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Wykorzystanie metod sztucznej
inteligencji w bioinformatyce

Dr hab. Igor Podolak
Wydziat Matematyki i Informatyki
Instytut Informatyki i Matematyki Komputerowej

Wszedzie tam gdzie pojawia sie duzo danych, wsréd ktorych nalezy
znaleZ¢ zalezno$ci, pojawia sie uczenie maszynowe. Dzieje sie tak szczegdlnie
wtedy, gdy znamy albo niewiele regut opisujacych dane, albo nie znamy ich
wcale. Jedynym co ma naukowiec jest duza (najlepiej) liczba danych

z przypisanymi etykietami lub tez bez nich.

Uczenie maszynowe jest uczeniem z danych. Wyrdzniamy dwa
podstawowe podejscia ze wzgledu na posta¢ danych. Jesli dla kazdego
przyktadu istnieje jaka$ jego etykieta opisujaca prawidlowa wartos¢ tego
przyktadu, to bedziemy moéwi¢ o uczeniu nadzorowanym. Je$li natomiast
przyktady nie majg etykiet, to problemem bedzie podziat na grupy (skupiska,
klastry) przykltadow o podobnych cechach, ktére bedzie mozna pdzniej

rozpoznac (tu pewnie zajmie sie tym ekspert).

Chciatbym omoéwi¢ ponizej dwa ciekawe podejscia, ktére wcigz sa
obiecujace. W problemach bioinformatycznych mamy do czynienia z réznymi
podejsciami. Przyktadem moze by¢ grupowanie genotypow, tak by rozpoznac
geny odpowiedzialne za dane choroby i wyszuka¢ ich wspotzaleznosci.
Przyktadem moze by¢ préba znalezienia gendéw, ktére s3g odpowiedzialne
na przyktad za raka piersi. Mozliwym rozwigzaniem jest wykorzystanie
tzw. sieci Kohonena, ktore grupujg razem przyktady o podobnych cechach
jednoczes$nie uktadajgc utworzone grupy (klastry) w taki sposob, ze dwa
Klastry bardziej do siebie podobne znajdg sie w rozwigzaniu blizej siebie

niz dwa klastry mniej podobne.



Pozwala to na wyszukanie istotnych cech rozrézniajacych przyktady
z obu grup. Jesli na przyktadach (tutaj genotypach) z poszczegélnych grup
wykonamy statystyczne testy, to bedziemy czesto w stanie znalez¢ pojedyncze

cechy (geny) w rzeczywistoSci rozrézniajace je od innych.

W przypadku sieci Kohonena jest to dodatkowo wygodne poniewaz
model jest w rzeczywistoSci mapowaniem bardzo wysoko wymiarowej
przestrzeni wej$ciowej do przestrzeni o ustalonej topologii, ktéra zwykle jest
krata. Pozwala to wiec dodatkowo na wizualizacje danych. Model Kohonena
radzi sobie z czestym problemem uczenia maszynowego zwanym
przeklenstwem wymiarowos$ci. Ujawnia sie on zwykle w postaci bardzo
wysoko wymiarowej przestrzeni wejSciowej przy niewielkiej liczbie
rzeczywistych przyktadéw. W opisywanym tu zastosowaniu mamy genotypy
sktadajace sie z setek tysiecy gendéw, zktoérych tylko pojedyncze majg
rzeczywisty wplyw na rozwigzanie (istnienie czy nie istnienie choroby).
Proste analizy statystyczne, wtasnie ze wzgledu na matg liczbe przyktadow,
nie radza sobie zwykle z redukcja niepotrzebnych wymiaréw (tutaj genow).

Model Kohonena bywa wykorzystywany w takich zastosowaniach.

Innym ciekawym zastosowaniem metod uczenia maszynowego jest
uzycie algorytmu wielorekich bandytéw w problemie sktadania genotypu
z krétkich readow bez informacji o calym genomie. Najbardziej znanym takim
projektem byt oczywiscie Human Genome Project. W problemie rekonstrukcji
(asemblacji) genotypu de novo zkrotkich readdéw z maszyny
sekwencjonujacej nowoczesnego typu, mamy dostepne zwielokrotnione
genotypy ,pociete” na odcinki o $redniej dtugosci ok. 100 nukleotydéw. Dzieki
temu, ze kazdy genotyp jest niezaleznie podzielony, ready maja wspdlne,
chociaz bardzo krétkie, fragmenty, w ktorych sie naktadajg. Zadaniem jest
utworzenie szeregu kontigow, czyli ztozonych z wielu readdéw spoéjnych
fragmentéw. Obecnie najczesciej wykorzystywanym algorytmem jest tzw. graf

de Bruijna.



WyobraZzmy sobie jednak inne rozwigzanie tego problemu. Z pomoca
przychodzi algorytm tzw. wielorekiego bandyty lub K-jednorekich bandytéw.
Uzytkownik stoi przed K maszynami typu jednorekiego bandyty, gdzie nalezy
do jednej z maszyn wrzuci¢ monete, pociggna¢ za ramie i oczekiwaé wygrane;j.
Wyb6r maszyny jest dowolny, a celem jest, naturalnie, wygranie jak
najwiekszej sumy pieniedzy. Kazda maszyna ma oczekiwang stope zwrotu,
a wiec $rednig warto$¢ wygranej na kazda wrzucong monete, przy czym zadna
z tych wartos$ci nie jest znana. Gracz potrzebuje wiec znalez¢ poprzez

doswiadczenia tg maszyne, ktora ma stope zwrotu najwyzsza.

Gracz staje przed rozwigzaniem problemu eksploracji i eksploatacji
(ang. exploration-exploitation dilemma). Z jednej strony powinien wybierac
maszyne, ktéora w toku dotychczasowych doswiadczen dawata najwyzsza
stope zwrotu (to bedzie eksploatacja), z drugiej strony te uzyskane wartosci
maja tylko pewng szanse bycia prawdziwymi. Jednak prawdopodobienstwo,
ze Srednia z uzyskanych zwrotéw jest podobne do rzeczywistej stopy zwrotu
zwieksza sie wraz z liczbg préb. Gracz powinien wiec prébowac réwniez grac
na maszynach, ktére do danej chwili nie mialy wysokiej stopy zwrotu

(to bedzie eksploatacja).

Ten problem jest rozwigzany teoretycznie w postaci algorytmu Upper
Confidence Bounds (UCB), ktéry wskazuje, za ktéra wajche gracz powinien
pociagngé. Podobnie istnieje rozszerzenie algorytmu dla probleméw
zwigzanych z grami o nazwie Upper Confidence Bounds for Trees (UCT).
Jestto obecnie najlepszy algorytm dla tak ztoZzonych gier jak Go, w ktorym

stopien rozwidlenia jest niezwykle wysoki.

Jak zastosowa¢ UCT dla problemu asemblacji genomu? Mozna sobie
wyobrazié, ze krotkie ready sg pionami w grze, ktdre mozna wyciggna¢ z puli
dostepnych i dotaczy¢ do juz utworzonego kontigu, o ile majg z nimi krotki
wspolny fragment. Oczywiscie w danym momencie bedzie wiecej niz jedna
mozliwo$¢ rozszerzenia, wobec tego tworzy sie drzewo podobne do drzewa

w grze z dopuszczalnymi ruchami.



Algorytm UCT pozwala nam wybra¢ najbardziej obiecujgce ready,
a nastepnie szybko przeprowadzi¢ doswiadczenie pokazujace na ile ten wybér
bedzie dawal szanse na rozwiniecie kontigu w kolejnych ruchach.
W zaleznosci od tej symulacji liScie w aktualnym drzewie beda dostawaty

warto$ci odpowiadajace wartoSci stopy zwrotu w oryginalnym problemie.

To tylko zarys rozwigzania, ktére nie jest jeszcze zakonczone, jednak
wydaje sie obiecujgce. Pokazuje przy tym jak tak, wydawatoby sie, odlegta
dziedzina jak algorytmy dla gier moze by¢ przydatna dla probleméw
bioinformatyki. Jest jeszcze wiele innych metod uczenia maszynowego
i sztucznej inteligencji, ktére moga by¢ uzyte w bioinformatyce. To wcigz
mioda dziedzina i oczekuje na sprytnych, ktérzy beda w stanie dostrzec

podobienstwa dla wykorzystania innych metod.



Duze dane - duze mozliwosci?

Michat Foryt

Student Informatyki na Wydziale Matematyki i Informatyki U]
Wiceprzewodniczacy Kota Robotyki i Sztucznej Inteligencji

Od zarania dziejow wiedza byta tym, co napedzato ludzkos¢. Jesli
jakie$ plemie wiedziato gdzie mozna znaleZ¢ wode, schronienie i pozywienie,
miato znacznie wieksze szanse na przezycie. Przez wieki krélowie wybierali
sie ze swoja stuzba na towy nie tylko po to, by zwiekszy¢ swoje umiejetnosci
lowieckie, ale takze by pozna¢ uksztaltowanie terenu i dowiedzie¢ sie, ktore
miejsce najlepiej bedzie sie nadawac na ewentualng zasadzke w razie wojny.
Gdyby nie zdobywana przez wieki wiedza o ludzkim ciele, ludzie do dzisiaj
umieraliby majgc po 30-40 lat. Przez lata informacje gromadzone byty
na glinianych tabliczkach, zwojach papirusu czy tez w bogato zdobionych
ksiegach. Dzisiaj zdecydowanie czeSciej korzystamy z ptyt DVD, kart pamieci,
dyskéw twardych albo poteznych serwerdéw, ktére sg w stanie przechowaé

ogromne zbiory danych.

Big Data - poczatki

Chociaz termin Big Data pojawit sie po raz pierwszy dopiero w 1999
roku, to jednak o gromadzeniu informacji na tego typu skale zaczeto méwi¢ juz
w latach 40. XX wieku. Wtedy to, na tamach , The Scholar and the Future of
the Research Library” Fremont Rider szacowal, Ze z powodu ogromnego
naptywu danych, amerykanskie biblioteki beda podwajaty swoje zbiory
Srednio co 16 lat. Wedlug jego szacunkéw, w 2040 roku biblioteka
Uniwersytetu w Yale bedzie posiadata w swoich ksiegozbiorach 200 milionéw
egzemplarzy ksigzek. Cho¢ liczba ta do dzisiaj robi wrazenie, to jednak warto
przypomnie¢, ze na matym czytniku mozemy pomiesci¢ 3000 ksigzek.
Tymczasem standardem w $wiecie Duzych Danych s3 klastry o pojemnosciach
1 Petabajta (czyli1 000 000 GB), natomiast firma IBM szacuje, ze 90%

wszystkich danych powstato w ciggu ostatnich dwéch lat.



Pytanie brzmi - jakie dane zajmuja tyle miejsca i do czego s3 one

wykorzystywane?

VVVV
Na Big Data sktadajg sie 4 wymiary, tak zwane 4V. S3 to volume,

variety, velocity, value.

Volume, czyli ilo$¢ danych, ktora jest tak wielka, ze nie sposéb stosowacl
zwyczajnych narzedzi do ich analizy, gromadzenia i przetwarzania. Przy czym
nie okreSlamy tutaj jakiej$ konkretnej wielkos$ci, ale skupiamy sie
na technologicznych mozliwosciach ich przetwarzania.

Variety oznacza réznorodno$¢ danych. Poniewaz zazwyczaj rejestrujemy
wszystkie elementy dotyczace interesujacego nas zagadnienia, np. transakcji
czy funkcjonowania serwisu spoteczno$ciowego, totez zbierane przez nas
dane bedg bardzo szybko sie zmienia¢, a takze nie bedg posiada¢ struktury
pozwalajgcej przeanalizowac ich w tradycyjny sposoéb.

Velocity to szybko$¢ z jaka naplywaja nowe dane i jak szybko s3 one
analizowane, a dzieje sie to nieustannie. Dlatego tez, aby mo6c wyciggac trafne
wnioski z naptywajacych danych, nalezy analizowac je na biezaco.

Przez Value rozumiemy warto$¢ danych. Majgc w bazie np. miliard postow
z Facebooka do przeanalizowania musimy wyodrebni¢ informacje, ktére s dla
nas mato istotne (takie jak nowe ,selfie” w lustrze nastolatki w Kanadzie),
od danych majacych kluczowe znaczenie, np. film przysztego zamachowca-

samobdjcy, ktéry wiasnie zegna sie przed misja w centrum miasta.

Analizowanie duzych zbioréw danych moze stuzy¢ do najrézniejszych
celéow. Sprawdzenia ktéry produkt najlepiej sprzedaje sie wsrod klientow
o okreslonej zasobnosci portfela, wieku itp. poprzez wychwytywanie zagrozen

zwigzanych z terroryzmem, na zastosowaniach w medycynie konczac.

Dobrze poinformowani
Jezeli chodzi o zastosowania technik przetwarzajacych duze ilosci

danych, to pierwszym przyktadem ktdéry przytocze bedzie walka z epidemia
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eboli w Afryce. Wedlug BBC firma Orange Telecom we wspélipracy
z Flowminder opracowata mape wedréwek duzych grup ludzi w krajach, ktore
byly najbardziej zagrozone wybuchem epidemii. Firma w czasie rzeczywistym
zbierata dane o sygnale z 150 tysiecy telefonéw. Na ich podstawie opracowano
miejsca w ktérych najlepiej bedzie zatozy¢ obéz medyczny, a takze gdzie

prawdopodobienstwo zarazenia ebola jest najwieksze.

Komu z nas nie zdarzyto sie zapomnieé¢ o zazyciu lekarstwa
o odpowiedniej porze? Firma farmaceutyczna Express Scripts Holding
przeanalizowata zachowania swoich pacjentéw. Okazato sie, ze ci ktorzy
deklarowali, Ze regularne przyjmowanie medykamentéw jest dla nich
najwazniejsze paradoksalnie najczeSciej zapominali ich przyjmowaé. Badanie
to zainspirowalo koncern do wynalezienia nowego ,leku” - elektronicznej

kapsutki, ktéra przypomina o zblizajgcej sie porze zazycia leku.

Mamy dane - i co dalej?

Gdy juz mamy zebrang wystarczajacg ilos¢ danych, musimy je w jakis
sposOb przeanalizowaé. Tutaj z pomocg przychodzi nam data mining, czyli
proces analityczny przeznaczony do badania duzych zasobow danych
w poszukiwaniu wzorcéw oraz systematycznych wspotzaleznosci miedzy
zmiennymi. Nastepnie wyniki sg oceniane przez zastosowanie wykrytych
wzorcéw do nowych podzbioréw danych. Zazwyczaj przy analizie informacji,
ktére uzyskaliSmy zalezy nam by przewidzie¢ przyszto$¢, np. zachowanie
okreslonej grupy klientéw, prawdopodobienistwo ich utraty. Jest to tak zwany
predykcyjny data mining. Jest on niezwykle popularny, poniewaz daje

bezposrednie korzysci biznesowe. Sktada sie zazwyczaj z trzech etapdéw.

Pierwszym z nich jest eksploracja. Zaczyna sie ona od przygotowania
danych, czyli ich czyszczenia, wyboru przypadkéw i wybranie tych cech,
na ktérych analizie zalezy nam najbardziej, oraz wyznaczenia og6lnej natury

i stopnia ztozonos$ci modelu.
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Drugim etapem jest budowa i ocena modelu. Tutaj kryterium oceny
jest jakos$¢ predykcji, czyli poprawnos$¢ wyznaczania wartosci modelowanej

zmiennej, i stabilno$¢ wynikéw dla réznych prob.

Etap trzeci to wdroZenie i stosowanie modeli. Jest to konicowy etap,
na ktérym stosujemy dla nowych danych model uzyskany i wuznany
za najlepszy w drugim etapie. Robimy to, aby uzyskaé przewidywane wartosci

lub sklasyfikowanie danych.

Wielka przysztos¢

Wszystko wskazuje na to, ze era big data dopiero nadchodzi.
W czasach, gdy wiekszo$¢ przedsiebiorstw stawia na komputeryzacje
i zbieranie danych, juz niedtugo moze powsta¢ nowa gataz biznesu, polegajaca
jedynie na zbieraniu i analizowaniu danych. Dzieki danym pozyskiwanym
z réznego rodzaju czujnikoéw pochodzacych z inteligentnych urzadzen, takich
jak RTV, AGD czy samochody, bedzie mozna tworzy¢ produkty niemalze szyte

na miare dla klienta.
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[3]http://wyborcza.pl/1,91446,17427995,Gartner__big_data_przyszloscia_biz
nesu.html
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pracy-analityk-data-mining-oto-zawod-przyszlosci

[5] https://pl.wikipedia.org/wiki/Eksploracja_danych
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[7] http://data-mining.wyklady.org/wyklad/297_eksploracja-danych-data-
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Zagrozenia i nadzieje zwigzane ze
stworzeniem i rozwojem sztucznej
inteligencji

Aleksander Baranowski

Student Informatyki na Wydziale Matematyki i Informatyki U], Il rok
Prezes Kota Robotyki i Sztucznej Inteligencji

Mam nadzieje, ze nie jesteSmy tylko biologicznym bootloaderem dla
cyfrowej superinteligencji. Niestety jest to coraz bardziej prawdopodobne.

Elon Musk twérca PayPal, SpaceX i Tesla Motors.

Jako dziecko miatem niebywata przyjemnosé czytaé zbiér opowiesci o
pilocie Pirxie autorstwa jednego z najznamienitszych polskich pisarzy XX
wieku. Najstraszniejsza, dla mojego dzieciecego rozumu, postacia w catym
cyklu byt android, ktéry chcial zmusic¢ dzielnego pilota statku kosmicznego do
btedu. W efekcie jego dziatan androidy miatyby w przysztosci pemic¢ coraz
wazniejsze funkcje, by w konicu zdominowa¢ gatunek ludzki. Jak pokazuje ten
prosty obraz z mojego dziecinstwa sztuczna inteligencja (ang. Al) posiada
zdecydowanie negatywne kolokacje, wystarczy tutaj wspomnie¢ cho¢by kilka
filmowych klasykow takich jak Terminator, Matrix czy 2001: Odyseja
kosmiczna. W pracy tej postaram sie, przynajmniej pobieznie, opisac
najczesciej spotykane wady i zalety stworzenia oraz rozwoju Al, a takze
omoéwic¢ pokrétce mozliwosci jej zaistnienia.

Anders Sandberg i Nick Bostrom w swojej pracy opisuja droge jaka
musimy przeby¢ do mozliwosci zasymulowania catego ludzkiego mézgu. Z ich
obliczent wynika, iz minimalna moc obliczeniowa potrzebna do tego celu waha
sie pomiedzy 1018, a 1025FLOPS6w. Do 2018 roku IBM planuje stworzy¢
eksaflopowy komputer, czyli posiadajgcy doktadnie 1018FLOPS6w. Potwierdza
to tylko iz z hardwarewego puntku widzenia (0 ile wymogi licencyjne na to
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pozwalaja, np. wolna licencja) stoimy u progu peinej symulacji ludzkiego
mozgu. Posiadanie sprzetu, ktéory ma wystarczajagcg moc obliczeniowg, by
zasymulowaé ludzki mézg nie jest oczywiscie jednoznaczne ze stworzeniem

Al, aczkolwiek jest to kamient milowy w tej dziedzinie.

Inny znawca tematu Eliezer YudkowsKky, amerykanski badacz samouk,
zwraca uwage, iz umyst, ktory bytby sztuczna inteligencja bedzie, dla ludzi, tak
samo zrozumiaty jak hipotetyczna rasa kosmitéw. Jego sposéb rozumowania
bedzie prawdopodobnie zupekie inny, niz kazdy jaki do tej pory spotkalismy.
Fakt ten wynika z naszego sposobu postrzegania swiata, mamy w zwyczaju
nadawanie tworom ktdrych nie rozumiemy, cech ludzkich. W efekcie wiele
0s6b wyobraza sobie Al jako byt, ktéry bedzie zainteresowany zniszczeniem
ludzkosci (cokolwiek miato by to znaczy¢). Istnieje jednak mozliwo$¢é zupetie
odwrotna, umyst taki mogtby by¢ najbardziej altruistyczng istota jaka znamy.
Taki stan jest nazywany w literaturze przedmiotu jako przyjazna sztuczna
inteligencja (ang. Friendly artificial intelligence). Termin ten zostat w 2008

roku zaproponowany przez wyzej wymienionego naukowca.

Szybko$¢ z jaka moglby sie uczy¢é umyst Al jest prawdopodobnie
ograniczona tylko i wylacznie do zbioru danych jaki bedzie mogt dostac.
W czasach kiedy tzw. Big Data robi zawrotna kariere, a wiekszo$¢ danych jest
trzymana w tzw. chmurach. Ilo$¢ informacji, ktéra mozemy dostarczy¢
takiemu umystowi jest olbrzymia. Idealnym przyktadem jest Watson, projekt
IBM-u, ktéry wygrat jeden z teleturniejdw w Stanach Zjednoczonych -
Jeopardy. Watson w chwili obecnej uczy sie jak wykrywa¢ raka. Istnieje
olbrzymie prawdopodobiefistwo, iZ zostanie on najlepszym onkologiem
w historii ludzkosci. Pomimo braku przyjaznej sztucznej inteligencji, mozemy
zobaczy¢ jedno z zastosowan tego typu tworu. Oprocz diagnostyki, Al bedzie
miata szerokie zastosowanie w dziedzinie medycyny. Jest to pierwsza nadzieja

jaka ludzkos¢ wiaze ze sztuczng inteligencja.

Innym dobrym zastosowaniem sztucznej inteligencji moze by¢

wyKkorzystanie jej do skomplikowanych lub stresujacych prac. Wyobrazmy
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sobie maszyne, ktora sortuje odpady, ale robi to duzo lepiej niz obecnie.
Rozwiazatoby to problem elektro$mieci, ktére sa jednymi z najbardziej
niebezpiecznych i czesto trudnych do recyklingu pozostatosci. Niektore kolejki
juz w chwili obecnej sa obstugiwane przez komputery, w przysztosci Al
mogtaby sterowac¢ wszystkimi autami na danym obszarze, co zdecydowanie
uptynnitoby ruch i przyczynitoby sie do zmniejszenia zuzycia energii. Jazda
po terenach gérzystych i trudno dostepnych czesto wymaga stalowych
nerwOw oraz wigze sie z olbrzymim ryzykiem btedu ludzkiego. Posytajac
pojazd sterowany przez sztuczna inteligencje zmniejszylibySmy ryzyko
do minimum. Chciatbym tutaj wspomnie¢ o aspekcie ekonomicznym takiego
zastosowania Al. Koszt wychowania cztowieka do momentu kiedy moze
pracowac to ponad 320 tysiecy dolaréw (dane dla dziecka uczeszczajacego do
uczelni panstwowych, w USA, koszt obejmuje utrzymanie do 18 roku zycia) .
Duzo taniej od przygotowania cztowieka do danej pracy, wyjdzie
zainwestowanie w sprzet mogacy obstuzy¢ umyst Al. Wynika to z tego, iz w
Swiecie IT kopiowanie praktycznie nic nie kosztuje, posiadajac juz jeden taki
umyst moglibySmy go skopiowaé¢ na inny sprzet praktycznie za darmo.
Cowiecej mowimy tutaj tylko o jednym czltowieku, w przypadku kiedy
sztuczna inteligencja miataby odpowiada¢ na przyktad za flote ciezaréwek

sytuacja wyglada jeszcze korzystniej dla takiego rozwigzania.

Al posiada takze szereg zagrozen, tacznie z takimi ktére ciezko nam na
chwile obecng przewidzie¢. Nalezg do nich eksterminacja ludzkosci (celowo
lub w ramach awarii). Mozliwo$¢ automodyfikacji (kierowanej ewolucji)
w celu obejscia zabezpieczen. Odcztowieczenie ludzi, rozleniwienie ich do tego
stopnia, iz sami stang sie niewolnikami wtasnej ignorancji. Transfer wiedzy
z zasobow ludzkich do swoich witasnych. Zagrozenie to jest o tyle istotne,
izwraz z czasem ludzko$¢ mogtaby straci¢ bezpowrotnie wiedze na temat
pewnych odkry¢ i osiggnie¢. W przypadku posiadania odpowiedzialnej funkcji,

awaria Al mogtaby by¢ bardzo brzemienna w skutkach.

Na sam Kkoniec chciatbym zwrdci¢ uwage na bezbronno$¢ gatunku

ludzkiego wobec potencjalnej sztucznej inteligencji. Czas jaki bedzie
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potrzebowa¢ ludzkos$¢ do zwiekszania cho¢by dwukrotnie swojej inteligencji
i mozliwosci poznawczych jest olbrzymi, szczegélnie jesli pomyslimy o tym
o ile szybciej rozwija sie moc obliczeniowa komputeréw. Na dodatek zmiany
jakie beda zachodzi¢ na korzys$¢ sztucznej inteligencji sa zréwnoleglone,
szybsza jednostka obliczeniowa i pamieé¢, wieksze zbiory do nauki,
zoptymalizowane oprogramowanie, szersze sieci polaczeniowe i szyny
wymiany danych stawiajg ewolucje ludzkiego intelektu na przegranej pozycji.
Daje to prostg konkluzje, Ze stworzymy byt, ktérego ewolucja bedzie dla nas
zupelnie nieprzewidywalna i pomimo wszelkich staran nie bedziemy w stanie

jej zrozumie¢ i nad nig zapanowac.
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Uczenie przez wzmocnienie - od
plastycznosci synaptycznej do
uczenia maszynowego

Agata Szlaga

Studentka Neurobiologii, IV rok
Zaktad Neurofizjologii i Chronobiologii

Uczenie przez wzmocnienie polega na zapamietywaniu pewnej reakcji
lub faktu przez skojarzenie z drugim bodzcem, ktéry jest nagradzajgcy. Moze
by¢ domeng samorozwijajacej sie sztucznej inteligencji, ale przede wszystkim
jest biologicznym faktem. W moézgu takie skojarzenie moze nastgpi¢ na
poziomie dwdch neuronéw, ktore tworzac pomiedzy sobg synapse konsoliduja
dwie informacje, ktére wczesniej byty z soba niepowigzane, tworzac $lad
pamieciowy. Tymi dwiema informacjami moga by¢ umiejetnosci ruchowe,
ktére zostaja polaczone w ptynna sekwencje ruchéw albo procesy czysto
umystowe. Reagowanie na nagrode jest dla zyjacych organizméw wazne
z punktu widzenia przystosowania do $rodowiska. Nagroda dziala na dos$¢
pierwotne ewolucyjnie struktury sro6dmézgowia, ktére wysytaja projekcje do
wielu innych struktur. Takie rozgatezione unerwienie sprawia, Zze mozg jest
ukierunkowany na osiggniecie celu, ktéry zostat wyznaczony przez komorki
dopaminergiczne srédmozgowia. Komorki te sygnalizuja wystgpienie nagrody,
a ich aktywno$¢ wpltywa na aktywno$¢ innych rejonéw mozgu. Dlatego
uczenie przez wzmochnienie jest tak skuteczne - koresponduje z pierwotnymi
zapedami do wykonania czynno$ci waznych dla przezycia organizmu (jak
zdobycie pokarmu), czy przekazania genéw (realizacja potrzeb seksualnych).
Zauwazmy, ze takie czynno$ci uwazane s3 za nagradzajace. Z punktu widzenia
uczenia maszynowego wlasnie ta wartosciujgca informacja trenujgca jest
kluczowa, gdyz okreSla stan nastepny (od wystepujacego przed

wzmocnieniem) jako wyzszy.
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Klasyczne warunkowanie Pawtowa, w Kktérym pies po taczeniu
podawania pokarmu (bodzca bezwarunkowego wywotujacego
bezwarunkows, biologicznie uwarunkowang i nie wymagajgca uczenia sie
reakcje $linienia) z sygnatem dzwonka lub zaswieceniem Swiatla (bodziec
warunkowy) nauczyt sie $lini¢c na sam dZwiek, a takze warunkowanie
instrumentalne polegajace na nagradzaniu pozadanych zachowan - prowadza
do zwiekszenia czestoSci wystepowania zachowania, ktére byto wzmacniane.
Pokarm w warunkowaniu Pawlowa jest bodzcem bezwarunkowym, ale poza
tym z biologicznego punktu widzenia jest nagroda, ktéra wspomaga proces
uczenia sie taczenia $linienia z bodZcem warunkowym i tworzeniem reakcji
warunkowej ($linienia bez podania jedzenia). Naukowcy zastanawiajac sie nad
mozliwym mechanizmem lezacym u samych podstaw uczenia sie korelacji
'zachowanie' & 'nagroda’ odniesli sie do reguty Donalda Hebba, pamietajgc o
dynamicznej strukturze moézgu (tzw. plastycznosci), gdyz kazdy proces uczenia
sie musi by¢ zwigzany z funkcjonalng lub strukturalng zmiang w moézgu
(zmiang plastyczna, plastycznoscig). Zmiany funkcjonalne dotyczg zmiany
efektywno$ci dziatania potgczenia synaptycznego - efektywnos$¢ moze by¢
wieksza lub mniejsza, a jej miernikiem jest amplituda pradéw
postsynaptycznych w neuronie. Zmiana strukturalna, to taka w ktorej
powstaja zupelnie nowe potaczenia lub przebudowywane sa potaczenia
istniejgce, np. wyrastaja nowe kolce dendrytyczne, na powierzchni ktérych
tworzone s3 nowe synapsy albo istniejace kolce dendrytyczne zmieniajg
powierzchnie kontaktowg z zakonczeniami neuronéw presynaptycznych

i tworzona jest nowa synapsa na istniejacym juz kolcu.

Reguta Hebba jest teorig postulujaca jak dziata plastycznosé
synaptyczna: ,kiedy dwa neurony wykazuja aktywno$¢ w niemal tym samym
momencie, potaczenie synaptyczne miedzy nimi wzmacnia sie”. Jak potem sie
okazato, Hebb nie do korica miat racje - taka synchroniczna aktywnos$¢ musi
sie powtarza¢, a sita potgczenia synaptycznego moze sie nie tylko zwiekszaé,

ale tez stabngé. Zauwazy¢ mozna analogie miedzy zmianami zgodnymi
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z regula Hebba, a czestszym wystepowaniem wzmocnionych zachowan: kiedy
dwa bodZce wspotwystepuja z sobg, zostajg powigzane - dzwonek i $linienie
sie, nagroda i wzmocniona reakcja. Zanim bodZce zostaty sparowane (w sensie
polaczone w pare, zaprezentowane krotko po sobie) moézg miat przygotowang
reakcje, ale tylko na kazdy z tych bodZcéw z osobna. Zeby poprawnie
funkcjonowa¢ w $rodowisku potrzebne jest wyksztatcenie odpowiedniej
reakcji: skoro dzwonek poprzedza podanie jedzenia (w fazie uczenia), to
powinna by¢ wydzielana $lina, ktoéra jest potrzebna w procesie trawienia
jedzenia. Na takiej zasadzie po parowaniu bodziec warunkowy wywotuje
reakcje bezwarunkowa. Natomiast kiedy wykonanie danego zadania wigze sie
z otrzymaniem nagrody, to zeby zwiekszy¢ szanse na otrzymanie nagrody,
zachowanie jest powtarzane. Plastycznos$¢, to taka zmiana potaczen w mézgu,
ktéra umozliwia petienie przez niego swoich funkcji: uczenie, adaptacje do

warunkéw srodowiska, osigganie celdw.

Uaktualniong regute Hebba okreslono jako STDP - spike-timing
dependent plasticity, czyli plastycznos¢ zalezna od wzorca aktywnosci. Kiedy
neuron  presynaptyczny (z  ktorego tradycyjnie  uwalniane @ s3
neuroprzekaZzniki) wykaze aktywnos$¢ elektryczng przed neuronem
postsynaptycznym (odbierajacym informacje niesiong przez neuroprzekazniki
za pomoca obecnych na btonie receptoréw), potaczenie miedzy nimi wzmocni
sie. Jezeli btona komoérkowa neuronu postsynaptycznego bedzie
zdepolaryzowana (neuron bedzie wykazywat aktywnos$¢), przed neuronem
presynaptycznym polaczenie ostabi sie. Zmiana sity potgczenia synaptycznego
moze by¢ mierzona w czesto$ci uwalniania pakietéw neuroprzekaznika
zkomorki presynaptycznej lub w wysokosci polowych potencjatéw
postsynaptycznych. Wzmocnienie sity synapsy objawia sie zwiekszeniem
warto$ci obu tych parametréw. Oczywiscie potrzebny jest pewien okres
uczenia sie, czyli parowania aktywno$ci neurondéw presynaptycznego
z aktywnos$cig neuronu postsynaptycznego (w tej kolejnosci lub odwrotnie).

STDP jest prosta zasada o charakterze obliczeniowym dzieki czemu jest
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stosunkowo tatwy w zastosowaniu przy badaniu modulujgcych wtasciwosci
substancji na plastyczno$¢ synaptyczng - paradygmat badawczy indukowania

zmian plastycznych za pomoca STDP moze pozostac ten sam.

Zeby wyjasni¢ wptyw nagrody na to jak jeden bodziec jest kojarzony
z drugim (asocjacyjny charakter STDP - aktywno$¢ jednego neuronu jest
kojarzona z aktywnos$cia drugiego przez zmiane sity polaczenia
synaptycznego miedzy nimi) rozwinieto teorie modulowanego nagrodg STDP.
Polega ono na tym, Ze obecno$¢ nagrody sygnalizowana jest przez neurony
dopaminergiczne, uwalniajgce neuroprzekaznik dopamine w okolice synaps,
co moduluje zmiany plastyczne, ktére na nich zachodza. Nadal kluczowe jest
czasowe wspoétwystepowanie i kolejno$¢ aktywnosci neuronéw po sobie, ale
dzieki obecnosci dopaminy procesy te zachodza inaczej niz bez niej. Mozna
wiec powiedzieé, ze nagroda moduluje uczenie sie, zwiekszajac mozliwosci

powigzania kontekstu nagrody z sama nagroda.

Modulowane nagrodg STDP bylo testowane na szeregu sztucznych
sieci neuronowych i robotéw, co z punktu widzenia rozwoju sztucznej
inteligencji i koniecznoSci uczenia sie przez nig otaczajacego ja srodowiska jest

bardziej istotne niz doktadny przebieg tych proces6w w tkance biologiczne;j.

Robota zdolnego do nawigzania interakcji z cztowiekiem i uczenia sie
na podstawie zachowan cztowieka zbudowali Ting-Shuo Chou, Liam D. Bucci i
Jeffrey L. Krichmar z Uniwersytetu Kalifornia. Robot CARL-SJR zostat pokryty
czujnikami dotyku, gdyz w przeciwienstwie do tradycyjnych robotdw, bardziej
mial sie kierowac czuciowg interakcja z cztowiekiem, niz przestankami
wzrokowymi. Zaimplementowana generujgca potencjaty czynnoSciowe sie¢
neuronowa (spikingneural network - SNN) uczyta sie przez wzmocnienie. Sie¢
sktadata sie z neurondéw pobudzajacych i hamujgcych, oba rodzaje
modulowane przez dopamine. Robotowi na korpusie wbudowano diody LED,

ktérymi $wiecit na rézne kolory (w kolejnosci losowej). Cztowiek wchodzacy
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w interakcje z robotem mogt nagrodzié¢ go, jezeli kolor $§wiatla mu sie podobat.
Robot odbierat glaskanie jako nagrode, jezeli kierunek gtaskania byt
odpowiedni (zaprogramowana preferencja kierunku gtaskania) oraz jezeli
dotyk nastgpit odpowiednio szybko, czyli w czasie 2 sekund od zaswiecenia
diod (zgodnie z zasadami STDP i oknem czasowym na zmiany plastyczne).
Robot uczyt sie wiec przez modulowane przez nagrode (a konkretnie

dopamine) STDP.

Odbierany przez CARL-S]R dotyk byt bodZcem bezwarunkowym, gdyz
reakcja na niego nie wymagata uczenia sie, za$ kolor swiatta emitowanego
przez niego byt bodZzcem warunkowym. Uczenie polegato na skorelowaniu
informacji o tym jaki kolor $wiatta wywotuje glaskanie i wydzielanie
dopaminy. Po 40 potaczeniach bodZca warunkowego ($wiecenie diod robota)
i bezwarunkowego (dotyku przez cztowieka) robot czesciej Swiecit kolorami,
ktére byly nagradzane, a ,wydzielanie” dopaminy przesuneto sie u robota
zbodZca bezwarunkowego na warunkowy. Takie przesuniecie jest
charakterystyczne dla etapu, w ktédrym uczenie przyniosto efekty i dla
biologicznych neuronéw wydzielajacych dopamine nazywa sie btedem
przewidywania. Oznacza ono, Ze obiekt uczacy sie spodziewa sie uzyskania
nagrody, poniewaz wykonat czynno$¢, ktéra w etapie uczenia sie przynosita te
nagrode. Dla lepszego zrozumienia przypominam eksperyment Pawlowa: pies
po pewnym czasie warunkowania zaczat $lini¢ sie na sam bodziec warunkowy
(dzwonek/ swiatto lampy), poniewaz nauczyt sie, Ze oznacza on jedzenie.
Zainteresowanych  rownaniami  opisujagcymi  wtasciwo$ci  neurondéw
budujacych SNN, doktadng budowg sieci i wszelkiego rodzaju wykresami

odsytam do oryginalnej pracy podanej w literaturze.

Drugim przyktadem maszynowego uczenia przez wzmocnienie bedzie
robot uczacy sie funkcjonowa¢ w Srodowisku, z ktérego moze pobieraé
korzysci (zbiera¢ pojemniki z ,jedzeniem” bedacym nagroda), ale czekaja go

rowniez niebezpieczenstwa (pojemniki z ,trucizng”). Umiejetnos¢ adaptacji
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jest kluczowa dla przezycia, pozwolitaby sztucznej inteligencji nauczy¢ sie
Srodowiska i optymalnie w nim funkcjonowaé. Ogélna reguta uczenia sie jest
taka sama: dopamina wydzielona w odpowiedzi na otrzymanie ,jedzenia”
utatwia wzmocnienie sity potaczenia pomiedzy neuronami odpowiedzialnymi
za pozyskanie tej nagrody. W warunkach, gdy w otoczeniu robota (pole
100cm x 100cm)  znajdowato  sie  tylko jedzenie (przypadkowo
rozrzuconych 20 porcji) nauka zwracania sie ku jedzeniu i zbierania go trwata
200 sekund, a poziom wykonania zadania (tempo zbioru) ustabilizowat sie na
poziomie 1,5 zebranych porcji/sekunde. Zainteresowanie jedzeniem
imozliwo$¢ zebrania go byla wywotana wzmocnieniem potgczen
synaptycznych pomiedzy prawym sensorem, a prawym i lewym motorem,
czyli nauky skrecania. Polaczenia lewego sensora z silnikami réwniez sie
wzmocnity, ale w mniejszym stopniu.

Nastepnie chciano sprawdzié jak szybko robot jest w stanie nauczyc¢ sie
awersji pokarmowej. Zetkniecie z trucizng powoduje zmniejszenie
wydzielania dopaminy ponizej poziomu bazowego, gdyz jest doswiadczeniem
niekorzystnym. Po tym jak robot nauczyt sie by¢ zainteresowany jedzeniem
(ponownie pole 100cm x 100cm, 20 sztuk jedzenia, 1000 sekund), jedzenie
zastgpiono truciznami i prébe kontynuowano przez dalsze 1000 sekund.
Wszystkie potgczenia synaptyczne gwattownie obnizyly swoja wartos¢, do
warto$ci dwukrotnie ponizej poziomu sity potaczen lewego sensora
z silnikami z czesSci w ktorej w Srodowisku wystepowato tylko jedzenie.
W $rodowisku, gdzie jedzenie zostato zastgpione trucizng, robot zbierat
przedmioty na poziomie losowym, nie unikajac ich jednak, gdyz nie byt

nagradzany za unikanie i nie nauczyt sie go.
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Robot Sensor to Motor Connections in the Food-Poison Environment
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(a) Synaptic Weights in the Food-Poison Environment

lustracjal: fragment Figure 4.14 z oryginalnejpracyRichardaEvansa
"Reinforcement learning in a neurally controlled robot using dopamine modulated
STDP", zaadaptowano"

Gdyby u robota bazowym poziomem dopaminy nie byto zero,
awartosci dodatnie, bylby on nagradzany za unikanie (nie napotykajac
trucizny nie obniZza poziomu dopaminy, ktéra jest wtedy na poziomie
bazowym, ktory gdy jest dodatni i moze pozytywnie modulowa¢ plastycznosé
polaczenn odpowiedzialnych za unikanie) i szybko mogtby sie nauczy¢
unikania, tak jak nauczyt sie jecha¢ w kierunku jedzenia. W warunkach
biologicznych dopamina jest stale uwalniana z neuronéw dopaminergicznych,
pozwalajgc na wykonywanie ruchéw, a nagroda powoduje zmiane wzorca
aktywnos$ci neuronéw dopaminergicznych na owocujacg zwiekszonym od
bazowego wydzielaniem neuroprzekaznika.

Podsumowujgc, modulowana dopaming plastyczno$¢ zalezna od
wzorca aktywno$¢ to biologicznie prawdziwy sposéb na uczenie maszynowe,
umozliwiajgcy nauke przez do$wiadczenie, a co za tym idzie adaptacje do
otoczenia i interakcje z nim. Moze to prowadzi¢ do uczenia coraz bardziej
skomplikowanych zachowan i sekwencji ruchéw, a dzieki wzglednej prostocie

samego STDP nie bedzie stanowito problemu programistycznego.
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Randomizowane sieci neuronowe

Agnieszka Stowik

Studentka III roku Informatyki

Wiceprzewodniczaca Naukowego Kota Robotyki i Sztucznej Inteligencji

Wspélna cechg struktury wszystkich sieci neuronowych jest obecnosc¢
neuronéw potaczonych ze sobg synapsami. Obserwacja reakcji neurondéw
biologicznych na sygnaty z zewnatrz doprowadzita do wniosku, Ze neuron nie
tylko przewodzi informacje w postaci sygnatu elektrycznego, ale takze potrafi
okresli¢ znaczenie (wage) kazdego sygnatu dla organizmu. Obserwacje te
zostaly wykorzystane przy tworzeniu modeli sztucznych neuronéw
i sztucznych sieci neuronowych. Uczenie sieci neuronowych oznacza m.in
dobieranie takich wartosci wag wejs¢ do neuronéw sieci, aby ostateczny
wynik obliczenn byt poprawny. Pojecie randomizowanych sieci neuronowych
obejmuje modele zaktadajgce, Zze nauce podlega jedynie warstwa wyjSciowa,
a wagi warstwy ukrytej sg losowane z rozktadu prawdopodobienistwa, dzieki
czemu problem sprowadza sie do uczenia liniowego modelu. Celem artykutu
jest krotkie wprowadzenie do rodzajow sieci spetniajgcych to zatozenie:
RadialBasisFunction Network (RBF), Extreme Learning Machines (ELM)
i Extreme Entropy Machines (EEM).
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RBF Network

Standardowa sie¢ neuronowa wykorzystuje jedna funkcje aktywacji, co
pozwala podzieli¢ przestrzen cech na obszary odpowiadajace poszczegdlnym
klasom. Wszystkie neurony sieci biorg udzial w procesie takiego podziatu.
Tymczasem w sieciach RBF zamiast globalnej funkcji aktywacji stosujemy
rézne tzw. radialne funkcje bazowe, ktére definiujemy dla kazdego neuronu
z osobna. Pozwala to neuronom na lokalne wyodrebnianie obszaré6w wokét
wybranych punktéw [1].
Funkcje radialne to podzbiér funkcji rzeczywistych, ktédrych warto$¢ maleje
lub wzrasta wraz z odlegto$cia od okreslonego punktu. NajczeSciej
wykorzystywanym przyktadem jest funkcja Gaussa.
Teoretycznie radialne funkcje moga by¢ zastosowane dla kazdego modelu
(liniowego i nieliniowego) oraz dla kazdej sieci (jedno- lub wielowarstwowej),

jednak najczesciej sieci RBF majg jedng warstwe ukryta.

Extreme Learning Machines
Sieci ELM to jednokierunkowe sieci neuronowe o pojedynczej

warstwie ukrytej. Najprostszy algorytm trenujgcy opisuje wzor:

Y = Wyo (Wyx)
gdzie W1 - macierz wag warstwy ukrytej, o - wybrana funkcja aktywacji,
W2 - macierz wag warstwy wyj$ciowej. Wartosci W1 sg losowane z rozkladu
prawdopodobienistwa jak w pozostalych typach randomizowanych sieci
neuronowych. Macierz W2 estymuje sie z uzyciem metody najmniejszych
kwadratéw i pseudoodwrotnosci macierzy:

W, =0 Wx)tY
Twérca terminu Extreme Learning Machines Guang-Bin Huang spotkatl sie
z zarzutami wymys$lania nowej nazwy dla juz istniejacych sieci (RBF).
0 cechach wyrdzniajgcych sieci ELM oraz ich znaczeniu mozna poczytaé
w jego pracy ,Whatare Extreme Learning Machines? Filling the Gap Between

Frank Rosenblatt’s Dream and John von Neumann’s Puzzle” [2].
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Extreme Entropy Machines

Model zaproponowany w tym roku przez doktora Wojciecha
Czarneckiego i profesora Jacka Tabora z naszego uniwersytetu [3]. Posiada
cechy wspdélne z modelami Extreme Learning Machines (krétki czas uczenia,
randomizacja) i Support Vector Machines. EEM opiera sie na teorii informacji
i zakltada uzycie miary entropii do optymalizacji Klasyfikatora. Ta metoda
pozwala na osiaggniecie efektéw poréwnywalnych z dzialaniem SVM, ELM i LS-
SVM (Least Squares Support Vector Machines) przy lepszej skalowalnosci. Co
wiecej, model ma zwiezlta implementacje i matg ilo$¢ prostych do
zoptymalizowania hiperparametréw. Twoércy poréwnali dziatanie EEM
i konkurencyjnych modeli na zbiorach danych liczacych od kilkuset do setek
tysiecy elementéw - osobno dla zbalansowanych probleméw o matej ilosci
wymiaréw oraz dla wielkich, niezbalansowanych zbioréw. Przy
rozwigzywaniu mniej ztozonych probleméw EEM dla niektérych zbiorow
danych osiggnat najlepsze wyniki ze wszystkich testowanych modeli
niezaleznie od uzytej funkcji aktywacji. Wykorzystanie niezbalansowanych
zbioréw danych pokazato, Zze EEM zachowuje krétki czas uczenia nawet dla
bardzo duzej liczby przyktadéw. Ponadto model EEM jest bardzo stabilny

w kontekscie rozmiaru warstwy ukryte;j.

Zastosowania w bioinformatyce

Randomizowane sieci neuronowe majg zastosowanie przy matych
i nieduzych zbiorach danych, w szczegélnosci dla probleméw wymagajgcych
szybkiego uczenia i przeuczania.
W bioinformatyce sieci RBF zostaty juz wykorzystane m.in do predykcji ruchu
biatek transportujacych [4], Algorytmy ELM do klasyfikacji sekwencji
biatek [5], a Extreme EntropyMachines w celu predykcji aktywnosci zwigzkow

chemicznych [6].
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Sprawozdanie z dziatan Kota

Paulina Kania

Prezes Kota Naukowego Bioinformatyki BIT
Studentka Informatyki na Wydziale Matematyki i Informatyki U], [V rok

Zgodnie z zapowiedziami z poprzedniego numeru troche sie w naszym

Kole dzieje!

Ruszyly w koncu przygotowania juz piatej edycji ogdlnopolskiej
konferencji Liczy Komputery Zycie. Chcemy przygotowa¢ ciekawe warsztaty,
sesje i dotrze¢ do jak najwiekszej liczby oséb z catej Polski. Takie wydarzenie
jednakze samo sie nie zorganizuje! Dlatego jesli kto$ chciatby sie dowiedzie¢
jak to wyglada ,,0d kuchni” zachecam do kontaktu z nami poprzez fanpage lub

adres mailowy podany ponize;j.

Ruszamy réwniez peing parg z cyklem warsztatow z programowania
w jezyku Python. S3 one przeznaczone dla wszystkich oséb, ktore chcg sie

tego nauczyc.

ZaczeliSmy réwniez prace nad nowa strong internetowa. Przez
najblizszy okres obecna strona nie bedzie utrzymywana wiec najswiezsze

informacje bedzie mozna zawsze znalez¢ na Facebook'u.
Jak sie z nami skontaktowac?

e Adres kotowy: kolobioinformatyki@gmail.com
e Adres redakcji: bioinfoworld.redakcja@gmail.com
e Nasz fanpage: www.facebook.com/koloBITU]J

e JesteSmy w Sali 1160 na Wydziale Matematyki i Informatyki
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Stowniczek dla biologow

Bootloader - program rozruchowy ktéry uruchamia system operacyjny.
Entropia - Srednia wazona iloSci informacji niesionej przez pojedyncza
wiadomo$¢, gdzie wagami sg prawdopodobienstwa nadania poszczegdlnych

wiadomosci.

FLOPS - FLoating point Operations Per Second - liczba operacji

zmiennoprzecinkowych na sekunde.

Funkcja aktywacji - pojecie uzywane w sztucznej inteligencji do okreslenia
funkcji, wedtug ktorej obliczana jest warto$¢ wyjscia neurondw sieci
neuronowe;j.

Hardware - fizyczna cze$¢ maszyny

Software - oprogramowanie.

Pseudoodwrotno$¢ macierzy - uogélnienie macierzy odwrotnej na macierze

prostokatne.
Teoria informacji - dyscyplina zajmujaca sie problematyka informacji oraz

metodami przetwarzania informacji, powigzana naukowo z matematyka

dyskretna.
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Stowniczek dla informatykow

Neuron - elektrycznie pobudliwa komoérka zdolna do przetwarzania
i przewodzenia informacji w postaci sygnatu elektrycznego, podstawowy

element uktadu nerwowego.
Warstwa sieci neuronowej - sie¢ posiada warstwy zbudowane

z pojedynczych neuronéw, w obrebie ktérych nie ma potaczen miedzy

neuronami (potaczenia stosuje sie pomiedzy poszczegdlnymi warstwami).
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