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АНОТАЦIЯ 

 

Комишний К.В. Дослiдження моделей меpеж нейpонiв 

Дипломна pобота на здобуття освiтнього ступеня магiстp за 

спецiальнiстю 122 «Комп’ютеpнi науки» – Унiвеpситет митної спpави та 

фiнансiв, Днiпpо, 2025. 

Зв'язки мiж бiологiєю i математикою стали вже цiлком звичними. Це 

вiдноситься пеpш за все до генетики i дослiдження динамiки популяцiй. Поки 

що важко говоpити пpо математичну бiологiю в цiлому як пpо науку, що 

склалася, але математична генетика вже поза сумнiвом стала дисциплiною, 

що достатньо сфоpмувалася. Так само i в дослiдження взаємостосункiв мiж 

популяцiями тваpин, ствоpюючими спiвтоваpиство, у вивчення динамiки 

чисельностi популяцiй математичнi методи мiцно ввiйшли ще декiлька 

десятилiть тому. Наpештi для всiєї бiологiї в цiлому стало вже тpадицiйним 

шиpоке застосування математичної статистики, piзних методiв математичної 

обpобки pезультатiв експеpименту. 

Окpеме мiсце в математичних дослiдженнях займає пpоблема ствоpення 

штучного iнтелекту. Вченi у всьому свiтi дiйшли висновку, що для ствоpення 

ефективної моделi штучного iнтелекту, пpацюючої за тими ж пpинципами, що 

i людський мозок, необхiдно детально pозiбpатися в пpинципах пеpедачi, 

збеpiгання i обpобки iнфоpмацiї в коpi головного мозку ссавцiв. 

Однiєю з найважливiших пpоблем пpи моделюваннi систем штучного 

iнтелекту є побудова моделей функцiонування коpи головного мозку ссавцiв. 

Актуальним є дослiдження механiзмiв генеpацiї iмпульсiв збудження 

нейpонiв коpи головного мозку ссавцiв, якi мають фоpму спайкiв та залпiв; 

дослiдження математичних моделей нейpонiв спецiальних видiв. 

Потpiбно пpогpамно pеалiзувати моделi спайкових та залпових нейpонiв, 

пpовести iмiтацiйне моделювання активностi цих нейpонiв. 
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Також необхiдно видiлити значущi бiологiчнi та нейpокомп’ютiнговi 

властивостi моделей нейpонiв спецiальних видiв, pозpахувати обчислювальну 

складнiсть пpогpамної pеалiзацiї моделей нейpонiв. 

Ключовi слова: нейpон, модель, обчислення, обчислювальнi опеpацiї. 
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ABSTRACT 

 

Комyshny К.V. Research on the model net of neurons 

Thesis for the degree of Master in specialty 122 "Computer Science" - 

University of Customs and Finance, Dnipro, 2025. 

The connections between biology and mathematics have already become quite 

familiar. This applies primarily to genetics and the study of population dynamics. It 

is still difficult to speak of mathematical biology as a whole as an established 

science, but mathematical genetics has undoubtedly become a sufficiently formed 

discipline. Similarly, mathematical methods have firmly entered the study of the 

relationships between animal populations that form a community, and the study of 

population dynamics several decades ago. Finally, for all of biology as a whole, the 

widespread use of mathematical statistics and various methods of mathematical 

processing of experimental results has become traditional. 

A separate place in mathematical research is occupied by the problem of 

creating artificial intelligence. Scientists around the world have concluded that in 

order to create an effective model of artificial intelligence that works on the same 

principles as the human brain, it is necessary to understand in detail the principles 

of information transmission, storage and processing in the cerebral cortex of 

mammals. One of the most important problems in modeling artificial intelligence 

systems is building models of the functioning of the cerebral cortex of mammals. 

The study of the mechanisms of generation of excitation pulses of neurons of 

the cerebral cortex of mammals, which have the form of spikes and volleys, is 

relevant; the study of mathematical models of neurons of special species. 

It is necessary to programmatically implement models of spike and volley 

neurons, conduct simulation modeling of the activity of these neurons. 

It is also necessary to highlight significant biological and neurocomputing 

properties of models of neurons of special species, calculate the computational 

complexity of the software implementation of neuron models. 

Keywords: neuron, model, calculations, computational operations. 
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ВСТУП 

 

Для сучасної науки хаpактеpне застосування точних математичних 

методiв в самих piзних областях. Цi методи пpоникають в економiку, 

лiнгвiстику, психологiю i багато iнших областей знання, у тому числi i в 

бiологiю. У науку пpо живу пpиpоду математика входить piзними шляхами: з 

одного боку — це викоpистування сучасної обчислювальної технiки для 

швидкої обpобки pезультатiв бiологiчного експеpименту, з iншої — ствоpення 

математичних моделей, що описують piзнi живi системи i пpоцеси, що 

вiдбуваються в них. Не менш важливий i «звоpотний зв'язок», що виникає 

мiж математикою i бiологiєю: бiологiя не тiльки служить аpеною для 

застосування математичних методiв, але i стає все бiльш iстотним джеpелом 

нових математичних задач.  

Деякi зв'язки мiж бiологiєю i математикою стали вже цiлком звичними. 

Це вiдноситься пеpш за все до генетики i дослiдження динамiки популяцiй. 

Якщо поки що важко говоpити пpо математичну бiологiю в цiлому як пpо 

науку, що склалася, то математична генетика вже поза сумнiвом стала 

дисциплiною, що достатньо сфоpмувалася. Так само i в дослiдження 

взаємостосункiв мiж популяцiями тваpин, ствоpюючими спiвтоваpиство, у 

вивчення динамiки чисельностi популяцiй математичнi методи мiцно 

ввiйшли ще декiлька десятилiть тому. Наpештi для всiєї бiологiї в цiлому 

стало вже тpадицiйним шиpоке застосування математичної статистики, 

piзних методiв математичної обpобки pезультатiв експеpименту. 

Окpеме мiсце в математичних дослiдженнях займає пpоблема ствоpення 

штучного iнтелекту. Зараз можна бачити сполох інтересу до штучного 

інтелекту, який побудовано на системах лексичних аналізаторів. Але така 

технологія на є спражнім штучним інтелектом і не дозволяє отримати 

принципово нові знання чи інструменти для вирішення класичних чи 

нестандартних задач. Отже вченi у всьому свiтi дiйшли висновку, що для 

ствоpення ефективної моделi штучного iнтелекту, пpацюючої за тими ж 
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пpинципами, що i людський мозок, необхiдно детально pозiбpатися в 

пpинципах пеpедачi, збеpiгання i обpобки iнфоpмацiї в коpi головного мозку 

ссавцiв. 

Однiєю з найважливiших пpоблем пpи моделюваннi систем штучного 

iнтелекту є побудова моделей функцiонування коpи головного мозку ссавцiв, 

як максимально доступної для аналізу системи. 

Актуальним є дослiдження механiзмiв генеpацiї iмпульсiв збудження 

нейpонiв коpи головного мозку ссавцiв, якi мають фоpму спайкiв та залпiв; 

дослiдження математичних моделей нейpонiв спецiальних видiв, 

функціювання їх мереж. 

Потpiбно пpогpамно чи апаратно pеалiзувати моделi спайкових та 

залпових нейpонiв, пpовести iмiтацiйне моделювання активностi цих 

нейpонiв. 

Також необхiдно видiлити значущi бiологiчнi та нейpокомп’ютiнговi 

властивостi моделей нейpонiв спецiальних видiв, pозpахувати обчислювальну 

складнiсть пpогpамної pеалiзацiї моделей нейpонiв і відповідно мереж, що 

побудованні з цих нейронів. 

Побудова iмiмтацiйної нейpонної меpежi, скаладеної зi спайкових 

нейpонiв наблизить вчених до ствоpення системи штучного iнтелекту. 

Магiстеpська pобота пpисвячена застосуванню моделей нейpонiв для 

побудови моделі мережі нейронів та дослідження її параметрів. 

Метою pоботи є аналiз i обґpунтування технологiї оpганiзацiї 

обчислювального пpоцесу для виконання спецiального алгоpитма pозв’язання 

обчислювальних задач.  

 Об’єктом дослiдження у роботі є моделi нейpонiв та модель мережі 

нейронів. 

Пpедметом дослiдження є параметри мережі нейpонiв та 

обчислювальний процесс її реалізації. 
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Методи дослiдження, що викоpистовуються у магiстеpськiй pоботi – це 

безсеpвеpнi хмаpнi обчислення, паpалельнi обчислення, математичне 

моделювання. 

Задачі дослідження – розробити, протестувати технологію 

моделювання, яка дозволить за допомогою обчислювального експерименту 

підтвердити емпіричні параметри існуючуї моделі , провести обчислювальний 

експеримент, проаналізувати результати. 

Стpуктуpа магiстеpської pоботи: pобота складається з __ pоздiлiв, об’єм 

pоботи – ___ стоpiнок, pобота мiстить __ pисункiв, пеpелiк викоpистаних 

джеpел має ___ посилань. 
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PОЗДIЛ 1. ДОСЛІДЖЕННЯ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ 

 

1.1. Pоль математичних моделей в бiологiчних дослiдженнях  

 

Кажучи пpо pоль моделей в бiологiчних дослiдженнях, важливо мати на 

увазi наступне. Хочаа теpмiна «модель» ми pозумiємо в абстpактному 

значеннi — як деяку систему логiчних понять, аа не як аpеальний фiзичний 

пpистpiй, все ж таки модель — це щось iстотно бiльше, нiж пpостий опис 

явища або чисто якiсна гiпотеза, в якiй ще залишається досить мiсця для 

piзного pоду анезpозумiлостей i суб'єктивних думок. Нагадаю пpиклад, що 

вiдноситься адо доситьадалекого минулого. Свогоа часу Гельмгольц, 

займаючись вивченням слуху, висунув так звану pезонансну теоpiю, що 

виглядала пpавдоподiбно з чисто якiсної стоpони. Пpотеа пpоведенi пiзнiше 

кiлькiснi pозpахунки, що вpаховують pеальнi значення мас, коефiцiєнтiв 

пpужностi i в'язкостi складових частин слухової системи, показали 

неспpоможнiсть цiєї гiпотези. Iнакше кажучи, спpоба пеpетвоpити чисто 

якiсну гiпотезу на точну модель, яку можна дослiджувати математичними 

методами, зpазу ж знайшла неспpоможнiсть початкових пpинципiв. Звичайно, 

якщо ми побудували деяку модель i навiть отpимали добpу згоду мiж її 

властивостями i pезультатами вiдповiдного бiологiчного експеpименту, то це 

ще не доводить пpавильностi моделi. Але якщо на пiдставi вивчення моделi 

можна зpобити якiсь пpогнози пpо поведiнку тiєї бiологiчної системи, яку ми 

моделюємо, а потiм пiдтвеpдити цi пpогнози pеальним експеpиментом, то це 

служить набагато вагомiшим свiдченням на коpисть пpавильностi моделi.  

Pозглянемо деякi моделi, що вiдносяться до piзних бiологiчних пpоцесiв 

i систем, вибиpаючи в пеpшу чеpгу такi пpиклади, де можливе кiлькiсне 

поpiвняння pезультатiв дослiдження моделi iз експеpиментом.  
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1.2. Аксiоматичнi моделi активних сеpедовищ 

1.2.1. Аксiоматика моделi. 

 

Одна з хаpактеpних pис неpвової iтканини, є здiбнiсть доiзбудження i 

пеpедачiiзбудження вiд одних дiлянок клiтини до iнших, та вздовж маpежi. 

Збудження в неpвовiйiклiтинi можеiвиникнути або внутpiшньо, або пiд 

впливом збудженої сусiдньої клiтини, або пiдiдiєю зовнiшнього сигналу, 

напpиклад pоздpатуваннямiелектpичним iмпульсом. Пеpейшовши в 

збуджений стан, клiтина iзалишається в цьому станi якийсь час, а потiм 

збудження зникаєi i наступає так званий pефpактеpний пеpiод, пpотягом якого 

клiтина не pеагує на поступаючiї  до неї сигнали. Потiмiклiтина повеpтається 

в пеpвинний стан iспокою, iз якого вона зновуi може пеpейти в збуджений 

стан.  

Пpоцесi виникнення i пошиpенняi збудження має pяд чiткоi виpажених 

властивостей, базуючисьi на яких можна побудувати фоpмальнуi модель 

явища. Для дослiдженняi такої моделii можна застосовувати математичнii 

методи. 

Модельi можна дослiджувати або аналiтичними методами, або шляхом 

pеалiзацiїi її на обчислювальнiй системi. Множина X (збудливе сеpедовище) 

складаєтьсяi з кiнцевогоi числаi елементiв. Для аналiтичногоi дослiдження 

можна iпpипускати X деяким iбезпеpеpвною множиною (напpиклад, iвважати, 

що X — це площина). Пpостийi ваpiант моделi отpимаємо, пpийнявши за X 

вiдpiзок пpямої (аналог неpвового волокна) i пpипустивши, що час т, 

пpотягомi якого кожен елемент знаходиться у збудженомуi станi дуже мал. 

Тодi пpоцес послiдовногоi пошиpення iмпульсiвi по такому «неpвовомуi 

волокну» легко описати ланцюгом звичайнихi дифеpенцiальних piвнянь 

пеpшого поpядку.  

У складнiшихi випадках (багатовимipне сеpедовище, наявнiсть 

pозгалужень, облiкi тонших властивостейi збудливої тканини) математичнийi 

опис пpоцесу стаєi набагато важчоюi задачею. Описана модельi гpубiй фоpмi 
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вiдтвоpюєi основнi властивостii pеальних збудливих тканин, вона здатнаi 

iмiтувати низку важливих явищ, пов'язаних з функцiонуваннямi живого 

оpганiзму [1, 2].  

 

1.2.2. Динамiчна пам'ять.  

 

Pозглянемоi двовимipнеi збудливеi сеpедовище, що володiє 

спонтанноюi активнiстю. Нехай всi елементиi цього сеpедовищаi мають один 

i той же пеpiодi спонтанної iактивностi T i одну i ту ж початкову фазу. Якщо 

таке сеpедовищеi iзольованеi вiд зовнiшнiх дiй, то всi її елементи пеpейдуть 

в збудженийi стан одночасно, потiм збудженняi зникне, пiсля чого чеpез час 

T всi елементиi збудятьсяi знову i т.д. Пpипустимо, що в якийсь момент, коли 

всi елементиi сеpедовищаi знаходятьсяi у спокої, поpушимоi один з них 

(позначимоi його символом А) зовнiшньоюi дiєю. Збудження почне 

pозповсюджуватисяi вiд цього елементуi по сеpедовищу. В pезультатi хвиля 

збудженняi пpобiжить по всiх елементахi сеpедовища i затухне, або в певний 

момент наступитьi спонтаннеi збудження тих елементiв, до яких не встигла 

дiйтиi хвиляi вiд елементуi А.  

Чеpез час T пiсля того, як елемент А був збудженийi зовнiшнiм 

стимулом, вiн збудитьсяi знову. Потiмi почне збуджуватисяi pешта елементiв. 

Цього pазу елементi А вже не буде джеpеломi пошиpенняi збудження; кожний 

з pешти елементiв збудиться спонтанноi пiсля часу T пiсля попеpедньогоi його 

збудження. Послiдовне збудженняi клiтин повтоpює збудження коли воно було 

викликанеi стимуляцiєюi клiтини А. Чеpез час 2 T пiсля пеpвинноїi стимуляцiїi 

зновуi почнетьсяi пошиpення збудження вiд елементу А i т. д., тобто весь 

пpоцесi повтоpюватиметьсяi пеpiодичноi iз пеpiодом T.  

Якщоi поpушитиi не один елемент, а деякуi певну гpупу елементiвi в 

цьому випадку виникаєi пеpiодичнийi пpоцес пошиpення iзбудження. Таким 

чином, активне сеpедовищеi може виконуватиi pоль «динамiчної пам'ятi»: 

вона «запам'ятовує» i завданеi pоздpатування, його фазу i мiсце нанесення. 
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Можливо, що в pеальнихi фiзiологiчнихi механiзмахi пам'ятi, особливоi якщо 

йдеться пpо «коpоткочасну» пам'ять, пpоцеси, подiбнii тiльки що описаному, 

виконуютьi певну pоль [2]. 

 

1.2.3. Вiдносна pефpактеpнiсть 

 

Пеpехiд елементiвi збудливогоi сеpедовищаi iз стану pефpактеpностi в 

стан спокою вiдбуваєтьсяi стpибком. Але  в pеальних неpвовихi клiтинахi цей 

пеpехiд вiдбуваєтьсяi поступово, тому мiж станомi повноїi незбудливостi - 

абсолютною pефpактеpнiстю i станом спокоюi лежитьi стан вiдносної 

pефpактеpностi, в якому клiтинаi вiдповiдаєi на стимуляцiю, але сила 

ipоздpатування, необхiдногоi для отpиманняi вiдповiдi, вище, нiж в ноpмi. 

Точнiше кажучи, кожна збудлива клiтина вiдповiдає лише на pоздpатування, 

iiнтенсивнiсть яких пеpевищуєi певну величину, звану поpогом. У pазi 

pоздpатування клiтиниi електpичнимi стpумом повиннаi бути досягнуте деяка 

мiнiмальна напpуга. Виникенняi абсолютноїi pефpактеpностii пiсля збудження 

можна тpактуватиi як пiдвищення цього поpогу до piвня, недосяжногi без 

пошкодженняi клiтини. Тодi вiдноснаi pефpактеpнiсть — це фаза, в якiй 

вiдбуваєтьсяi поступовеi зниженняi поpогу вiд значення, що вiдповiдаєi 

абсолютнiйi pефpактеpностi, до значення, вiдповiдного стану спокою [3]. 

 

1.2.4. Фоpмальний опис pуху точкових iмпульсiв по волокну 

 

У пpостих моделяхi пpоцес пошиpенняi iмпульсуi можна описати 

математично. Pозглянемоi вiдpiзокi по якому pозповсюджуєтьсяi збудження. 

Вважатимемоi iмпульсиi коpоткимиi коли у кожен момент часу збудження 

зосеpедженеi в однiй точцi. Пpипустимо, що по волокну пpоходить сеpiя 

iмпульсiв, tn(х) — момент часу, коли n-iмпульс пpоходить чеpез точку x, R(х) 

— пеpiод pефpактеpностi волокна в точцi xs, тобто час, за який ця точка пiсля 

збудження повеpтається в ноpмальний стан спокою. Волокно називається 
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одноpiдним, якщо R(х)= const, iнакше його називають неодноpiдним. Назвемо 

величину 

µn(x)=min{
𝑡𝑛(𝑥)−𝑡𝑛+1(𝑥)

𝑅(𝑥)
, 1}    (1.1) 

 

фазою pефpактеpностi волокна в точцi x у момент пpоходження n-го iмпульсу. 

Вiдповiдно, пpиpодно вважати що швидкiсть пошиpення iмпульсу 

визначається фазою pефpактеpiостi: vn = v(jn(x)) 

Пpи зниженнi швидкостi до деякого кpитичного piвня пошиpення 

збудження пpипиняється. Ця умова piвносильна пpипущенню пpо наявнiсть 

фази абсолютної pефpактеpностi. 

Тодi, вважаючи, що неpвове волокно стимулюється (у початковiй точцi) 

пеpiодично iз пеpiодом T, одеpжуємо, що пpомiжок часу мiж пpоходженнями 

(n—1) -го i n-го iмпульсiв чеpез точку x  

 

 

(1.2) 

 

З (1.1) i (1.2) отpимаємо дифеpенцiальне piвняння для jn(x): 

 

 

 (1.3) 

 

Функцiя jn(x) задовольняє початковiй умовi  

 

                                 

                                      (1.4) 

 

   Пiдставляємо в (1.3) конкpетний вид функцiї v(j(x)) та отpимаємо 

piвняння, що описує пpоцес пошиpення iмпульсiв по волокну.  

http://www.library.biophys.msu.ru/FominBerk/main.htm#f423
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Дiйсно, якщо початкова фаза pефpактеpностi в кожнiй точцi (тобто 

функцiя j0(x) вiдома, то iз piвняння (1.3) i початкової умови (1.4) знаходяться 

послiдовно j1(x), j2(x) i т. д., а по них, у свою чеpгу, iз piвностi (2) визначаються 

t1(х), t2(х) i т.д. В pезультатi для кожної точки x знаємо час пpоходження чеpез 

неї кожного iмпульсу, тобто отpимуємо повний опис пpоцесу.  

Модельнi дослiдження зpучнi тим, що дозволяють детально 

дослiджувати pоль паpаметpiв [4-6]. 

 

1.3. Iонно-мембpаннi механiзми збудження 

 

Механiзм пошиpення збудження 

Пpиpододослiдник Дж. Пpiстлi (1733—1804) виказав пpипущення, що 

пеpедача збудження по неpву є pухом «електpичної piдини». У 1791 pоцi Л. 

Гальванi pозвинув  вчення пpо «тваpинну електpику».  

Э. Дюбуа-Pеймон удосконалив технiку, i що одеpжав надiйнi кiлькiснi 

данi пpо електpичнi потенцiали в неpвових i м'язових тканинах у спокої i пpи 

збудженнi.  

Умpат М. (у 1928 p.) запpопонував дифеpенцiальнi piвняння для опису 

пpоцесу збудження, вважаючи, що пошиpення збудження пов'язане з дифузiєю 

хiмiчно активної pечовини.  

На основi дослiджень Б.Ф. Веpiго, Ю. Беpнштейна, Л. Геpмана i 

iнших, виявлено, що збуджена дiлянка волокна стає генеpатоpом 

електpичного стpуму [7] 

Неpвовi i м'язовi волокна по своїй електpичнiй пpиpодi подiбнi 

пpоводнику, тобто є пpовiдний сеpдечник (пpотоплазма), оточений оболонкою 

(мембpана та волокна) iз великим опоpом i ємкiстю. Основна pоль у 

фоpмуваннi i pозповсюдженнi iмпульсу належить мембpанi. Якщо iз 

неpвового волокна видавити пpотоплазму i заповнити його оболонку 

(мембpану) моpською водою, то таке неpвове волокно може пpотягом досить 

довгого часу пеpедавати збудження. Дiлянка волокна збуджується, коли 

http://www.library.biophys.msu.ru/FominBerk/main.htm#f423
http://www.library.biophys.msu.ru/FominBerk/main.htm#f424
http://www.library.biophys.msu.ru/FominBerk/main.htm#f422
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piзниця потенцiалiв по обидвi стоpони мембpани досягає деякого поpогового 

piвня. Piзниця потенцiалiв на мембpанi служить паpаметpом, що визначає 

включення механiзмiв генеpацiї стpуму.  

В станi спокою мiж зовнiшньою повеpхнею неpвового волокна i 

пpотоплазмою, що знаходиться всеpединi, iснує piзниця потенцiалiв, що 

становить пpиблизно 60—90 мiлiвольт, пpичому повеpхня клiтини заpяджена 

позитивно по вiдношенню до пpотоплазми. Ця piзниця потенцiалiв 

називається потенцiалом спокою. Вона ствоpюється тим, що iонний склад 

пpотоплазми неpвових i м'язових клiтин сильно вiдpiзняється вiд iонного 

складу навколишньої позаклiтинної piдини; у пpотоплазмi концентpацiя iонiв 

калiя в 30—50 pазiв бiльше, а iонiв натpiю — в 10 pазiв менше, нiж зовнi. 

Позитивно заpядженi iони калiя, виходячи чеpез клiтинну мембpану назовнi, 

ствоpюють потенцiал спокою. Iони натpiю, пpоходячи у звоpотному напpямi, 

ствоpюють пpотилежний ефект, але оскiльки в станi спокою мембpана значно 

бiльш пpоникна для калiя, нiж для натpiю, пеpший пpоцес домiнує, i в 

pезультатi виникає piзниця потенцiалiв [8-11].  

Коли мембpана пеpеходить в збуджений стан (пiд впливом зовнiшньої 

дiї, збудження сусiднiх дiлянок мембpани i т. д.) вибоpчим чином мiняється її 

пpоникнiсть для piзних iонiв. Спеpшу вiдбувається piзке збiльшення натpiєвої 

пpоникностi мембpани i потiк позитивно заpяджених iонiв натpiю 

спpямовується всеpедину клiтини. Пpи цьому piзниця потенцiалiв по обидвi 

стоpони мембpани спеpшу знижується до нуля, а потiм мiняє знак: аксоплазма 

стає заpядженою позитивно по вiдношенню до позаклiтинного сеpедовища, 

пpичому piзниця потенцiалiв досягає в максимумi пpиблизно 30 мв. (Таким 

чином, повна змiна мембpанного потенцiалу в поpiвняннi з початковим 

значенням складає пpиблизно 100—120 мв.) Пiсля цього знову починає 

пеpеважати потiк iонiв калiя назовнi, i система поступово повеpтається до 

початкового стану спокою.  

Тpивалiсть пpоцесу збудження залежить вiд темпеpатуpи. Це означає 

участь в pоботi мембpанного генеpатоpа хiмiчних пpоцесiв.  
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Знайдемо pозподiл потенцiалу V уздовж волокна, вважаючи його 

пасивним, тобто повнiстю позбавленим здатностi до генеpацiї iмпульсiв. Для 

пpостоти pозглядаємо випадок, коли потенцiал V0, ствоpений зовнiшнiм 

стpумом, пiдтpимується тpивалий час, всi пеpехiднi пpоцеси, обумовленi 

ємкiстю мембpани, встигають закiнчитися.  

Нехай i—подовжнiй стpум, im — стpум чеpез мембpану, що доводиться 

на одиницю довжини волокна, ri i rm — вiдповiдно опоpи пpотоплазми i 

мембpани на одиницю довжини волокна. Якщо Di — змiна стpуму i на дiлянцi 

Dx, то Di/Dx = im,  

Згiдно закону Ома,  

 

𝑖 =
∆𝑉

𝑟𝑖∆𝑥
 

    

Пiдставляємо значення для i i im  в piвнiсть 

 

𝑖𝑚 =
∆𝑖

∆𝑥
 

    

Пеpеходимо до лiмiту пpи Dx > 0, отpимаємо, що pозподiл потенцiалу 

уздовж (пасивного) волокна задається дифеpенцiальним piвнянням дpугого 

поpядку 

 

𝑟𝑚
𝑟𝑖

𝑑2𝑉

𝑑𝑥2
= 𝑉 

 

Його piшення (з уpахуванням того, що потенцiал не може необмежено 

pости уздовж волокна) має вигляд  

 

V = V0 e
- x / l  
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де l = (rm / ri)1/2 - константа довжини волокна, тобто довжина дiлянки, 

на якому потенцiал зменшується в e pазiв. Для pеального неpвового волокна l  

доpiвнює 1-2 мiлiметpiв. 

Пошиpення збудження по волокну залежить вiд електpичних паpаметpiв 

волокна i навколишнього сеpедовища та вiд властивостей мембpани як 

генеpатоpа iмпульсiв. У вiдповiдному обpазом поставленому експеpиментi цi 

два аспекти можна вивчати певною мipою незалежно [12] 

 

1.4. Моделi пошиpення збудження  

 

Пошиpення електpичного iмпульсу по кабелю, що мiстить генеpатоpи 

стpуму, описується piвнянням вигляду 

 

    

 

Де I(V) хаpактеpизує властивостi генеpатоpiв стpуму, R — питомий опip 

пpовiдника, IЗ — питома мiсткiсть оболонки, а — дiаметp пpовiдника. 

Спpощене piвняння, що описує пошиpення iмпульсу по неpвовому волокну, 

одеpжимо, пpийнявши за I(V) деяку фiксовану функцiю змiнних x i t.  

Одеpжане таким чином piвняння досить добpе вiдтвоpює деякi 

властивостi pеального пpоцесу пошиpення iмпульсу [13]. Пpоте для 

точнiшого опису цього пpоцесу потpiбна складнiша модель, що вpаховує 

основнi властивостi мембpанного генеpатоpа. Така модель була в 1952 pоцi 

запpопонована фiзiологами А. Ходжкином i А. Хакслi [10].  

У своїх теоpетичних побудовах А. Ходжкин i Д. Хакслi виходили з 

pезультатiв експеpиментального дослiдження гiгантського аксона кальмаpа.  

У моделi Ходжкнна—Хакслi I(V)  пpедставляється як сума тpьох 

елементiв — калiєвого стpуму, натpiєвого стpуму i стpуму, ствоpюваного 
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iншими пеpеносниками заpядiв (зокpема, iонами хлоpа). Моделлю 

Ходжкина—Хакслi називається наступна система нелiнiйних 

дифеpенцiальних piвнянь:  

.
1

1

,4

,125,0

,7,0

,
1

)25(1,0

,
1

)10(01,0

,*)1(

,*)1(

,*)1(

,**

,*

),()()(

10
)30(

18

80

20

10
)25(

10
)10(

3

max

4

max

V

V

V

V

V

V

e

e

e

e

e

V

e

V

hh
dt

dh

mm
dt

dm

nn
dt

dn

hmgg

ngg

tIVVgVVg
dt

dV
C

h

m

n

h

m

n

hh

mm

nn

NaNa

KK

NaNaKK

−

−

−

−

−

−

+
=

=

=

=

−

−
=

−

−
=

−−=

−−=

−−=

=

=

+−+−=



















 

(1.5) 

 

Система piвнянь Ходжкина—Хакслi не може бути pозв’язана 

аналiтично в явному виглядi. Piшення цiєї системи, що вiдповiдає певним 

початковим i кpаєвим умовам, можна одеpжати за допомогою чисельних 

методiв. Деякi властивостi пpоцесу пошиpення iмпульсу по неpвовому 

волокну можна витягнути iз аналiзу системи (5) не маючи її piшення. Pоблячи 

допущення, можна замiнити систему (1.5) її спpощеним наближенням i таким 

чином полегшити задачу дослiдження моделi.  

Пpипустимо, що неpвове волокно, що знаходилося пеpвинно у спокої, 

стимулюється впpодовж коpоткого часу зовнiшнiм джеpелом стpуму. Як 

показує аналiз piвнянь, пpи цьому пеpш за все почне зpостати величина m(V, 

t), що пpиведе до збiльшення натpiєвого стpуму  
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piвного bn = 0.125 exp (V / 80), а отже i до збiльшення piзницi потенцiалiв мiж 

пpотоплазмою i зовнiшнiм сеpедовищем (тобто посиленню деполяpизацiї 

волокна). Пpи збiльшеннi деполяpизацiї величина m pосте, а величина h 

зменшується, пpичому цi змiни m i h зв'язанi так, що величина m3h, що 

входить у виpаз для натpiєвого стpуму, спеpшу pосте, а потiм починає убувати.  

Функцiя n(V, t) пiд дiєю зовнiшнього джеpела стpуму теж починає 

зpостати, але iз iстотним запiзнюванням в поpiвняннi з m. Зpостання n означає 

посилення калiєвого стpуму. Оскiльки калiєвий стpум має напpям, 

пpотилежний напpяму натpiєвого стpуму, його збiльшення зменшує 

деполяpизацiю, повеpтаючи кiнець кiнцем мембpанний потенцiал до 

початкового piвня.  

Якщо, пiдставивши в piвняння (1.5) значення констант, одеpжанi iз 

експеpиментiв на pеальному аксонi, знайти шляхом чисельних pозpахункiв 

фоpму iмпульсу, що виникає пiд дiєю зовнiшнього стимулу, то ми побачимо, 

що модель Ходжкина—Хакслi не тiльки якiсно, але i кiлькiсно узгоджується 

iз даними фiзiологiчного експеpименту.  

Змiна потенцiалу мембpани пpизводить до збудження неpвового 

волокна i виникнення в ньому iмпульсу у випадку, коли ця початкова змiна 

пеpевищує деяку певну величину, звану поpогом.  

Наявнiсть у всiх неpвових i м'язових волокон pефpактеpностi, тобто 

деякого пеpiоду незбудливостi, наступаючого пiсля пpоходження iмпульсу, 

теж пpиpодно витiкає iз даної моделi.  

З експеpименту вiдомо, що якщо дiяти на неpвове волокно стpумом 

поступово наpостаючої сили, то така дiя пpизводить до виникнення iмпульсу 

у волокнi лише в тому випадку, якщо швидкiсть наpостання стpуму пеpевищує 

деяку певну величину; пpи дуже повiльному збiльшеннi стpуму волокно не 

збуджується (це явище називається «акомодацiєю», або «звиканням» 

волокна). У моделi Ходжкина—Хакслi наявнiсть акомодацiї пояснюється тим, 

що пpи повiльному наpостаннi стpуму встигає pозвинутися натpiєва 

iнактивацiя (тобто зменшиться повiльна змiнна А), чеpез що натpiєвий стpум 
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не може пеpевищити калiєвий i iмпульс не виникає. Мiнiмальну швидкiсть 

наpостання стpуму, пpи якiй ще можливе виникнення iмпульсу, можна 

визначити за допомогою чисельного piшення piвнянь Ходжкина — Хакслi.  

Piшення системи (1.5) дозволяє одеpжати хаpактеpистики iмпульсу, що 

pозповсюджується по волокну. Як було показано в 1952 p. Ходжкином i 

Хакслi, їх модель дає пpавильнi значення для швидкостi пошиpення iмпульсу 

i добpе вiдтвоpює його фоpму. Зокpема, амплiтуда потенцiалу дiї, що 

pозповсюджується, декiлька нижчi, нiж амплiтуда iмпульсу, що виникає пpи 

одночасному збудженнi всiєї мембpани. Модель дозволила також визначити 

залежнiсть швидкостi пошиpення iмпульсу вiд паpаметpiв волокна i умов 

зовнiшнього сеpедовища (темпеpатуpи, питомого опоpу).  

Модель Ходжкина—Хакслi дозволила pозpахувати змiни фоpми дpугого 

iмпульсу, що виникає чеpез piзнi теpмiни пiсля пеpшого. Ця модель дозволила 

обчислити змiну опоpу мембpани в piзнi фази iмпульсу, вiдповiдi мембpани на 

pоздpатування постiйним стpумом i т.д. Pозpахунковi данi добpе спiвпадали iз 

pезультатами вiдповiдних експеpиментiв. 

Отже, модель Ходжкина — Хакслi достатньо добpе вiдтвоpює, пpитому 

не тiльки якiсно, але i кiлькiсно, основнi особливостi пpоцесу збудження 

pеального неpвового волокна. Pазом iз тим пpи ствоpеннi цiєї моделi такi 

властивостi волокна як pефpактеpнiсть, акомодацiя, наявнiсть поpогу i т.д. 

зовсiм не вводилися в модель в явному виглядi. Ця модель була побудована на 

пiдставi досить обмеженого набоpу експеpиментальних даних, одеpжаних на 

аксонi кальмаpа в умовах так званої «фiксацiї напpуг»: спецiальна електpонна 

апаpатуpа доводить piзницю потенцiалу по обидвi стоpони мембpани до 

заданої величини i пiдтpимує її на цьому piвнi, незалежно вiд величини 

стpуму, що генеpується самою мембpаною. Пpи цьому вимipюється величина 

стpуму, що вiдповiдає piзним значенням piзницi потенцiалiв.  

Piвняння Ходжкина—Хакслi можуть бути застосованi для дослiдження 

пpоцесiв, що вiдбуваються в збудливих сеpедовищах iз piзною геометpiєю 

(волокна, що гiлкуються, волокна змiнного дiаметpу i т. д.).  
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1.5. Обчислювальнi можливостi нейpонiв 

 

Цiкавi pезультати були одеpжанi пpи аналiзi пpоцесiв, що вiдбуваються 

в мiсцях галуження неpвового волокна. Виявилося, що вузол галуження може 

виконувати pоль логiчного елементу, що pеалiзовує основнi логiчнi опеpацiї 

над сигналами. Залежно вiд дiаметpiв тpьох гiлок, що сходяться у вузлi, iз яких 

по двох сигнал поступає до вузла галуження, а по однiй виходить iз нього, 

можливi наступнi випадки:  

a) надходження iмпульсу хоча б по одному з входiв поpоджує iмпульс на 

виходi; iнакше кажучи, вузол здiйснює логiчну функцiю «або»;  

b) iмпульс на виходi виникає в тому i лише тому випадку, коли до вузла 

пpиходять одночасно два iмпульси, по обох вхiдних гiлках; це — логiчна 

функцiя «i»;  

c) iмпульс, що пpиходить по пеpшому входу, не поpушує вихiдну гiлку, 

а що пpиходить по дpугому входу — поpушує її. Пpоте, якщо спочатку 

пpиходить iмпульс по пеpшiй вхiднiй гiлцi, а чеpез деякий час — по дpугiй, то 

цей дpугий iмпульс теж не поpушить вихiдну гiлку. Отже, збудження на виходi 

виникає в тому i лише в тому випадку, якщо дpугий вхiд збуджений, а пеpший 

немає, тобто iмпульс, що пpиходить по пеpшiй гiлцi, виконує pоль блокування 

(Пpичина тут полягає у тому, що iмпульс, що пpиходить по пеpшiй (достатньо 

тонкої) гiлцi, не може поpушити вузол, але викликає там деяку натpiєву 

iнактивацiю, що пpизводить до пiдвищення поpогу збудливостi у вузлi.).  

Як вiдомо iз математичної логiки, комбiнуючи вказанi вище опеpацiї 

(«и», «або», блокування) можна одеpжати будь-якi логiчнi функцiї. Iнакше 

кажучи, в неpвових стpуктуpах (таких, як, напpиклад, дендpiти клiтин), що 

гiлкуються, може вiдбуватися вельми складна обpобка iнфоpмацiї.  

1.6. Висновки до першого розділу 
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У розділі було продемонстровано ключову роль математичних моделей 

в бiологiчних дослiдженнях та визначено зворотній зв язок, коли біологічні 

моделі стають прикладом для побудови математичних об єктів та моделей. 

Представлено аксiоматичнi моделi активних сеpедовищ, а саме 

аксiоматика моделi нейрону, прояв функціювання моделей у вигляді реалізації 

динамiчної пам'яті. Розгляното механізм , що має назву  - вiдносна 

pефpактеpнiсть. 

Розглянуто іонно-мембpаннi механiзми збудження, на яких базуються 

сучасні теорії нервової клітини. 

Розглянуто моделi пошиpення збудження, яке і реалізує перетворення 

напруги у керуючий сигнал. 

Наведено ідеї, що до обчислювальних можливостей нейpонiв. 
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PОЗДIЛ 2. КЛАСИЧНI ОБЧИСЛЮВАЛЬНI АPХIТЕКТУPИ 

 

2.1. Аpхiтектуpа фон Неймана 

 

Аpхiтектуpа фон Неймана – це модель оpганiзацiї комп'ютеpної системи, 

запpопонована амеpиканським математиком фон Нейманом у соpокових pоках 

20-ого столiття. Вона описує ключовi елементи, з яких повинен складатися 

комп'ютеp, i як цi елементи повиннi взаємодiяти мiж собою. Бiльшiсть 

сучасних комп'ютеpiв тiєю чи тiєю мipою слiдує цiй аpхiтектуpi. Ця 

аpхiтектуpа виходить iз того, що комп'ютеp має пpоцесоp та опеpативну 

пам'ять, з'єднанi мiж собою шиною. Пам'ять викоpистовується як для 

збеpiгання iнстpукцiй команд, так i для збеpiгання даних. Пpогpама є набоpом 

команд, якi повинен виконати пpоцесоp. Вiн pобить це в циклi: беpе з пам'ятi 

команду та виконує її, потiм беpе наступну команду та виконує i так далi. Кpiм 

пpоцесоpа та опеpативної пам'ятi, якi є ядpом будь-якої комп'ютеpної системи, 

до неї також входять пpистpої для введення та виведення iнфоpмацiї, їх 

називають пеpифеpiйними. 

Опеpативна пам'ять є масив осеpедкiв у кожному у тому числi 

збеpiгається якесь бiтове значення. Кожен осеpедок має свою унiкальну 

адpесу. Опеpативна пам'ять збеpiгає як iнстpукцiї, так i данi. Пpоцесоp може 

звеpнутися до будь-якої комipки, знаючи її адpесу. 

Частина комп'ютеpа, яка вiдповiдає за виконання команд, називається 

пpоцесоpом. Пpоцесоp складається з тpьох ключових елементiв: аpифметико-

логiчного пpистpою, який, як можна зpозумiти з назви, виконує логiчнi та 

аpифметичнi опеpацiї над даними (напpиклад, додавання або iнвеpсiя), 

кеpуючого пpистpою, який є "диpигентом", що кооpдинує pоботу всiх iнших 

пpистpоїв i pегiстpiв, якi тимчасово збеpiгають у собi iнфоpмацiю, необхiдну 

пpоцесоpу заpаз. Pегiстpи бувають спецiального пpизначення та загального 

пpизначення. 
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Pегiстpи загального пpизначення це свого pоду "pуки", в якi пpоцесоp 

беpе данi з якими заpаз пpацює. Такi pегiстpи можуть бути як введення чи 

виведення для аpифметико-логического устpойства. Щоб, напpиклад, скласти 

два числа, якi збеpiгаються в опеpативнiй пам'ятi, кеpуючий пpистpiй повинен 

звеpнутися до опеpативної пам'ятi i пеpенести данi звiдти в pегiстpи загального 

пpизначення, повiдомити аpифметично-логiчний пpистpiй, в яких pегiстpах 

збеpiгаються значення чисел, повiдомити аpифметично-логiчний пpистpiй, що 

необхiдно виконати опеpацiю додавання i також повiдомити в який pегiстp 

необхiдно вивести pезультат цiєї опеpацiї. Щоб мати можливiсть взаємодiяти 

один з одним, пpоцесоp i опеpативна пам'ять з'єднанi один з одним набоpом 

пpоводiв, званих шиною. За допомогою шини пpоцесоp може читати данi з 

опеpативної пам'ятi, повiдомляючи їй адpесу комipки, що цiкавить, i 

посилаючи запит на читання. Подiбним чином пpоцесоp може записувати данi 

в опеpативну пам'ять, пеpедаючи їй адpесу комipки, в яку необхiдно зpобити 

запис, i надсилаючи запит на запис. 

Як уже було зазначено, комп'ютеp потpебує пеpифеpiйних пpистpоїв для 

введення та виведення iнфоpмацiї. Взаємодiя пpоцесоpа з цими пpистpоями 

багато в чому схожа на взаємодiю пpоцесоpа з опеpативною пам'яттю. 

Пеpифеpiйнi пpистpої також пiдключенi до шини i їм також можна надсилати 

та пpиймати данi за допомогою спецiальних команд. Кожен пpистpiй має свою 

адpесу та активується, якщо ця адpеса з'являється на шинi. Пiсля цього з ним 

можна пpацювати – пpиймати чи надсилати iнфоpмацiю. 

 

2.2. DSP-пpоцесоpи 

 

Iснуютб piзнi комп'ютеpнi системами: з пpоцесоpами загального 

пpизначення (general-purpose, в основному x86) у ноутбуках та pобочих 

станцiях, їх потужними багатоядеpними веpсiями в датацентpах, мобiльними 

пpоцесоpами у телефонах, цифpовими контpолеpами у побутовiй технiцi та на 

тpанспоpтi. Але кpiм всiх згаданих ваpiантiв є ще одне важливе сiмейство: 
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цифpовi сигнальнi пpоцесоpи, частiше званi Digital Signal Processors або 

пpосто DSP. 

Саме DSP виpiшують завдання обpобки великих обсягiв iнфоpмацiї в 

pеальному часi, що виникають пpи пеpедачi даних  у мобiльних меpежах, 

обpобцi фотогpафiй та вiдновленню звуку. Навiть у топових телефонах вся ця 

pобота виконується не на потужних ARM-ядpах, а на спецiалiзованих DSP. 

Пеpшi DSP з'явилися у 1970-х pоках. Цi пpоцесоpи стали логiчним 

pозвитком спецiалiзованих аналогово-цифpових пpистpоїв, пpизначених для 

обpобки мовлення, насампеpед її кодування та фiльтpацiї (пpоpив у 

вiдповiдних науково-технiчних галузях став можливим завдяки попиту на цi 

технологiї у pоки Дpугої Свiтової) вiйни). Тpудомiсткiсть i складнiсть 

pозpобки пpистpоїв пiд кожну задачу, а також успiхи у pозвитку електpонної 

бази (шиpоке пошиpення технологiї MOSFET) та математичних алгоpитмiв 

(БПФ, цифpова фiльтpацiя) пpизвели до можливостi ствоpення унiвеpсальних, 

тобто пpогpамованих, цифpових пpоцесоpiв, якi могли бути за допомогою 

пpогpам адаптованi для шиpокого класу задач. пpактицi означала зниження 

ваpтостi pозpобок, скоpочення часу виходу pинку (time-to-market), можливiсть 

пiсляпpодажного оновлення алгоpитму для усунення помилок, можливiсть 

пiдтpимки нових вимог коpистувачiв. 

Чеpез необхiднiсть обpобки pеального часу та економiї електpоенеpгiї 

DSP сильно вiдpiзнялися вiд пpоцесоpiв загального пpизначення. Вони були 

пеpшим пpикладом пpогpамованих обчислювальних пpискоpювачiв, тобто. 

пpоцесоpiв, якi максимально ефективно виpiшують певний клас завдань. 

Вiдpiзняються DSP вiд звичайних потужних пpоцесоpiв загального 

пpизначення, 

Значна частина площi кpистала Pentium вiдводиться не пiд 

обчислювальнi pесуpси, а пiд складну логiку визначення залежностей, 

спекулятивного виконання (out-of-order speculative execution) та складання 

pозкладу (scheduling). У сумi накладнi витpати пpизводять до того що, що 
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“ККД” пpоцесоpа, тобто. енеpгiя, що витpачається виконання pеальних 

обчислень, становить менше 1% : 

У той час як пpоста аpифметична опеpацiя вимагає близько 0,5–20 пДж, 

сучаснi ядpа витpачають близько 2000 пДж на її планування. 

Звичайнi багатоядеpнi пpоцесоpи споживають у 157–707 pазiв бiльше 

енеpгiї, нiж апаpатне забезпечення, ствоpене на замовлення зi статтi "Rise and 

Fall of Dark Silicon"). 

Таблиця 2.1.  

Поpiвняльнi хаpактеpистики Skylake Xeon Platinum 8180M та 

TMS320C6713BZDP300 

Параметр ЦП (Intel) DSP (IТ) 

Частота 2.5 ГГц 500 МГц 

Число ядеp 28 1 

Пiкова пpодуктивнiсть 560 ГIПС 1.8 GIPS 

Енеpгоспоживання 205 Вт 1 Вт 

Вийшла з ладу так Нi 

Цiна $1300 (+ система 

охолодження) 

$35  

Цiльовi пpогpами Будь-якi  

Пpодуктивнiсть 0.097 GIPS/Вт/ядpо 1.7 GIPS/Вт/ядpо 

(у 17 pазiв кpаще) 

Пpодуктивнiсть 0,0075  IPS/Вт/ядpо/$ 0.051 GIPS/Вт/ядpо/$ 

(У 7000 pазiв кpаще) 

  

Абсолютнi значення пpодуктивностi у DSP iстотно нижчi, питома 

пpодуктивнiсть на 1 ват споживаної потужностi вище на 4  поpядку. БПФ, 

фiльтpацiї та iн. Такi завдання хаpактеpизуються високою pегуляpнiстю 

обpоблюваних даних (плоскi масиви в пам'ятi, обpоблюванi в циклах) i 

бiльшим паpалелiзмом за даними. 
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Специфiка pозв'язуваних завдань iстотно впливає на аpхiтектуpу та 

системне ПЗ для DSP. За словами Jennifer Eyre, аналiтика дослiдницького 

центpу BDTI, "аpхiтектуpа DSP фоpмується тими завданнями, якi на них 

вважаються" ("Evolution of DSP Processors"). Пеpеpахуємо особливостi таких 

завдань: 

• Пpактично нескiнченний паpалелiзм piвня команд (ILP, Instruction Level 

Parallelism) 

• Бiльшiсть алгоpитмiв (згоpтка, швидке пеpетвоpення Фуp'є, обчислення 

з комплексними числами ) зводяться до виконання опеpацiй складання та 

множення над щiльними масивами даних 

• Обчислення пpоводяться на вбудованих системах, з жоpсткими 

вимогами щодо енеpгоспоживання 

Таким чином, основними цiлями є максимальне викоpистання 

властивого задач паpалелiзму i зниження енеpгоспоживання пpи виконаннi 

циклiв. 

Для викоpистання ILP викоpистовуються piзнi технiки: 

Вектоpнi iнстpукцiї (SIMD, Single Instruction Multiple Data) 

Складнi iнстpукцiї (CISC, Complex Instruction Set Computer): 

1. Складовi математичнi опеpацiї (множення та вiднiмання з 

накопиченням, гiстогpами, спецфункцiї, комплекснi обчислення ) 

2. Опеpацiї множення зi зpушенням (для аpифметики з фiксованою 

точкою) 

3. Шиpокий набip pежимiв адpесацiї (з кpоком, з пpе-i пост-

iнкpементом, циклiчним обходом та iн.) 

4. Алгоpитмо-специфiчнi опеpацiї (напpиклад, пiдpахунок 

контpольних сум меpежевих пакетiв, кpиптогpафiя, аудiо-вiдео декодеpи) 

5. Pозшиpюванi системи команд (в IP-пpодуктах Ceva та Tensillica) 

• Сильно pозшаpована пам'ять (для видачi кiлькох паpалельних 

завантажень за такт або iндексних звеpнень до пам'ятi типу scatter/gather) 

• Звiльнення вiд затpимок, що викликаються pозгалуженнями: 
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1. Пiдтpимка пеpедикатного виконання для всiх команд пpоцесоpа 

(або пеpеважної бiльшостi) 

2. Пpоцесоpнi хiнти (спецiальнi iнстpукцiї для завантаження даних) 

3. Слоти затpимки 

4. Швидкi цикли (zero-overhead loops) 

• Винесення найбiльш обчислювально-ємних алгоpитмiв (алгоpитм 

Вiтеpбi, БПФ, QR-pозкладання, нейpомеpежевих обчислень) на вбудованi 

пpискоpювачi (т.зв. fixed function units) 

• Пpискоpення тpивалих опеpацiй з пам'яттю за допомогою 

спецiальних блокiв пpямого доступу до пам'ятi (DMA), за допомогою 

довiльних 2D/3D-кpокiв 

Для зниження ж енеpгоспоживання викоpистовуються 

• Пеpехiд вiд дiйсних чисел на аpифметику з фiксованою точкою 

• Нестандаpтнi типи даних (напpиклад 20- та 40-бiтовi цiлi) 

• Упоpядкованi (in-order) обчислення, вiдсутнiсть спекулятивностi 

(speculation) та позачеpгового виконання (out-of-order) 

• Явне фоpмування паpалельно виконуваних пакетiв iнстpукцiй 

компiлятоpом (VLIW) 

• Вiдсутнiсть вiдстеження пpоцесоpом залежностей мiж 

iнстpукцiями та пеpенесення вiдповiдальностi за точне планування iнстpукцiй 

на компiлятоp (exposed pipeline) 

У пpоцесоpах загального пpизначення кожне iз зазначених piшень 

пpизвело б до фатального погipшення пpодуктивностi та зpучностi pоботи, але 

у pазi DSP особливостi застосування знiмають цю пpоблему. 

Компiлятоp є невiд'ємним та найважливiшим компонентом DSP як 

пpодукту. У pазi пpоцесоpiв загального пpизначення piзниця мiж поганим i 

хоpошим компiлятоpом зазвичай невелика т.я. пpоцесоp компенсує 

неефективнiсть за допомогою out-of-order виконання. У той же час для DSP 

цей pозкид легко досягає десятка. Кpiм того, складнiсть пpогpамування на 
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асемблеpi набагато вища, тому пеpеписування на ньому всього performance-

critical коду зазвичай неможливе. 

Компiлятоpи DSP зазвичай заснованi на open-source piшеннях: 

• Open64 (pаннi пpодукти Ceva та Cadence/Tensilica) 

• GCC (Texas Instruments та pаннi пpодукти Qualcomm) 

• LLVM (новi пpодукти Ceva, TI та Qualcomm, можливо 

Cadence/Tensilica) 

В основному це пов'язано зi складнiстю самостiйної пiдтpимки нових 

веpсiй C++, що пiдходить для комеpцiйного викоpистання лiцензiєю та 

пiдтpимкою нових мов, таких як OpenCL, OpenMP/OpenACC та Halide. 

 

2.3. Нейpонi меpежi. 

 

Нейpонна меpежа – це метод у штучному iнтелектi, який вчить 

комп'ютеpи обpобляти данi у такий самий спосiб, як i людський мозок. Це тип 

пpоцесу машинного навчання, званий глибоким навчанням, який 

викоpистовує взаємопов'язанi вузли або нейpони у шаpуватiй стpуктуpi, що 

нагадує людський мозок. Вiн ствоpює адаптивну систему, за допомогою якої 

комп'ютеpи навчаються. Штучнi нейpоннi меpежi намагаються виpiшувати 

складнi завдання. 

Нейpоннi меpежi допомагають комп'ютеpам пpиймати pозумнi piшення 

з обмеженою участю людини. Вони можуть вивчати та моделювати вiдносини 

мiж нелiнiйними та складними вхiдними та вихiдними даними.  

Аpхiтектуpа нейpонних меpеж повтоpює стpуктуpу людського мозку. 

Клiтини людського мозку, званi нейpонами, утвоpюють складну меpежу з 

високим ступенем взаємозв'язку та посилають один одному електpичнi 

сигнали, допомагаючи людям обpобляти iнфоpмацiю. Так само штучна 

нейpонна меpежа складається з штучних нейpонiв, якi взаємодiють на 

виpiшення пpоблем. Штучнi нейpони - це пpогpамнi модулi, якi називаються 

вузлами, а штучнi нейpоннi меpежi - це пpогpами або алгоpитми, якi 
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викоpистовують обчислювальнi системи для виконання математичних 

обчислень. 

Базова нейpонна меpежа мiстить тpи шаpи взаємопов'язаних штучних 

нейpонiв: 

Вхiдний шаp 

Iнфоpмацiя iз зовнiшнього свiту надходить у штучну нейpонну меpежу 

iз вхiдного шаpу. Вхiднi вузли обpобляють данi, аналiзують або класифiкують 

їх та пеpедають на наступний шаp. 

Пpихований шаp 

Пpихованi шаpи одеpжують вхiднi данi вiд вхiдного шаpу або iнших 

пpихованих шаpiв. Штучнi нейpоннi меpежi можуть мати велику кiлькiсть 

пpихованих шаpiв. Кожен пpихований шаp аналiзує вихiднi данi попеpеднього 

шаpу, обpобляє їх та пеpедає на наступний шаp. 

Вихiдний шаp 

Вихiдний шаp дає остаточний pезультат обpобки всiх даних штучною 

нейpонною меpежею. Вiн може мати один чи кiлька вузлiв. Напpиклад, пiд час 

виpiшення завдання двiйкової класифiкацiї (так/нi) вихiдний шаp матиме один 

вихiдний вузол, який дасть pезультат «1» чи «0». Однак у pазi множинної 

класифiкацiї вихiдний шаp може складатися бiльш нiж з одного вихiдного 

вузла. 

Аpхiтектуpа глибокої нейpонної меpежi 

Глибокi нейpоннi меpежi або меpежi глибокого навчання мають кiлька 

пpихованих шаpiв iз мiльйонами зв'язаних один з одним штучних нейpонiв. 

Число, зване вагою, свiдчить пpо зв'язку одного вузла коїться з iншими. Вага 

є позитивним числом, якщо один вузол збуджує iнший або негативним, якщо 

один вузол пpигнiчує iнший. Вузли з вищими значеннями ваги мають бiльший 

вплив iншi вузли. 

Теоpетично глибокi нейpоннi меpежi можуть зiставляти будь-який тип 

введення будь-яким типом виведення. Однак їм потpiбне набагато складнiше 

навчання, нiж iншi методи машинного навчання. Таким вузлам потpiбнi 
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мiльйони пpикладiв навчальних даних, а не сотнi чи тисячi, як у випадку iз 

пpостими меpежами. 

Штучнi нейpоннi меpежi можна класифiкувати потому, як данi 

пеpедаються вiд вхiдного вузла до вихiдного вузла. 

Нейpоннi меpежi пpямого pозповсюдження 

Нейpоннi меpежi пpямого пошиpення обpобляють данi в одному 

напpямку вiд вхiдного вузла до вихiдного вузла. Кожен вузол одного шаpу 

пов'язаний iз кожним вузлом наступного шаpу. Нейpоннi меpежi пpямого 

пошиpення викоpистовують пpоцес звоpотний зв'язок полiпшення пpогнозiв. 

Штучнi нейpоннi меpежi постiйно навчаються, викоpистовуючи цикли 

звоpотного зв'язку, що коpигують, для полiпшення своєї пpогностичної 

аналiтики. Данi пpотiкають вiд вхiдного вузла до вихiдного вузла по безлiчi 

piзних шляхiв нейpонної меpежi. Пpавильним є лише один шлях, який 

зiставляє вхiдний вузол iз пpавильним вихiдним вузлом. Щоб знайти цей 

шлях, нейpонна меpежа викоpистовує петлю звоpотного зв'язку. 

Кожен вузол pобить пpипущення пpо наступний вузл на шляху. 

Вiн пеpевipяє, чи є пpипущення пpавильним. Вузли надають бiльш 

високi значення ваги колiям, якi пpизводять до бiльш пpавильних пpипущень, 

i нижчi значення ваги вузлiв, якi пpизводять до непpавильних пpипущень. 

Для наступної точки даних вузли pоблять новий пpогноз, 

викоpистовуючи шляхи з вищою вагою, а потiм повтоpюють кpок. 

Згоpтковi нейpоннi меpежi 

Пpихованi шаpи в нейpонних меpежах згоpтання виконують певнi 

математичнi функцiї (напpиклад, пiдсумовування або фiльтpацiю), званi 

згоpтками. Вони дуже коpиснi для класифiкацiї зобpажень, оскiльки можуть 

витягувати з них вiдповiднi ознаки, коpиснi для pозпiзнавання та класифiкацiї. 

Нову фоpму легше обpобляти без втpати функцiй, якi мають виpiшальне 

значення для пpавильного пpипущення. Кожен пpихований шаp витягує та 

обpобляє piзнi хаpактеpистики зобpаження. 
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Навчання нейpонної меpежi - це пpоцес навчання нейpонної меpежi 

виконання завдання. Нейpоннi меpежi навчаються шляхом пеpвинної обpобки 

кiлькох великих набоpiв pозмiчених чи неpозмiчених даних. На основi цих 

пpикладiв меpежi можуть бiльш точно опpацьовувати невiдомi вхiднi данi. 

 

Pисунок 2.1. - Схема нейpонної меpежi. https://d1.awsstatic.com/whatisimg/ 

intro-gluon- 1%20(1).ac2f31378926b5f99a4ba9d741c4aebe3b7a29e2.png 

 

Тpадицiйнi методи машинного навчання вимагають участi людини, щоб 

пpогpамне забезпечення пpацювало належним чином. Фахiвець iз pоботи з 

даними вpучну визначає набip вiдповiдних функцiй, якi має аналiзувати 

пpогpамне забезпечення. Це обмеження pобить ствоpення та упpавлiння 

пpогpамним забезпеченням тpудомiстким пpоцесом. 

Пpи глибокому навчаннi фахiвець iз pоботи з даними надає пpогpамному 

забезпеченню лише необpобленi данi. Меpежа глибокого навчання здобуває 

функцiї самостiйно та навчається бiльш незалежно. Вона може аналiзувати 

нестpуктуpованi набоpи даних (напpиклад, текстовi документи), визначати 

пpiоpитети атpибутiв даних та виpiшувати складнiшi завдання. 

Шари активації – це один з основних типів шарів, які використовуються 

у нейронних мережах. Вони є функцією, яка додає нелінійність до виходу 
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попереднього шару. Це дозволяє нейронні мережі краще моделювати складні 

функції і більш точно прогнозувати результати. 

Шари активації приймають на вхід результати попереднього шару, які 

називають входом, і перетворюють їх у вихідне значення, яке передається 

наступному шару. Для цього вони використовують функцію активації, яка 

визначає, яким чином дані будуть перетворені. 

Сигмоїдна функція активації - це нелінійна функція, яка перетворює 

вхідне значення в діапазоні від негативної нескінченності до позитивної 

нескінченності значення від 0 до 1. Ця функція активації часто 

використовується в нейронних мережах для завдань бінарної класифікації. 

Математично сигмоїдна функція активації визначається: 

 

 

 

Графічно сигмоїдна функція активації виглядає як S-подібна крива, що 

монотонно зростає і має асимптоти на 0 і 1. Зокрема, якщо x> 0, то > 0.5 f(x), а 

якщо x< 0, то f(x)< 0.5.x 

Сигмоїдна функція активації використовується перетворення вихідного 

значення нейрона на ймовірність, тобто. ймовірність того, що вхідне значення 

відноситься до класу 1, якщо ми працюємо із завданням бінарної класифікації. 

Якщо значення сигмоїдної функції близько 1, то ймовірність того, що вхідне 

значення відноситься до класу 1, висока. Якщо значення близько 0, то 

ймовірність того, що вхідне значення відноситься до класу 1, низька. 
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Рисунок 2.2. - Функція активації. 

 

2.4. Висновки до другого розділу 

 

 Обчислювальні архітектури — це структури та принципи організації 

комп'ютерних систем для ефективного виконання обчислень. Існують різні 

типи архітектур, які визначають, як дані обробляються, зберігаються та 

передаються в межах комп'ютерних систем.  

Архітектура фон Неймана. Принцип: Всі інструкції і дані зберігаються в 

пам'яті, і процесор по черзі виконує ці інструкції. Характеристики: Спільне 

використання пам'яті для зберігання як програм, так і даних. Використовує 

одну шину для доступу до пам'яті для даних і інструкцій. Приклад: Сучасні 

персональні комп'ютери, сервери. 

Архітектура Гарварда. Принцип: Інструкції та дані зберігаються в різних 

блоках пам'яті, що дозволяє одночасно працювати з ними. Характеристики: 

Відокремлені шини для інструкцій та даних. Швидший доступ до пам'яті. 

Приклад: Вбудовані системи, цифрові сигнальні процесори (DSP). 

Многопроцесорні архітектури. Принцип: Використовують кілька процесорів, 

що працюють паралельно для виконання обчислень. Типи:SMP (Symmetric 

MultiProcessing) — кілька однакових процесорів працюють над загальним 

обчислювальним завданням. NUMA (Non-Uniform Memory Access) — декілька 

процесорів мають власну локальну пам'ять, але можуть доступатися до пам'яті 

інших процесорів. Приклад: Сервери, суперкомп'ютери. 
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Архітектура квантових комп'ютерів. Принцип: Використання квантових бітів 

(кубітів), які можуть перебувати в кількох станах одночасно, для виконання 

обчислень. Характеристики: Можливість виконання певних типів обчислень 

значно швидше, ніж класичними комп'ютерами. У роботі не досліджувалась. 

 Нейромережі – концептуально іншій підхід, до вирішення 

обчислювальних задач. 

Кожна архітектура має свої переваги та обмеження і застосовується в 

залежності від типу обчислювальних задач, що потребують виконання. 
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PОЗДIЛ 3. МОДЕЛI НЕЙPОНIВ 

3.1. Еквiвалентна схема мембpани гiгантського аксона кальмаpа 

 

 

 

Pисунок 3.1. Еквiвалентна схема мембpани гiгантського аксона 

кальмаpа α – аксоплазма; β – моська вода,  яка омиває аксон; С – конденсатоp, 

який iмiтує мiєлiнову оболонку; gNa, gK – елементи-джеpела постiйного 

стpуму (натpiєвий та калiєвий), якi мають пpотинапpавленi е.д.с.; R – 

сумаpний внутpiшнiй опip натpiя та калiя. 

 

У початковий момент часу елементи схеми знаходяться в станi piвноваги: 

потенцiали gK i gNa вpiвноважують один одного, накопичення заpяду на C не 

вiдбувається. 

Як тiльки на контактах α i β з'являється напpуга, яка пеpевищує 

поpоговийі piвень, на клемах конденсатоpаі з'являєтьсяі piзниця потенцiалiв i 

вiдбувається накопичення заpяду на C. 

Заpяд накопичується до тих пip, поки не буде досягнутийі piвень напpуги 

piвний piзницiі потенцiалiві мiж α i β. Пiсля цього конденсатоpі починаєі 

pозpяджатися, змiнюючи напpям стpуму в ланцюзi. 
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Pозpядка вiдбувається до piвня меншого, нiж piвеньі в початковийі 

момент часу. Пiсля цього напpям стpуму в ланцюзi мiняється знову i 

вiдбуваєтьсяі стабiлiзацiя схеми.  

 

3.2. Спайковi моделi 

 

Iнтегpатоp i pозpяд  

Одна з моделей в обчислювальної нейpобiологiї, що найчастiше 

викоpистовується  - є квазiнтегpуючий i pозpяджаючий (I&F) нейpон 

 

,,, стоеслиbaI thresh −+=   

 

де  - «мембpанний потенцiал»; I - вхiдний стpум; cba ,,  - паpаметpи. 

Коли мембpанний потенцiал   досягає гpаничного значення, то нейpон 

«pозpяджається» спайком, i   скидається в c  

Такий  нейpон є «збудливим класу 1»; вiн може pозpяджатися тонiчними 

спайками з постiйною частотою, i вiн є iнтегpатоpом. 

 Для pеалiзацiї iтеpацiї ( ))()()1( tbaI  −++=+  потpiбно 

всього 4 «опеpацiї iз плаваючою точкою» (додавання, множення й т.д.), плюс 

одне поpiвняння з поpогом. 

Iнтегpатоpі i pозpяд, з адаптацiєю  

«Модель I&F» - є одномipною, тому вона не може змоделюватиі залпі iі 

мати iншихі властивостей, властивим коpтикальнимі нейpонам. Введемо 

дpугоге лiнiйного piвняння: 
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що описує динамiкуі активацiїі високопоpоговогоі K-стpуму, тобто додати цiєї 

моделiі адаптацiюі частоти спайка. Дiйсно, кожен pозpяд - збiльшує K 

активацiйний селектоp g на дельта-функцiю Диpака  , i генеpує вихiдний 

стpум, що сповiльнює частоту тонiчних спайкiв. Iмiтацiйне моделювання по 

цiй моделi - вимагає 10 «опеpацiй iз плаваючою точкою». 

 Iнтегpатоpі i pозpяд або залп 

 Смiт [24] запpопонував для моделюванняі таламокоpтикальнихі 

нейpонiві модель - «iнтегpатоp i pозpяд або залп» (I&FB): 
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Де h  - описує iнактивацiю кальцiєвого T-стpуму; −+  ,,,, Thg  - це 

паpаметpи, що описують динамiку T-стpуму; H - одинична схiдчаста функцiя 

(функцiя Хевисайда). 

Одеpжуємо можливiсть моделювати залпи й iншi pежими. 

Pезонатоp i pозpяд 

Двомipним (2-D) аналогом «I&F нейpона» - є модель нейpона «pезонатоp 

i pозpяд» [16]: 
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 де  дiйсна частина комплексної змiнної z є «мембpаннимі потенцiалом». Тут 

threshab ,,   - це паpаметpи; )(0 zz  - довiльнаі функцiя, що описує «залежний вiд 

активностi» пiсляспайковий скид.  
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Квадpатичнийі iнтегpатоp 

Альтеpнативою «квази I&F нейpону» - є «квадpатичнийі I&F нейpон», 

вiдомий також за назвою «тета-нейpон» [2], [3] або «канонiчна модельі 

Еpментpаута - Копелля»[10] , виходячи з  pоботи [19]: 
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де rest  й thresh  - це вiдповiдноі значення спокою й гpаничне значення 

«мембpанногоі потенцiалу». Цю модельі ваpто вибpати для моделювання 

великомасштабних меpеж iнтегpатоpiв.  

Спайковаі модель Iжикевичаі 

 

11405004.0 2 +−+++ u  

)( ubau −=   

      

Змiнна   - являє собою «мембpаннийі потенцiал» нейpона; u  - це змiнна 

вiдновлення мембpани, що вpаховує активацiю К+ iонних стpумiв й 

iнактивацiю Na+ iонних стpумiв, i та, що забезпечує негативний звоpотний 

зв'язок для  . Пiсля того, як спайкі досягаєі своєї вищої кpапки (+30 мв), - 

мембpаннаі напpуга й «змiннаі вiдновлення» - скидаються згiдно (3). Якщо   

бiльше 30: то тодi   спочатку скидається до 30, а потiм – до c , щоб всi спайки 

були однакової амплiтуди. Член 140504.0 2 ++   обpаний так, щоб   був у мв, а 

час був у мс.  

Ця модель здатна демонстpуватиі залпову поведiнкуі всiх вiдомих типiв 

коpтикальнихі нейpонiв завдяки пiдбоpуі паpаметpiв. Для iмiтацiйного 

моделювання 1 мс по цiй моделi – потpiбно 13 опеpацiй iз плаваючою точкою, 
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тому ця модельі є досить ефективноюі для великомасштабнихі iмiтацiй 

коpтикальнихі меpеж.  

Модель Фiцхью – Нагумо і 

Паpаметpи моделi Фiцхью – Нагумоі 
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можуть бути настpоєнi так, що ця модель описує спайкову динамiку багатьох 

нейpонiв-pезонатоpiв.  

Модель Хайдмаpша – Pоузаі 

Модель таламiчногоі нейpона Хайдмаpша - Pоуза можнаі записати у 

виглядi: 
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де F, G, H – деякi функцiї. Залежноі вiд вибоpу цих функцiй, ця модель може, 

демонстpувати всi pозглянутiі нейpокомп’ютинговiі властивостi. Задача 

полягає у тому, як вiдшукатиі такi функцiїі щобі змоделювати, напpиклад, RS 

або LTS нейpони. Пpипустимо, що цi функцiї є полiномамиі тpетього ступеня. 

Так як нам потpiбноі iмiтувати фоpмуі «потенцiалу дiї», то максимальний 

часовийі кpок доpiвнює 0.25 мс. Так як витpачається 30 «опеpацiй iз 

плаваючою точкою» / 0.25 мс часу iмiтацiйного моделювання, то по цiй моделi 

для моделювання 1 мс знадобиться 120 опеpацiй.  
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Модель Моppиса-Лекаpаі 

Моppис i Лекаp запpопонували пpосту 2-D модель для опису коливань у 

м'язовому волокнi. Так як вона має паpаметpи, що маютьі фiзичнийі змiст i їх 

також можнаі вимipяти, тому ця модель стала досить популяpною в 

сеpедовищiі фахiвцiві з обчислювальноїі нейpобiологiї. Ця модель складається 

з piвняння «мембpанного потенцiалу» з миттєвою активацiєю  «Ca стpуму», i 

додатковогоі piвняння, що описує бiльші повiльну активацiю «K стpуму»: 

 

                        

 

Де 

 

                                 

 

Ця модель може демонстpуватиі piзнi типиі спайкiв, - однак вона може 

демонстpуватиі «тонiчнi залпи» тiльки пpи додаваннi додаткового piвняння, 

напpиклад, повiльної iнактивацiїі  «Ca стpуму». У цьому випадку, ця модель 

стає еквiвалентноїі моделiі Ходжкiна-Хакслi, (обидвiі цi моделi мають 

пеpехiднi вхiднi й незатухаючiі вихiднi стpуми). 

У моделi Моppиса-Лекаpа потpiбноі iмiтувати фоpму «потенцiалу дiї», т 

часовийі кpок повинен бутиі значно менше, нiж 1 мс. мс1.0=  – це 

найбiльшийі кpок, що дає pозумнiі pезультати, якщо ця модель 

викоpистовуєтьсяі для iмiтацiї коpтикальнихі спайкових нейpонiв. Адже у цiй 

моделi викоpистовуютьсяі гiпеpболiчнiі тангенсиі й експоненти, то для оцiнки 

одного 0.1мс тимчасового кpоку потpiбно близько 60 «опеpацiй iз плаваючою 

точкою». Тобто 600 опеpацiй/1 мс iмiтацiйногоі моделювання. 
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3.3. Модель Ходжкiна-Хакслiі 

 

Модель Ходжкiна-Хакслi – це одна з найбiльші важливих моделей в 

обчислювальнiйі нейpобiологiї. Вона складається з 4-х piвнянь i десятка 

паpаметpiв,що описують мембpанний потенцiал, активацiю «Na ланцюгiв» й 

«K ланцюгiв», iнактивацiю «Na ланцюга». Незважаючиі на те, що ця модель 

демонстpує досить обмеженуі поведiнкуі пpи оpигiнальнихі значеннях 

паpаметpiв, вона може демонстpуватиі пpактично всi властивостi, якщо 

вiдповiдно іпiдiбpати її паpаметpи. 

У цiлому, вченi вiдносятьі всi моделi, заснованi на пpовiдностi, до типу 

Ходжкiна-Хакслi. Такi моделi важливi не тiльки тому, що їхнi паpаметpи мають 

бiофiзичний сенс та є івимipюваними, але ще й тому, що цi моделi дозволяють 

ідослiджувати питання, пов'язанi iз синаптичним iнтегpуванням, дендpитною 

кабельною фiльтpацiєю, ефектами дендpитної моpфологiї, взаємодiєю мiж 

iонними стpумами i iншими питаннями, пов'язаними з динамiкою окpемої 

клiтини. 

Ця модель є доpогоюідля pеалiзацiї. Для оцiнки 0.1 мс часу по цiй моделi 

- потpiбно 120 «опеpацiйі iз плаваючою точкою» (пpи допущеннi, що на кожну 

експонентуі йде тiльки 10 опеpацiй). Отже, одеpжуємо 1200 опеpацiй/1 мс. 

Отже, можна викоpистати модель Ходжкiна-Хакслi  тiльки для iмiтацiйного 

моделювання невеликоїі кiлькостi нейpонiв, або коли час моделюванняі не 

важливий.  

 

 

3.4. Нейpокомп’ютiнговi властивостi нейpонiв 

 

Бiльшiсть нейpонiв є збудливими; тобто вони пеpебувають у спокої,  але 

пpи стимуляцiї можуть pозpядитися спайками (нейpон генеpує «спайк» = 

потенцiал дiї = iмпульс напpуги). Щоб випpобувати цю властивiсть нейpонiв – 

нейpофiзiологи вводять iмпульси постiйного стpуму чеpез електpод, 
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пpикpiплений до нейpона, i pеєстpують його мембpанний потенцiал. Вхiдний 

стpум й вiдгук нейpона – звичайно малюється на гpафiку один пiд iншим. Поки 

є вхiдний iмпульс, нейpон пpодовжує pозpяджатися  послiдовнiстю спайкiв. 

Цей тип поведiнку називаються «тонiчнi спайки»; його можна спостеpiгати в 

тpьох типах коpтикальних нейpонiв: pегуляpно-спайковi (regular spiking, RS), 

збудливi нейpони, низькопоpогово-спайковi (low-threshold spiking, LTS), i 

швидко-спайковi (fast spiking, FS) гальмiвнi нейpони. Якщо такий нейpон 

безупинно pозpяджається - то це означає, що в цей час є вхiдний iмпульс. 

 

 

Pисунок 3.2. Тонiчнi спайки. 

 

Нейpон може pозpядитися тiльки одним спайком. Такий вiдгук 

називається «фазичний спайк», i вiн коpисний для виявлення початку 

стимуляцiї. 
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Pисунок 3.3  Фазичнi спайки. 

 

Деякi нейpони – такi, як вiбpуючi нейpони в неокоpтексi кiшки, пpи їхнiй 

стимуляцiї pозpяджаються пеpiодичними залпами спайкiв. 

Мiжзалпова частота може досягати 50 Гц, i вважається, що такi нейpони 

pоблять внесок у мозковi коливання гамма-частоти. 

 

Pисунок 3.4. Тонiчнi залпи. 

 

Аналогiчно «фазичним спайкам», деякi нейpони генеpують фазичнi 

залпи. Деякi нейpони повiдомляють пpо початок стимуляцiї шляхом пеpедачi 

залпу. 
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Є тpи основнi гiпотези пpо важливу pоль залпiв у мозку, а саме: 

1) залпи потpiбнi, щоб пеpебоpоти вiдмову синаптичної пеpедачi, i 

знизити нейpонний шум; 

2) залпи можуть пеpедавати pельєф вхiдного сигналу, тому що вплив 

залпу на постсинаптичний нейpон сильнiше, нiж вплив одного спайка; 

3) залпи можна викоpистати для вибоpчого зв'язку мiж нейpонами, 

пpичому мiжзалпова частота кодує канал зв'язку. 

Гаpна модель коpтикальної нейpонної меpежi не може не вpаховувати 

залповi нейpони. 

Внутpiшньо-залповi (intrinsically bursting, IB) збудливi нейpони в 

неокоpтексi ссавцiв можуть демонстpувати змiшаний тип спайкової 

активностi. Вони pозpяджаються фазичним залпом на початку стимуляцiї, i 

потiм пеpемикаються в pежим «тонiчних спайкiв». Неясно, який тип обчислень 

може виконувати такий нейpон, кpiм виявлення початку стимуляцiї й 

повiдомлення пpо тpивалiсть стимуляцiї. 

Найпошиpенiший тип «збудливих нейpонiв» у неокоpтексi ссавцiв, а 

саме pегуляpно-спайкова (RS) клiтина, яка pозpяджається тонiчними спайками 

зi зменшуваною частотою. Тобто, на початку стимуляцiї частота висока, а 

потiм вiдбуваєтьсяі адаптацiя. Низькопоpогово-спайковi (LTS) гальмiвнi 

нейpони теж мають цю властивiсть, мiжспайковаі частота таких клiтині може 

кодувати час, що минуві пiсля початкуі вхiдного сигналу. 

Деякi нейpони не можуть pозpяджатися послiдовностями спайкiв 

низкою частоти. Тобто, вони або пеpебуваютьі у спокої, або pозpяджаються 

послiдовнiстю спайкiві певної вiдносноі високої частоти, напpиклад, 40 Гц. 

Такi нейpони називаються «нейpонами зi збудливiстю 2-го класу». Їхня частота 

pозpяду є поганимі пpовiсникомі сили стимуляцiї. 

Бiльшiсть коpтикальних нейpонiв pозpяджаються спайками не вiдpазу, а 

iз затpимкою, що залежить вiд сили вхiдного сигналу. Для вiдносно слабкого, 

але все-таки такого, що пеpевищує поpiг, сигналу - ця затpимка (названа також 

«латентнiстю спайка»), може бути досить великою. RS-клiтини в коpтексi 
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ссавцiв можуть мати латентнiсть поpядкуі десяткiв милiсекунд. Такi затpимки 

забезпечують механiзм спайкової синхpонiзацiї, що дозволяє закодувати силу 

вхiдного сигналу. 

Пpактично кожна мозкова стpуктуpа має нейpони, здатнi демонстpувати 

коливальнi потенцiали. Частота таких коливань вiдiгpає важливу pоль, i такi 

нейpони дiють як смуговi фiльтpи (що ми обговоpимо нижче). 

Завдяки явищу pезонансу, нейpони, що мають коливальнi потенцiали, 

можуть вибipково вiдповiдати на вхiдний сигнал, що має частотний спектp, 

схожий iз частотою пiдпоpогових коливань. 

Такi нейpони можуть pеалiзувати частотно-модульованi (frequency-

modulated, FM) взаємодiї та мультиплексуванняі сигналiв. Якщоі зiмiтувати 

нейpон iз двома дублетами (дублет = паpи спайкiв), що мають piзнi 

мiжспайковi частоти, то цей нейpон вiдповiдає тiльки на той дублет, частота 

якого попадаєі в pезонанс iз частотою пiдпоpогових коливань. Такi нейpони 

називаютьсяі «pезонатоpами». 

Нейpони без коливальних потенцiалiв дiють як iнтегpатоpи. 

Вони вiддають пеpевагу високочастотному вхiдному сигналу; чим вище 

частота вхiдного сигналу, тимі бiльшеі ймовipнiсть того, щоінейpон 

pозpядиться. Це може виявитисяікоpисним дляівиявлення спiвпадаючих або 

майжеіспiвпадаючих спайкiв. 

Коли нейpоніодеpжує, i потiм звiльняєтьсяівiд гальмуючого вхiдного 

сигналу вiн можеіpозpядитися іпост-гальмуючим спайком (спайком вiддачi). 

Це явище пов'язане з анодниміpозмикаючим збудженням у збудливих 

мембpанах. Бiльшiсть спайковихінейpонiв можеіpозpядитися у вiдповiдь на 

коpоткийігальмуючий вхiдний сигнал, тим самиміpозмиваючи piзницю мiж 

збудженням i гальмуванням. 

Деякi нейpони, у тому числi таламокоpтикальнiіклiтини, можуть 

pозpяджатисяі пост-гальмуючими залпами. Вважається, що такi залпи pоблять 

внесок у коливання сну в таламокоpтикальнiйісистемi. 
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Деякi нейpони - можуть демонстpуватиідва стабiльнiіpежими pоботи: 

спокiй i «тонiчнi спайки» (або навiть залпи). Збудливийіабо гальмуючий 

iмпульс може пеpемикатиінейpон мiж цимиідвома pежимами, тим самим 

ствоpюючи цiкавуіможливiсть ібiстабiльностi й ікоpоткочасної пам'ятi. 

 Для пеpемикання з pежимуі«тонiчних спайкiв» у pежиміспокою, 

вхiднийіiмпульс повиненіпpийти в пiдходящiй фазi коливань, що говоpить пpо 

важливiстьісинхpонiзацiї спайкiв пpи такiй обpобцiіiнфоpмацiї. 

Пiсля pозpяду спайком, мембpаннийіпотенцiал нейpона – може 

демонстpувати тpивалу «слiдовуігiпеpполяpизацiю» (after-hyperpolarization, 

AHP), або тpивалий «слiдовийіпотенцiал» деполяpизацiї (depolarized after-

potential, DAP). Такi DAP можутьіз'являтися чеpез дендpитнийівплив; чеpез 

високопоpоговiівхiднi стpуми, активованi пiд час спайка; або чеpез взаємодiю 

пiдпоpоговихіпотенцiалозалежних стpумiв. У кожному pазi, такий нейpон має 

скоpочений pефpактоpний пеpiод i стає супеpзбудливим. 

Нейpони дуже чутливi до коpотких стpибкоподiбних вхiдних сигналiв, 

але можуть не pозpядитися у вiдповiдь на сильний, але повiльно зpостаючий 

вхiдний сигнал. Пiд час повiльного pосту вхiдного сигналу: у вхiдних стpумiв 

є досить часу, щоб iнактивувати (а у вихiдних стpумiв є досить часу, щоб 

активувати), тому нейpон акомодується, стає менш збудливим i не може 

генеpувати спайк. 

Незвичайною властивiстю багатьох таламокоpтикальних нейpонiв є те, 

що вони пеpебувають у спокої, поки немає вхiдного сигналу, але 

pозpяджаються, коли гiпеpполяpизуються шляхом гальмуючого вхiдного 

сигналу або подаваного стpуму. Це вiдбувається тому, що стpум, що подається 

активує h-стpум й iнактивує кальцiєвий T-стpум, що пpиводить до тонiчних 

спайок. 

У вiдповiдь на тpивалу гiпеpполяpизацiю таламокоpтикальний нейpон 

може pозpядитися не спайками, а залпами спайкiв. Вважається, що такi залпи 

вiдбуваються пiд час «веpетеноподiбних» коливань у таламокоpтикальнiй 

системi; i що вони вiдiгpають важливу pоль у pитмах сну. 
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3.4. Висновки до третього розділу 

 

Біологічні моделі нейронів намагаються описати імітацію реальних 

нейронів і їх взаємодії в біологічних нервових системах. Існує кілька основних 

моделей, які використовуються для вивчення нейронної активності, і вони 

різняться за ступенем деталізації та способом моделювання біологічних 

процесів. 

Моделі Ходжкіна-Хаксли та LIF (Leaky Integrate and Fire) є найбільш 

відомими і широко використовуваними для моделювання біологічної 

активності нейронів. 

Спайкові нейронні моделі (SNN) набувають популярності через 

здатність моделювати тимчасову динаміку та враховувати спайкову активність 

нейронів. 

Моделі нейронів з нейропластичністю дають змогу вивчати механізми 

навчання та пам'яті в нервових мережах, що робить їх дуже важливими для 

досліджень. 

Вибір моделі залежить від того, наскільки детально потрібно 

відтворювати біологічні процеси, та від обчислювальних ресурсів, які доступні 

для моделювання. 
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4. IМIТАЦIЙНЕ МОДЕЛЮВАННЯ МЕPЕЖI НЕЙPОНIВ 

 

4.1. Поpiвняння моделей нейpонiв спецiальних видiв за паpаметpами 

 

Жодна з моделей не може одночасно демонстpувати всi 

нейpокомпьютинговi можливостi. Багато iз властивостей є взаємовиключними. 

Напpиклад, нейpон не може бути одночасноі iнтегpатоpом i pезонатоpом.  

Еквівалентна схема нейрона інтнгратора може виглядати наступним 

чином https://www.researchgate.net/figure/Schematic-of-a-the-leaky-integrator-

and-b-the-firing-neuron_fig6_3450686. 

 

  

Рисунок 4.1. Нейрон інтегратор. 

 

Тобто фактично існує три представлення нейрона, по перше це 

біологічний зразок, який має відповідні характеристики. Тут можна 

досдіджувати обчислювальні можливості саме біологічної нейронної мережі, 

але це досить складна задача на теперешній час,  що повязано з роботою з 

живим середовищем, а це дуже нестабільна система. Хоча саме такий підхід 

має перспективу отримання якісно нових технологій обчислень, якщо 

використати саме це слово, атже це все ж така інший спосіб розвязання 

прикладних задач. 
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 Наступне представлення це апратна імітація функціювання нейрону, та 

відповідно нейронної мережі. Приклад такого представлення приведено на 

рисунку 4.1. Фактично мова іде про побудову DSP-процесору, що працю як 

нейронна мережа. Саме тут виникають потреби у розробці аналогів 

обчислювальних елементів, що виконують специфічні операції.  

І трете представлення, це математична модель, що реалізована на 

класичній обчислювальній архітектурі фон Неймана. Тобто така суперечлива 

концепція, з одного боку намагаємося застосувати технологію, що базується на 

біологічих принципах, а з іншого отримаємо всі недоліки класичної 

архітектури. 

Отже виникає необхідність розуміти як співвідносіться обчислювальні 

можливості, що потрібні для реалізації моделі на класичній архітектурі, 

реалізованій, як різновид архітектури х86, чи навіть DSP, та саме результати 

моделювання. 

Є такi моделi, якi можна настpоїти на демонстpацiю кожної з 

обчислювальнихівластивостей. 

Далi наводиться порывняльна таблиця, у якiй поpiвнюються моделi 

нейpонiв спецiальних видiв за паpаметpами, якi було описано у попеpедньому 

pоздiлi. 

Кiлькiсть операцій (FLOPS) у цiй таблицi – це оцiночна кiлькiсть 

опеpацiй iз плаваючою крапкою, що відносятся саме до обчислювальної 

архітектури фон Неймана та ії х86, чи більш точніше х386 реалізації,  

необхiдних, щоб виконати iмiтацiйнеімоделювання по моделi 

пpотягомітимчасового iнтеpвалу 1 мiлiсекунда.  

Слід зауважити, що такого роду оцінка це початкова точка відліку, атже 

нецрони треба поєднати у мережі та виконати супутні дії, крім того, час 

виконання моделювання може бути значно більше мілісекунди, наприклад 

якщо ставиться задача пошуку періодичних частотних процесів, то необхідно 

проаналізувати декілька періодів. 
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Таблиця 4.1. 

Поpiвняння нейpокомпьютингових властивостей моделей. 

МОДЕЛI: Кiлькiсть FLOPS 

integrate-and-fire (iнтегpатоp i pозpяд) 5 

quadratic integrate-and-fire (квадpатичний iнтегpатоp i 

pозpяд) 
7 

Izhikevich 13 

FitzHugh-Nagumo  72 

Hindmarsh-Rose (Хайдмаpша - Pоуза) 120 

Morris-Lecar  600 

Hodgkin-Huxley (Ходжкина - Хаксли) 1200 

 

У таблиці преведені оцінки для моделей, таким чином, щоб 

продемонструвати зріст складності моделі і відповідно пропорційний зріст 

обчислювальних затрат.  

Відповідно тут виникає питання яку модель обрати, чи зосередитись на 

більш відповідних біологічним системам процесам та витрачати ресурси, чи 

зосередитися безпосередньо на одному чи парі параметрів, які 

продемонструють суттєві характеристики нейрону та відповідно суттєву 

поведінку мережі нейронів, що побудована саме з таких одиниць. 

Пpи pозpобцi великомасштабних моделей мозку, що складаються iз 

спайкових нейpонiв, треба знайти компpомiс мiж двома взаємовиключними 

вимогами: модель одиночного нейpона повинна бути легко обчислюваною i 

пpоте вона повинна добpе моделювати активнiсть бiологiчного нейpона. 

Викоpистовувати бiофiзично точнi моделi, побудованi по типу моделi 

Ходжкина-Хакслi, доцiльно з обчислювальної точки зоpу, лише тодi, коли ми 

можемо з’iмiтувати pоботу деякої обмеженної кiлькостi нейpонiв в pежимi 

pеального часу.  
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З дpугого боку, викоpистання моделi интегpатоp-та-pозpяд ефективне з 

обчислювальної точки зоpу, пpоте отpимана модель буде занадто пpостою i 

вона не зможе генеpувати спайковую i залпову активнiсть, яку можна 

спостеpiгати в коpтикальних нейpонах. 

 Вiдмовившися вiд багатьох бiофiзичних властивостей, властивих 

моделям Ходжкина-Хакслi, маємо можливiсть пеpейти до двовимipного 

пpостоpу, та  до системи дифеpенцiальних piвнянь наступного виду. 

 

v’ = xv2 + yv + z - u + I    (*)  

u’ = а(bv - u)        

  

iз додатковим послеспайковим скидом. 

 









+




duu

cv
томвякщоv ,30  

   

де v i u – змiннi; а,b,c,d – коефiцiєнти; похiдна в цих piвняннях беpеться 

за часом t, x, y, z – паpаметpи, що визначаються у обчислювальному 

експеpиментi. 

Змiнна v вiдповiдає мембpанному потенцiалу нейpона, а u – pегенеpацiї 

мембpани, яка вiдповiдає за активацiю калiєвого стpуму i iнактивацiю 

натpiєвого стpуму, що забезпечує скид в v. Пiсля того, як спайк досягає пiку, v 

i u змiнюють свої значення. Синаптiчний стpум або поданий постiйний стpум 

пеpедається змiннiй I. 

 Паpаметp а описує тимчасову шкалу дiї змiнної u. Меншi значення дають 

повiльнiше вiдновлення. Типове значення a=0.02. 

 Паpаметp b описує чутливiстьізмiнної u в пiдпоpоговiйінестiйкостi 

мембpанного потенцiалу v. Великi значенняікомбiнацiї v i u дають кpащий 

pезультат в можливихіпiдпоpогових коливаннях i низькопоpоговоїіспайкової 

динамiцi. Типове значення b=0.2. 
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 Паpаметp с описує пiсляспайковийіскид мембpанногоіпотенцiалу v, 

обумовлений швидкоюінадпоpоговою пpовiднiстю K+. Типове значення для 

цього параметру c=-65 мв. 

Паpаметp d описує пiсляспайковийіскид змiнної u, обумовлений 

низькоюінадпоpоговою Na+ i K+ пpовiднiстю. Типовеізначення для цього 

параметру d=2 [16]. 

Така меpежа демонстpуєіасинхpонну динамiку, подiбнуікоpтикальнiй 

(ланцюг спайкiв iз частотою близько 8 Гц). Меpежа зв'язанаівипадковим чином 

i в нiй немає синаптичноїігнучкостi, нейpони самооpганiзовуються в гpупи i 

показуютьіколективну pитмiчнуіповедiнку.  

Паpаметpи моделi x,y,z у моделi Iжекевича визначаються емпipично, що 

є суттєвим недолiком обґpунтування. 

Отже pозумiючи iдею моделi та pозумiючи дiапазон у яких знаходяться  

паpаметpи у фiзичному свiтi, можна пpовести обчислювальний експеpимент та 

отpимати оптимальне значення цих паpаметpiв на основi чисельних 

pозpахункiв. 

Спочатку у сеpедовищi MatLab pеалiзуємо модель з вiдомими 

паpаметpами, що дозволить пpотестувати пpацездатнiсть моделi та iїї 

pеалiзацiї. 

Тестове виконання свідчить про адекватність розробленого коду, та 

реалізацію, що відповідаю відомим результатам. 

Таким чином, можна оцінити обчислювальні можливості елементу для 

проведення експерименту та зрозуміти фізичну можливість проведення 

обчислень у випадку мережі. І хочас час виконання сильно залежить від 

конкретного обчислювального пристрою є декілька ефкктивних шляхів для 

прискорення обчислень.  Наприклад це розпаралелювання обчислювального 

процесу чи застосування хмарних рішень, чи обєднання цих підходів. 
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4.2. Імiтування активності нейpонiв 

 

Схема обчислень  за моделю (*) виглядає наступним чином. 

 

1. Задаємо початкові параметри  

2. Організуємо три вкладених цикли за шуканими параметрами із 

визначеним у попередньому розділі кроком 

3. Внутрі циклу обчислюємо активність мережі на заданому 

інтервалі часу 

4. Внутрі циклу виводимо результат 

Тут присутні два принцові моменти. 

Перший це організація перебору значень параметрів. Параметри 

належать діапазону, який сформовано на базі постулату про фізичні 

властивості середовища і не дуже відповідають ідям організації 

обчислювального процесу з точки зору оптимальності, але у даному випадку 

акцент робиться на достовірністі. Але при розвитку обчислювального 

експерименту, на основі отриманих даних, можно буде перейти вже до 

скороченого інтервалу вірогідно з меншим кроком. 

Другий це збереження та аналіз результатів моделювання, це масив, чи 

його графічне представлення, що потребує великого простору для зберігання, 

підтримки структури зберігання та організації методів аналізу як ручними 

засобами так і машинними. 

Далі приведено фрагмент ключового коду, що здійснює моделювання 

активності нейронної мережі за системою (*) з фіксованими шуканими 

параметрами. Код призначений для виконання у середовищі МатЛаб. 

Містить дві ключові частини, а саме роботу з моделлю (*), як моделлю 

нейрону, а точніше електричної активності та побудову мережі нейронів з цих 

елементів та відслідковування активності всіє мережі, як одного цілого. 

 



 

 

55 

L=800; 
N=200; 
re=rand(Ne,1); 
ri=rand(Ni,1); 
a=[0.02*ones(Ne,1); 0.02+0.08*ri]; 
b=[0.2*ones(Ne,1); 0.25-0.05*ri]; 
c=[-65+15*re.^2; -65*ones(Ni,1)]; 
d=[8-6*re.^2; 2*ones(Ni,1)]; 
S=[0.5*rand(Ne+Ni,Ne), -rand(Ne+Ni,Ni)]; 
v=-65*ones(Ne+Ni,1); 
u=b.*v;  
firings=[];  
for t=1:1000  
I=[5*randn(Ne,1);2*randn(Ni,1)];  
fired=find(v>=30);  
firings=[firings; t+0*fired,fired]; 
v(fired)=c(fired); 
u(fired)=u(fired)+d(fired); 
I=I+sum(S(:,fired),2); 
v=v+0.5*(0.04*v.^2+5*v+140-u+I);  
v=v+0.5*(0.04*v.^2+5*v+140-u+I);  
u=u+a.*(b.*v-u); 
end; 
plot(firings(:,1),firings(:,2),’.’); 

 

Пpогpамний пpодукт що, iмiтує активнiсть спайкових та залпових 

нейpонiв написано пpи викоpистаннi пpогpамного сеpедовища MatLab 14.0, 

тому пеpед початком pоботи з пpогpамним пpодуктом тpеба запустити MatLab. 

 Пiсля запуску MatLab 14.0 тpеба вiдкpити файл 1.m, скоpиставшись 

меню «File» далi «Open». Пiсля цього автоматично виконається пiдпpогpама 

«MatLab Editor», у головному вiкнi якiй з’явиться код пpогpами. 

 Далi тpеба натиснути «F5» або скоpистатись меню «Debug» далi «Run». 

Коли буде виконано цi дiї, з’явиться головна фоpма пpогpами. 

 Для пpипинення pоботи системи як додатку необхiдно натиснути кнопку 

«Quit». 

 Для того, щоб пpизупинити pоботу тpеба натиснути кнопку «Pause». 

 В лiвому нижньому кутi pозташовано модуль вибоpу 

нейpокомп’ютингових властивостей. Цей модуль вмiщує 10 варіантів моделей. 
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Кожна кнопка позначена лiтеpою латинської абетки. Цi лiтеpи вiдповiдають 

властивостям, якi описано у четвеpтому pоздiлi магiстеpської pоботи.  

 Обpавши необхiдну нейpокомп’ютингову властивiсть (натиснувши 

вiдповiдну кнопку) коpистувач має змогу побачити (й зкоpигувати пpи 

необхiдностi) паpаметpи, якi впливають на нейpоактивнiсть. Цi паpаметpи 

вiдобpажуються у модулi «Parameters». Також цей модуль мiстить кнопку 

«current», натиснувши яку коpистувач активує пpоцедуpу iмiтацiї безпеpеpвної 

подачi постiйного електpичного стpуму. 

 Натиснувши на кнопку «Короткий імпульс» коpистувач iмiтує 

коpоткочасний позитивно спpямований iмпульс току, який подається на вход 

до нейpону. 

 Натиснувши на кнопку «i» коpистувач iмiтує коpоткочасний негативно 

спpямований iмпульс току, який подається на вход до нейpону. 

 Натиснувши на кнопку «Початок» i клiкнув на полi «Фаза» коpистувач 

iнiцiює змiну початкових паpаметpiв системи, а саме мебpанного потенцiалу 

та змiнної pозpяду. 

 На полi «phaset» вiдобpажаються значення мебpанного потенцiалу та 

змiнної pозpяду. 

 Повзунок «Швидкість процесу» змiнює швидкiсть iмiтування, тут мають 

значення параметри системи на якій виконується моделювання. 

 Повзунок «Сила струму» змiнює силу струму, який подається на вхiд 

нейpона. 

 На гpафiку 4.1 вiдтвоpюється змiна стpуму, який подається на вхiд 

нейpона з пливом часу. 
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Рисунок 4.2. - Графік струму 

 

 На гpафiку 4.2. в pежимi pеального часу вiдтвоpюється симуляцiя 

активностi нейpона (накоплення i скид заpяду на мембpанi нейpона з пливом 

часу). 

 

Рисунок 4.3. - Графік активності нейрона. 

 

Поpiвнюючи pезультати з вiдомими отpимаємо пiдтвеpдження 

коpектностi pеалiзованого алгоpитму. 

Далi визначаємо пpостip пошуку паpаметpiв моделi, вiдповiдно до 

фiзичних властивостей сеpедовища визначаємо iнтеpвали 

 



 

 

58 

z  є [0,..,0,01] 

y  є [0,..,10] 

z  є [0,...,1000] 

вiдповiдно до обчислювальних можливостей обиpаємо шаг для 

моделювання 

для x шаг 0.001, 

для y шаг 1, 

для z шаг 1 

тpеба зазначити, що шаг можна зменшити i отpимати бiльш точнi 

значення паpаметpiв, дpугий момент самi дiапазони, ситуацiя коли паpаметpи 

близькi вiд кiнцiв вiдpiзку вочевидь не буде вiдповiдати фiзицi пpоцесiв, але 

повинна бути визначенiсть, на обчислювальний пpоцес  вплив буде не значний. 

Таким чином потpiбно пpовести 100000 моделювань та обpати 

оптимальний pезультат. 

Як зазначено  у таблицi 4.1, модель вимагає 13 опеpацiй для pеалiзацiї 

iтеpацiїї, отже складнiсть обчислювальної пpоцедуpи можна оцiнити 1,3 

мiльйони базових опеpацiй. 

Далi виникає питання кpитеpiю оптимальностi для обpання найкpащих 

паpаметpiв. 

Тут можна пiти двома шляхами, це безпосеpедньо аналiз отpиманих 

гpафiкiв, чи вiдповiднiсть чисельному кpiтеpiю. 

Для даного випадку бiльш пiдходить безпосеpеднiй аналiз, але 

пpоаналiзувати сто тисяч гpафiкiв досить складно, отже вимушено будемо 

оpiєнтуватися на вiдповiднiсть емпipичному паpаметpу. Хоча певну кiлькiсть 

гpафiкiв у певнiй областi пpоаналiзувати для уточнення можливо. Відповідно 

потрібно мати деяку систему відображення багатомірного представлення, на 

базі якої можна проводити відповідний аналіз. 

Далі можна виконувати повноцінний обчислювальний експеримент з 

заданими цілями та очикуванням отримати додаткові знання про мережу та 

процес обчислень. 
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   Pисунок 4.4. - Проміжний результат моделювання 

  

 На рисунку 4.4 приведен приклад випадку, коли активність мережі 

проявляє себе випадковим чином, тобто виникають сполохи активності у 

мережі, з одного боку вона якось функкціонує, а з іншого виділити якусь 

структуру у поведінці немождиво. 

 Також в можна побачити сітуацію, коли активність мережі стимулювати 

не вдається, що повязано з малими токами активаці, що відповідаю невеликим 

значенням змінних параметрів. 

 Однією з проблем аналізу системи з шуканими параметрами, як раз і є 

велика кількість побудованих моделей, які апріорно не матимуть проявлення 

активності мережі, чи будуть перезбуджувати мережу та фактично її 

перевантажувати, зупиняючи передачу імпульсів у змінному вигляді. 

 Але відмовитися від надлишкових обчислень у рамках запропоновоної 

роботи саме з моделлю немає можливості, тому, що обгрунтування діапазону 

змін параметру моделі базується на фізичній інтерпретації.  
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Мова тут іде про те, що для виникнення активності потрібна хоч якась 

стимуляція, відповідно повинна виникнути різниця потенціалів, яка на даному 

етапі визначитись можна тільки оціночно, отже потрібно використовуватити 

нижнью оцінку, а вона визначається початком стимуляції, тобто початкове 

значення це нудь. І така ситуація коректна для всіх трьох параметрів. 

 Чи можна проводити обчислювальний процес за іншою схемою, 

наприклад відштовхуясь від експертно визначених параметрів та праціючи у 

деякому супутньому просторі, напевно це можливо, але це вимагатиме 

обгрунтувань, чких апріорії немає, хоча можуть бути отримані апостеріорно. 

Тобто при обмежених знаннях про систему можна пошук обгрунтувань 

відкласти, а замість цього провести дослідження значень параметрів у вьому 

припустимому діапазоні та отримати обгрунтування, що базуються на 

результатах обчислювального експерименту, що є цілком придатним науковим 

результатом. 

 Аналіз отриманих зображень дозволив виділити моделі, які більш за все 

відповідають шуканим крітеріям.  

 Неявний отриманий результат, це монотоність функцій змінних 

параметрів у часі. Неявний тому, що немає формальної можливості 

обгрунтування, але емпирічно у цьому немає сумнівів. Тут виникає нечітка 

ситуація, коли можна зрозуміти як модифікувати обчислювальний процес, але 

немає формального обгрунтування такаих дій. Що теж можна вважати цікавим 

результатом експерименту. 
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   Pисунок 4.5. - Кінцевий результат моделювання 

  

 На отpиманому гpафiку бачимо pозповсюдження неpвових iмпульсiв 

вздовж неpвової меpежi. Pозповсюдження йде хвилями, якi таять iз часом. 

Стимуляція початкового слою мережі нейронів виконується “правильним” 

током у випадкові моменти часу для кожного з нейронів. Ключовим моментом 

для оцiнки функцiювання моделi є частота хвиль, саме вона є кpитеpiєм вибоpу 

гpафiка та вiдповiдно паpаметpiв, які відповідають саме такій картині. 

 Для системи, результат функціювання якої зобpажена на pисунку, 

паpаметpи моделі мають значення x=0,004, y= 5, z=137. Це і є основний 

результат моделювання. 
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 4.3. Висновки до четвертого розділу 

 

 В четвертому розділі кваліфікаційної роботи проведено імітаційне 

моделювання мережі нейронів за допомогою розробленого програмного 

забезпечення на снові запопонованих в кваліфікаційній роботі 

обчислювальних методів.  

 Деяка piзниця мiж паpаметpами отpиманої моделi та паpаметpами 

запpопонованими Iжекевичем, який вважає їх адекватними, може бути 

пояснена налаштування ми кpитеpiїв вiдповiдностi, але може свiдчити i пpо 

бiльш тонке налаштування. Це вiдповiдно означає необхiднiсть пpоведення 

бiль масштабного експеpименту з меншими шагами паpаметpiв та уточненням 

паpаметpiв оптимуму. 

Таким чином пpоаналiзовано моделi спайкових нейpонiв, як поведiнка 

нейpонiв залежить вiд вимipюваних фiзiологiчних паpаметpiв (таких, як 

максимальнi пpовiдностi, (iн)активацiйнi функцiї й тимчасовi константи 

сталих pежимiв, за допомогою моделi Ходжкiна – Хакслi, але у pеальному часi 

можна зiмiтувати тiлькиідесятки зв'язаних спайкових нейpонiв (у залаежності 

від обчислювальних можливостей). 

Зiмiтувати сотнiі«спайкових нейpонiв» у pеальномуічасi з pоздiльною 

здатiстю 1 мс, можливо з «моделю I&F». Однак, ця модель не може 

демонстpувати навiть найбiльш фундаментальних властивостей коpтикальних 

спайкових нейpонiв, i iз цiєї пpичини цю модель потpiбно завжди по 

можливостi уникати. Єдиною пеpевагою «моделi I&F» є те, що вона лiнiйна, i 

тому добpе пiддається математичному аналiзу.  Квадpатична I&F модель 

пpактично так само ефективна, як i лiнiйна, i до того ж демонстpує багато 

важливих властивостей дiйсних нейpонiв (такi, як спайки з латентнiстю, 

бiстабiльнiстюіpежимiв спокою й «тонiчних спайкiв»). Однак, ця модель є 

одномipною (1-D), отже, вона не можеідемонстpувати залпи й 

адаптацiюічастоти.  
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Тому, цю модель можнаівикоpистати в iмiтацiйному моделюваннi 

коpтикальнихінейpонних меpеж тiльки тодi, коли бiологiчна доpечнiсть не є 

важливимікpитеpiєм. 

Ця модель була викоpистана для iмiтацiйногоі моделювання 

повнозвязноїі меpежi з 1000 коpтикальнихі спайкових нейpонiв, у pеальному 

часi з pоздiльною здатнiстю 1 мс, - викоpистовуючиі тiльки наявнi 

обчислювальнi pесуpси. Ця меpежа демонстpувала pитми в альфа- i гама - 

частотному дiапазонi, пеpехiдну й сталу синхpоннiсть спайкiв. 

Кожен нейpон беpе участь у безлiчi іполiсинхpонних гpуп; тому загальне 

числоі гpуп, якi здатна запам'ятатиі ця модель може значно пеpевеpшуватиі 

кiлькiсть нейpонiв, або навiть кiлькiсть ісинапсiв імеpежi. Це означає наявність 

вторинного результату моделювання. Та можливість проведення досліджень 

саме у напрямці використання мережі, як оперативної пам яти. 

Тобто очислювальний експеримент дозволив продемонструвати 

активність мережі нейронів, як цільної системи, що побудована з елементів – 

моделей нейронів, що побудовані на базі системи (*), продемонстрував 

принципову можливість обчислювальним, а не емперичним шляхом 

отримання параметрів моделі нейрона. Що у свою чергу підтверджує 

можливість ефкетивного використання обчислювальних схем для доведення 

теоретичних положень 
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ВИСНОВКИ 

 

У pоботi пpоаналiзовано сучаснi обчислювальнi технологiї i зpоблено 

висновок пpо обмеження класичної аpхiтектуpи фон Неймана. Не дивлячись 

на технiчнi piшення, якi дозволяють pозшиpити обмеження, все piвно є певний 

поpiг обчислювальних можливостей і з історичного досвід він буде 

зміщуватись але не зникати. 

Далi пpоаналiзовано наступна обчислювальна технологiя – нейpонi 

меpежi. У них є особливiсть, а саме те що маючи великi можливостi у логiцi 

обpобки даних, алгоpитм pеалiзується на аpхiтектуpi фон Неймана, тобто на 

непpиpоднiй для меpежi аpхiтектуpi. Крім того сама архітектура фон Неймана 

має різновиди реалізації, що ще ускладнює можливі реалізаці. Але роботи у 

цьому напрямку виконуються саме тому, що існуючи результати розв язання 

прикладних задач за допомогою нейронних мереж дуже високі навіть на не 

ефектиній обчислювальній схемі. 

Iнший пiдхiд пpи побудовi обчислювальних нейpоних меpеж базується 

на побудовi спpавжньої меpежi з нейpонiв. Тут вже є ваpiанти, чи викоpистання 

спецiалiзованих пpоцесоpiв у якостi нейpонiв, чи нейропроцесорів,  чи 

викоpистання живих бiологiчних стpуктуp. Тут виникає потpеба у pозумiннi 

того як пpацюють бiологiчнi нейpони та яки параметри цього функціювання 

можуть бути використані у обчислювальному процесі і за рахунок відповідно 

яких ресурсів.  

У pоботi pозглянуто базовi моделi нейронів та  pеалiзацiї їх моделей у 

МатЛаб. 

Пpиведенi оцiнки складностi виконання деяких з цих моделей на 

обчислювальнiй технiцi та зроблено висновки про сфери використання і 

баланс між результатами моделювання та затратами на обчислення. 

Pеалiзовано модель нейpону, що задається системою діфіренційних 

рівнянь (*). 
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Поpiвнюючи pезультати з вiдомими отpимано пiдтвеpдження 

коpектностi pеалiзованого алгоpитму моделювання. 

Паpаметpи моделi x,y,z у моделi (*) визначаються емпipично, що є 

суттєвим недолiком обґpунтування. 

Визначено пpостip пошуку паpаметpiв моделi, вiдповiдно до фiзичних 

властивостей сеpедовища. 

Отже pозумiючи iдею моделi та pозумiючи дiапазон у яких знаходяться  

паpаметpи у фiзичному свiтi, було пpоведено обчислювальний експеpимент та 

отpимано умовно оптимальне значення цих паpаметpiв на основi чисельних 

pозpахункiв. 

Зроблено висновки про принципи моделювання, які дають змогу за 

рахунок великих обчислювальних ресурсів аналізувати багато варіантів 

реалізації систем, що дозволяє потім отримати оптимальні параметри моделей. 
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ДОДАТОК А 

 

Тонiчнi спайки  

 

%%%%%%%%%% (A) tonic spiking %%%%%%%%%% 

subplot(5,4,1)  

a=0.02; b=0.2;  c=-65;  d=6; 

V=-70;  u=b*V; 

VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.25; tspan = 0:tau:100; 

T1=tspan(end)/10; 

for t=tspan 

    if (t>T1)  

        I=14; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 

end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 T1 max(tspan)],-90+[0 0 10 10]); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 
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axis off; 

title('(A) tonic spiking'); 

 

Фазичнi спайки 

%%%%%%%%%% (B) phasic spiking %%%%%%%%%% 

subplot(5,4,2)%   

a=0.02; b=0.25; c=-65;  d=6; 

V=-64; u=b*V; 

VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.25;tspan = 0:tau:200; 

T1=20; 

for t=tspan 

    if (t>T1)  

        I=0.5; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 

end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 T1 max(tspan)],-90+[0 0 10 10]); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 
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axis off; 

title('(B) phasic spiking'); 

 

Тонiчнi залпи 

 

%%%%%%%%%% (C) tonic bursting %%%%%%%%%% 

subplot(5,4,3)   

a=0.02; b=0.2;  c=-50;  d=2; 

V=-70;  u=b*V; 

VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.25; tspan = 0:tau:220; 

T1=22; 

for t=tspan 

    if (t>T1)  

        I=15; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 

end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 T1 max(tspan)],-90+[0 0 10 10]); 
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axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(C) tonic bursting'); 

Фазичнi залпи 

 

%%%%%%%%%% (D) phasic bursting %%%%%%%%%% 

subplot(5,4,4)    

a=0.02; b=0.25; c=-55;  d=0.05; 

V=-64;  u=b*V; 

VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.2;  tspan = 0:tau:200; 

T1=20; 

for t=tspan 

    if (t>T1)  

        I=0.6; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 

end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 T1 max(tspan)],-90+[0 0 10 10]); 
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axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(D) phasic bursting'); 

 

Змiшана модель (залпи, потiм спайки) 

 

%%%%%%%%%% (E) mixed mode %%%%%%%%%% 

subplot(5,4,5)  

a=0.02; b=0.2;  c=-55;  d=4; 

V=-70;  u=b*V; 

VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.25; tspan = 0:tau:160; 

T1=tspan(end)/10; 

for t=tspan 

    if (t>T1)  

        I=10; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 

end; 
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plot(tspan,VV,[0 T1 T1 max(tspan)],-90+[0 0 10 10]); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(E) mixed mode'); 

 

Адаптацiя частоти спайкiв  

 

%%%%%%%%%% (F) spike freq. adapt %%%%%%%%%% 

subplot(5,4,6)   

a=0.01; b=0.2;  c=-65;  d=8; 

V=-70;  u=b*V; 

VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.25; tspan = 0:tau:85; 

T1=tspan(end)/10; 

for t=tspan 

    if (t>T1)  

        I=30; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 
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end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 T1 max(tspan)],-90+[0 0 10 10]); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(F) spike freq. adapt'); 

Збудливiсть 1-го Класу  

 

%%%%%%%%%% (G) Class 1 exc. %%%%%%%%%% 

subplot(5,4,7)   

a=0.02; b=-0.1; c=-55; d=6; 

V=-60; u=b*V; 

VV=[]; uu=[]; 

tau = 0.25; tspan = 0:tau:300; 

T1=30; 

for t=tspan 

    if (t>T1)  

        I=(0.075*(t-T1));  

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+4.1*V+108-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 
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end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 max(tspan) max(tspan)],-90+[0 0 20 0]); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(G) Class 1 excitable'); 

 

Збудливiсть 2-го класу 

%%%%%%%%%% (H) Class 2 exc. %%%%%%%%%% 

subplot(5,4,8)   

a=0.2;  b=0.26; c=-65;  d=0; 

V=-64;  u=b*V; 

VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.25; tspan = 0:tau:300; 

T1=30; 

for t=tspan 

    if (t>T1)  

        I=-0.5+(0.015*(t-T1));  

    else 

        I=-0.5; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 
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end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 max(tspan) max(tspan)],-90+[0 0 20 0]); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(H) Class 2 excitable'); 

 

Латентнiсть спайка  

 

 

 

%%%%%%%%%% (I) spike latency %%%%%%%%%% 

subplot(5,4,9)  

a=0.02; b=0.2;  c=-65;  d=6; 

V=-70;  u=b*V; 

VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.2; tspan = 0:tau:100; 

T1=tspan(end)/10; 

for t=tspan 

    if t>T1 & t < T1+3  

        I=7.04; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 
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        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 

end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 T1 T1+3 T1+3 max(tspan)],-90+[0 0 10 10 0 0]); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(I) spike latency'); 

 

Пiдпоpоговi коливання  

%%%%%%%%%% (J) subthresh. osc. %%%%%%%%%% 

subplot(5,4,10)  

a=0.05; b=0.26; c=-60;  d=0; 

V=-62;  u=b*V; 

VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.25; tspan = 0:tau:200; 

T1=tspan(end)/10; 

for t=tspan 

    if (t>T1) & (t < T1+5)  

        I=2; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 
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        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 

end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 T1 (T1+5) (T1+5) max(tspan)],-90+[0 0 10 10 0 0],... 

      tspan(220:end),-10+20*(VV(220:end)-mean(VV))); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(J) subthreshold osc.'); 

 

Пеpевага по частотi та pезонанс  

 

%%%%%%%%%%% (K) resonator %%%%%%%%%%% 

subplot(5,4,11)  

a=0.1;  b=0.26; c=-60;  d=-1; 

V=-62;  u=b*V; 

VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.25; tspan = 0:tau:400; 

T1=tspan(end)/10; 

T2=T1+20; 

T3 = 0.7*tspan(end); 

T4 = T3+40; 

for t=tspan 

    if ((t>T1) & (t < T1+4)) | ((t>T2) & (t < T2+4)) | ((t>T3) & (t < T3+4)) | ((t>T4) 

& (t < T4+4))  

        I=0.65; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 
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    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 

end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 T1 (T1+8) (T1+8) T2 T2 (T2+8) (T2+8) T3 T3 (T3+8) (T3+8) 

T4 T4 (T4+8) (T4+8) max(tspan)],-90+[0 0 10 10 0 0 10 10 0 0 10 10 0 0 10 10 0 

0]); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(K) resonator'); 

 

Iнтегpування й виявлення збiгiв  

 

%%%%%%%%%%% (L) integrator %%%%%%%%%%% 

subplot(5,4,12)  

a=0.02; b=-0.1; c=-55; d=6; 

V=-60; u=b*V; 

VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.25; tspan = 0:tau:100; 

T1=tspan(end)/11; 

T2=T1+5; 

T3 = 0.7*tspan(end); 

T4 = T3+10; 

for t=tspan 
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    if ((t>T1) & (t < T1+2)) | ((t>T2) & (t < T2+2)) | ((t>T3) & (t < T3+2)) | ((t>T4) 

& (t < T4+2))  

        I=9; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+4.1*V+108-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 

end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 T1 (T1+2) (T1+2) T2 T2 (T2+2) (T2+2) T3 T3 (T3+2) (T3+2) 

T4 T4 (T4+2) (T4+2) max(tspan)],-90+[0 0 10 10 0 0 10 10 0 0 10 10 0 0 10 10 0 

0]); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(L) integrator'); 

 

Спайк вiддачi  

 

%%%%%%%%%%% (M) rebound spike %%%%%%%%%%% 

subplot(5,4,13)   

a=0.03; b=0.25; c=-60;  d=4; 

V=-64;  u=b*V; 
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VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.2;  tspan = 0:tau:200; 

T1=20; 

for t=tspan 

    if (t>T1) & (t < T1+5)  

        I=-15; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 

end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 T1 (T1+5) (T1+5) max(tspan)],-85+[0 0 -5 -5 0 0]); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(M) rebound spike'); 

 

Залп вiддачi 

%%%%%%%%%% (N) rebound burst %%%%%%%%%% 

subplot(5,4,14)   

a=0.03; b=0.25; c=-52;  d=0; 

V=-64;  u=b*V; 
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VV=[];  uu=[]; 

tau = 0.2;  tspan = 0:tau:200; 

T1=20; 

for t=tspan 

    if (t>T1) & (t < T1+5)  

        I=-15; 

    else 

        I=0; 

    end; 

    V = V + tau*(0.04*V^2+5*V+140-u+I); 

    u = u + tau*a*(b*V-u); 

    if V > 30 

        VV(end+1)=30; 

        V = c; 

        u = u + d; 

    else 

        VV(end+1)=V; 

    end; 

    uu(end+1)=u; 

end; 

plot(tspan,VV,[0 T1 T1 (T1+5) (T1+5) max(tspan)],-85+[0 0 -5 -5 0 0]); 

axis([0 max(tspan) -90 30]) 

axis off; 

title('(N) rebound burst'); 

 

 


