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Podrecznik

Mosty Krélewca

» Czy mozna usung¢ jeden most tak by dato

sie przejs¢ Krolewiec przechodzac kazdy
most doktadnie raz?

* Czy z kazdego miejsca mozna wtedy

wykona¢ peten spacer?

A

Grafy i sieci

Mosty Krélewca: wtasnosci topologiczne
Problem komiwojazera: wtasnosci metryczne
Jezyki naturalne: opis obiektow
nieskonczonych

Mate $wiaty i inne sieci

Graf reprezentujgcy mosty Krélewca

Potrzebujemy informacji o potaczeniach
poszczegdlnych obszaréw ladu

Wiasnosci obiektu, ktére nie zmieniajg sie
przy jego odksztatceniach (bez rozrywania)
to wtasnosci topologiczne

Mosty Krélewca mozna reprezentowac przy
pomocy grafu



Grafy eulerowskie i péteulerowskie

Przyktad drzewa

Czesto wyrézniamy jeden
z weztoéw drzewa
nazywany korzeniem.
Wtedy kazdy wezet w
drzewie ma doktadnie
jednego sasiada, ktory jest
blizej korzenia od niego.
Ten sasiad nazywa sie
jego rodzicem, pozostali
sgsiedzi to dzieci. Wezet
bezdzietny nazywa sie
liSciem.

Graf

» Punkty oznaczajace obszary ladu to
wierzchoftki grafu

» Polaczenia miedzy obszarami (mosty) to
krawedzie grafu

* Minimalny model grafu skfada sie z
wierzchotkow i krawedzi.

Problem ®

komiwojazera

« Ktéra droga
jest najlepsza
(najkroétsza)?

* minimalny cykl
Hamiltona

Inne typy grafow

* Minimalny model grafu mozna rozbudowac:

- Przypisujac kazdemu z wierzchotkéw lub
krawedzi etykiete (napis) lub wage (liczbe
rzeczywista)

- Ustalajac kierunek krawedzi (np. ulice
jednokierunkowe) — graf skierowany

- Drzewa to spojne (= niepodzielne bez przeciecia
krawedzi) grafy nie zawierajace cykli
(= zamknigtych drog)

Problem komiwojazera

« Nie istnieje efektywny algorytm rozwigzujacy
bezbtednie problem komiwojazera dla
duzych grafow w krétkim czasie

* Problem NP-zupetny

« Istniejg za to efektywne algorytmy
heurystyczne, ktére szybko przyblizajg
najkrétsza droge



Jezyki naturalne

« Graf generujacy podzbior zdan jezyka
polskiego

« Inne przyktady automatéw skonczonych (np.

sieci boolowskie)
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Kilka faktéw o neuronach

« Oszacowano, ze

- Ciato komoérkowe typowego neuronu
ma od 10 do 50pm.

- Typowa komoérka korowa w mézgu myszy
ma akson diugosci okoto 40mm
i okoto 10mm kabla dendrytowego.

- Na 1mm dtugoséci aksona przypada
okoto 180 potaczen synaptycznych.

- Dendryty $rednio maja dwa potaczenia
na Tum dtugosci.

Sieci to tez grafy

* Przyktady sieci: Internet, ekosystem,
spotecznos¢, znajomi,sie¢ energetyczna, itd.

* Struktura sieci

« Ewolucja sieci

» Ewolucja na sieci

Komérka neuronalna

A
* Typowe neurony

A.Komorka
piramidalna
korowa

B.Komorka
moézdzka
c.Gwiazdzista
komoérka
kory mézgowej

zoxmcmz

Sieci neuronowe — plan wykfadu

Neuron — komoérka mézgu

Dwuwarstwowy perceptron jako przyktad
sztucznej sieci neuronowej

Uczenie sieci neuronowych
Modele neuronu
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Przekroj
neuronu

Potencjat czynnosciowy (iglicowy)

Wstrzykujac do komorki jony ujemne zwigkszamy napiecie na
btonie  (hiperpolaryzacja). Wstrzykujac jony  dodatnie
zmniejszamy napiecie na btonie (depolaryzacja).

Z chwila gdy napigcie na blonie przekroczy pewng warto$¢
progowg depolaryzacji, jego dalsza zmiana przestaje byc
proporcjonalna do bodZca — otwieraja sig kanaliki jonowe dla
sodu, ktory blyskawicznie wptywa do wnetrza komorki
powodujac krétkotrwatg (ok. 1 ms) zmiane polaryzacji btony,
nazywang jat iowy lub igli ym.
Kiedy na skutek wptywu jonéw sodu polaryzacja btony zmieni
znak, otwieraja sie kanaliki jonowe potasu, ktory wyptywa z
komoérki neutralizujgc zmiany napiecia i przywracajac jego
poczatkowy poziom.

Jak dziata neuron?

Whnetrze niepobudzonego neuronu ma potencjat ok. -70 mV
led &r i migdzy 6 Jest to wynikiem
dwéch mechanizméw:
« Aktywnego transportu biochemicznego dodatnich jonéw
sodu na zewnatrz komorki
« Dyfuzji tych jonéw z powrotem na skutek gradientu
elektrycznego

Oba procesy
réwnowaza sie
whasnie przy napieciu
spoczynkowym okoto

70mV. A

PRADY JONOWE UPLYWU SA ROWNOWAZONE PRZEZ
DZIALANIE POMPY SODOWQ-POTASOWE)

Generacja potencjatu czynnos$ciowego
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Kodowanie bodzca

Pobudzanie komérki coraz silniejszymi pradami
depolaryzujgcymi powoduje skracanie czasu
potrzebnego do powstania kolejnej iglicy, nie
zmieniajac jej amplitudy. Zatem sita bodzca jest
kodowana czestotliwoscig iglic generowanych
na bfonie.
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Kodowanie bodzca czestotliwoscig
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Synapsa

Zakonczenie aksonu (kolbka synaptyczna)
zawiera zapas neurotransmitera,  ktory
wyzwala sie w momencie depolaryzacji kolbki
aksonu  przez  potencjat  czynnosciowy.
Neurotransmiter ~ wychodzi do  szczeliny
miedzysynaptycznej, dyfunduje w kierunku
btony neuronu postsynaptycznego, taczy sie z
nig, przy czym zmienia na pewien czas jej
przepuszczalnos¢ i polaryzacje.

Transport informacji

Potencjat  czynnosciowy ~w  warunkach
fizjologicznych ~ powstaje  przy  wzgorku
aksonowym, gdzie jest najnizszy prog
pobudzenia. Stad, iglice propaguja sie wzdtuz
aksonu z zachowaniem amplitudy i czestosci
do jego zakonczen.

Akson ma czesto odgatezienia boczne, a na
kazdym koncu tzw. drzewko aksonowe, dzieki
ktorym moze przekazywac¢ pobudzenie kilku
komérkom postsynaptycznym.

Synapsa

mambrans potensal (mV)
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Dendryty

W zaleznosci od rodzaju neurotransmitera
napiecie na bfonie dendrytu maleje albo rosnie.
Poniewaz potencjat progowy pobudzenia bfony
dendrytu jest znacznie wyzszy niz w aksonie,
depolaryzacja btony nie wywoluje iglicy ale
propaguje sie w strone ciata komorkowego ze
stratami (amplituda maleje). Potencjat ten
zanika w czasie od kilku do kilkunastu sekund.
Jezeli w tym czasie nadejdzie kolejny impuls od
tej samej lub innej komérki, sumuijg sie one.

Waga synaptyczna

Kazde potaczenie synaptyczne miedzy komorkami wytwarza
potencjaty postsynaptyczne o charakterystycznej wielkosci. Ich
amplituda zalezy od aktualnej liczby kontaktow synaptycznych
drzewka aksonowego z komoérka postsynaptyczng oraz od
procesow plastycznych, ktére mogty zmieni¢ efektywnosé tych
kontaktow w inny sposoéb.

Udziat danego potencjatu postsynaptycznego w wytwarzaniu
potencjatu  czynnosciowego neuronu nazywa sie waga
synaptyczna. Dla charakterystyki sieci w danej chwili zaktada
sie, ze jest ona stata, w rzeczywistosci zmienia si¢ ona z
czasem. Zmiana wag synaptycznych prowadzi do trwatej
reorganizacji struktury sieci neuronowej i lezy u podioza
mechanizméw uczenia sie i pamieci.

Wolny potencjat

Analogowa zmiane potencjatu postsynaptycznego btony ciata i
dendrytow neuronu w wyniku docierajacych kolejnych porcji
neurotransmitera nazywamy wolnym potencjatem. Jest on
proporcjonalny do czestotliwosci iglic w zakoriczeniu aksonu.
Podobnie sumuja sie hamulcowe potencjaty postsynaptyczne,
tylko wigksza aktywnosc¢ komorki hamulcowej presynaptycznej
zmniejsza wolny potencjat dendrytu postsynaptycznego, zatem
komorki hamujace w pewnym sensie zmieniajg znak informacji.
Gdy suma dyfundujacych do wzgérka aksonowego pradow
jonowych jest dodatnia, blona ulega depolaryzacji, a gdy
potencjat przekroczy warto$¢ progowa, moze zapoczatkowad
aktywacje potencjatow czynnosciowych.

Podsumowanie neuronu

Przeszlismy tak przez caly transfer informacji od potencjatow
czynnosciowych generowanych w jednym neuronie, przez
synapse, do nastepnego neuronu. Widzimy, ze w pierwszym
przyblizeniu mozna przyjaé, ze sie¢ nerwowa dziata wediug
prostej zasady sumowania wplywoéw pobudzajgcych i
hamujacych, a wynikiem tej operacji jest wolny potencjat
neuronu. Ten podstawowy model transportu informacji jest
uzywany w teorii sztucznych sieci neuronowych, o ktérych
bedzie mowa dalej.
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Sztuczne sieci neuronowe

Sieci neuronowe to modele obliczeniowe, ktérych
funkcjonalnos¢ i struktura wzorowana jest na moézgu.
Charakteryzuje je:

« Rozproszone i rownolegte przetwarzanie informacji

+ Odpornos¢ na uszkodzenia czesci elementow

* Mozliwos¢ uczenia



Sztuczny neuron

Podstawowym elementem sztucznych sieci neuronowych jest
najprostszy model neuronu, ktérego stan odpowiada
czestotliwosci potencjatow czynnosciowych komorki. — Sieci
neuronowe sktadajg sie z potaczonych sztucznych neuronéw.
Potaczenia odpowiadaja synapsom, z kazdym jest skojarzona
pewna waga, odpowiednik wagi synaptycznej. Kiedy sygnat
przechodzi przez potaczenie, mnozony jest przez wage.
Sztuczny neuron na wyjsciu podaje wazong sume
przychodzacych sygnatow, ktora czasem dodatkowo sie
moduluje (funkcja aktywacji).

Jak dziata perceptron?

« Ustaw stan S' kazdego wezta N warstwy wejsciowej na /,
— i-tq sktadowa sygnatu wejéciowego

« W kazdej warstwie k, od drugiej do wyj$ciowej (warstwa nr

~'W kazdym wetle N* w warstwie k policz wazona sume

wchodzacych sygnatéw, zastosuj funkcje aktywacji f; wynik
przypisz stanowi S"‘ tego wezla. Inaczej méwiac

Loy
o i gken
&—f(%w,, st )
gdzie L, to liczba wezlow w warstwie k-1, w, " jest waga

potaczenia od wezta N/“ do wezta N¥

+ Skopiuj stan S"kazdego wezla N na O, - ita skladowa sygnatu
wyjsciowego.

Sieci neuronowe

Sieci neuronowe jednokierunkowe (feedforward
networks) sg budowane warstwowo. Skfadaja sie z warstwy
wejsciowej, ktéra odpowiada neuronom sensorycznym, i
wyjéciowe], ktéra odpowiada neuronom motorycznym. Czesto

Perceptrony

neural « Najprostsza i najpopularniejsza siecig neuronowa jest

perceptron wielowarstwowy. Jest siecig jednokierunkowa
(feedforward), to znaczy nie zawierajacg cykli. Informacja
podana jej na wejsciu przechodzi taka sie¢ raz i stabilizuje

takze z kilku tzw. warstw ukrytych, ktére odpowiadaja sie na wyjsciu.

interneuronom uktadu nerwowego.

Kiedy chcemy rozwigza¢ dany problem przy pomocy sieci

neuronowej napotykamy dwa gtéwne problemy:

Warstwa wyjsciowa

« Jak zaprojektowa¢ sie¢ (znalez¢ graf skierowany
reprezentujacy siec)
« Jak nauczy¢ sie¢ (dobra¢ wagi by sie¢ wykonywata zadane Warstwa ukryta

zadanie)

Nie wiemy jak natura rozwigzuje te problemy (ewolucja), nie

mamy tez ogolnej metody konstrukcji sztucznych sieci

neuronowych.

Przykfad: reguta XOR

* W roku 1969 M. Minsky
i S. Papert udowodnili,
ze zaden perceptron
jednowarstwowy nie
moze wyliczy¢ funkgji

XOR. Okazato sie, ze (w
dwuwarstwowy * Y .

perceptron potrafi to
zrobic.

Warstwa wejsciowa

Perceptron dwuwarstwowy

Perceptron XOR w akgji
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Uczenie sieci

* Uczenie sieci polega na zmianie wag sieci tak, by
funkcjonowata w pozadany sposéb. Na ogét mamy na mysli
automatyczne dopasowywanie wag zgodnie z pewnym
algorytmem uczenia.

« Wyrézniamy trzy typy uczenia sieci:

- Supervised learning (uczenie z nauczycielem)

- Reinforcement learning (uczenie z forsowaniem):
oceniamy sie¢ na podstawie tego, jak sobie radzi z
zadaniem

- Unsupervised learning (uczenie bez nauczyciela,
samouczenie): sie¢ nie dostaje zadnych wskazéwek jak
ma dziata¢; na ogot takie sieci ucza sie dzielic grupe
sygnatow wejéciowych na klasy sygnatéw o ,podobnym”
charakterze.

Metoda propagacji wstecznej

« Uogolnienie reguty uczenia perceptronu

* Zmieniamy wagi poczagwszy od warstwy
wyjéciowej cofajgc sie do wejscia

* Zmiany wag zachodza zgodnie z PLR

Supervised learning

+ Uczenie z nauczycielem polega na prezentacji sieci par
wejécie — pozadane wyjscie. Wagi sa tak zmieniane by
minimalizowa¢ funkcje btedu. Sposéb minimalizacji i funkcja
btedu zasadniczo okreslajg algorytm uczenia. Do
najpopularniejszych metod nalezg perceptron learning
rule (PLR, metoda uczenia perceptronu), delta rule (reguta
delty) oraz backpropagation (metoda wstecznej propagacji
btedéw). Najpotezniejsza z nich jest metoda ostatnia, ale
opiszemy tu najprostsza, regute uczenia perceptronu.

Sieci ze sprzezeniem zwrotnym

* Uogolnienie sieci
jednokierunkowych.

« Sie¢ Elmana: pamieta
poprzednie wejscie

gt cnmtext i

Regufa uczenia perceptronu

PLR korzysta z par wejécie — pozadane wyjécie. Poczatkowo
wszystkie wagi sieci wybieramy losowo, nastepnie iterujemy
cykl operacji: W kazdej iteracji podajemy wzér wejsciowy {/,, ...,
1} ze zbioru uczacego. Sie¢ produkuje wyjscie {O,, ..., O }, od
ktérego odejmujemy pozadane wyjscie {D,, ..., D } otrzymujac
wektor btedu {E, ..., E}. Dhgos¢ tego wektora jest miarg
sukcesu sieci. Jezeli wektor ten ma dtugos$¢ 0, to znaczy, ze
sie¢ wygenerowata zadany wynik dokfadnie. Im dtuzszy wektor
btedu tym gorzej poradzita sobie sie¢. Kazdg wage sieci
zmieniamy w zaleznosci od wartosci sktadowej btedu, z ktorg
jest zwigzana. Zmodyfikowana waga przyjmuje warto$¢

w; ;+nlLE;
gdzie 1) jest parametrem szybkosci uczenia. Powinien on wynosi¢ ok.

0.1. Jezeli ta stala jest za duza, wowczas szybko ,,zapomina” to,
czego si¢ nauczyla. Jezeli jest za maly, to sie¢ uczy si¢ bardzo wolno.

Modelowanie neuronu

« Firing-rate model (najprostszy)

« Integrate-and-fire model
(proste réwnanie rézniczkowe)

« Roéwnania Hodgkina-Huxleya
(ukfad réwnan roézniczkowych)



Redukcja neuronu

Zrodta

« http://www.wiw.pl/modelowanie/
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* Euler
* Hopfield

Uzyte programy



