklo centra — neuronus, turinc¢ius daugiausia rysiy su kitais — efektas blogesnis nei

neuronus stimuliuojant atsitiktinai.

Atlikus modeliavima, nuspresta patikslinti tinklo centro savoka. Auksciau aprasy-
tame tyrime naudota tinklo centro savoka, pagrista grafo virsuniy laipsniu (angl. degree
measure) — tai paprasCiausias ir intuityviausias grafo centro apibrézimas. Taciau norint
pilnai suprasti neuroninio tinklo dinamikos priklausomybe nuo stimuliuojamy neurony
skaiciaus, tyrimas buvo pakartotas naudojant tris papildomas grafo virsuniy centriskumo

(angl. centrality) savokas [48]:

o Centriskumas, pagristas artumo matu (angl. closeness measure). Virsunés centris-

kumas ¢; apibréziamas: ¢; = 1/ )\ d;;, kur d;; yra atstumas tarp i-tosios ir j-tosios
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15 pav. Erd&s-Renyi atsitiktinio neuroninio tinklo ramybés busenos neurony skaic¢iaus

priklausomybé nuo stimuliuojamy neurony skaic¢iaus.

virsuneés.

o Centriskumas, pagristas tarpiskumo matu (angl. betweenness measure). Virsunés

centriskumo matas yra pro ja einanciy trumpiausiy keliy tarp kity virsuniy skaicius.

 Centriskumas, pagristas tikriniu vektoriumi (angl. eigenvector centrality). Tinklo
gretimumo matricos didziausia tikring reikSme atitinkancio tikrinio vektoriaus i-toji

komponente yra i-tosios virSuneés centriskumo matas.

Rezultatai Barabasi-Albert tinklui pateikiami 18 pav. [domu, kad neuroninio tinklo
dinamika reikSmingai nesiskiria — visos tinklo centro sgvokos Sia prasme yra lygiavertés.
Neuroninio tinklo dinamika priklauso tik nuo to, at pradedama stimuliuoti nuo tinklo

periferijos, ar centro.

2.3 Neuroninio tinklo dinamikos valdymas keiciant tinklo topologija

Tiek sinchronizuotas pilnas tinklas, tiek atskiri neuronai (tusciasis grafas) tinka-
mai parinkus pradines salygas osciliuoja ir nepereina j ramybés busena. Taciau jdomu,
kaip keiciasi neuroninio tinklo dinamika priklausomai nuo briauny skaiciaus grafe. Svar-
bu pazymeti, jog tiriant Sig tinklo savybe, impulsu pagristos tinklo valdymo strategijos
netaikysime. Tyrimo eigoje sudarysime atsitiktinj grafg tokiu principu: pradésime nuo
pilnojo grafo su N virsuniy, tuomet atsitiktinai pasirinksime dvi virSunes ir panaikinsi-
me briauna tarp ju. Taip sudarytas grafas yra Erddés-Renyi grafas [39], tik sugeneruotas
atvirkstiniu budu. Galima tikétis, kad tokiu budu keic¢iant grafo sudétj, labai staigiai kis

tinklo dinaminés savybés [24].

Kadangi pilnasis grafas turi N (N — 1) /2 briauny, parametra, rodantj panaikinty

32



briauny santykj, apibrésime taip:

2m

Y= m; (2.3.1)

¢ia N — grafo virsuniy (neurony) skai¢ius, m — panaikinty briauny skaicius. Kai v = 0,

grafas pilnasis, kai v = 1 — tusciasis.

Matematinis modeliavimas atliktas 30 tinkly imciai norint apskaic¢iuoti ramybés bu-
senos neurony parametro 3 vidurkio pasikliautinuosius intervalus. Rezultatai pateikiami

19 pav.

Atlikus tyrimg, stebima jdomi tinklo savybé: panaikinus 60-62% grafo briauny,
suoliskai kinta tinklo dinamika — visi neuronai nutyla savaime, netaikant neurony stimu-
liacijos impulsu. 20 pav. pateikiama atskiry tinklo realizacijuy dinamika esant skirtingoms

parametro v reikSméms.

Galima iskelti hipoteze, kad si tinklo valdymo strategija praktikoje galéty buti pritai-
kyta panaudojant stereotaksinés neurochirurgijos gama spinduliais (angl. gamma knife)
technika. [24]
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16 pav. Mazojo pasaulio tinklo ramybés busenos neurony skaic¢iaus priklausomybé nuo
stimuliuojamy neurony skai¢iaus; sugeneruota 30 tinklo realizacijy, pateikiami parametro
f (neurony dalies, esancios ramybés busenoje) vidurkio pasikliautinieji intervalai; (A):
Neuronai stimuliuojami i eilés, t.y. atsitiktinai grafo virSuniy laipsniy atzvilgiu; (B): Ne-
uronai stimuliuojami pradedant nuo tinklo centro, t.y. nuo didziausio laipsnio virsuniy,
palaipsniui jtraukiant kitas; (C): Neuronai stimuliuojami i§ periferijos centro link: prade-

dant maziausio laipsnio grafo virSunémis.
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17 pav. Barabasi-Albert tinklo ramybés busenos neurony skai¢iaus priklausomybé nuo
stimuliuojamy neurony skai¢iaus; sugeneruota 30 tinklo realizaciju, pateikiami parametro
B (neurony dalies, esancios ramybés busenoje) vidurkio pasikliautinieji intervalai; (A):
Neuronai stimuliuojami i eilés, t.y. atsitiktinai grafo virSuniy laipsniy atzvilgiu; (B): Ne-
uronai stimuliuojami pradedant nuo tinklo centro, t.y. nuo didziausio laipsnio virsuniy,
palaipsniui jtraukiant kitas; (C): Neuronai stimuliuojami i§ periferijos centro link: prade-

dant maziausio laipsnio grafo virSunémis.
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Pradedant nuo centro Pradedant nuo periferijos

0 20 a0 60 80 100 0 20 40 60 80 100

N N

18 pav. Dalies tinklo stimuliavimas esant skirtingam centriSkumo matui; (A): Artumo

centriskumas; (B): Tarpiskumo centriskumas; (C): Tikrinio vektoriaus centriskumas.
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19 pav. Erddgs-Renyi neuroninio tinklo busenos neurony santykio § priklausomybé nuo
panaikinty briauny skai¢iaus parametroy N = 100 neurony atsitiktiniame tinkle. Imtis —
30 neuroniniy tinkly realizacijy, iStisiné juoda linija Zymi parametro § aritmetinj vidurkj,

taip pat pavaizduoti 8 vidurkio pasikliautinieji intervalai.

100 L

100

100 ————————— 2

20 pav. N = 100 neurony atsitiktinio tinklo evoliucija esant skirtingoms v reik§meéms.
(A): v =0.61; (B): v = 0.65, (C): v = 0.9. Juodos zonos Zymi neuronus, esanc¢ius ramybés

busenoje.
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IsSvados

1. Nustatytas netiesiniu faziniu osciliatoriumi pagristo dendritinio neurono modelio

efektyvumas modeliuojant neuroninius tinklus.

2. Sukurtas dendritinio neurono su isoriniu nuo fazes nepriklausomu zadinimu modelis,
atlikta jo analizé; nustatyta chaotiné faziné dinamika ir fraktalinés pritraukimo

sritys, o tai neleidzia efektyviai prognozuoti sistemos dinamikos.

3. Pritaikytas fazinés sinchronizacijos metodas ir nustatyti sinchronizacijos parametrai,

uztikrinantys pritraukimo sric¢iy fraktaliskumo eliminavima.

4. Nustatytas impulsu pagristo neurony dinamikos valdymo metodo veiksmingumas

vieno neurono dinamikos valdymui eliminavus fraktalines pritraukimo sritis.

5. ISaiskintas impulsu pagristas neurony dinamikos valdymo veiksmingumas skirtin-
gy topologijy neurony tinkly valdymui ir nustatytas reikalingy stimuliuoti neurony

skaicius bei stimuliavimo budas, siekiant suvaldyti tinklo dinamika.

6. Parodytas atsitiktinio neurony tinklo dinamikos valdymo metodo, keic¢iant tinklo
topologija, veiksmingumas; nustatyta, kad naikinant rysius tarp neurony, tinklo

dinamika Suoliskai kinta ir tinklas nurimsta net be stimuliavimo impulsu.
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Priedas. Pagrindiniy algoritmu realizacija

function [xt, dxt, ddxt] = newmark(f, t, m, k, ¢, x0, dx0, ddx0)

% Newmark—beta metodas

% Pastovaus vidutinio pagreicio metodas (beta = 1/4)

% f — reiskinys dif lygtyje, kuriame nera tiesines priklausomybes nuo x, dx
ir ddx

% t — integravimo zingsnis

% m — koeficientas prie ddx

% k — koeficientas prie x

% ¢ — koeficientas prie dx

ddxt = (f — (c*t/24+kxt*t/4)+xddx0 — (ct+k*t)*dx0 — k*x0) / (m + cxt/2 + k
xtxt /4);

dxt = dx0 + (ddx0+ddxt)=*t/2;

xt = x0 + dx0xt + (ddxO0+ddxt)*t*t/4;

end

function A = intimpnft(dt, m, h, fi, dfi, a, b, omega, a0, alfa, t0, laikas
, N, K, C, D, sincl, amp)
ZINTIMPFT Niumarko metodu integruoja neuronu tinklo su nuo fazes

% mnepriklausomu zadinimu lygti, fazines sinchronizacijos metodas

% dt — integravimo zingsnis

% m, h, a, b, omega, t0 — neuronu parametrai

% fi, dfi — pradines salygos

% a0, alfa — fazines sinchronizacijos parametrai
% laikas — integravimo laikas

% N — mneuronu skaicius tinkle

% K — saveikos tarp neuronu stipris

% C — mneuronu tinklo gretimumo matrica

% D — baltojo triuksmo intensyvumas

% sincl, amp — impulso laikas ir amplitude

A=zeros (N,3,laikas+1);
for i=0:laikas
W = coupling (fi, K, C);
Xi=sqrt (2«D)*randn (N,1) ;
t=dt*i;
ddfi = (h + b*cos(omega*x(t + t0)) — hxdfi — (atal%cos(omegax*(t
+ t0)+alfa))*sin(fi) + W+ Xi) /m;

if 1 > sincl && 1 < sincl+3

f = —(at+a0xcos(omegax(t 4+ t0)+alfa))*sin(fi) + h + bxcos(
omegax*x(t + t0)) + W+ Xi + amp;
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else
f = —(atal0xcos(omegax(t + t0)+alfa))*sin(fi) + h + bxcos(
omegax(t + t0)) + W+ Xi;
end
A(:,:,i+1)= [fi, dfi, ddfi];
[Fi, dFi, ddFi] = newmark(f, dt, m, 0, h, fi, dfi, ddfi);

fi = Fi;
dfi = dFi;
ddfi = ddFi;
end
A(:,:,i+1)= [fi, dfi, ddfi];

end

function W= coupling (F,K,C)
%COUPLING Rysio tarp neuronu funkcija

% F — neuronu faziu vektorius
% K — rysio tarp neuronu stipris
% C — tinklo gretimumo matrica

M = Fxones(size(F'));

N = size(C,1); % neuronu skaicius
W = (K/N)s*sum (sin ((MM') .xC));
W =W,

end

function G = ER(N,p)

Y%ER Erdos—Renyi atsitiktinio grafo
%gretimumo matricos sudarymo algoritmas
% N — virsuniu skaicius

% p — briaunos tikimybe

G = rand (N,N) < p;
G = triu(G,1);
G=G+ G';

end

function A = smallw(n,k,p)
JSMALLW  Watts—Strogatz grafo generavimas

%
% n — matricos eile.
% k — artimiausiu kaimnu skaicius

% p — papildomos briaunos tikimybe (0.1)
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if nargin <= 2

p=20.1;
if nargin = 1
k = 2;
end
end
twok = 2xk;
I = zeros(2xk*n,1);
J = zeros(2xkxn,1);
S = zeros (2xks*n,1);
for count = 1l:n
I( (count—1)xtwok+1 : countxtwok ) =
J( (count —1)*twok+1 : countxtwok ) =
+count —2],n)+1;
S( (count—1)xtwok+1 : count*xtwok ) =
end
A = sparse(I,J,S,n,n);
A = short(A,p);
end

function A = pref(n,d)

YPREF Barabasi—Albert

[0y
0

%

07
0

if nargin

end

>

grafo generavimas.
n — matricos dimensija

d — minimalus virsunes

laipsnis (2)
e 1
d = 2;

1:d
M(2x((v—1)*d+i)—1)
I = cat(1,I,v);

r = ceil (rand*(2x((v—1)*d+i)—1));
M(2x((v—1)*d+i))=M(1);

J = cat(1,J,M(r));

v

end
ones (length (1) ,1);

sign (sparse ([1;J],[J;1],[S;8],n,n));
A — diag(diag(A));
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count.xones (twok,1) ;

mod ([ count : count+k—1 n—k+count —1:n

ones (twok,1);



