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Sieci neuronowe — plan wyktadu

Neuron — komorka mozgu

Dwuwarstwowy perceptron jako przyktad
sztucznej sieci heuronowe;

Uczenie sieci neuronowych
Modele neuronu



Komorka neuronalna

* Typowe neurony

A.Komorka
piramidalna
kKorowa

B.Komorka
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CENTRALNY NERWOWA

DENDRYTY POSTSYNAPTYCZNY
PODSTAWNE DENDRYT

ZAKONCZENIE
PRESYNAPTYCZNE __

POBUDZAJACE ™

CIALO
KOMORKOWE {

DENDRYTY
SZCZYTOWE

WZGOREK

AKSONOWY OSLONKA
/

JADRO
MIELINOWA

AKSON PRZEWEZENIE

RANVIERA

P

HAMUJACE ZAKONCZENIA
PRESYNAPTYCZNE Z INNEJ KOMORKI

KOMORKA PRESYNAPTYCZNA >re KOMORKI POSTS;NAPTYCZNE

AN

— DENDRYTY

POJEDYNCZA

Vr 3 ;

) 1%‘ [V qﬁ f A DA

S RN AN e AN

ISP :“g’,?".‘.sfl :

WYPUSTKA "";‘%@" Kol
N

Y Wity s qr
e e

Ay w &

7

‘.‘.' Ny

AKSON -
_CIALQ , DENDRYTY <
~ KOMORKOWE ODGALEZIENIE&\{
— AKSON OBWODOWY,m{\ DRZEWKO AKSONU (KOLATERALA) {— AKSON
(DO SKORY | MIESNI) AKSONOWE
AKSON
NEURON KOMORKA KOMORKA
MOTORYCZNY PIRAMIDOWA PURKINJEGO

RDZENIA HIPOKAMPA MOZDZKU



Kilka faktow o neuronach

« Ciato komorkowe typowego neuronu
ma od 10 do S50um.

* Typowa komorka korowa w mozgu myszy
ma akson dtugosci okoto 40mm
| okoto 10mm kabla dendrytowego.

 Na 1Tmm dtugosci aksona przypada
okoto 180 potaczen synaptycznych.

* Dendryty srednio majg dwa potgczenia
na 1um dtugosci.



Jak dziata neuron?

Whnetrze niepobudzonego neuronu ma potencjat ok. -70 mV
wzgledem srodowiska miedzykomorkowego. Jest to wynikiem

dwoch mechanizmow:

« Aktywnego transportu biochemicznego dodatnich jonow

sodu na zewnatrz komorki
o Dyfuzji tych jondbw z powrotem na skutek gradientu

elektrycznego

Oba procesy
rownowazg sie
witasnie przy napieciu
spoczynkowym okoto
-/OmV.
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Potencjat czynnosciowy (iglicowy)

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

Z chwilg gdy napiecie na btonie przekroczy pewng wartosc
progowg depolaryzacji, jego dalsza zmiana przestaje bycC
proporcjonalna do bodzca — otwierajg sie kanaliki jonowe dla
sodu, ktory Dbtyskawicznie wptywa do wnetrza komorki
powodujgc krotkotrwatg (ok. 1 ms) zmiane polaryzacji btony,
nazywang potencjatem czynnosciowym Ilub iglicowym.
Kiedy na skutek wptywu jonow sodu polaryzacja btony zmienl
znak, otwierajg si¢ kanaliki jonowe potasu, ktory wyptywa z
komorki neutralizujgc zmiany napigecia | przywracajac jego
poczatkowy poziom.



Generacja potencjatu czynnosciowego
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Cortical pyramidal cell Cerebellar Purkinje cell
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Kodowanie bodzca

Pobudzanie komorki coraz silniejszymi prgdami
depolaryzujgcymi powoduje skracanie czasu
potrzebnego do powstania kolejnej iglicy, nie
zmieniajac je] amplitudy. Zatem sifa bodzca jest
kodowana czestotliwoscig iglic generowanych
na bfonie.



Kodowanie bodzca czestotliwoscig
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Transport informacii

Potencjat czynnosciowy w  warunkach
fizjologicznych  powstaje  przy  wzgorku
aksonowym, gdzie |Jest najnizszy prog
pobudzenia. Stad, iglice propagujg sie wzdtuz
aksonu z zachowaniem amplitudy | czestosci
do jego zakonczen.

Akson ma czesto odgatezienia boczne, a na
kazdym koncu tzw. drzewko aksonowe, dzieki
ktorym moze przekazywac pobudzenie Kkilku
komorkom postsynaptycznym.
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Synapsa

Zakonczenie aksonu (kolbka synaptyczna)
zawiera zapas hneurotransmitera, ktory
wyzwala sie w momencie depolaryzacji kolbki
aksonu przez potencjat czynnosciowy.
Neurotransmiter wychodzi do  szczeliny
miedzysynaptycznej, dyfunduje w kierunku
bfony neuronu postsynaptycznego, taczy sig z
nig, przy czym zmienia na pewien czas jej
przepuszczalnosc i polaryzacije.



Synapsa
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Dendryty

W zaleznosci od rodzaju neurotransmitera
napiecie na btonie dendrytu maleje albo rosnie.
Poniewaz potencjat progowy pobudzenia btony
dendrytu Jest znacznie wyzszy niz w aksonie,
depolaryzacja btony nie wywotuje 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
te] samej lub innej komorki, sumujg sie one.



Podsumowanie neuronu

Przeszlismy tak przez caty transfer informacji od
potencjatow czynnosciowych generowanych w

jednym neuronie, przez synapse, do nastepnego
neuronu.

W pierwszym przyblizeniu mozna przyjac, ze siec
nerwowa dziata wedtug proste] zasady
sumowania wptywow pobudzajgcych i
hamujacych

Ten podstawowy model transportu informacji jest
uzywany w teorii sztucznych sieci neuronowych.



Sztuczne sieci neuronowe

Sieci neuronowe to modele obliczeniowe,
ktorych funkcjonalnosc i struktura wzorowana
jest na moézgu. Charakteryzuje je:

 Rozproszone i rownolegte przetwarzanie
informacii

e Odpornosc na uszkodzenia czesci
elementow

e Mozliwos¢ uczenia



Sztuczny neuron

Podstawowym elementem sztucznych sieci neuronowych jest
najprostszy model neuronu.

Jego stan odpowiada czestotliwosci potencjatow czynnosciowych
komorki.

Sieci neuronowe sktadajg sie z potgczonych sztucznych neuronow.

Potaczenia odpowiadajg synapsom, z kazdym jest skojarzona
pewna waga. Kiedy sygnat przechodzi przez potgczenie, mnozony
jest przez wage.

Sztuczny neuron na wyjsciu podaje wazong sume przychodzgcych
sygnatow, ktorg czasem dodatkowo sie moduluje (funkcjq
aktywaciji).

Threshold function Linear function Sigmmd function

10 /{} 10 J"_' 10
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flx) = sign(x flx)=01x tanh(x‘}
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Sieci neuronowe

Kiedy chcemy rozwigzac dany problem przy pomocy
sieci neuronowej napotykamy dwa gtowne problemy:

 Jak zaprojektowac siec (znalez¢ graf skierowany
reprezentujacy siec)

 Jak nauczyc siec (dobrac¢ wagi by sie¢ wykonywata
zgdane zadanie)

Nie wiemy jak natura rozwigzuje te problemy (ewolucja),
nie mamy tez ogolnej metody konstrukcji sztucznych
sieci neuronowych.



Siecl neuronowe

Sieci neuronowe jednokierunkowe (feedforward neural
networks) sg budowane warstwowo. Sktadaja si¢ z
warstwy wejsciowej, ktora odpowiada neuronom
sensorycznym, | wyjsciowej, ktora odpowiada neuronom
motorycznym. Czesto takze z kilku tzw. warstw ukrytych,
ktore odpowiadajg interneuronom uktadu nerwowego.

Warstwa wyjsciowa
Warstwa ukryta

Warstwa wejsciowa




Perceptrony

Najprostszg | najpopularniejszg siecig neuronowg jest
perceptron wielowarstwowy. Jest siecig
jednokierunkowg (feedforward), to znaczy nie
zawierajgcg cykli. InformaCJa podana jej na WejSCIU
przechodzi takg sieC raz i stabilizuje sie na wyjsciu.

Warstwa wyjsciowa

Warstwa ukryta

Warstwa wejsciowa

oo

Perceptron dwuwarstwowy



Jak dziata perceptron?

« Ustaw stan 8;1 kazdego wezia NI_1 warstwy wejsciowej na /

— I-tg sktadowg sygnatu wejsciowego
W kazdej warstwie k, od drugiej do wyjsciowe]
(warstwa nr M) postepuj tak:

- W kazdym wezle N" w warstwie k policz wazong sume

wchodzacych sygna’fow zastosuj funkcje aktywacji f; wynik
przypisz stanowi Sk tego wezta. Inaczej mowigc

)

gdzie L _ to liczba weztow w warstwie k-1, W 7 jest wagg
po%qczenla od wezta N “! do wezta N*

. Skopiuj stan S kazdego wezta N na O. - i-tg sktadowg sygnatu
wyjsciowego.



Przykfad: reguta XOR

0,
W roku 1969 M. Minsky
| S. Papert udowodnili, @
Zze zaden perceptron ak 20N
jednowarstwowy nie o |
moze wyliczy¢ funkcji )
XOR. Okazato sie, ze 3 |
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perceptron potrafi to il N 5 ata
zrobic.
B s W §




Perceptron XOR w akgcji
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Uczenie sieci

* Uczenie sieci polega na zmianie wag potaczen tak,
by funkcjonowata w pozgdany sposaob.

« Zwykle - automatyczne dopasowywanie wag
zgodnie z pewnym algorytmem uczenia.

e Trzy typy uczenia sieci:
- Supervised learning (uczenie z nauczycielem)

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

- Unsupervised learning (uczenie bez nauczyciela,
samouczenie): sieC nie dostaje zadnych wskazowek
jak ma dziatac; na ogot takie sieci uczg sie dzieliC
grupe sygnatow wejsciowych na klasy sygnatow
0 ,podobnym” charakterze.



Supervised learning

» Uczenie z nauczycielem polega na
prezentacji sieci par wejscie — pozadane
wyjscie.

* WWagi sg tak zmieniane by minimalizowac
funkcje btedu.

* Sposob minimalizaciji i funkcja btedu
okreslajg algorytm uczenia.

* Najpopularniejsze metody:

- perceptron learning rule (PLR, metoda
uczenia perceptronu),

— delta rule (reguta delty)

- backpropagation (metoda wstecznej
propagacji btedow).



Reguta uczenia perceptronu

PLR korzysta z par wejscie — pozadane wyjscie. Poczatkowo
wszystkie wagi sieci wybieramy losowo, nastepnie |teru1emy
cykl operacji: W kazdej iteracji podajemy wzor wejsciowy {/, ...,

| } ze zbioru uczacego. Siec produkuje wyjscie {O , .. On} od
ktérego odejmujemy pozadane wyjscie {D, ..., Dn} otrzymujqc
wektor btedu {E, ..., E}. DiugosC tego wektora jest miarg

sukcesu sieci. Jezeli wektor ten ma dtugos¢ 0O, to znaczy, ze
sieC wygenerowata zgdany wynik doktadnie. Im dtuzszy wektor
btedu tym gorzej poradzita sobie sieC. Kazdg wage sieci
zmieniamy w zaleznosci od wartosci sktadowej btedu, z ktorg
jest zwigzana. Zmodyfikowana waga przyjmuje wartosc

w, +nl E,

gdzie n jest parametrem szybkosci uczenia. Powinien on
wynosi¢ ok. 0.1. Jezeli ta stata jest za duza, wowczas sieC
szybko ,zapomina” to, czego sie nauczyta. Jezeli jest za maty,
to sieC uczy sie bardzo wolno.



Metoda propagacji wstecznej

e Uogolnienie reguty uczenia perceptronu

e Zmieniamy wagi poczgwszy od warstwy
wyjsciowej cofajgc sie do wejscia

 Zmiany wag zachodzg zgodnie z PLR



Sieci ze sprzezeniem zwrotnym

* Uogolnienie sieci
jednokierunkowych.

» SieC¢ Elmana: pamieta
poprzednie wejscie

input context units



Modelowanie neuronu

* Firing-rate model (najprostszy)

* Integrate-and-fire model
(proste rownanie rézniczkowe)

 Rownania Hodgkina-Huxleya
(uktad rownan rozniczkowych)



Redukcja neuronu
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