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TEORIA INﬁ?RHACQE_A MEEELDWANIE SIEQE_NEURDNUW!&Q
T. STOCHASTYCZNY MODEL SIECI NEURONOWEJ

1. WSTEP

Pojecia, takie jak informacja. procesy informacyjne towarzyszg
nieodlacznie wszelkim proébom zrozumienia i wyjasnienia funkcjonowa-
nia uktadu nerwowego. a w szczegdlnodci mézgu ludzkiego. Rzeczywisé-
cie, na sieé¢ nerwowa mozna patrzec jak na niezwykle zlozony ukklad
skladajacy sie z ok. 1010 - 1011 elementéw, w ktérym dokonuje sig
selekcjonowanie, kojarzenie, magazynowanié naplywajgce]j ze srodowi-
ska informacji niezbednei dla optymalnego eterowania organizmem.

Z tego punktu widzenia, zadaniem teoretycznego badania ukladu ner-
wowego powinno by¢ wyjasnienie. w jaki sposéb wlesciwosci jego ele-
mentéw skladowych - neuronéw oraz ich zasady oddzialywania i orga-
nizacji umozliwiaja realizacje wspomnianych procesow informacyjnych.
By zadanie takie mogio byé zrealizowane trzeba - na podstawie doe-~
tepnych danych doswiadczalnych - zbudowaé taki model sieci nerwowe],
ktéry umozliwialby wprowadzenie poje¢ i aparatu matematycznego te-
orii informacji, e w konsekwencji sformulowanie teorii procesdw in-
formacyjnych ukladu nerwowego. Méwigc - model sieci nerwowej - mam
na mysli model matematyczny, tzn. pewna strukture matematyczng wraz
ze zbiorem regut przyporzgdkowujgcych obiektom matematycznym znacze-
nie neurofizjologiczne. Aczkolwiek nie jest to miejsce na og6lne
rozwazanie metodologiczne, trzeba - celem uniknigcia nieporozumienia
- podkreslic¢, e budowa modelu matematycznego pocigga za soba nieu-
chronnie koqiecznoéé abstrahowania od tych czynnikéw, ktére - w da-
nej sytuecjli - nie sg istotne. wobec faktu, 2e - mimo duzych osigg-
nie¢ - aktualna wiedza neurofizjologiczna o mézgu czlowieke, zwlasz-
cza w zakresie funkcjonowania duzych ukladow neurnndﬁ, jest jeszcze
bardzo niepetna, konstruowanie modelu matematycznego jest zajeciem
dosé ryzykownym. Ryzyko jest tym wigksze, %e ukiad 1010 neurondw
tworzacych mézg jest bez watpienia najbardziej ztozonym tak funkcjo-
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nalnie jak i strukturalnie ukiadem z Jakim spotkaé mozna sieg w przy-
rodzie, 2e zachodzgcy w nim kompleke zjawiek biochemicznych, biocele-
ktrycznych, elektrochemicznych, elektrycznych i innych obejmuje po-

ziomy od submolekularnego do makroskopowego wtacznie. Stgd tez kon-

struowanie modelu matematycznego moze grozic¢, albo zbyt daleko ida-

Cym uproszczeniem, tak Zze model ,etraci kontakt* z rzeczywistoscia,

albo tym, e model bedzie zbyt specyficzny i tym eamym zbyt skompli-
kowany i szczeg6owy by umozliwic catosdciowy opis procesdw informa-

cyjnych.

Ogélne zasady funkcjonowania mézgu czlowieks, wypracowane na grun-
cie bedar neurofizjologicznych, w Znacznej mierze maje jeszcze chara-
kter hipotez (por. [ 1] ). Stad tez - mimo wezelkiego ryzyka - préba
ich sformalizowania na gruncie w miare $cistego modelu matematyczne-
go oraz teorii informacji powinna przyniesc Przynajmniej czedciowg
odpowiedZ na pytanie, o te wlasciwosci struktury i funkeji mézgu,
ktére decyduja o procesach informacyjnych, ktére z kolei znajduja
wyraz w zlozonych wzorach zachowania sig i aktywnosci. Tym samym po-
przez odniesienie do wzoréw zachowania moze to stanowic pewng prébe
weryfikacji przyjmowanych ogélnych zasad funkcjonowania mézgu.

Praca niniejsza nie rodci sobie pretensji do wyczerpania powyz-
szego zagadnienia. Celem jej jest zaproponowanie - na podetawie pew-
nych przestanek neurofizjologicznych zebranych w rozdziale 3 - mode-
lu matematycznego sieci neuronowej, ktéry moze etanowié podstawe do
wspomnianej wyZszej teorii proceséWw informacyjnych w mézgu. Sformu-
towaniu tego modelu poswiecony jest rozdzial 4. Podstawowym rezulta-
tem pracy jest wniosek, e sieé stochastyczna moZe byc traktowana
jako automat probabilistyczny. wniosek ten Jest pewnym ucgdlnieniem
analogicznego twierdzenia podanego przez Ar b i b a, méwiacego, ze
sie¢ deterministyczna jest réwnowezna automatowi skoficzonemu.

2. DETERMINISTYCZNA SIEC NEURONOW FORMALNYCH

Jak zostalo powiedziane na wstepie, teoretyczne badanie ukladu
nerwowego opiera sie¢ na konstruowaniu modeli matematycznych. Nale-
2y ~zaHarmonem i Lewisemnm [2]- zwrécié uwage na
fakt, iz modelowanie takie moze zmierzaé¢ w dwéch réznych kierunkech.
W pierwszym z nich chodzi glownie o przedstawienie zjawisk fizjolo-
gicznych zwigzanych badz z pPojedynczym neurcnem, bgdz z zespolami
neurondw. Drugi kierunek - w ramach ktérego miedci sie i niniejsza
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praca - ma na celu badanie specyficznych wltasciwodci ukladu nerwo-
wego, wynikajgcych z jego struktury sieciowej. W wykorzystywanych
tutaj modelach - celem umozliwienia efektywnego badania wtasciwos-
ci sieciowych - reprezentacje wlasciwosci pojedynczego neuronu
ogranicza sig do niezbednego minimum, przyjmujac rézne wersje tzw,
neuronu formalnego. W swojej .klasycznej" postaci model ten zostal
Podany w 1943 r. przezMc Cul locha i Pittsa [3],
ktérzy wykazali, 2e sieé¢ z}ozona z takich neuronéw moze realizowad
wszystkie funkcje logiczne. Jak si¢ okaze dalej .neuron” ten jest
rzeczywiscie rezultatem dos¢ drastycznego uproszczenia (por. [1, 4]),
tym niemniej, badajac sieci zloZone z takich elementéw uzyskano
ostatnio wiele interesujgcych rezultatéw (por. [ 5-7]). Model sieci
zlozonej z neuronéw formalnych tzw, deterministyczna sieé¢ neurono-
wa bedzie tez punktem wyjsécia do sformulowania modelu stochastycz-
nego. Neuron formalny jest to element progowy posiadajgcy wkadci-
wosC tzw. sumowania przestrzennego ( rys. 1). Zakladamy, Ze ma on
rrwejéé,xl....xh. z ktérych kazde cechuje si¢ okreslong wagas syna-
pPtyczng w;, (= 1,...n, w; € R . Neuron formalny me ponadto jedno
wyjscie x. Wejscia neuronu formalnego sg analogami synaps, tj. ob-
szarow polaczer dendrytéw neuronu z aksonami innych neuronéw, na-
tomiast wyjscie jest analogiem aksonu. Niech 1 oznacza pojawienie
si¢ sygnatu ne jednym z wejsc lub na wyjéciu neuronu, O niech oz-
nacza brak sygnetu. Neuron formalny generuje w chwili t sygnal na

wyjJéciu X, jezeli w chwili t -1

J(2 —_———— potencjal postsynaptyczny ; W, Xy
: h X Przewyzszal pewna wartodé A, zwang
x- progiem neuronu. Zakladamy przy tym,
h ze neuron formalny pracuje wg dye-
Rys. 1. Schemat neuronu formal- kretnej ekali czaeu. Mamy wiec:
nego

i
X t+4=.«,9( SW{%_"")'
=1

gdzie:
w.eR, hePR

oraz

¢(a)=0 A0
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w(d=1 a>0

Model ten - jek wspomnieliémy - nie uwzglednia bardzo wielu
cech rzeczywistegc neuronu, takich jak: wltasciwogc sumowania cza-
eowego, okree odpornosci, ciagly czes i inne (por. [1, 4]). w ogél-
nodci réwniez parametry neuronu, tj. prég i wagi synaptyczne, nie
musza byé stale w czasie. W dalszym ciggu rozwazymy siec¢ neurondw
formalnych, czyli uklad skiadajgcy sie z duzej liczby N neurondw
formalnych, wzajemnie Zze soba potaczonych, dzialajgcych zgodnie
z ta samg dyskretnag skala czasu (rys. 2 ). sieé¢ take mozna trakto-
wac jako model pewnego fragmentu ukZadu nerwowego. wyjécie ¢ - te-
. go neuronu bedziemy oznaczac

przez x;, prég przez h/., Wy
niech bedzie wagas z jakg wyjscie
{ -tego neuronu polgaczone jest

z [ -tym wejsciem (~tegg neuronu.
Gdy polgczenia takiego nie ma,

ktadziemy #;; = O, Stan wyjdcia
i-tego nauronu ( krétko: stan (-te-
go neurony ) w chwili t jest okres-

lony przez stany wszystkich N neu-
ronéw w chwili € -1:

N
Rys. 2. Polgczenia migdzy neu- x, (¢t) = (P(%? W & (f"")"hi)'
ronami formelnymi w sieci neu- I
ronowe (2.3}

Stenem sieci w chwili f nazywac¢ bedziemy wektor ( kolumnowy):

£,(8)
: =2 (t)-
xy (t)

Zauwazmy, Ze zachowanie sie w czasie stanu sieci jJest caltkowi=-
cie okreélone poprzez zbiérfvz wag synaptycznych oraz N wartosci
progéw, razem przezN2 + N parametréw.1v2 wag synaptycznych tworzy
macierz VXN , (w) ,;,-1 = W, ktéra nazywac bedziemy macierzga sieci.

wektor A : -(?1) nazywa¢ bedziemy wektorem progowym.

by
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Para #: = (W h) okredla wigc catkowicie zachowanie sie w cza-
sie ( izolowanej ) sieci. Mozna napisac:’

Z(t+1)=cp(WE(t)-h), (2.2)

gdzie zaktadamy. 2e funkcja ¢ dziala na kazdy element wektol;a
Wz (t) - A . Dla dalszych celéw dogodnie bedzie traktowaé zbiér pa-
rametréw jako cigg Ne & N liczb rzeczywistych:

3.- (Hﬂa Wﬁ-.- W"N Wzi.. — Hﬂﬂ’hi"'hﬂ)'

HZb:Ldr wszystkich takich ciggéw tworzy przestrzer parametréw /.

H2+N

Oczywiécie M= R . Poniewaz zmiana stanu okreélona réwnaniem
(2. 1) jest zadana przez pewien punkt # € /7, mozemy ckredlic nie-
liniowy operator: T : XY—+),6 gdzie X oznaczylidémy zbidér standéw sie-
ci, tzn. zbiér wszystkich zero- jednakowych ciagéw /¥ elementowych.
X zawiera 2" réznych elementéw. Mamy wiec: '

EF(t+1) = T & (2), (2.3)

dla kazdego 7 € /.
D ile parametry sieci nie zmieniajg sie w czasie, to moZzna na-

pisac:
Z(¢)= 7% #(0), (2.4)

gdzie & (0) jest pewnym stanem poczgtkowym. W ogélnym przypadku nie
ma jednak podstaw by zakladac, e parametry sieci sg wielkoscig sta-

¥a w czasie.
W ogélnym przypadku stan sieci w danej chwili { moZna wigc przed-

stewic jako pare:
- (2(), _=(w). (2.5)

Wolno przy tym zalozyé, ze zmiany w czasie parametrdéw - z uwagi
na ‘fakt, iz sa to zmiany strukturelne sieci - sg znecznie wolniejsze
niz zmiany stanu x, ktére sg zmianami czynnodciowymi.

Wwidzimy wiegc., ze w takim og6lnym przypadku siec¢ moze byc rozu-
miana jako uklad adaptacyjny [ 8]. Parametry ; odgrywajg role para-
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metréw adaptacyjnych, przyetceowujacych sie, & zarszem determinujg
aktywnoéé uktadu na poziomie funkcjonalnym. '

Dotychczae rozwazylidmy sieci izolowane, tj. sieci nie podle-
gajgce zadnym impulsom zewnetrznym, Obecnie podamy opie oddziaty-~
wania eieci neutronowej z otoczeniem. tj. z podobnymi sieciami.
Niech sygnaly wejéciowe dochodza do sieci poprzez M linii (M xN)
Yy «eoYy+ Z ktorych k-ta Jest polaczona z . -tym neuronem z waga @,
(rys. 3).

Rys. 3. Polaczenia linii wej4ciowych z neuronami sieci

Dla ( -tego neuronu mamy wiec:

N M
j=1 k=1
N Y4 (¢)
wektory ¢ (t)-= (" )n-zwa si¢ wektorem (stanem) wejsciowym,
G

a macierz M XN wspbéiczynnikéw a; - A macierzg wejécia.

Ostatecznie rownanie na zmiang stanu przy uwzglednieniu sygnaly
zewnetrznego ma postac:

F(t+1)=@(WE(t) + AG-h). (2.7)

Wyjécie sieci definiuje sie jako &k linii (K'<N) wyprowadzonych
z wyjsc K spoéréd N neuronéw sieci, po jednej linii z kazdego wyjé-
cia.
Stanem wyjscia £ nazywamy stan A" neurondéw, z ktérych wyprowadzo-
X£'1 .
no linie wyjsciowe. Czyli % =/ : . gdzie 1, =1, L. N, pal,..k
s
Zauwazmy, Zze istnieja tylko skorficzone liczby stanéw wejscia
i wyjscia, réwne odpowiednio 2M 4 it Z powyzszych uwag wynika, ze
dla kazdego parametru *€ /[, sie¢ neuronowa jest automatem skoriczo-
nym. Prawdziwe jest réwniez twierdzenie odwrotne [9]: dla kazdego
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automatu skonczonego mozna skonstruowaé odpowiadsjgca mu siec neu-
ronowg. Przez automat skoficzony rozumiemy([14], por. tez [9])pie-
cioslementowy uktad 4 =(V, 2, ¥, d.A), gdzie ¥, Z, X sa odpowied-
nio skohczonymi zbiorami wejéé, wyjsc i stanéw wewnetrznych, za$

S:Xx VY — X 5(x(f),‘y{t))=.z-(t+1)
Ay —Z A x(t)==x(1)

(2.8)

sa odpowiednio funkcjami nastgpnego stanu i nastepnego wyjscia. Za-
ktada sie, ze automat dziala w dyskretnej skali czasu. W naszym

przypadku X:_ = "E‘:,,__';EQN. y: =§1,___ YoM, X:=2,...2k

oraz
S(Z,J)=@(WE+ AG-h),

A(X) = BE, gdzie xe X, geV. (2.9)

Wygodnie jest zapisac powyZzsze zwiagzki w postaci macierzy przejs
o B . N -
p(y}:(lbﬁf)(g)’ ‘14{:1"'2’ gEV, gdzie

1 gdy d\'('fc , Y ).: "i;‘

e — (2.10)
o gdy &(%.9Y)#+%

P (9)= {

W macierzy P (y) kazdy wiersz zawiera jeden element réwny jed=-
noéci, @ pozostate elementy wiersza sa réwne zeru. Macierz take
okresla przy ustalonym y zmiane stanu w sposOb nastepujacy: jezeli
w chwili ¢ siec¢ znajdowala sig W stanie i}. to w chwili ¢ +1 bedzie
znajdowala si¢ w stanie &,;. takim dla ktérego p; = 1( por. [14]).
Tak wiec zadanie sieci deterministycznej, lub co na jedno wychodzi
automatu skoficzonego, jest réwnowazne zadaniu rodziny macierzy
przejs¢ P(y), y € Y.

Uwaga: w dalszym ciggu stany sieci, jak réwniez wejscia i wyjs-
cia bedziemy oznaczali odpowiednio ¥. y. z z indeksem u doiu, gdy
bedzie chodzilo o pewien stan ustalony. Gdy bedzie chodzito ¢ pod-
kreslenie standéw pojedynczych neuronéw w stanie ¥, bedziemy stoso-
wali index u géry, np.aﬁ . e W, . N

Z makroskopowego punktu widzenia mozna interesowac sie nie tyle
doktadnym stanem sieci w danej chwili, ile pewnz wielkoscia makro-
skopowa cechujaca ten stan. Dlatego tez definiuje sie [ 6] aktywnosc
sieci jako:

4 — ,, Zagadnienia biofizyki wipdiczesnej, 1. 77
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N .
A(E) =5 X = (2.11)

(=1

Oczywiscie O { Sf(x) £ 1. Tak okreélona wielkosc jeet funkcjia
okreslona na zbiorze stanéw, cechujaca populacje neuronéw wzbudzo-
nych.

3. DANE NEUROFIZJOLOGICZNE

Nasuwa sie pytanie, czy przedstawiony wyzej model sieci, zto-
zonej z tak prymitywnych w pordwnaniu z rzeczywistym neuronem ele~
mentéw moze miec¢ znaczenie w badaniu ukitadu nerwowego. Przytoczmy
najpierw kilka wnioskéw wynikajacych z badat doéwiadczalnych (wg [1])

1. W catym ukladzie nerwowym wszelkie przekazywanie bodZcdw
(informacji) odbywa sig¢ za posrednictwem impulséw nerwowych, pow-
stajacych na zasadzie .wszystko albo nic". Natezenie (intensywnos¢
bodZca) kodowane jest w czestotliwosci. Neuron generuje impuls,
(spike, potencjal czynnosciowy), gdy pobudzenie w obrebie synaps
osiagnie w krétkim czasie wartos$¢ przewyzszajaca wartodc progowa
{ sumowanie czasowe i przestrzenne). Nie wnikamy tutaj w ztozona na-
ture proceséw elektrochemicznych zachodzacych w obreblie synaps
(por. [1, 47). Istnieja réwniez synapsy hamujgce. ktérych dziaianie
blokuje neuron. '

2. W potaczeniach w obrgbie mézgu obowigzuje zasada dywergencji,
zgodnie z ktéra kazdy neuron za posrednictwem rozgalezier aksonu
moze pobudzié duze ilosci synaps na innych neuronech oraz zasada
konwergencji stanowiaca, Ze wszystkie neurony posiadaja synapsy po-
chodzace od wielu innych neurondw., Liczba synaps na jednym neuronie
moze wahac¢ sie w granicach 10-104.

3. W mézgu neurony prawie zawsze wyiadowuja sig spontanicznie,
tworzac swoisty szum, Stad teZz siec neuronéw w mézgu jest tak zor-
ganizowana, ze umozliwia zawsze .wylowienie” wlasciwe] informacji.
Dla wyniesienia wlasciwych proceséw informacyjnych ponad poziom
szuméw, neurony tek w obszarach recepcyjnych mézgu jak i innych
dziataja kolektywnie, w sposéb w duzej mierze réwnolegty.

4, Kora mézgowa zaréwno w obszarach recepcyjnych jak i w pozo-
statej czesci ma strukture kolumnowa (por. tez [10]). Znaczy to, ze
mozna wyodrebnié¢ w niej grupy neuronéw z ogromng iloscia polaczet
wewnetrznych, w ktérych znajduja sie neurony réiznych rodzajow.
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W obszarach recepcyjnych grupy takie otrzymuja bodZce z pojedynczych
wiékien aferentnych ( kierunek od receptoréw), i dzieki dzialaniu
kolektywnemu dokonuja niejako ich wzmocnienia. Grupy takie oddzia-
tuja ze sobg za posrednictwem wtékien esocjacyjnych oraz bocznych
wiékien hamujacych ( hamowanie lateralne ). Ponadto w ohrebie kory
motoryczne] - z kolumn wychodza wktékne eferentne, niosgce impulsy do
receptoréw. Omawiane grupy ( kolumny ) zawieraja 4rednio ok. 10° neu-
ronéw, jest ich lacznie W mézgu ok. 10°. Biorgc pod uwage, Ze w gru-
pie kezda komérka taczy sie 4rednio ze stu innymi, daje to 107 po-
taczen w obrebie grupy.

W swietle powyzszych uwag mozna by prébowac interpretowac deter-
ministyczny model sieci przedstawiony uprzednio, jak wspomniang
w ostatnim punkcie grupe ( kolumne neurondw). Przy tym, Z uwagli na
fakt kodowania czestotliwoéciowego. symbol ,1" na wyjsciu neuronu
formalnego nalezaloby interpretowac jako znak: neuron wzbudzony =
= neuron rozktadowujacy sige z duza czestotliwoscig, zas ,O" jako
znak : neuron niaw;budzony = neuron generujacy tylko impulsy sponta-
nicznie z niska czestotliwoscig.

Zauwazmy, 2e jest to istotne uproszczenie rzeczywistych funkcji
neuronu. W rzeczywistosci neuron moze generowac impulsy. ktdrych
czestotliwos¢ zmienia sig W szerokim zakresie, w zaleznosci od wiel-
kosci pobudzenis. W niektérych modelach przyjmuje sie (por. np. [11])
liniowa zaleZznosc czestotliwosci generowanych impulséw od wielkosci
pobudzenia w obszarze ponadprogowym i jako model neuronu rozpatruje
sie przetwornik czestotliwosci.

wprowadzone wielkoscl W, - wagi synaptyczne neuronu formalnego
- mogg byc¢ interpretowane jako miary efektywnosci poszczegdlnych po-’
taczen synaptycznych, przy czym nqy<:0 oznacza, ze mamy do czynienia
z synapsa hamujacg. Wielkosci h; w oczywisty sposéb charakteryzuja
wielkosc progu neuronu, tzn. wielkos¢ minimalnego pobudzenie niezbed~
nego do wzbudzenis neuronu. Ponadto wielkosc M (x) moze byC interpre-
towana jako srednie wzbudzenie danego fragmentu kory mézgowe j .

Znajac dzieki réwnaniu ( 2.7) zachowanie sig W czasie tak okres-
lonej grupy neuronow mozna by prébowac badac kompleksy wzajemnie po-
raczonych takich sieci. Jest jednak przyczyna, dla ktérej podejscie
takie nie jest efektywne. Ot6Z, réwnenia opisujace zachowanie sie
w czasie sieci deterministycznej wymagaja znajomosci dokladnej
struktury sieci, a wiec wszystkichlyz + N parametréw cechujacych
sie¢. Jest to - wobec ilosci neuronéw wchodzacych w gre - rzecz nie-
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mozliwa do speinienia. Dane doéwiadczalne, ktére sa mozliwe w tym
przypadku do osiagnigcia. to raczej dane statystyczna, dotyczace
rozktadéw wielkoéci parametréw cechujgcych sieé, ilodcl synaps na
poszczegdlnych neuronach itp. (por. np. [12])., Stad tez potrzeba
zbudowania modelu umozliwiajacego wykorzystanie wiasnie danych te-
go rodzaju,

4., STOCHASTYCZNE SIECI NEURONOWE

Prze jdziemy obecnie do przedstawienia etochastycznego modelu
sieci neuronowej, speiniajacego warunek podany w zakorfczeniu po-
przedniego rozdziatu., Jak powiedzielismy, chodzi o sformulowanie
takiego sposobu opisu sieci, ktéry nie wymagalby dokladnej zna-
jomosci wszystkich parametréw cechujacych siec¢. Przypomina to do
pewnego stopnia sytuacje w fizyce statystycznej. gdzie dla opisu
zachowania sig bardzo duzej ilosci czastek, nie wymaga sie dok-
tadnej znajomosci pedu i polozenia kazdej czgstki z osobna. Prob-
lem takiego opisu sieci neuronéw formalnych byl badany m. in.
przez Amar iegol[5-7], ktéry zajmowat sie modelem tzw., sie-
ci losowo powigzanych neurondéw ( randomly connected neural nets).

Niech /” bedzie wprowadzona w rozdziale 2,N2 + N wymiarowa
przestrzenia parametréw. Kazdy punkt 2*€ /7 zadeje doktadnie siec N
neurondw formalnych, tzn. okreéla strukture wzajemnych polaczef,
wagli synaptyczne i progi neurondw, Ograniczmy sie na razie do sieci
izolowanych. Tym ssmym punkt 3* okresla réwniez (2.3) operator T
zmiany stanu sieci.Mozna powiedziec —przez analogie do fizyki sta-
tystycznej - Ze punkt )y jest stenem (w tym przypadku - struktury
sieci), a przestrzer /' przestrzenia standw struktury, Kontynuujac
delej te analogie, stanem struktury sieci w przypadku, gdy nie
znane sg dokladne wartosci perametrdéw sieci, nazwiemy miare proba-
listyczna & na G-algebrze £8(/") podzbioréw borelowskich przestrzeni
r. (IT‘B{ITJJl) jest wiec przestrzenia probabilistyczng. Model eiecti
opisyweny tréjka( /7, B(/").«) nazywaé bedziemy stochastyczna sie-
cia neuronowa (uzywamy przymiotnika stochastyczna, gdyz jak sie
okaze dalej zmiane stanu wyilsdowari neuronéw w takim modelu jest
procesem stochastycznym). Bciéle rzecz biorac rozwazamy w tym
przypadku nieskonczony zbiér mozliwych N -elementowych sieci (zespéi).

Przestrzer parametréw /7 mozna utozsamic z przestrzenia RNE+N
(dle prostoty bedziemy dalej oznaczaé N2+ N = 1)
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Niech

@ (dzy... dx,) = @(%y. .. xp) - dxy. .. dxy,
gdzie

ez, x5)>0 1 329(“%---~xn)' adz,...dr,=1.

Parametry sieci w‘; B e r.j = 1, N2 +Nsa teraz zmiennymi lo-

sowymi :
My \B s B E (i q)yaj (4.1)
hy (xq- . -xp)=xy2, -

Zgodnie z tym co powiedzielidmy uprzednio, niech bedg zadane
wartosci $rednie oraz odchylenia standardowe :

<”?f> =j;p(x1...xn)- Wy (. .. Zn)-dx,. .. dap
'3

< -“i'.z_> ={n9(x1"‘ -xn)h;: ('x'i g iy xﬂ) dx.' - e dﬁn. (4'2)

6 =< Wy —-<”};>2r @-=<h?>*<’?f>2-
( Jest zagadnieniem statystycznym estymocja tych wielkodci z danych
doéwiadczalnych !). Nalezy okreslic teraz miare probabilistyczng naj-
lepiej oddajaca sytuacje rzeczywista na podstawie znanych $rednich
i odchyleh kwedratowych. Zgodnie z zasada maximum niepewnosci, roz-
kiadem prawdopodobieristwa najlepiej odpowiadajacym naszej wiedzy
jest w tym przypadku rozklad Geussa, [ 17]. Zskladajac, ze zmienne
losowe (4.1) sg niezalezne, otrzymamy:

: 2
oy - = Ry S _ n SN\ . 267
ney Qa.0a N i :

_ 3 (e —<a0) ),
ke

52
Qk

Odpowiednie rozklady prawdopodobierfistwa dla v, . Wynosza:
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2
1 Oy — LWy >
P = e P (_ ( 125'}2 ;)),

Analogiczna postac ma rozkled A, .

Tak wiec pokazalismy, ze dla opisu sieci neuronowe] przy zada-
nych wartosciach srednich i odchyleniach standardowych parametrow
sieci, parametry te ( przy zalozeniu niezaleznosci ) opisywane sa

rozktadami normalnymi,
Amari wpracach [5-7] postulujac rozktady normalne dla

parametréw sieci oraz zakladajgc. ze rozktady sa jednakowe dla
wszystkich neurondw, otrzymal m. in. nastepujgce rezultaty:
1. Zzachowanie sie w czasie poziomu aktywnoscid¥ dane jest for-

muta:

SA(t) = (W (t)- %),

gdzie « % sa parametrami zeleznymi od ilosci neurondw oraz od
: i i td w2
érednich parametréw sieci, zas <¢(u) =-j 6.150(— . )dv
0
2. W zeleznosci od wartosci parametréw W, # zachowanie sig
w czasie poziomu aktywnosci ¥ moze byc monostabilne, bistabilne lub

oscylacyjne.
3. sieé¢ zlozona z wielu polaczonych sieci opisanych rdwnaniem
(3.3) zachowuje sie dla duzych wartosci jak sie¢ deterministyczna

neurondw formalnych.

5. SIECI STOCHASTYCZNE A AUTOMATY

Opisany w poprzednim rozdziale model stochastyczny sieci neu-
ronowej chcielibysmy interpretowac jako model kolumny neuronéw w ko-
rze mézgowej, wspomnianej w rozdziale 3, punkt 4, Wydaje sie jednak
ze ograniczenie sie do opisu poziomu aktywnosci neurondéw w takiej
grupie jest niewystarczajgce. Z rezultatow uzyskanych przez A m a -
riego wynika bowiem, ze taka eieé¢, rozpatrywana pod katem po-
ziomu aktywnosci dziala na ogdét na zasadzie .wszystko lub nic", tzn
reaguje duza wartoscig S na odpowiednio duze pobudzenie. Tymczasem
z punktu widzenia wspéidziatania poszczegélnych grup neuronéw w ra-
mach bardziej zlozonej struktury oraz z punktu widzenia procesow
informacyjnych zachodzacych w takiej strukturze, istotne jest poz-
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nanie zaleznosci wzorcéw wyladowarh neurondw wyjsciowych twkiej sie-
ci w funkcji wzorcéw na wej¥ciu. Mozna uwazaé, ze wzorce wyladowar
pojawiajace sie na wyjséciach kolumnowych struktur kory mézgowej sa
wiasnie swoistym jezykiem mézgu, czy raczej pojedynczymi siowami
tego jezyka (por. [1]). Dlatego tez zajmiemy sie teraz opisem po-
ziomu czynnosdciowego stochastycznej sieci neuronowej. RozwaZzZmy naj-
pilerw siec izolowana. Jak powiedzielismy sie¢ taka jest zadana za
pomoca przestrzeni probabiliatycznej (IT B(rﬂ.cx). wykazemy, Ze opis
takiej sieci mozna zastapi¢ opisem automatu probabilistycznego.
Automat probabilistyczny rézni sie od zdefiniowanego w rozdziale
> automatu skoficzonego tym, Ze maclerz przejé¢ jest macierza stocha-
styczna, tzn. macierzg F= (py) veka. ze IZ\F’:}'““LP:}'-} o, [13, 147 .

W macierzy przejé¢ dla automatu skoficzonego wystepowaty tylko
zero 1 jedynki, przy czym w kazdym wierszu znajdowala sig doktadnie
jedna jedynka. Byl to wiec szczegdlny przypadek macierzy stochastycz-
nej. Rozwazmy dwa stany &, X;€ X

Niech

py'(g):=a({;l‘€f': 5(-1:‘;,9‘):.:!‘}'}). ) (5.1)

Jak widac pg(g) sa prawdopadobieﬁatwémi przejsé stanéw dla sieci
stochastycznej zadanej przez ( I, B(r).e«) . Poniewaz 0K Py £ 1 oraz

jak latwo sprawdzic ZPtf(g) = 1 tworza one macierz stochastyczna.
]

A zatem w Swietle przytoczonej wyzZej definicji siec stochastyczna
mozna traktowa¢ jako automat probabilistyczny. Jest to wniosek o ty-
le wazny, ze stosunkowo mtoda teoria automatow probabilistycznych,

a zwlaszcza ich oddzialywah w srodowiskach losowych ( por. [11]). wy-
daje sig by¢ szczegodlnie dogodnym - acz stosunkowo mato wykorzysty-
wanym - narzedziem modelowania struktur nerwowych.

Zgodnie z tym co powiedzielismy dotychczas w przypadku sieci
stochastycznej zamiast méwié o dokladnym stanie sieci X w chwili 1,
mozna méwié jedynie o rozkiadzie prawdopodobieristw standw Xy ... Xy,
w danej chwili. Jezeli prawdopodobieristwo stanu X, W chwili 1 ozna-
czymy przez p; (), to w chwili { + 1 rozkiad prawdopodobieristw da-

ny jest przez:

pe (t+1) = 22pjc (¢) py (E)- (5.2)
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Wartosc drednia wzbudzenie (2.11) w chwili ¢ wynosi:
K> (t) = 3 p, (1) (%) (5.3)
L

Jak widaé zmiana stanu w czasie opisywana jest skoriczonym lafi-
cuchem Markowa. wzory (5.2) i1 (5.3) sa stuszne przy zalozeniu, Ze
stan wejscia i nie zmienia sig¢ w czasis, Zatézmy teraz, ze w kaz-
dej chwili czasu ne wejsciu sieci pojawia sig z prawdopodobien-
stwem g, wejscie Y, € Y . k= 1...2”. oraz e prawdopodobieristwa L

nie zmieniaja sig¢ w czasie. Oczyw:.s‘cie; 2 = 1. Prawdopodobier-

stwo przejicia ze stanu %, do stanu £, wyraza sie wzorem:

Pif all kZ‘qk P-‘-j (‘:fk) (5.4)

tatwo sprewdzic, ze qu = 1, wigc (PU) jest macierzga sto-
chastyczna. Tak wiec réwniez w przypadku, gdy otoczenie dziata na
sie¢ bodzcami o stalym rozkladzie prewdopodobieristwa, zachowanie
sie stanu sieci opisane jest Ztaricuchem Markowa. Prawdopodobiernistwa
stanow P;(i} zmieniaja sie zgodnie z rdéwnaniem:

pe (B =20 pirpy (2. (5.5)

Przyjelismy milczaco zaloZzenie, Zze stan wyjsclia nie wplywa na
stan wejscia, czyli ze dzielanie sieci nie zmienia jej érodowiska.
Jsst to wiec szczegélny przypadek tzw. érodowiska stacjonarnego
(por. [13]).Ne ogéi mozna zalozy¢ tez { por. [13]), 2e dla rozpa-
trywanego laricucha Markowa istnieje rozkiad finalny (stacjonarny)
prawdopodobienstw stenéw Z,, tzn. Ze po diugim czasie ustalsja
sig stale prewdopodobieristwa p, standw ., . Prawdopodobieristwa te
sa rozwiazeniem ukladu réwnari ( por. [(15]):

- N
fﬁlz ég? Fk:fﬂg” Jalia

oznacza to, ze po dostatecznie dtugim okresie czasu réwniez wsr-
tosé srednia aktywnosci () ustali sie na staiym poziomie*<d¥2§.

<&>(f);—+—<eﬂi>s_ (5.6)
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6. UWAGI KONCOWE

Z tego co powiedzielidmy na temat stochastycznego modelu sieci
neuronowe]j wynika, Ze moZe byc on traktowany jak automet probabi-
listyczny, co tym samym umozliwia skorzystanie z interesujacych
wynikéw teorii takich automatéw. Stwierdzenie to jest uogélnieniem
twierdzenia A r b 1 b @ o automatach skoficzonych (por. rozdz.[2].

Zwréémy teraz uwage na dwie interesujace witaenosci omawianego
modelu ( zagadnienia te szerzej sa oméwione w pracy [16]). Przede
wszystkim w modelu mozna wyraznie wyrdézniC dwa poziomy: poziom
strukturalny (sieci) oraz poziom funkcjonalny, czynnosciowy. przy
czym funkcjonowanie drugiego z nich (przejécia stanéw, reakcja na
sygnat zewnegtrzny) jest zdeterminowane przez stan pierwszego, por,
wzory (5.1), (5.2), (5.5). Zaktadalismy, ze struktura sieci chwra-
kteryzowana przez miare probabilistyczna a pozostaje stata. W ogdl-
noséci jednak tak nie jest, a wprost przeciwnie, zmiany mikrostruk=-
turalne sa podstewa proceséw uczenia sig i pamigci diugoterminowej.
Zmieny te sg jednak bardzo powolne w poréwnaniu ze zmianami standw
sieci. Uklad o takich wladciwosciach nazywa sie ukladem adaptacyj-
nym (por. rozdz. 2).

Zajmijmy sie teraz interpretacja wzoru (5.6). Jak stwierdzili-
émy, jezeli strukture probabilistyczne wejscia pozostaje stala, to
po pewnym czasie ustala sig¢ pewien staly, éredni poziom aktywnosci
neuronéw, <X . Moze on ulec zmianie tylko wtedy, gdy ulegnie zmia-
nie rozkiad prawdopodobieristw sygnaléw wejsciowych. Innymi stowy,
jezeli sygnaly wejsciowe interpretowac jako bodice pochodzace od
wiékien eferentnych korficzacych sie w danej kolumnie neurondw kory
- zmiana sktywnosci nastapi wtedy, gdy ulegnie zmianie jakis ele-
ment struktury otoczenia: Zjawisko takie jest znane w neurofizjo-
logii (por. (1, 8]).

kolejnym krokiem w badaniu stochastycznego modelu sieci powin-
na byé analiza sieci stochastycznej jako ukladu przetwarzajgcego
informacje, @ nastepnie zbedanie zjawisk zachodzgcych w ukiadach
wzajemnie polaczonych sieci. Byiby to model zjawisk zachodzacych
w korze mézgowej. Sa bowiem przeelanki ( por. [1]) pozwalajace sa-
dzic¢, Zze zjawiska, tekie jak pamie¢ krdtkoterminowa, kojarzenie,
uczenie sie zwiazane sg z wzajemnymi oddzialywaniami grup neurondéw
(kolumn) w korze mézgowej. Zagadnieniom tym poswigcona jest praca
autora [16].
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INFORMATION THEORY AND MODELING OF NEURONAL NETWORK
I. STOCHASTIC MODEL OF NEURONAL NETWORK

Summary

In this paper, basing on electrophysiological data, the mathema-
tical model of neuronal network is proposed. This model may provide
a basis for the formulation of the theory of information processes
in brain. It is concluded that stochastic network may be considered

as an probabilistic automat.
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