Sztuczne sieci neuronowe

Marek Grochowski

Wydziat Fizyki, Astronomii i Informatyki Stosowanej UMK

http://www.fizyka.umk.pl/~grochu/nn
grochu@is.umk.pl

3 marca 2026


http://www.fizyka.umk.pl/~grochu/nn
grochu@is.umk.pl

Plan

e
= O

© 0N R W

Perceptrony, sieci wielowarstwowe jednokierunkowe (MLP)
Metody uczenia i algorytm wstecznej propagacji btedu
Radialne funkcje bazowe (RBF) i metody aproksymacgji
Samoorganizacja, sieci SOM, uczenie konkurencyjne

Sieci dynamiczne: model Hopfielda, maszyny Boltzmana
Gfebokie sieci neuronowe (DNN)

Sieci splotowe (CNN)

Sieci rekurencyjne (RNN) i uczenie sekwengji
Autoenkodery, wykrywanie cech, DBN

Modele generatywne GAN, VAE

. Transformery, mechanizm uwagi, LLM, ViT
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Sztuczne Sieci Neuronowe
Systemy obliczeniowe inspirowane biologicznymi sieciami
neuronowymi, sktadajace sie ze zbioru prostych jednostek
przetwarzajacych sygnat (neurondéw), komunikujacych sie miedzy
soba za pomoca potaczen (wag synaptycznych).

e model matematyczny realizujacy odwzorowanie f(x; W) =y

@ systemy uczace sie, adaptowanie wag W, Uczenie Maszynowe

@ systemy inteligentne: Inteligencja Obliczeniowa, Sztuczna
Inteligencja Sieci Neuronowe



Inteligencja obliczeniowa

Computational Intelligence (Cl) zajmuje sie rozwigzywaniem
probleméw, ktoére nie s3 efektywnie algorytmizowalne.
Cecha wielu systeméw Cl jest rozwigzywanie zadai na podstawie
przyktadédw — uczenie sie z empirycznych danych zamiast
programowania regut.
Problemy niealgorytmizowalne:
@ zagadnienia o zfozonosci wyktadniczej lub wyzszej (np.
problem komiwojazera)
@ procesy z niejasnymi regutami lub silnym komponentem
stochastycznym

@ zjawiska trudne do opisania przez proste reguty

@ Srodowiska zmienne, wymagajace adaptacji algorytmu
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Problemy efektywnie niealgorytmizowalne

Problemy NP-trudne - ztozono$¢ obliczeniowa roénie szybciej niz
jakikolwiek wielomian liczby elementéw

Przyktad: problem komiwojazera

A%

Tabela 1.1. Czasy znalezienia przez komputer, wykonujacy 100 mi-
liardéw operacji na sekunde, najkrétszej trasy podrozy premiera
(zob. ¢wiczenie 1.3)

Liczba Czas znajdowania
wojewodztw najkrétszej trasy
17 3.5 minuty
25 2-10° lat
49 41042 |at

(A-Adrabi

Dla 100 mlejsé mamy 100! (liczba 161-cyfrowa)

Rysunek: M. Systo, , Algorytmy"”
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Problemy niealgorytmizowalne - przyktady

rozumienie sensu zdan,

dziatania twdrcze, decyzje intuicyjne,
rozpoznawanie twarzy i obrazéw,
rozpoznawanie pisma recznego,
rozpoznawanie mowy i sygnatéw, percepcja,
sterowanie robotem, nieliniowymi uktadami,

diagnostyka medyczna, planowanie terapii.
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Cl i sztuczna inteligencja (Al)

Klasyczne rozumienie Al i Cl:

Cl - percepcja i sterowanie: zachowania sensomotoryczne — sieci
neuronowe i uczenie maszynowe

Al - wyzsze czynnos$ci poznawcze: logika, jezyk, rozumowanie,
planowanie

Good old-fashioned Artificial Intelligence (GOFAI) to czes¢ Cl
postugujaca sie symboliczna reprezentacja wiedzy, zajmuje sie
rozumowaniem, tworzeniem systeméw ekspertowych.
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Cl i sztuczna inteligencja (Al)

Obecnie ,,sztuczna inteligencja” bywa uzywana do opisu szerokiego
spektrum metod i algorytméw nasladujacych inteligentne
zachowania.

e Strong Al, Artificial General Intelligence (AGI) - agent
Swiadomie dziatajacy i uczacy sie dziata¢ w Srodowisku
(podobnie do cztowieka)

e Weak Al - systemy rozwigzujace (uczace sie rozwigzywac)
konkretne zadania

Efekt Al (Larry Tesler)
»Al is whatever hasn't been done yet"

Definicja Al jest elastyczna - granica miedzy tym, co uwazamy za
Al, a tym, co jest juz standardowa technologia, ciagle sie przesuwa.
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Uczenie maszynowe

e Uczenie maszynowe (Machine Learning, ML) - sytemy
uczace sie rozwigzywac problemy na podstawie przypadkéw

uczacych (danych)

o Generalizacja - dobrze wyuczony model dziata poprawnie
takze dla przypadkéw spoza danych treningowych

@ Gdy dane sie zmienia - system mozna dostosowac, trenujac go

na nowych danych

Rysunek: https://xkcd.com/

THIS 19 YOUR MACHINE LEPRNING SYSTETT?
YUP! YOU POUR THE DATA NTO THIS BG

PILE OF UNEPR ALGEBRA, THEN COLLECT
THE ANSLIERS ON THE OTHER SIDE.

LT I T AAERS ARE LIRNG? |

JUST TR THE PILE INTL
msyswapumm; RIGHT.
|
1
p
0
S
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ANN i sztuczna inteligencja (Al)

Deep learning Example:
Shallow
Example: autoencoders
MLPs

Example: Example:

Logistic Knowledg

regression bases

Representation learning

Machine learning

Goodfellow, 2016 [5]

Sieci Neuronowe



Obliczenia neuronowe

@ modelowanie dziatania mézgu - symulacje komputerowe,
modele proceséw kognitywnych

@ przetwarzanie réwnolegte bardzo wydajne przy rozwigzywaniu
niektérych probleméw

@ odporno$¢ na uszkodzenia, oddziatywania lokalne, uszkodzenie
czesci sieci nie musi powodowac drastycznych skutkéw

@ rozwigzywanie praktycznych probleméw metodami
inspirowanymi biologicznie
-> Sztuczne Sieci Neuronowe (Artificial Neural
Networks)

Neuroscience

Machine

learning atificial Computational

neuroscience ;

Neurocomputing
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Deep Neural Network

(Pretraining)
Multi-layered
Perceptron
XOR
ADALINE Problem (Backpropagation)
Perceptron
Golden Age Dark Age (“Al Winter")
Electronic Brain
1943 1957 1960 1969 1986 1995 2008
1980 1990 2000 2010

. McCulloch - W. Pitts F.Rosenblatt  B. Widrow - M. Hoff

KoY xger  ngrx

A A

; I p g 'l» sE
M. Minsky - S. Papert D. Rumelhan G Hmmn R. Willams

V. Vapnik - C. Cortes G Hinton-S. Ruslan

e} o @0 Sy
e|e O'le

PR —— e - —
+ Adjustable Weights + Learnable Weights and Threshold + XOR Problem . + Limiations of leaming igo * Herarchica
+ Weights are not Leamed - Bi i * Kemel funcion

https://beamandrew. github.io/deeplearning/2017/02/23/ deep_learning_101_partl.html
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Weczesny etap rozwoju (1943-1960)

1938 N. Rashevsky - neurodynamika, sieci neuronowe jako uktad
dynamiczny (pierwszy model sieci neuronowej)

1943 W. McCulloch, W. Pitts - sieci neuronowe jako uktfady
logiczne

1949 D. Hebb - uczenie sie na poziomie synaptycznym (pierwsza
regufa uczenia)

1952 A. Hodgkin, A. Huxley - szczegdtowy matematyczny model
neuronu katamarnicy olbrzymiej (nagroda Nobla 1963)

1958 F. Rosenblatt - Perceptron, sie¢ jako funkcja matematyczna
J. von Neuman, The Computer and the Brain
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Pierwsze algorytmy uczace sie (1960-1986)

1960
1967
1969

1973

1982

1985
1986

1990
1995

B. Widrow, M. Hoff - Adaline

K. Steinbuch, E. Schmitt - macierze uczace sie

M. Minsky, S. Papert - ksigzka Perceptrony i ograniczenia
sieci liniowych

Chr. von der Malsburg - samoorganizacja w uktadzie
nerwowym

J. Hopfield - model Hopfielda
T. Kohonen - mapy samoorganizujace sie

D. Ackley, G. Hinton, T. Sejnowski - maszyny Boltzmanna
D. Rumelhart, G. Hinton, R. Williams - wsteczna propagacja
btedéw

T. Poggio, F. Girosi - sieci RBF, teoria regularyzacji

V. Vapnik - SVM i , koniec ery Data Mining”

Sieci Neuronowe
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Poczatki gtebokiego uczenia (1980-2010)

1983 K. Fukushima, S. Miyake, T. Ito - Neokognitron, gteboka sie¢
neuronowa, inspiracja pézniejszych sieci splotowych

1989 Yann LeCun - pierwsze praktyczne sieci splotowe (LeNet)
1997 S. Hochreiter, J. Schmidhuber - sie¢ rekurencyjna LSTM

1998 Y. LeCun, LeNet5, praktyczne zastosowanie CNN w analizie
obrazéw

2005 GPU do trenowania gteokich sieci, przyspieszenie rozwoju

2006 Geoffrey Hinton - Deep Belief Networks (DBN) i rozwd;j
pre-treningu

Sieci Neuronowe 17



Wspédtczesny rozwdj gtebokiego uczenia (2010-)

2012 Alex Krizhevsky, llya Sutskever, Geoffrey Hinton - AlexNet:
znaczacy spadek btedu w ImageNet (ok. 15%, wczesniej
30%), kluczowe zastosowanie GPU, bez pre-treningu

2013 Kingma, Welling - variational autoencoder (VAE)

2014 lan Goodfellow - generative adversarial networks (GAN)

2015 DeepMind - Deep Q-Network (DQN), rozwéj deep RL

2016 AlphaGo (DeepMind) - przefom w grach strategicznych, model
pokonuje profesjonalnego gracza (Lee Sedol) w Go

2017 Ashish Vaswani (Google Brain) - transformery i rewolucja w
przetwarzaniu jezyka naturalnego

2018 AlphaFold (DeepMind) - przewidywanie struktury biatek

2020 GPT-3 (OpenAl)

2021 OpenAl, generator obrazéw DALLE,

2022 Midjourney, Stable Diffusion, BARD/Gemini (Google Al)

2023 Llama (Meta), Grok (xAl)

2024 Sora (OpenAl) generowanie wideo, ...

5" The Evolution of Deep Learning: A Comprehensive Timeline
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llos¢ neuronédw w modelach neuronowych

. Perceptron (Rosenblatt, 1958, 1962)

I - Adaptive linear element (Widrow and Hoff, 1960)
= 10 T T T T 3. Neocognitron (Fulushima, 1980)

@ 1010 Early back network (Rumelhart et al., 1956b)

°© 10° . Recurrent neural network for speech recognition (Hobinson and Fallsic
E 18 F . Multilayer perceptron for specch recognition (Bensio of al., 1001)

= 107 . Mean field sigmoid belief network (Saul ot o, 199)

5 0" . LeNet-5 (LeCun cl al., 1998b)

& 109

& ~ Fcho state network (1 d Hans, 2004)

= 10°F \ Deep belief network (Iinton ¢

z 10t Mg - GPU-nccelerated convolutional network (Chellapilla ¢ oL, 2006)

S 103k /&\ Deep Boltzmann machine (Salakhutdinov and Hinton, 2009a)

5 102 - GPU-accelerated deep belief network (1

B 10! |- \ Unsupervised convolutional network (Jurc(

o 0 5. GPU-accelerated multilayer perceptron (Circsar

3 101 I~ OMP-1 network (Contes anc 2011)

JEJE 107" Distributed autoencoder (1.c 2012)

5 1072 L L Multi-GPU convolutional network (Krizhevaky of al

Z 1950 1985 2000 2015 COTS HPC unsupervised convolutional network (Contes of al., 2013)

20. GoogLeNet (Segedy ef al, 2014z)

Prawo Moore'a dla sieci neuronowych:
liczba neuronéw (paramtréw) podwaja sie co 2.5 roku

Goodfellow, 2016 [5]
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Era gtebokiego uczenia

@ Modern DL era: od 2012 roku, Alexnet, dostepnos¢
wydajnego sprzetu (GPU, TPU) umozliwia trenowanie modeli

z milionami parametréw
@ zmiana prawa Moore'a: podwojenie wydajnosci co 3.4

miesigca

Two Distinct Eras of Compute Usage in Training AT Systems.

Y& Computation used to train notable artificial intelligence systems

5" Al and Scaling the Compute for the new Moore's Law
Sieci Neuronowe
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Era duzej skali

@ Large scale era: od 2016 roku, pojawienie sie AlphaGo,
masowe zréwnoleglenie obliczen, trenowanie na bardzo duzych
zbiorach danych, algorytmy wyszukiwania architektur (NAS),
expert iteration (ExIt) i inne techniki skalowania

1000

GPT-3 (1758)

100 Megatron-Turing NLG (5308)

Megatron-LM (8.38)
Turing-NLG (17.28)

T5 (118)

GPT-2(1.58)

Model Size (in billions of parameters)

BERT-Large (340M)

ELMo (94M)

0.01
2018 2019 2020 2021 2022

Y& Computation used to train notable artificial intelligence systems
5" Al and Scaling the Compute for the new Moore's Law
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Mozg i sie¢ neuronowa

@ okoto 101! neuronéw (100 miliardéw), do 100 Hz
o gestoéé potaczen rzedu 10* synaps na neuron

@ Receptory - dostarczaja sygnaty wejsciowe (bodzce
wewnetrzne i sygnat ze zmystéw)

@ Sygnat wyjsciowy z ukfadu nerwowego steruje efektorami
(reakcja na bodziec)

@ obliczenia réwnolegte

@ uktady biologiczne sg zbyt ztozone do bezposredniego
modelowania - jedynie ogdlne zasady organizacji i sposobu
funkcjonowania uktadéw biologicznych neuronéw moga stuzyé
za inspiracje

@ sztuczne sieci neuronowe to uproszczone modele
matematyczne, ktére mozna widzie¢ jako ztozenie wielu
(nieliniowych) funkgji i czesto nie maja nic wspdlnego z
sieciami biologicznymi

Sieci Neuronowe 22



Neuron biologiczny

Rysunek: wikipedia.org

Jadro neuronu
Ciato komérki
Przewezenie Ranviera
Komérka Schwanna
Otoczka mielinowa
Akson

Zakoriczenia aksonéw

Sieci Neuronowe
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Neuron biologiczny

o Dendryty - wejscie neuronu, odbieraja sygnat od
sasiadujacych neuronéw, impulsy moga by¢ pobudzajace lub
hamujace

e Ciato komérki (soma) - akumuluje naptywajace w danym
momencie sygnaty

e Akson (wyjscie) - emituje sygnat, gdy potencjat somy
osiggnie prog

@ Synapsy - styki pomiedzy dendrytami i aksonami; pobudzenie
z aksonu powoduje uwolnienie chemicznych
neurotransmiteréw, ktére wptywaja na zachowanie potaczen
neuronéw

@ Dziatanie neuronéw biologicznych jest bardzo ztozonym
procesem; neurony w sztucznych sieciach s3 duzym
uproszczeniem

Sieci Neuronowe 24



Logika progowa neuronu

Neuron zbiera dochodzace do niego sygnaty x; obliczajagc sume
wazong tych sygnatéw (wagi w; okreslane s3 przez procesy
synaptyczne), tworzac z nich sumaryczny sygnat wejéciowy:

/(t) = Z W,'X,'(t')

Sumowanie przestrzenne i czasowe potencjatéw zgromadzonych na
btonie komérkowe] daje catkowita aktywacje elementu:

a(t) = F(I(t),a(t — 1))

Aktywacja, razem z progiem wzbudzenia T, okresla sygnat
wyjsciowy

Sieci Neuronowe 25



|\/|Od€| HOdgkin_HUX|ey (1952) Extracellular Medium

f
C gn(trv) gu
: . - O
@ pierwszy szczegbtowy model P

matematyczny neuronu E, '|' EL'l'
oparty na przewodnictwie jonowym

IE?

C . , . L. . Intracellular Medium
@ nieliniowe réwnania rézniczkowe

opisujace zmiane potencjatu bfonowego V/(t), z
uwzglednieniem pradéw jonowych sodu (Na), potasu (K) i
pradu uptywu (L) oraz pradu zewnetrznego /(t).

dv(t)
dt

Cn—p = —&x (V(£) = Vic) = gnia(V (1) = Viws) — &1 (V(1) = Vi) = (1)

https://en.wikipedia. arg/wzkm/Hodgkin—HumLey_rgcfggilNeuronowe 2


https://en.wikipedia.org/wiki/Hodgkin-Huxley_model

Neurony impulsujace (spiking neurons)
Sumuj i odpal: Leaky integrate-and-fire (LIF; Lapicque, 1907) -

model generujacy impuls, gdy sumaryczny potencjat membrany
przekroczy prog

-40

membrane potential v (mV)

0 20 40 60 80 100
time (ms)

Cmd‘(/igf) — g (V(t) = VL) + (1)

Gdy V > V7 (prég wzbudzenia), neuron emituje impuls i

nastepnie przechodzi w okres refrakcji (odpoczynku)

Zrédto: Vitay, Neurocomputing [7] Sieci Neuronowe 27



Neurony kodowane czestoscig wzbudzen

Rate-coded neurons

@ potencjat membrany V/(t)

dVv(t)
dt

d
+ V(t) = Z W,'Jr,'(t) +b
i=1

o czesto$¢ wzbudzen (firing rate) r(t) odwzorowuje potencjat
membrany w pojedynczg ciagta wartos¢ za pomoca funkcji
aktywacji

@ nie symuluje pojedynczych impulséw (jak np. LIF), ale skupia
ie na ér,ed[r;]iej aktywnosci

Zrédto: Vitay, %/e rocomputing Sieci Neuronowe 28



Neuron McCulloch, Pitts (1943-49)

k!

stan wyjsciowy neuronu

1 gdy Y wix>T 1
ofx) =
0 gdy Z wix; < T 0

i=1

grafika: www.wikipedia.org
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Neuron McCulloch, Pitts (1943-49)

neurony moga by¢ tylko w dwdch stanach, aktywne albo
nieaktywne, sygnat wejsciowy i wyjsciowy binarny

xi €{0,1}  o(x) € {0,1}
sygnaty dochodza przez synapsy pobudzajace i hamujace
wjj € {—1, —|—1}

kazdy neuron ma ustalony prég pobudzenia T > 0

sygnaty sumuja sie w pewnym kwancie czasu i gdy przekrocza
prég T to neuron sie aktywuje

brak uczenia sie - wagi i préog maja statg wartos¢

odpowiedni dobdr wag pozwala zrealizowaé bramki logiczne:
NOT, OR, AND badz NOR i NAND — sie¢ neuronéw moze
implementowa¢ dowolna funkcje logiczna

Sieci Neuronowe 30



Realizacja funkcji logicznych
OR
AND

I

4

1 \/__ _\

\/‘ ro—— 1 ‘I—- ye{0, 1}
Ty —f 3 —ye{0.1} N /\—/
3 /\k .'

.

hamowanie sygnatu wejsciem x,

NOT
Iy e

- ~
w— \‘1— (0,1} | ! el
] e ) & /

\ To /\_/

\1__ 2z

Zrédto: Akshay L. Chandra, " McCulloch-Pitts Neuron JaT AJ’\YD !.‘.’."2*
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Ogodlny schemat neuronu

suma f‘:mkqan
wazana aktywacji

X wagi
wejscia

o(x) =f (i wix; + W0> = f(w'x)
i=1

gdzie

x=[1,x1,%,...,x,] " wielowymiarowy sygnat wejéciowy
X € IRnJrl

w = [wo, w1, Wo, ..., w,| | wagi potaczen w € R"*!

wp - wyraz wolny (bias), staty sygnat wejsciowy 1 - wy

Sieci Neuronowe
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Interpretacja geometryczna - separowalnosc

Neuron progowy realizuje separowalno$¢ liniowa: hiperptaszczyzna
dzieli przestrzen wejSciowg IR" na dwie czesci

Przyktad neuronu z 2 wejsciami

(x) 1 gdy wixy + waxp > 6
o(x) =
0 gdy wix1 + woxo < 0

R
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Reguta Hebba (1949)

Aw; =11 -0(x) - x; = 7f(w'x)x;

»Kiedy akson komérki A jest dostatecznie blisko by pobudzié
komoérke B i wielokrotnie w sposéb trwaty bierze udziat w jej
pobudzaniu, procesy wzrostu lub zmian metabolicznych zachodza
w obu komérkach tak, ze sprawnos$¢ neuronu A jako jednej z
komoérek pobudzajacych B, wzrasta.”

,,neurons that fire together wire together”

Sieci Neuronowe
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Plastyczno$¢ uktadu (uczenie)
Uczenie sie: zmiana wag synaptycznych w; w czasie

Reguta Hebba

Aw; = no(x)x; = nf(w’x)x;

Regufa delta (Widrowa-Hoffa)

Aw; =11(y — o(x))x;

gdzie y to spodziewana odpowiedZ dla sygnatu wejSciowego x

Sieci Neuronowe 36



Rodzaje ucznia

e Uczenie bez nadzoru (unsupervised learning)
uczenie wyfacznie na podstawie sygnatu wejéciowego X (bez
etykiet y), odkrywanie struktur i zaleznosci w danych.
Uczenie spontaniczne, odpowiada uczeniu w okresie
niemowlecym.

e Uczenie nadzorowane (supervised learning) - dla kazdego
sygnatu wejsciowego x dana jest pozadana odpowied? y.
Uczenie ,,szkolne".

e Uczenie z krytykiem, ze ,wzmocnieniem” (reinforcement
learning) - uczenie sie zachowan, ktére przynosza zysk po
dtuzszym czasie (np. autonomiczne roboty, gra z
przeciwnikiem).

Uczenie dojrzate (nabieranie ,madrosci”).

Sieci Neuronowe



Uczenie nadzorowane

Kazdy przypadek x ze zbioru treningowego posiada przypisana
wartosé y
o Regresja (aproksymacja) - obiekt wyjéciowy y jest liczba
rzeczywista lub wektorem liczb (np. temperatura)

o Kilasyfikacja - obiekt wyjsciowy y jest etykieta klasy (np.
nazwa obiektu na zdjeciu)

300 X
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X
% X X X x

X
XX 3

Price ($) X
in 1000’s —

X
“
o
X Age X

X XxX

c 0

100 X

o000
0 Xo
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T
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Tumor Size

Rysunek: Mohamad Ghassany, http://www.mghassany.com/MLcourse/introduction.html|
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Uczenie nadzorowane

o Model
F; W) =y

realizuje mapowanie zdefiniowane przez parametry sieci W
(wagi potaczen) wektora wejsciowego x do wektora
wyjsciowego y (pozadanego wyjscia)

@ Uczenie najczesciej polega na takim doborze parametréw W
aby zminimalizowa¢ réznice pomiedzy wyjsciem sieci f(x) a
warto$cig pozadang y, np. btad kwadratowy:

I (x; W) —yl|?
@ Celem uczenia nadzorowanego nie jest uczenie ,na pamiec”,

lecz generalizacja.
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Uczenie nienadzorowane

Uczenie wytacznie na podstawie sygnatu wejsciowego X, brak
pozadanego sygnatu wyjsSciowego. Przyktady:
o klasteryzacja (analiza skupien), automatyczne wykrywanie
grup o podobnych wtasciwosciach

Unsupervised Learning

©)
(ONe)
@)

X3

@ wykrywanie cech i regularnosci, tworzenie przydatnych
reprezentacji danych, kompresja (kodowanie) sygnatu,
redukcja wymiarowosci, modelowanie sygnatu, redukcja szumu

Rys.: Mohamad Ghassany, http://www.mghassany.com/MLcourse/introduction.html
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Uczenie z krytykiem

e Sygnat wyjsciowy to zazwyczaj akcja (sekwencja akcji)
podejmowana przez agenta

e Nagroda (lub kara) jest dostarczana z op6znieniem
(np. przegrana/wygrana partia w szachy)

internal state =
! /\('v—\,\\ %ewa rd l Reward r
C )] l i
< /wgﬁ

Take action a Environment

action
—

learning rate'er
inverse temperature
discount rate

Observe state s

observation

Rysunek: Hongzi Mao, , Resource Management with Deep Reinforcement Learning”
Aneek Das, The very basics of Reinforcement Learning
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Gtéwne aspekty modeli neuronowych |

1. Spos6éb modelowania pojedynczego neuronu

o stan aktywacji (wzbudzenia) poszczegdlnych neuronéw, sposéb
aktywacji tych neuronéw, funkcja opisujaca sygnat wyjsciowy
elementu

e neurony: progowe, liniowe, nieliniowe (np. sigmoidalne), ...

Ay

Ay

Anat &y
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Gtéwne aspekty modeli neuronowych Il
2. Sposéb propagacji sygnatéw przez sie¢ neuronowa
o sieci jednokierunkowe (feedforward)

o sieci ze sprzezeniami zwrotnymi, sieci rekurencyjne (recurrent),

sieci dynamiczne
3. Topologia pofaczen elementéw (architektura sieci):

o budowa warstwowa (warstwy wejéciowe, ukryte, wyjsciowe),
struktura hierarchiczna

e sieci jednowarstwowe, wielowarstwowe, ptytkie, gtebokie

e warstwy w petni potaczone, splotowe, rzadkie potaczenia,
wspdtdzielenie potaczen

o sieci o stafej architekturze, sieci ontogeniczne (zmieniajace
strukture), rozrastajace sie, kurczace sie,

Nowrs Network
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Gtéwne aspekty modeli neuronowych Il

4. Uczenie sieci
e reguty uczenia, reguty modyfikacji parametréw opisujacych
neurony i potaczen pomiedzy nimi
e algorytm optymalizacji, funkcja kosztu
e regularyzacja
5. Otoczenie, w ktérym dziata sie¢ neuronowa: reprezentacja
danych, sposéb prezentacji danych, jakos¢ danych, dostepnosé
danych, sposéb oceny jakosci

6. Realizacja techniczna: jezyk programowania, wykorzystanie
GPU, zréwnoleglenie obliczen
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