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Streszczenie

Moézg przetwarza informacje z niezwykta wydajnoscig i w utamku sekundy moze roz-
poznawac obiekty sposrod tysiecy mozliwosci. Dokonuje tego, poniewaz przetwarza in-
formacje w sposob dynamiczny. Przetwarzanie to przejawia sie w czasoprzestrzennych
wzorcach aktywnos$ci neuronowej w mozgu, a przekazywanie informacji w obwodzie
neuronowym moze odbywac sie przez ich propagacje. W niniejszej pracy zaimplemen-
towatam algorytm na podstawie artykutu "Dynamical pattern formation and collisions
in networks of excitable elements" Physical Review E 85, 055101(R), (2012), zbada-
tam model propagujacych wzorcow aktywnosci w obwodach neuronowych. Osiggnetam
wyniki, ktére poréwnatam do tych przedstawionych w oryginalnym artykule.



1 Wstep

Formowanie sie wzorcow jest zjawiskiem, ktore czesto mozna obserwowaé w naturze.
Powstaja one w wyniku lokalnych interakcji miedzy wieloma elementami, poczatkowo
nieuporzadkowanego systemu [2] [3] [4] [5]. Przykladami takich reakcji obserwowanych
w przyrodzie sa np. reakcje odczynnikéw chemicznych, ktére reaguja i sie rozprasza-
ja, czy male czasteczki, ktore tacza sie w skupiska. W efekcie dochodzi do powstania
regularnych wzoréw. W kontekscie fizycznym proces ten nazywany jest ,formowaniem
wzorcow” lub ,samoorganizacja’. Stworzone wzorce pojawiaja sie zarowno w organicz-
nym, jak i nieorganicznym $wiecie przyrody. Charakteryzuja sie one duzym zasiegiem
oraz réznorodnoscia. Jednak niekiedy posiadaja wspolne cechy. Podobienistwo jest za-
uwazalne na przyktad w przypadku paskéw zebry i zmarszczek na piasku [5].
Przyktady uktadéw samoorganizujacych sie mozna znalez¢ w literaturze wielu dyscy-
plin m. in. biologii [6], chemii, fizyki, lecz réwniez w matematyce [5].



2  Wzorce

2.1 Wzorce w biologii

Wiele réznych efektéw moze potencjalnie stworzy¢ porzadek przestrzenny w uktadach
biologicznych. Obserwowane sa m.in.

e samoorganizacja duzych struktur molekularnych (np. w przypadku tworzenia
struktur komorek eukariotycznych, takich jak sie¢ wtokien miesniowych w ko-
morkach miesniowych),

e wykorzystywanie sygnatow zewnetrznych, takich jak grawitacja lub swiatto,
w celu utworzenia wzoru przestrzennego przez poczatkowo symetryczne uktady
komorek,

e programowana S$mier¢ komorki (apoptoza). Tkanke mozna wyrzezbi¢ poprzez
selektywna $mier¢ niektorych komorek oraz rozpad lub usuniecie juz obumartych
komorek [6].

Powyzsze mechanizmy dotycza gléwnie tworzenia form i wzoréw. Ponadto mozna réw-
niez obserwowac:

e sygnalizacje krotkiego zasiegu miedzy komorkami, obejmujaca bezposrednie kon-
takty lub sygnaly bardzo bliskiego zasiegu,

e sygnalizacje dalekiego zasiegu miedzy komorkami lub jadrami komérkowymi [6],

e zbiorcza aktywnosé elektryczna w obwodach neuronowych [1].

2.2 Zbiorcza aktywnos¢ elektryczna moézgu

Neurony sa komoérkami, ktére moga znajdowac sie w trzech stanach: spoczynku, akty-
wacji lub refrakeji [2]. Te pobudliwe komorki reaguja na bodzce (np. elektryczny, che-
miczny lub mechaniczny) co powoduje destabilizacje ich bltony komorkowej i w efekcie
moze skutkowaé¢ powstawaniem oscylacji potencjalu btonowego lub wygenerowaniem
impulsu nerwowego [7]. Pojedyncze komorki nerwowe potaczone sa synapsami w ma-
te gromady zwane zespotami neuronéw. W wyniku interakcji pomiedzy neuronami
moze dojs¢ do wygenerowania aktywnosci oscylacyjnej w zespole neuronéw. Niektore
struktury obwodéw nerwowych wykazuja aktywnosé oscylacyjna przy okreslonych cze-
stotliwosciach. Rytmiczne lub powtarzajace sie spéjne wzorce aktywnosci nerwowej
w osrodkowym uktadzie nerwowym nazywane sg falami mézgowymi lub inaczej wzor-
cami rytmicznymi [2].

2.2.1 Wybrane metody rejestracji aktywnosci elektrycznej
mozgu

W celu rejestracji fal mézgowych mozna wykonaé¢ badanie EEG. Badanie wykonuje sie
poprzez przyklejenie elektrod do wybranych obszaréw skory gtowy i pomiaru aktyw-
nosci kory mozgowej |7]. Zapis EEG jest wynikiem rejestrowanego sygnatu wiekszych
grup neuronéw dziatajacych kolektywnie [9).



Ich aktywnos¢ w danym obszarze kory jest w znacznym stopniu zsynchronizowana,
co moze by¢ takze zobrazowane w innym badaniu tzw. PET. Na rysunku nr 1 widoczne
sa przekroje mozgowia z usytuowana przednia czedcia mozgu na gorze.

Rysunek 1: Badania metabolizmu glukozy metoda PET w celu odwzorowania reakcji
ludzkiego mozgu na wykonywanie réznych zadan [10].

Niektore typy fal mozgowych sa wywolywane przez okreslone typy aktywnosci [7].
Na rysunku 1 uwidoczniono obszary mozgu, gdzie doszto do uformowania sie propa-
gujacych wzorcow aktywnosci. Sa to ciemniejsze regiony wskazane strzatkami. Kolejno
od lewej do prawej zaznaczone sa:

e kora wzrokowa podczas ogladania obrazéw,
e lewa i prawa kora shuchowa podczas stuchania muzyki,
e kora czotowa - podczas liczenia od 1000 wstecz,

e hipokamp obustronnie - podczas przypominania sobie wcze$niej nauczonych obiek-
tow,
e lewa kora ruchowa - podczas dotykania kciuka palcami prawej reki [10].
Podobny rysunek 2, przedstawiajacy fragment moézgu szczura ukazal sie w artykule

[2]. Ciemniejszy obszar znajdujacy sie w gornej, centralnej czesci zdjecia przedstawia
czes$¢ kory wzrokowej z uformowanymi wzorcami propagujacymi.

Rysunek 2: Zdjecie wzorcow propagujacych w korze wzrokowej szczura.



2.3 Modelowanie wzorcow

Samoorganizowane wzorce mozna spotka¢ w uktadach duzych skupisk oddziatujacych
czastek fizycznych. Ich formowanie moze byé takze spotykane w symulacjach kompu-
terowych np. w modelach opartych na sieci tzw. automatéw komoérkowych. Dyskretne
elementy (komorki) zorganizowane sa na regularnej siatce, ktore oddziatuja poprzez
proste, lokalne reguty. Ich stan jest zalezny od stanu sasiadujacych komorek [5]. Ogolna
teoria obliczern wykonywanych w przypadku automatéow komoérkowych charakteryzu-
je sie tym, iz kazda komoérka moze by¢ traktowana jako komorka ,pamieci” kodujaca
informacje o stanie swojej fizycznej postaci. Automaty komorkowe sg zdolne do two-
rzenia zlozonych wzorcow, ktore moga sie powiela¢ lub poruszaé po siatce [5].
Modelem wykraczajacym poza standardowe automaty komorkowe jest zaprezentowa-
ny w pracy [2|] model propagacji oparty o oddzialywania dalekozasicgowe (dalsze niz
najblizsze sasiedztwo). Celem pracy jest implementacja modelu w jezyku C++, ktory
odtwarza zachowanie uktadu przedstawionego w pracy [2].



3 Model propagujacych wzorcéow aktywnosci
w obwodach nerwowych

3.1 Charakterystyka modelu

Model wzorcow aktywnosci w obwodach nerwowych to dwuwymiarowy model sieci
wzbudzajacych elementow. Zaktada on, ze w pierwszym kroku dochodzi do losowego
umieszczenia na siatce kilkunastu elementéw w stanie aktywacji o wymiarach przy-
najmniej 3x3. Uklad przedstawiony jest na siatce kwadratowej o wymiarze L * L
kwadratow.

W kolejnych krokach czasowych dochodzi do obliczenn dynamiki uktadu. W efekcie za-
chodzi proces samoorganizacji podczas ktorego formuja sie wzorce. Nastepnie mozna
obserwowaé zachowanie uktadu w zaleznosci od odpowiednio dobranych parametrow.
O tym jaki bedzie stan komorki w polozeniu (i, j) sieci kwadratowej w kolejnym kroku
czasowym decyduja reguty:

o Gdy element jest w stanie aktywacji, wysyla sygnaly wyjsciowe do innych ele-
mentéw, z ktorymi jest polaczony i przechodzi w stan refrakcji w nastepnym
kroku czasowym.

e Element w stanie spoczynku pozostaje w spoczynku, chyba ze catkowity wktad
otrzymany z innych elementéw jest wiekszy niz wartos¢ progowa, w ktérym
to przypadku jest on aktywowany w nastepnym kroku czasowym.

e Jesli element jest w stanie refrakcji, powraca do stanu spoczynku z prawdopo-
dobieristwem p,, w przeciwnym razie pozostaje niezmieniony.

Kazdy element jest sprzezony z wieloma innymi elementami o sile, ktéra zawiera sprze-
zenie centralnego otoczenia, tj. sprzezenie pobudzajace krotkiego zasiegu z hamowa-
niem dluzszego zasiegu. Sita sprzegania zalezy Scisle od odleglosci. Interakcje miedzy
elementami sa pobudzajace(W; ,;, > 0), gdy dyj iy - odleglos¢ euklidesowa pomigdzy
badanymi elementami wynosi d;;/; < dy = 5.4.
Natomiast, gdy d, > dijiryr > do, Wy, ;0 < 0 (interakcje sa hamujace)|2].

Struktura ta jest powszechna w ukladach naturalnych, szczegblnie neuronowych.
Sita sprzegania miedzy elementem znajdujacym sie w (i, j), a tym w (¢, j') jest ozna-
czona przez Wi; 5, ktory jest zbudowany z funkcji ,kapelusza meksykanskiego™

Wiy = Cpexp <_d12j,i’j’/ dE) — Crexp <_d?jvi'j’/ di ) ’ @

gdzie state wynosza: Cp = 0.4,Cr = 0.1,dg = 14.0, d; = 42.01 d,,, = 15.0 [2].

Aby umozliwi¢ zmiany sity sprzegania pobudzajacego i hamujacego bez zmiany
ich zakresow przestrzennych normalizowane sa one osobno, co daje w wyniku funkcje
sprzezenia Wi 5 zastosowang w omawianym modelu. Zalezy ona $cisle od odlegtosci
pomiedzy analizowanymi elementami siatki. Zaleznosci przedstawiaja sie nastepujaco:



hd M/’ij,i’j’ - WEW/ //WE Jeéll dij,i/j’ < d07

ijitg I Wig o
o Wijiryr = WiW/; i /W jeshi do < dijiryr < di;
o Wiy =0 jesli dyjyjr = dy,, gdzie W = 68 and W; = —300.
Takze w zaleznosci od odleglosci zliczane sa odpowiednie sumy:
W5 =0 Wiy, jeslidy; iy < do;

I ’ . .
I/Vij = Zi’j’ V[/ij,i’j/? JGSh do < dij,i’j’ < d,,.

Jesli stany spoczynkowe, aktywacji i refrakcji sa oznaczone odpowiednio przez
uy = 0, 11 —1, dynamike mozna opisa¢ za pomoca ponizszych zaleznosci:

H (IZ — uth) : jesli -+ ujl =
uit =4 -1, jesli w1 (2)
0, z p. pg, inaczej — 1, jesli uy = —1

gdzie 1 <4,7,7, 7 < N iuy =2.

Funkcja H(x) jest funkcja schodkowa i pelni role "przetacznika" pomiedzy stanami
oznaczonymi przez wartosci 0 i 1 wg nastepujacych regut:

H(z) = 0jesliz < 0,H(r) = 1jesli z > 0. Funkcja []; zadany jest calkowity wkiad
otrzymany przez element (i, j) od otoczenia i wynosi:

I} =" WijaH (ufy — 1), (3)

i1l
7 7]

3.2 Algorytm

Algorytm implementowany w celu utworzenia symulacji propagacji wyglada nastepu-
jaco:

1. Wybierz rozmiar dwuwymiarowej sieci LxL.

2. Ustal wartos¢ prawdopodobienstwa z jaka bedzie dochodzi¢ do zmiany stanu
komorki ze stanu refrakcji w stan spoczynku.

3. Losowo zapelnij sie¢ dwuwymiarows elementami aktywowanymi o rozmiarze
co najmniej 3x3.

4. Sprawdz stan komorki nerwowej (jednego kwadratu w siatce).

5. Jesli komorka jest w stanie aktywacji nadaj jej wartosé (-1), by w kolejnym kroku
czasowym automatycznie przeszta w stan refakcji. Nowa wartos¢ wpisz do tablicy
tymczasowej.



6. Jesli komorka jest w stanie refrakcji to zapisz warunek przejscia z prawdopodo-
biefistwem p, w stan spoczynku(nadaj warto$¢ rowna 0), w innym przypadku
pozostanie w stanie refrakcji(wartosé -1). Nowa wartos¢ wpisz do tablicy tym-
CZasowe]j.

7. Jesli komorka jest w stanie spoczynku (ma warto$é zero) zlicz site sprzegania
Wijy pomiedzy badang komorka, a kazdg komorka w stanie aktywacji w odle-
glosci do d,, = 15. Nastepnie oblicz sumy sit sprzegania W7 i W w zaleznosci
od odlegtosci pomiedzy komorkami. Oblicz sprzezenie za pomoca funkcji sprzeze-
nia. Sprawdz czy suma sprzezen z komoérkami w stanie aktywacji jest rowna lub
wicksza uy, = 2. Jesli tak to nadaj warto$é rowna 1 w kolejnym kroku czasowym.
W przeciwnym wypadku pozostanie w stanie spoczynku(zachowa warto$¢ rowna
0). Nowa warto$¢ wpisz do tablicy tymczasowej.

8. Wyjdz z petli.

9. Wykonaj obliczenia dla kolejnego kwadratu.
10. Zakoncz obliczenia zmian stanu po przekroczeniu wartosci L.
11. Przepisz wartosci z tabeli tymczasowej do pierwotnej tabeli.
12. Zapisz klatke symulacji w postaci mapy wartosci(kolor).

13. Ponow obliczenia dla kolejnego kroku czasowego(wr6é do punktu nr 4).

3.3 Wyniki

W celu uzyskania modelu z artykutu [2] napisatam program w jezyku C++. Wszystkie
obliczenia podczas uruchamiania programu wykonywatam na komputerze z procesorem
Intel(R) Core(TM) i7-4710HQ CPU @ 2.50 GHz. Obliczenia dla siatki o wymiarach
100 x 100 byty na tyle wymagajace, ze otrzymanie jednej klatki symulacji trwato

od 15 do 19 minut. Przyktadowo w celu otrzymania symulacji stworzonej z 35 klatek,
obliczenia trwaty 10 godzin.

Symulacje komputerowe parametryzowatam poprzez:

e zmiany wartosci prawdopodobieristwa pg,
e wielkosé siatki,

e czas obliczen,

e doboér ilosci klatek.

W celu wykazania réznic pomiedzy symulacjami wybratam wartosci p, = 0.1,
pg = 0.25, p, = 0.4, p, = 0.5, p, = 0.7 oraz p, = 0.98.
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Symulacje charakteryzujaca sie¢ najwieksza dynamika osiagnetam dla wartosci p, = 0.1.
Na rysunku 3 pokazane sa klatki nr 8 oraz 21. Ukazany jest ruch postepowy wzorcow.
Dobrze widoczne sa interakcje zachodzace pomiedzy wzorcami propagujacymi. Tor
ruchu zostal oznaczony jasna linig i strzatkami. Przy zderzeniach komoérek w stanie
aktywnym sasiednich klastréw dochodzi do zmiany kierunku ich ruchu.

Rysunek 3: Wzorce propagujace dla p;, = 0.1, krok czasowy 8 (lewy) i 21 (prawy).

Na rysunku 4 przedstawitam uklad dla wartosci p, = 0.25. Rysunek nr 4 przedstawia
dynamicznie obliczane wzorce propagujace. Na klatkach nr 17, 27, 37 oraz 47 mozna
zaobserwowac¢ ruch postepowy wzorcow, gdzie strzatka wskazuje kierunek ruchu kla-
stra. Za propagujacym wzorcem widaé¢ krotki slad komorek w stanie refrakeji.

W tym przypadku wzorce charakteryzujg sie mniejsza predkoscig niz w przypadku sy-
mulacji, gdzie wartos¢ p, = 0.1. Slad refrakcji sklada sie z mniejszej liczby elementow.
Podobienistwem jest to, iz nadal zachodza interakcje pomiedzy sasiednimi wzorcami.

Rysunek 4: Wielokrotnie zlokalizowane wzorce propagujace w kolejnych krokach cza-
sowych, dla p, = 0.25.

W artykule [2] wartosé¢ prawdopodobieristwa rowna 0.5 przedstawiona byla jako war-
tosé krytyczna, po ktorej przekroczeniu predkosé propagacji wzorcow w uktadzie spa-
data do zera. Uklady, dla ktorych wartos¢ p, zawiera si¢ w zakresie miedzy 0.5, a 1
zachowujg sie w podobny sposob. Po przejsciu procesu samoorganizacji wzorce sku-
piaja sie w jednym miejscu oscylujac wokol centralnego punktu, nie wykazuja ruchu
postepowego, sa wyraznie oddzielone, a takze charakteryzuja sie predkoscia réwna ze-
ro.
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Na rysunku 5 widoczne sa klatki symulacji nr: 4, 14, 24 oraz 34, ktére przedstawiaja
zachowanie ukladu dla p, = 0.7.

Rysunek 5: Wielokrotnie zlokalizowane wzorce w kolejnych krokach czasowych,
dla p, = 0.7.

Na rysunku 6 widoczny jest wykres predkosci redniej od wartosci p, poréwnujacy war-
tosdci z artykutu [2] oraz te uzyskane przeze mnie. Czarna przerywana linia zaznaczone
sa dane uzyskane przez grupe naukowcow z Uniwersytetu w Sydney [2], a kropkami
wyniki uzyskane przeze mnie. W zakresie wartosci od 0 do 0.5 wida¢ duze odchylenia
od normy. Mogg one wynika¢ z faktu, iz:

e moje obliczenia oparte byly tylko na kilku uzyskanych symulacjach z tego zakre-
su,

e wyliczenia predkosci $rednich uzyskatam co najwyzej dla czterech wzorcow,
ale tylko z jednej symulacji dla danej wartosci prawdopodobienistwa,

e mozliwosci pomiaréw predkosci sredniej ograniczone byty do uzyskanej, niskiej
liczby klatek (20-30).

Natomiast po przekroczeniu krytycznej wartosci prawdopodobieristwa otrzymane dane
sie powielaja.
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Rysunek 6: Wykres predkosci sredniej od wartosci p,.
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4  Wnioski

Podsumowujac, w swojej pracy zaimplementowatam model propagacji wzorcoéw z pra-
cy [2]. W celu uzyskania modelu napisalam program w jezyku C-+-+. Na podstawie
informacji zawartych w artykule [2] napisatam funkcje odpowiadajace réwnaniom ma-
tematycznym wplywajacym na dzialanie modelu. W programie wybratam wielkos¢
siatki L « L = 100%100 i uzywatam tej wielko$ci do wygenerowania wszystkich symu-
lacji.

W celu zbadania dynamiki modelu, uzytam réznych wartosci prawdopodobienistwa

z jaka dochodzilo do zmiany stanu komorki ze stanu refrakeji w stan spoczynku ( py).
W wyniku dziatania programu kazda klatka zapisywana byta do pliku w formacie ppm,
co pdzniej pozwolito mi na wykonanie symulacji komputerowych i ocene modelu w za-
leznosci od doboru parametru p,. Pozostate stale wartosci deklarowane

w programie za kazdym razem pozostaly niezmienne. W przypadku p, nizszego niz
wartos¢ prawdopodobienstwa nazwanego krytycznym, o wartosci rownej 0.5 uzyska-
tam symulacje, w ktorych wzorce wykazuja charakter dynamiczny, propaguja, a takze
zauwazalne sg interakcje pomiedzy poszczegdlnymi klastrami. Jednak dla ww. symu-
lacji wartosci predkosci propagacji sie od siebie ré6znia. W przypadku prawdopodo-
bienstwa przekraczajacego wartosé krytyczna w kazdym rozpatrywanym przypadku
predkos$¢ propagacji wyniosta zero. Oceny predkosci dokonalam poprzez wyliczenie
predkosci srednich wzorcow powstatych we wszystkich symulacjach. W programie Ir-
fanView wykonalam reczny pomiar potozenia pikseli w rysunkach. Kazdy mierzony
piksel odpowiadat komoérce w stanie aktywacji, ktéra znajdowala sie w przedniej, cen-
tralnej czesci wygenerowanego wzorca. Uzyskane wartosci potozenia poczatkowego

i konicowego pozwolity na obliczenie wektora przesuniecia klastra w czasie. Predkosé
srednig uzyskatam poprzez obliczenie ilorazu przemieszczenia wzorca w pewnym prze-
dziale czasu do wielkosci tego przedziatu czasu, z zalozeniem, ze wektor predkosci ma
wartos¢ statg. Otrzymane wyniki poréwnatam na wykresie z warto$ciami uzyskanymi
poprzez proces digitalizacji danych z wykresu w artykule [2]. Dokonatam réwniez oceny
kierunkéw ruchu wzorcéw propagujacych i oznaczenie zmian toréw ruchu w przypadku
jednej wybranej symulacji.

W trakcie implementacji algorytmu w programie z uzyciem jezyka C++ napotkatam
kilka probleméw. Jednym z nich byt czas obliczania i generowania pojedynczych kla-
tek. Do oceny dzialania modelu generowatam od 10 do 20 klatek, co byto czasochtonne.
W trakcie pisania programu i oceny symulacji pojawial sie btad w zachowaniu modelu.
Uzyskiwatam bowiem dynamiczny uktad wzorcéw po przekroczeniu prawdopodobien-
stwa o wartosci krytycznej, co nie zgadzato sie z przedstawionymi w artykule wynikami.
Wrynikalo to z uzycia jednej tablicy zar6wno do pobierania danych o biezacym stanie
uktadu, jak i do zapisywania stanu komorki w kolejnym kroku czasowym.

Po naprawieniu tego btedu i uzyciu tymczasowej tablicy na zapis stanu nowego uktadu,
uzyskatam model, ktory pod wzgledem dynamiki odpowiadat oczekiwanym wynikom,
ale po procesie samoorganizacji uzyskane wzorce nie przypominaty wcale tych z artyku-
tu [2]. Najwiekszym problemem podczas implementacji modelu w konicowej fazie pracy
byl brak jednej, kluczowej informacji. Mianowicie w artykule [2] warunki poczatkowe
uktadu zadane sg jako losowe. Do osiagniecia oczekiwanych wynikéw nalezato dokonaé
implementacji kilku lub kilkunastu skupisk elementow aktywnych o wielkosci

co najmniej 3x3, o czym informowal dopiero artykut [11].
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Zwazajac na zalozone cele, zaimplementowatam model propagujacych wzorcow od-
powiadajacym zachowaniu wzorcéw obserwowanych naturalnie w systemach neurono-
wych oraz wykonatam symulacje komputerowe charakteryzujace sie poprawna dyna-
mikg uktadow. Z modelu wynika, iz parametr p, jest kluczowy w przypadku tworzenia
sie wzorcow propagujacych. Podobnie dobér warunkéw poczatkowych jest bardzo istot-
ny w celu uzyskania poprawnych wynikow.
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