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Nagrody Nobla zwigzane z
badaniami uktadu nerwowego

1904 - Pavlov I.P. - teoria odruchéw warunkowych

1906 - Golgi C., - badanie struktury ukltadu nerwowego

1906 - Ramoén Y Cajal S. - odkrycie, ze moézg sktada sie z sieci oddzielnych neuronéw

1920 - Krogh S.A. - opisanie funkcji regulacyjnych w organizmie

1932 - Sherrington Ch. S. - badania sterowania nerwowego pracy miesni

1936 — Dale H., Hallett L.O. - odkrycie chemicznej transmisji impulséw nerwowych

1944 - Erlanger J., Gasser H. S. - procesy w pojedynczym widknie nerwowym

1949 - Hess W.R. - odkrycie funkcji Srédmoézgowia

1963 - Eccles J.C., Hodgkin A.L., Huxley A.F. - mechanizm elektrycznej aktywnosci neuronu
1969 — Granit R., Hartline H.K., Wald G. - fizjologia widzenia

1970 — Katz B., Von Euler U. - transmisja informacji humoralnej w komoérkach nerwowych
1974 - Claude A., De Duve Ch. - badania strukturalnej i funkcjonalnej organizacji komérki.
1977 — Guillemin R., Schally A., Yalow R. - badania hormonéw moézgu

1981 — Sperry R. - odkrycia dotyczace funkcjonalnej specjalizacji potkul mézdzku

1981 — Hubel D.H., Wiesel T. - odkrycie zasad przetwarzania informacji w systemie wzrokowym
1991 - Nehes k., Sakmann B. - funkcje kanatow jonowych w komorkach nerwowych 3

Sieci neuronowe to efekt, a przyczyny sa powyzej ...



Obszary mozgu i ich klasyczne
funkcje
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Budowa | dziatanie mozgu

* Objetosé: 1400 cm?
e Powierzchnia: 2000 ¢m?

* Liczba neuronéw: okoto 100 miliardow (10'!)

 Liczba polaczen migdzy komorkami : 1019 przy przecigtnym dystansie
od 0.01 mm do I m.

* Komoérki nerwowe wysylaja 1 przyjmujq impulsy o:
— czestothiwosci: 1-100 Hz
— czasie trwania: 1-2 ms

— szybkosci propagacji: 1-100 m/s.

Szybkos¢ pracy mozgu: 10'® operacji/s
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Mozg i1 uktad nerwowy
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Rzeczywiste | wirtualne
neurony

Oraz wizja graficzna na podstawie setek obrazéw mikroskopowych
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Impuls w uktadzie nerwowym
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Tworzenie modelu neuronu

Sygnat
e | PRZETWORNIK Sygnaly
WEJSCIOWE » ) l ko,nérkj) » Wyiéciowe

(synapsy) o (clato (ak‘son)

Mozg - rownolegly system ztozony z okoto 10! procesorow

Kazdy procesor ma bardzo prosty program 1 oblicza wazong sume
danych wejsciowych pochodzacych od innych procesorow, zwraca
jedna liczbg bedaca funkcja tej sumy

Liczba ta przesytana jest do innych procesoroéw 1 przez nie
przetwarzana w podobny sposob (np. z roznymi funkcjami)

Duza gestos¢ polaczen oznacza, ze bledy niewielkiej liczby skladnikow
beda prawdopodobnie mato znaczace
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Modelowanie procesow
elektrycznych w neuronach
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Neurony - elementy sktadowe
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Neuron McCullocha i Pittsa(1943)

x;o

* dyskretne chwile czasu

* mozna zbudowac
dowolnie skomplikowane
urzadzenie cyfrowe
(postugujac si¢ bramkami
NOR i NAND - algebra
Boole’a)




tasnosci neuronu determinuj
gregacja danych wejsciowyc
unkcja wyjscia

La

przyjeta
oraz zatozona

Agregacja liniowa § = E wx neuron liniowy
i=1
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przypadku neuronu lintowego jeg
zaghowanie daje si¢ tatwo zinterpretowac

punkt, ktory reprezentuje
wlasciwosci neuronu

wartos¢ 2. wagi neuronu [t

wartos¢ 2. sktadowej sygnatu punkt, ktory reprezentuje

ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ sygnat wejsSciowy

cydujécy o] od;f)owiedzi heuronu

wartos¢ 1. wagi neuronu wartos¢ 1. sktadowe] sygnatu
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Z neuronem liniowym (i z innymi neuronami budowanymi na jego
zie) zwigzana jest jeszcze sprawa wyrazu wolnego w formule
gregacji

ma wade, polegajgcg na tym, ze
Czystdagregacja liniowa: § = Wx charakterystyka neuronu musi tu

i

przechodzi¢ przez poczatek uktadu

Wi
X7
e 5= gln,x)
XX . j|> y — S
wn l = 1, voey n
xl’l ° ° °
=1 Wo To nadal jest neuron liniowy!
0=
_ Bogatsze mozliwosci daje L
Zeby zachowac liniowg postac agregacja afiniczna
WZOru opisujgcego neuron (z wyrazem wolnym w formule):
dodaje sie dodatkowe pseudo-
wejscie hazywane BIAS, ktore Wtedy agregacja jest

zawsze dostarcza sygnat = 1 nadal liniowa:



oniewaz zagregowany
[w taki lub inny sposéb)

ygnat wejsciowy moze bycC
przetworzony przy uzyciu funkcji
nieliniowej o teoretycznie
dowolnym ksztatcie.



tasnosci neuronu determinuLa przyjeta
gregacja danych wejsciowych oraz zatozona
unkcja wyjscia

T /DY I TA/NTA 1A Y l)’ 411\1‘010

Agregacia-liniowa S-t'-% WX neuron radialny
i=1

7 2

g = Z(W — x') Agregacja radialna
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Funkcje aktywacji neuronu moze byc¢
owolna, ale najczesciej stosowane sg

ize|] podane ksztatty.
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, 40.12.2013
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I-Nykres sigmoidy w zaleznosci od parametru B
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Funkcja tangens hiperboliczny ma praktycznie taki sam ksztatt, tylko jej
wartosci zmieniajg sie od -1 do +1, a nie od 0 do +1
jak w sigmoidzie

+1 v
— 3=0,5 A
— =1
3=2 0.6 1
oA
0P -
-10 -5 0 5

_ _ exp(s) - exp(f3)
v OV = o s) v exp( i)
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ieliniowe funkcje aktywacji tez
bywajg rozne:

1 ¢
//"'"__ar:'.arv

Elliott
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Dobierajgc wspotczynniki wagowe wejsc
euronu mozna wptywac na ksztatt jego
ieliniowe| charakterystyki!

w, 4 u'_l;mh[w_ bw_x)

N. - “.
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Zapamietajmy:

Najczesciej wykorzystywany jest taki model neuronu:

Sie¢ zbudowana z takich neurondw nazywana jest zwykle MLP
(Multi-Layer Perceptron)
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Przyktadowe funkcje przejscia uzywane przy
blidowie sztucznych neuronow

Funkcja Wzér funkceji Wzor pochodne;j
Sigmoida f(s)=1/(1+e-6*) ) £ (s)=p*(1- f(s))* f(s)
Tangens f(s)=tanh(B*s) 7 (s)=B(1-12(s))
Hiperboliczny
Sinusoida f(S)=sin(p*s)) 7 (s)=P(1-f2(s))!2
Kosinusoida f(s)=cos(B*s) 7 (s)=-B(1-f(s)) "2
s/(1+(s[) f(s)=(B*s)/(1+|B*s|) £7(s)=B/(1+|B*s])-
brak nazwy (IB*s|)/(1+|B*s|)?




Funkcje przejscia neuronu powinno sie rozpatrywac jako
powierzchnie w przestrzeniach wielowymiarowych

10.12.2013
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Sieci budowane z neuronow o charakterystykach sigmoidalnych
pozwalajg na wydzielanie w przestrzeni sygnatow wejsciowych sieci
podobszaréw ograniczonych skarpami ,urwisk sigmoidalnych”
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|

Kazdy model budowany z pomocg sieci
neuronowych klasy MLP cechuje zwykle
obecnos¢ ,urwisk sigmoidalnych”

31



Przyktad zadania klasyfikacyjnego i jego
rozwigzanie uzyskane z uzyciem sieci MLP
i techniki ,,urwisk sigmoidalnych”

10.12.2013
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Inne zadanie klasyfikacyjne i jego dwa rozwigzania

o
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.ffﬁgr“\
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Stromos$¢ zboczy ,urwisk”, korzystna w zadaniach typu
klasyfikacyjnego, moze by¢ w zdaniach regresyjnych
tagodzona odpowiednim doborem parametrow sigmoidy

-10 -10
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10

Mozna otrzymywac zaleznosci w jednych rejonach bardzo
ostre, a w innych — zmieniajgce sie w sposob tagodny,

zgodnie z naturg danych uczgcych

10.12.2013
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Urwiska sigmoidalne mogg wygradzac w przestrzeni
sygnatéw wyodrebnione ,wyspy~ otoczone urwiskami
definiujgcymi ich rozmiar i potozenie
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Porodwnanie sieci RBF z sieciami MLP




W sieciach RBF funkcja przejscia ma
najczesciej ksztaft funkcji Gaussa

Ly o alpha=2

051

0 s
10
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|ldea sieci RBF opiera sie na przeswiadczeniu, ze pojedynczy element zbioru
uczgcego daje mozliwosc¢ okreslenia pozgdanego sygnatu wyjsciowego sieci
w pojedynczym punkcie przestrzeni sygnatow wejsciowych.

W miare oddalania sie od tego punktu — wiemy w istocie coraz mniej.

0.01 |
10
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Jednak ztozenie takich elementarnych wiadomosci pochodzgcych od
roznych danych uczacych pozwala wypowiadac sie na temat
catych rejondw przestrzeni sygnatow wejsciowych

-10
-10 0 10




[Zalety Z uzywania SSN

Brak koniecznosci jawnego formutowania
jakichkolwiek zatozen dla model

MozliwoscC rozwigzywania problemow nie
majgcych dobrej definicji formalnej

MozliwoscC zastepowania procesu
programowania oraz ,recznego’ tworzenia
modelu - procesem uczenia sieci

Mozliwosc¢ pracy wspotbieznej
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[Dziekuje Za uwage ]

m Zapraszam na kolejny wyktad tym
razem o: /

o drinz. Jacek Czerniak
o jczerniak@ukw.edu.pl
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