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Bevezetés

Az idegtudományok napjaink egyik leggyorsabban fej-
lődő tudományága, amely az agy és az idegrendszer 
működésének mélyebb megértésére törekszik. Az agy-
kutatás nemcsak a tudományos kíváncsiságot elégíti ki, 
hanem komoly társadalmi és orvosi jelentőséggel is bír, 
különösen a neurológiai betegségek kezelésének magas 
költségei miatt. Az interdiszciplináris megközelítés elen-
gedhetetlen: a biológusok és orvosok mellett szükség van 
mérnökökre, fizikusokra, kémikusokra és informatiku-
sokra is.

A kísérleti technológiák fejlődése lehetővé teszi, hogy 
egyre több adatot kapjunk az agy szerkezetéről és mű-
ködéséről. Az egyik fontos ágazat, a konnektomika azzal 
foglalkozik, hogy feltérképezze az agy strukturális há-
lózatait. Az emberi agy egy sok milliárd idegsejtből álló 
rendszer, ezeknek a kapcsolási rajzát nevezzük konnek-
tomnak. Agyunk dinamikája szorosan összefügg a fizikai 
struktúrájával, és a neuronok térbeli elhelyezésével. Az 
idegi aktivitás folytonos időben zajlik, nem pedig diszk-

rét lépésekben, mint a digitális számítógépekben. A távo-
li neuronok közti jelek terjedési ideje – bár nagyon gyors 
(50–60 m/s) – dinamikai szempontból nem hanyagolható 
el, ami kiemeli a térbeli topológia (kapcsolati szerkezet) 
jelentőségét. A neuronok szintjén a konnektom folyton 
változik, a szinapszisok (kötések) erősödnek, gyengül-
nek, változnak az élményektől függően. Hogy pontosan 
milyen módon tárolódnak az emlékeink, vagy hogyan 
alakul ki a tudatosság, csak néhány a sok megválaszolat-
lan kérdés közül.

A gondolkodás, memória, tudatosság, nyelv szem-
pontjából az agyunk legfontosabb része az agykéreg vagy 
szürkeállomány (cortex). Ez egy legkívül elhelyezkedő 
2–4 mm vastag réteg, amelyen belül 6 sávban helyezked-
nek el az idegsejtek. Gyűrött struktúrája van, kiegyene-
sítve a fejünknél ötször nagyobb átmérőjű gömbfelületet 
fedne le. Az agy belső részében helyezkedik el a fehérál-
lomány, ez nagyrészt axonkötegekből áll. Ezek az axon-
kötegek kötik össze az agy különböző funkcionális te-
rületeit. Míg a szürkeállományon belül csak egymáshoz 
közeli neuronok tudnak kommunikálni, ezek a hosszú 
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axonok fontosak a különböző távolabbi funkcionális zó-
nák közti kommunikáció lebonyolításában. A kísérleti 
és elméleti kutatások során az elmúlt néhány évtizedben 
nagy figyelmet fordítottak az agy összetett strukturális 
hálózatának megismerésére, mivel ez kulcsfontosságú 
az idegrendszer működése szempontjából. A kísérletek 
főként a különböző fajokra jellemző strukturális agyi há-
lózatok feltérképezésére összpontosítottak. Az emlősök 
esetében a térképezés általában mezo- (lokális neuron-
csoportok) vagy makroskálán (az agyterületek szintjén) 
történik, a funkcionális területek közötti kapcsolatok 
felkutatásával.

Ebben jelentős előrelépéseket értek el ún. retrográd 
nyomkövető kísérletekkel makákókban (Markov et al., 
2011, 2014), valamint különböző nyomkövetési tech-
nikákkal egereken (Gămănuţ et al., 2018; Horvát et al., 
2016; Oh et al., 2014). Az emberi agy esetében csak nem 
invazív (a testbe közvetlen beavatkozást nem igénylő) 
képalkotó eljárások alkalmazhatók; azonban ezek csak 
közvetett módon képesek a kapcsolatok rekonstruálásá-
ra, és gyakran jelentős pontatlansággal terheltek (Dona-
hue et al., 2016; Dyrby et al., 2007). A neuronális szintű 
konnektom feltérképezése először a fonálféreg (C. ele­
gans) esetében valósult meg (White et al., 1986), és nem-
rég az Ecetmuslica teljes agyát feltérképezték (Scheffer 
et al., 2020; Zheng et al., 2018). Az így létrejött adatbá-
zis mintegy 140 ezer neuront és 150 millió szinapszist 
tartalmaz, amelyek 78 neuropilban – azonosított mak-
roszkopikus agyterületekben – helyezkednek el. A kü-
lönböző agyi területek neuroanatómiai kapcsolatainak 
gráfként való ábrázolása lehetővé tette a gráfelmélet 
széles körű eszköztárának alkalmazását az idegtudomá-
nyokban is. Ennek köszönhetően olyan komplex hálózati 
jellemzők váltak vizsgálhatóvá, mint az optimális dróto-
zási elv, vagy a kisvilágjelleg felismerése (Watts & Stro-
gatz, 1998). Emellett egy hierarchikus modularitás is ki-
mutatható volt (Bullmore & Sporns, 2012), ami arra utal, 

hogy a kortikális hálózatok modulokba szerveződnek, 
ahol sűrű intramoduláris és ritkább intermoduláris 
kapcsolatok találhatók, melyek ezáltal hatékony infor-
mációfeldolgozást és kommunikációt tesznek lehetővé. 
A makákó agyában megfigyelt exponenciális távolsági 
szabály (EDR – exponential distance rule) alapján egy 
prediktív hálózati modellt alakítottak ki (Ercsey-Ravasz 
et al., 2013), amely számos topológiai jellemzőre adott 
magyarázatot, valamint mélyebb betekintést nyújtott a 
drótozási optimalizációba, a moduláris szerkezetbe és a 
hatékony információfeldolgozásba.

Az exponenciális távolságszabály
Az EDR kimondja, hogy egy adott hosszúságú axon va-
lószínűsége exponenciálisan csökken a hosszával: p(s) = 
c · e−λ · s (lásd az 1a. ábra alsó panelját). Egyszerűbben fo-
galmazva, sok neuronnak van rövid axonja, míg kevésnek 
hosszú, ez a csökkenés pedig exponenciális. Ezt a maká-
kó fehérállományára vonatkozó megfigyelést később 
egereken is megerősítették (Gămănuţ et al., 2018; Horvát 
et al., 2016). Ugyanakkor a szabályt a makákó és az egér 
szürkeállományában is kimutatták, fajspecifikus λ csök-
kenési rátával (Horvát et al., 2016). Egy friss kutatás alap-
ján ez a jelenség érvényes az ecetmuslicától a selyemmaj-
mokon keresztül az emberig (Józsa et al., 2024). Úgy 
tűnik, ez egy alapvető geometriai elv, amely egyensúlyt 
teremt a drótozási optimalizáció és a hatékony kommu-
nikáció között. A λ csökkenési ráta fajonként különböző, 
és az agy mérete szerint változik.

A legutóbbi elméleti kutatások (Pósfai et al., 2024) 
azt is kimutatták, hogy olyan fizikai hálózatokban, ahol 
a csomópontok és kötések geometriai térben helyezked-
nek el, fizikai méretük van, és nem metszhetik egymást, 
a kapcsolatok hosszúságának exponenciális eloszlása 
sűrűn tömörített állapotban természetes módon követ-
kezik ezekből a geometriai korlátokból. Ezek az elméleti 

 

Lázár Zsolt József a Babeș–Bolyai Tudomány-
egyetem Fizika Karának oktatója és az Erdélyi 
Idegtudományi Intézet kutatója. Doktoriját a 
norvégiai University of Bergen Fizika Karán 
szerezte és kutatóként az írországi University 
College Dublin Fizika Karán dolgozott. Jelen-
legi kutatásainak tárgya az idősorok elméleti és 
gyakorlati vonatkozásai, illetve ezeknek az agyi 
jelek feldolgozásában történő alkalmazásai.

Ercsey-Ravasz Mária jelenleg kutató a kolozs-
vári Babeș–Bolyai Tudományegyetemen és az 
Erdélyi Idegtudományi Intézetben, amelynek 
társalapítója. Tanulmányait a Babeș–Bolyai Tu-
dományegyetem Fizika, valamint a Pázmány Pé-
ter Katolikus Egyetem Információs Technológia 
Karain végezte. Kutatási területei közé tartozik 
a hálózatelmélet idegtudományi alkalmazása, az 
optimalizálási problémák és a nemlineáris dina-
mika. Eddigi pályafutása során elnyerte az MTA 
KAB Fiatal Kutatók díját, a Román Tudományos 
Akadémia Constantin Miculescu-díját és az MTA 
QP Akadémiai Kiválóság díját.

 

Józsa Máté a Babeș–Bolyai Tudományegyetem 
Fizika Karának doktorandusza, a Pszichológia 
Kar hallgatója és az Erdélyi Idegtudományi 
Intézet kutatója. Kutatási területe a komplex 
rendszerek leírása statisztikus fizikai módsze-
rekkel, illetve ezek átfedése az ökonofizikával és 
idegtudományokkal, hálózatelmélettel és adat-
tudománnyal.

Péntek Balázs a Babeș–Bolyai Tudományegye-
tem Fizika Karának doktorandusza, valamint 
részben kutató az Erdélyi Idegtudományi Inté-
zetben. Kutatási témája az agyi hálózatok vizs-
gálata, amely a hálózattudomány alkalmazását 
célozza az agy felépítésének és működésének 
tanulmányozásában.



FIZIKAI SZEMLE  2025/9306

eredmények megerősítik, hogy az EDR – amelyet koráb-
ban a makákónál és az egereknél figyeltek meg – való-
színűleg minden agyban igaz lehet.

Míg az EDR az egyes neuronok száma és az axonok 
hosszúsága közötti kapcsolatot írja le, és így az egyéni 
neuronok szintjén nyújt információt, addig egy egypara-
méteres, prediktív, régiószintű hálózati modellt építettek 
ennek az elvnek alapján (Ercsey-Ravasz et al., 2013), és 
ez jól visszaadta számos fontos tulajdonságát a makákó és 
egér kortikális területei által alkotott hálózatnak (Gămă-
nuţ et al., 2018; Horvát et al., 2016).

A neuronális távolságszabály a régió
szintű kapcsolatok tükrében

Az axonhosszak eloszlásáról alkotott képet nagymérték-
ben befolyásolja, hogy milyen szinten történik az adatok 

gyűjtése. Amikor az egyes neuronokhoz tartozó axonok 
pontos térbeli pályáját ismerjük, a hosszúságeloszlás jól 
követi az ismert exponenciális szabályt, ahogyan azt az 
egér (Horvát et al., 2016) és az ecetmuslica (Scheffer, 
2020) esetében rögzített adatok mutatják. Más a helyzet, 
amikor csak azt tudjuk, hogy két nagyobb agyi régió kö-
zött mennyi kapcsolat van, és hogy ezeknek mekkora az 
átlagos hossza. Ilyen típusú adatok állnak rendelkezésre 
például a selyemmajom (Majka et al., 2020), a makákó 
(Markov et al., 2011) és az ember (Betzel & Basset, 2018) 
esetében, ahol az eloszlás formája eltér az axonhosszokra 
jellemző szabálytól, különösen a nagyon rövid és nagyon 
hosszú távolságok tartományában (1b. ábra). Ez az elté-
rés nem a szabály érvényességét kérdőjelezi meg, hanem 
a mérési módszer sajátosságaira vezethető vissza.

A probléma forrása az, hogy az agy régiókra bontá-
sa során sok különböző axonvégződést ugyanahhoz a 
régióhoz rendelünk, függetlenül attól, hogy azok való-

1. ábra. Az exponenciális távolságszabály (Ercsey-Ravasz et al., 2013; Ercsey-Ravasz, 2025) kétféle kapcsolati adat tükrében ( Józsa et al., 2024). 
(a) Részletes neuronszintű adatok. A felső ábra az ecetmuslica központi kapcsolathálózatát mutatja több ezer rekonstruált axonnal (Codex Web 
App), míg az alsó ábra az egér 1 984 074 neuronjából és az ecetmuslica 32 422 neurális kapcsolatából számolt axonhosszeloszlást ábrázolja (Mats
liah et al., 2023; Scheffer et al., 2020; Horvát et al., 2016). Ezek az elemzések alapozzák meg az exponenciális távolságszabályt (EDR). (b) Kis fel-
bontású, régiószintű megközelítés. A felső ábrán agyrégiók (színkódolva) és a köztük futó axonkötegek láthatóak. Az alsó ábra súlyozott régióközi 
távolságeloszlásokat mutat be több faj esetén: makákó, ecetmuslica, egér, selyemmajom, ember (Betzel & Bassett, 2018; Chiang et al., 2011; Gămănuț 
et al., 2018; Majka et al., 2020; Markov et al., 2014). Az exponenciálistól való eltérés a régiószintű felbontás következménye ( Józsa et al., 2024). A szag-
gatott vonal az EDR elméleti határát jelöli, a vízszintes vonal pedig a zajhatárt
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jában a régión belül pontosan 
hol végződnek. Így amikor azt 
mondjuk, hogy egy kapcsolat 
például a bal látókérget köti 
össze a jobb halántéklebeny 
egyik területével, az valójában 
sok különböző, egyedi axonból 
álló csoport átlagos hosszaként 
jelenik meg, egyetlen érték-
ként. Az így kapott távolságok 
nem az egyedi axonok valódi 
hossztartományát tükrözik, 
hanem az axonális távolságok 
és régióméretek eloszlásának 
egyféle konvolúcióját.

Ennek a torzulásnak a ha-
tása jól leírható egy matema-
tikai modellel, amelyben az 
axonhossz és a régióméret is 
véletlenszerű, de egyszerű 
statisztikai szabályokat követ. 
Az egydimenziós modell az 
axonokat szakaszokként, az 
agyrégiókat pedig egy végte-
len tengely mentén egymás 
mellett elhelyezkedő inter-
vallumokként reprezentálja. 
Az axonok végei ezekbe az in-
tervallumokba esnek, és a kis 
felbontású (régiószintű) kap-
csolat hosszát az axonvégeket 
tartalmazó két régió közötti 
távolságként definiáljuk. Feltételezhető, hogy a régiókat 
modellező intervallumhosszak exponenciális eloszlást 
követnek, és az s hosszúságú szakaszok (axonok) vélet-
lenszerűen vannak a tengelyre szórva. Ez az előfeltevés 
– az exponenciális távolságszabálytól (EDR) függetlenül 
– lehetővé teszi az analitikus leírást, és összhangban van 
az agyrégiók térfogateloszlásával, amely mind az egér 
agyának biológiailag releváns nullmodelljéből (olyan re-
ferenciahálózat, amely megtart bizonyos fontosnak vélt 
strukturális jellemzőket), mind az emberi régiószintű 
konnektómákból származó adatok alapján exponenciá-
lisnak mutatkozik (Józsa et al., 2024). Az exponenciális 
régiófelosztás határainak kijelölése Poisson-pontfolya-
mat alapján történik (egy adott intervallumon véletlen-
szerűen elhelyezett pontok statisztikai modellje), ahol 
az α intenzitási paraméter reciproka adja a régiók átlagos 
hosszát. A folyamat tulajdonságaiból következik, hogy a 
szomszédos határok közötti távolság – vagyis az inter-
vallum- (régió-) hossz – exponenciális eloszlást követ: 
ρα(x) = αe−αx. Az EDR szabálynak megfelelően az axo-
nok méreteinek eloszlása is exponenciális függvényt kö-
vet ρλ(s) = λe−λs, ahol λ az átlagos axonhossz reciproka. 
Az s hosszúságú axon két végpontját tartalmazó régiók 
távolságát a D = s + l + r kifejezéssel defináljuk, ahol l 
és r a bal és jobb oldali régiószél, valamint az axon meg-

felelő végpontjai közötti távolságok (2a. ábra). Az l, r 
és s független exponenciális eloszlásait felhasználva, 
egyszerű statisztikai megfontolásokkal meghatároz
ható a régióközi kapcsolatokat jellemző D hosszúság el-
oszlása:
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Ez arra utal, hogy az általános alak is jó közelítéssel gam-
ma típusú eloszlásként viselkedik, ahogyan azt az 1b. 
ábra alsó panelja is sejtette. Az átlagra való normalizálás 
(D → y = D/〈D〉) után kapott egyparaméteres modell jól 

2. ábra. Az axonális és régióközi távolságeloszlások kapcsolatának elméleti háttere. (a) Az egydimenziós 
analitikus modell sematikus ábrája: az s hosszúságú szakasz (axon) több agyi régión halad át (függőle-
ges vonalakkal elválasztva), végei pontokkal jelöltek; a kis felbontású kapcsolatok hossza a szélső régiók 
határai közötti távolságként (D) van értelmezve. (b) Az egydimenziós analitikus modell (fekete), a két
dimenziós Voronoi-alapú szimuláció (narancssárga pontok), valamint a háromdimenziós neuronális null-
modellen alapuló szimuláció (kék pontok) illeszkedése a kísérleti adatokhoz
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közelíti a kapcsolathossz-eloszlások kísérleti görbéjét. 
Bár a modell jelentősen leegyszerűsíti a régiógeometriát 
és a neuron-régió hozzárendelést, kvalitatív szinten meg-
felelő leírást nyújt. Az optimális, dimenziótlanított λ = 
2,3 mellett a modell jól illeszkedik a mért adatokhoz (2b. 
ábra).

A modell érvényessége különböző szimulációs 
megközelítésekkel vizsgálható. Ezek között szerepel-
nek egy- és kétdimenziós Monte Carlo-szimulációk 
(speciálisan súlyozott Voronoi-felosztással modellezett 
régiókkal, ahol a tér egyes pontjai a legközelebbi gene-
ráló ponthoz tartoznak), valamint egy valós neuronel-
rendezésen alapuló háromdimenziós nullmodell (Jó-
zsa et al., 2024). Az eredmények azt mutatják, hogy a 
különböző régiógeometriai konstrukciók minőségileg 
hasonló kapcsolathossz-eloszlásokat eredményeznek. 
A geometriai részletek elsősorban az olyan paraméte-
rek becslésének pontosságát befolyásolják, mint az ex-
ponenciális távolságszabály lecsengési rátája. Az axon-
hossz- és régióméret-eloszlások különböző modellezése 
mellett igazolható, hogy az exponenciális komponens 
kihagyása esetén a modell nem képes a kísérleti adatok-
kal összeegyeztethető viselkedést produkálni (Józsa et 
al., 2024).

Az eredmények tehát arra utalnak, hogy az EDR re-
levanciája nem korlátozódik rágcsálókra vagy főemlő-
sökre, hanem kiterjed olyan fajokra is – így az emberre 
is akár –, amelyek esetében részletes axonszintű adatok 
nem állnak rendelkezésre. Ugyanakkor az agy jelentős 
strukturális komplexitására való tekintettel a használt 
adatkészletek és módszerek alapján kialakuló egyszerű
sített kép óvatosságot igényel. A kis felbontású, régió
szintű kapcsolatokkal operáló modell több alapvető 
szerkezeti jellegzetességet megragadhat, de alkalmaz-
hatóságának és korlátainak pontosabb meghatározása 
további vizsgálatokat kíván. A fentiek alapján az EDR 
egy általános érvényű szabály. Adja magát a feltételezés, 
hogy ez az univerzalitás erőteljes lenyomatot kell hagy-
jon az agyi drótozás topológiája szintjén is.

Az EDR-modell
Az agy strukturális vizsgálatakor gyakran hálózatként 
tekintünk az agykérgi régiók közötti kapcsolatok rend-
szerére, és a gráfelmélet eszköztárát használjuk az ös�-
szefüggések elemzésére. Egy hálózat elemzésekor sok-
féle tulajdonságot megmérhetünk, de mindig felmerül 
a kérdés, hogy mihez viszonyítjuk ezeket. Például egy 
irányított hálózatban megmérhetjük, hogy hány darab 
dupla kapcsolat van (amikor i → j és j → i  is létezik), 
illetve hány szimpla (egyirányú) kapcsolat. De mit 
mondanak ezek a számok önmagukban? Nyilvánvaló, 
hogy a hálózat sűrűségétől is függnek: ha a sűrűség 
100%, vagyis minden kötés jelen van, akkor csak dupla 
kötések lehetnek. Minél nagyobb a sűrűség, annál több 
lesz a dupla kötések száma is. Általában a hálózatot egy 
ugyanolyan sűrűségű véletlenszerű hálózattal (null-

modellel) hasonlítjuk össze, hogy lássuk, mely tulaj-
donságai térnek el attól, amit véletlen esetén várnánk.

Az agyi hálózatok modellezésénél rendelkezésünkre 
áll egy további információ is: ismerjük az exponenciális 
távolságszabályt (EDR), ezért ezt is beépítjük a null-
modellbe. Ezt a modellt EDR-modellnek nevezzük. A 
következőképpen generáljuk a hálókat: figyelembe ves�-
szük a területek között lemért távolságokat, és betartva 
egy adott paraméterű távolságszabályt, véletlenszerű-
en „dobálunk” axonokat a területek közé. Több axon 
is kerülhet két terület közé, ez adja majd a kötés súlyát. 
Amikor a hálózat sűrűsége elérte azt, ami a kísérletben 
is megfigyelhető, a generálást leállítjuk. Egy paraméter-
re több hálót is generálunk, és ezeknek az átlagos tulaj-
donságait hasonlítjuk össze a kísérleti adatokkal. Például 
a λ = 0 eset egy konstanstávolság-szabályt jelent (innen 
ered a CDR jelölés a 3. ábrán – constant distance rule). 
Megállapítható, hogy milyen paraméternél jósol leg-
jobban a modell. Ha ez elég jól egyezik a 3b. ábrán is 
látható kísérleti adatokból illesztett paraméterrel, akkor 
az azt jelenti, hogy az EDR-modell jól visszaadja az adott 
tulajdonságot – tehát a hálózat ezen jellemzője ennek a 
távolságszabálynak a következménye (hiszen minden 
egyéb véletlenszerű a modellben).

A makákó agyára kapott eredmények jól szemlél-
tetik az EDR-modell prediktív erejét (Ercsey-Ravasz et 
al., 2013). Az EDR-modell számos hálózati tulajdonságot 
sikeresen előre jelez. A 3a. ábrán látható a kísérleti ada-
tok alapján illesztett EDR-görbe, ahol a lecsengési ráta 
értéke körülbelül λ = 0,188 mm–1. A 3b. ábrán a szimpla 
és dupla kapcsolatok előfordulása látható a λ paraméter 
függvényében. A görbék a λ = 0,18 mm–1 értéknél met-
szik a kísérleti értékeket jelző vízszintes vonalakat, ami 
szoros egyezést mutat az illesztett paraméterrel. Egy 
másik gyakran vizsgált jellemző a háromszög motívu-
mok (három csomópontot összekötő, zárt hármas kap-
csolat) gyakorisága, amelynek eloszlása a 3c. ábrán lát-
ható: itt az EDR-modell (λ = 0,18 mm–1) lényegesen jobb 
egyezést mutat a kísérleti adatokkal, mint a távolságtól 
független CDR-modell (λ = 0). A klikkek (olyan cso-
móponthalmazok, amelyekben minden elem közvetlen 
kapcsolatban áll egymással) számát vizsgálva szintén azt 
találjuk, hogy kizárólag a távolságszabály beépítésével 
magyarázható a nagyméretű, teljesen összekapcsolt rész-
gráfok jelenléte (3d. ábra). Ezek a klikkek fontos szerepet 
játszanak az agy szerkezetében, és egyfajta mag-perifé-
ria (core-periphery) struktúrát alkotnak (olyan hálózati 
elrendezés, ahol a mag erősen összekapcsolt elemeket 
tartalmaz, míg a periféria ritkábban kapcsolódik, és fő-
ként a maghoz kötődik): a magban a kapcsolatok sűrű-
sége meghaladja a 95%-ot, míg ez a periférián 50% alatti. 
Vizsgálhatunk további, összetettebb hálózati jellemző-
ket is – mint például a globális és lokális kommunikáci-
ós hatékonyság, valamint a gráf spektrális sajátértékei (a 
részletes tárgyalást lásd: Markov et al., 2013a; Markov et 
al., 2013b).
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Következtetések

Az agy bonyolult hálózati szerkezete mögött meghúzó-
dó egyszerű szabályszerűségek feltárása kulcsfontosságú 
a neurális rendszerek működésének megértéséhez. Mint 
kiderült, a különböző agyi régiókat összekötő neuronok 
hosszeloszlása exponenciális szabályt követ, amelyet 
exponenciális távolságszabályként (EDR – exponential 
distance rule) ismerünk. A szabály olyan univerzális 
statisztikai törvényszerűségként értelmezhető, amely 
természetes módon következik a térbeli beágyazottság 
geometriai korlátaiból. Érvényessége közvetlenül ki
mutatható több faj – köztük rágcsálók, főemlősök és ro-
varok – agyában.

Ugyanakkor a neuronszintű feltérképezésnek nyil-
vánvaló korlátokat állít az agysejtek magas száma és 
vizsgálati módszerek invazív jellege (az alany nem éli túl 
a mérést). Kisfelbontású, régiószintű kapcsolatokból 
közvetve is megerősíthető az EDR-szabály. Ezen a szin-

ten a kapcsolatok hosszának eloszlása torzul a neuronális 
kapcsolatok csoportosítása és átlagolása következtében. 
Ez a hatás matematikailag magyarázható – egy kis fel-
bontású modell bevezetésével –, és a torzított eloszlások 
mögött az exponenciális távolságszabály univerzális je-
lenléte továbbra is valószínűsíthető.

Az agyi hálózatok gráfelméleti jellemzőinek vizsgá-
lata során elengedhetetlen egy megfelelő referencia-ke-
retrendszer meghatározása, amely lehetővé teszi az 
empirikus adatok értelmezését. Ehhez nullmodelleket 
alkalmazunk, amelyek kontrollált véletlenszerűséggel 
generált hálózatokat reprezentálnak. Ha ezekben a mo-
dellekben figyelembe vesszük az axonhosszak exponen-
ciális eloszlását, egy olyan valósághűbb referenciahálózat 
konstruálható, amely az agy térbeli beágyazottságát is 
tükrözi – ez az EDR-modell.

Az EDR-modell prediktív erejét vizsgálva kimutat
ható, hogy bár a paraméterei fajonként különböznek 
– összhangban az agyméret szerinti skálázódással –, 

3. ábra. Az EDR-modell alkalmazása a makákó konnektomára. (a) A neuronok távolság szerinti eloszlása jól közelíthető egy exponenciális függ-
vénnyel: a szürke hisztogram a kísérleti adatokból származó eloszlást mutatja, míg a folytonos vonal a λ = 0,188 mm–1 paraméterrel illesztett 
exponenciális görbét. (b) Az EDR-modell által generált hálózatokban megjelenő egyszeres (lila) és dupla (zöld) kötések átlagos száma különböző 
λ paraméterértékek mellett. A vízszintes szaggatott vonalak a kísérleti adatokból mért referenciaértékeket jelölik. (c) A 16 lehetséges háromszög 
motívum relatív arányainak összehasonlítása az EDR-modell (λ = 0,18 mm–1), a CDR-modell (λ = 0) és az empirikus adatok között. (d) Az egyes 
modellek (EDR, CDR, valamint egy fokszámmegtartó, véletlenszerűen kötött hálózat, RAND) által generált hálózatokban található klikkek átlagos 
száma, összevetve a kísérleti adatokban megfigyelt értékekkel (Ercsey-Ravasz, 2025)
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a hálózati szerkezetek közös topológiai mintázatokat 
mutatnak. Az EDR tehát egy informatív nullmodell-
ként szolgál: segítségével azonosíthatók azok a háló-
zati tulajdonságok, amelyek túlmutatnak a geometriai 
és topológiai megszorításokon. E jellegzetességek fa-
jok közötti összehasonlítása új lehetőségeket nyit az 
agyi struktúraszerveződés általános és fajspecifikus 
törvényszerűségeinek feltárására.

Az EDR és a hozzá kapcsolódó modellek bioinspi-
rált mintázatokon alapuló hálózattervezést tesznek le-
hetővé. Alkalmazhatók mesterséges intelligencia neu-
rális hálózataiban a topológia optimalizálására, illetve 
neuromorf rendszerekben, ahol az alacsony fogyasztá-
sú, térben korlátozott drótozás elsődleges. Az egyszerű 
geometriai szabályok hatékony, skálázható architektú-
rákat inspirálhatnak. A bemutatott kutatás szemléletes 
példája annak, hogy a fizikai módszerek alkalmazási 
határai jelentősen kitolhatók, messze túl a hagyományos 
kereteken. Meggyőződésünk, hogy a fizikai módszerek 
interdiszciplináris kutatásban betöltött szerepe az isko-
lai oktatásban is nagyobb hangsúlyt kaphat, és ezáltal is 
vonzóbbá tenné a tárgyat a felnövő generációk szemében 
(Ercsey & Varga, 2024).
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