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Ryszard Tadeusiewicz

Przewodnik po treści książki

Książka ta, napisana przez najlepszych w Polsce specjalistów, stanowi wprowadzenie 
do neurocybernetyki – dziedziny, która jest ciągle tak nowa, że jej zakres tematycz-
ny, główne osiągnięcia, a  także metody badawcze nie zostały jeszcze ustalone. Na-
wet jeśli nie udało nam się wytyczyć poprawnie jej granic, mamy nadzieję, że przez 
sam fakt przygotowania książki przyczynimy się do konkretyzacji dyskusji wokół tej 
dziedziny i być może spowodujemy, że poprzez krytykę tego, co w książce jest, oraz 
tego, czego w niej nie ma, uda się tę dziedzinę lepiej zdefiniować. Najtrudniejszy jest 
zawsze pierwszy krok!  

Studiowanie neurocybernetyki pozwala spojrzeć na układ nerwowy i na feno-
men ludzkiego mózgu z bardzo specjalnej perspektywy. Dzięki neuroanatomii moż-
na mózg zwiedzić, dzięki neurofizjologii – poznać jego działanie, natomiast neuro-
cybernetyka daje tę unikatową możliwość, że dzięki jej metodom i modelom można 
spróbować mózg zrozumieć. To zrozumienie staje się także okazją do refleksji nad 
aktualnością stwierdzenia jednego z wybitnych badaczy mózgu i współtwórców cy-
bernetyki, W. Rossa Ashby’ego: „Wydaje się, że nowe, proponowane przez cyberne-
tykę podejście może nam pomóc w głębszym wniknięciu w istotę zjawisk; jeśli tak się 
rzeczywiście stanie, unikniemy pewnych pytań, jasno wykazawszy, że nie należało 
ich zadawać”. 

Dodać trzeba, że neurocybernetyka ma obecnie wielu przeciwników. Należą do 
nich głównie wąscy specjaliści, tak dalece przywiązani do swojego warsztatu i metod 
badawczych, że każdą innowację skłonni są postrzegać jako herezję. Widząc jednak 
zalety neurocybernetyki i  jej szerokie możliwości, autorzy tej książki stoją na stano-
wisku, że w przyszłości właśnie ta dyscyplina będzie odgrywała istotną rolę w kom-
pleksie nauk o biologii układu nerwowego, w modelowaniu procesów kognitywnych, 
w  systemowych analizach mózgu oraz w  tworzeniu zrębów sztucznej inteligencji. 
Oczywiście, nie wyeliminuje ona tradycyjnych źródeł wiedzy o układzie nerwowym: 
neuroanatomii, neurofizjologii, biochemii, farmakologii itd., ale znacząco i istotnie je 
rozbuduje.  
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Zapraszając Czytelników do świata neurocybernetyki, zaproponowaliśmy nastę-
pujący sposób poznawania tej dziedziny:  

We wstępie spróbowaliśmy powiedzieć, czym jest neurocybernetyka, a także (co 
trudniejsze) – czym nie jest. W  skrócie można powiedzieć, że zamierzamy używać 
metod i narzędzi cybernetyki do poznawania pracy układu nerwowego. A skoro chce-
my poznawać działanie układu nerwowego, to najpierw musimy wiedzieć, jak jest on 
zbudowany. Opowiada o tym pierwszy rozdział książki, w którym prof. Maria Śmia-
łowska podjęła trudną próbę opisania na kilku stronach tego, co zajmuje całe tomy 
podręczników neuroanatomii. 

Wiedząc, jaka jest budowa układu nerwowego, możemy zastanowić się nad tym, 
jak on działa. Wychodząc z założenia, że najważniejsze rzeczy dzieją się w tym ukła-
dzie na stykach między neuronami (tzn. w synapsach), drugi rozdział, którego auto-
rem jest prof. Grzegorz Hess, przedstawia w dużym skrócie najważniejsze elementy 
tej obszernej wiedzy, jaką zgromadziła na temat naturalnych procesów zachodzących 
w synapsach biochemia i elektrofizjologia.  

W  rozdziale trzecim pojawia się bardzo ważne pojęcie, będące kluczem do cy-
bernetyki: pojęcie modelu. Prof. Janusz Błaszczyk najpierw charakteryzuje je w spo-
sób ogólny, a potem odnosi do wybranych fragmentów układu nerwowego, tworząc 
w  ten sposób pomost między cybernetyką i  neuronaukami, a  więc to, co definiuje 
neurocybernetykę.  

Przystępując do budowy i badania modeli układu nerwowego, zacząć trzeba od 
modelowania podstawowego elementu składowego, jakim jest pojedyncza komórka 
nerwowa (neuron). Cały wachlarz metod opisujących (z różnym poziomem dokładno-
ści) procesy toczące się na błonie komórkowej neuronu przedstawił w rozdziale czwar-
tym prof. Wiesław Andrzej Kamiński, a w rozdziale piątym, napisanym przez dra Ma-
cieja T. Lazarewicza, jest mowa o  tym, jak można modelować te punktowe procesy 
w strukturze odwzorowującej maksymalnie wiernie formę prawdziwych neuronów.  

Modele oparte na zasadach opisanych w  rozdziałach czwartym i  piątym dają 
możliwość bardzo wiernego (w stosunku do biologicznej rzeczywistości) opisywania 
i  komputerowego symulowania zachowania pojedynczych neuronów, są to jednak 
modele bardzo kosztowne, gdyż duży poziom wierności oryginałowi okupiony jest 
w nich wielkim nakładem obliczeniowym. Znacznie prostsze pod tym względem są 
modele elementów układu nerwowego w postaci sztucznych sieci neuronowych i dla-
tego też zyskują one coraz większą popularność. Możliwości wykorzystania modeli 
sztucznych sieci neuronowych do modelowania wybranych struktur biologicznego 
układu nerwowego przedstawiono w rozdziale szóstym (autor prof. Ryszard Tadeu-
siewicz), a w rozdziale siódmym prof. Michał Strzelecki przeanalizował pod tym sa-
mym kątem modele pulsujących sieci neuronowych.  

W mózgu człowieka jest około stu miliardów neuronów, dlatego modele, w któ-
rych odwzorowuje się każdy neuron oddzielnie, niezwykle trudno byłoby wykorzy-
stać do konstrukcji modeli większych fragmentów mózgu. Lepszą szansę na całościo-
we zrozumienie procesów neurodynamicznych dają modele, w których elementarny-
mi częściami składowymi są całe populacje neuronów, liczące setki, a nawet miliony 
komórek. Takie właśnie modele populacyjne przedstawia w ósmym rozdziale książki 
prof. Katarzyna Blinowska wraz z dr. Jarosławem Żygierewiczem. Jeszcze dalej w tym 
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samym kierunku idzie dr Grzegorz M. Wójcik, omawiając w rozdziale dziewiątym 
tak zwane modele płynowe, wprawdzie dalekie od biologicznej rzeczywistości, ale 
pozwalające na opisywanie bardzo dużych obszarów mózgu.  

Modelowanie jest głównym narzędziem neurocybernetyki, w ich wykorzystaniu 
nie można jednak iść zbyt daleko, aby nie zerwać więzi z biologiczną rzeczywisto-
ścią. Dlatego w książce o neurocybernetyce nie mogło zabraknąć rozdziałów, które 
łączą proces tworzenia i  wykorzystywania modeli z  badaniami rzeczywistego mó-
zgu – zdrowego lub dotkniętego chorobą. Mózg można badać na wiele sposobów, ale 
podstawowe znaczenie mają badania oparte na analizie morfologicznej. Do tego celu 
służą różne metody neuroobrazowania, przedstawione (wraz z modelami) w rozdzia-
le dziesiątym, napisanym przez prof. Artura Przelaskowskiego wraz z lek. Katarzyną 
Sklindą i prof. Bogdanem Ciszkiem.  

W strukturach o budowie uwidocznionej za pomocą neuroobrazowania toczą się 
procesy biochemiczne i biofizyczne – ich badanie opisali dr Andrzej Górecki i prof. 
Marta Dziedzicka-Wasylewska w rozdziale jedenastym. Mózg przejawia aktywność 
elektryczną, którą od lat rejestruje się i analizuje metodą EEG, omówioną w zarysie 
przez prof. Piotra Durkę w rozdziale dwunastym. I wreszcie mózg zdradza swoje ta-
jemnice poprzez choroby, jakim ulega, co opisała prof. Marta Dziedzicka-Wasylewska 
w rozdziale trzynastym. 

Książkę zamyka wspaniałe studium kognitywistyki i sztucznej inteligencji, przed-
stawione w rozdziale czternastym, którego autorem jest prof. Włodzisław Duch.  

Zanim zakończę ten przewodnik, muszę jeszcze coś wyjaśnić. Otóż przygotowu-
jąc tę książkę, wszyscy autorzy mieli świadomość konieczności zachowania jej pewnej 
z góry przyjętej objętości. Kiedy jednak podliczono liczbę wspólnie napisanych stro-
nic, okazało się, że mimo usilnych starań zakładana objętość została znacznie przekro-
czona. Aby nie usuwać z książki żadnych wartościowych i ważnych treści zawartych 
w poszczególnych rozdziałach, postanowiono pewne fragmenty niektórych rozdziałów 
umieścić tylko na dołączonym do niej dysku CD. Czytelnik tej książki w postaci dru-
kowanej ma więc do czynienia z częścią opisanych przez Autorów zagadnień. Z pew-
nością wystarczy to do ogólnej orientacji w omawianej problematyce, ale nie pozwala 
na zapoznanie się z całością wartościowych i ciekawych treści, jakie autorzy pragnęli 
w tej książce przedstawić. Dlatego jako redaktor tego tomu, czyli ten, kto podejmował 
trudne decyzje o publikacji niektórych fragmentów jedynie w postaci elektronicznej, 
gorąco zachęcam wszystkich Czytelników do skorzystania z tego dysku.  

Czytając tę książkę pospiesznie, na przykład przygotowując się do egzaminu, 
można poprzestać na tym, co wydrukowano na papierze. Ale aby poznać neurocyber-
netykę w szerszym wymiarze, warto sięgnąć także do tego, co znalazło się na dysku.  

Na zakończenie jeszcze jedna uwaga. Książka przedstawia wiele aspektów neu-
rocybernetyki, ale ich zdecydowanie nie wyczerpuje. Trawestując słowa Winstona 
Churchilla, można powiedzieć: „To jeszcze nie koniec. To nawet nie początek końca. 
To zaledwie koniec początku…”
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Ryszard Tadeusiewicz 

Wstęp

Prezentowana książka dotyczy nowej i  mało jeszcze popularnej dziedziny nauki, 
neurocybernetyki. Już sama jej dwuczłonowa nazwa wskazuje, że jest to nauka inter-
dyscyplinarna. Po pierwsze, ma coś wspólnego z wiedzą na temat układu nerwo-
wego, stąd pierwiastek neuro-, a po drugie, ma związek z cybernetyką, czyli nauką 
o procesach informacyjnych1. Łącząc te dwa wątki, otrzymujemy dyscyplinę, która 
skupia uwagę na procesach informacyjnych zachodzących w układzie nerwowym 
lub na takich, które zachodzą w innych układach, ale ich opis jest inspirowany przez 
odkrycia i obserwacje dokonane podczas badań układu nerwowego. W tym ostatnim 
przypadku mamy do czynienia z różnymi rodzajami modeli całości lub części układu 
nerwowego. 

Zanim przejdziemy do bardziej szczegółowych rozważań nad zadaniami, celami 
oraz osiągnięciami neurocybernetyki, zwrócimy uwagę na aspekt informacyjny, wy-
różniający podejście prezentowane w tej książce od podejść powszechnie przyjętych 
w obszernej literaturze dotyczącej układu nerwowego, a zwłaszcza mózgu. Spróbuje-
my zrozumieć, na czym polega specyfika podejścia neurocybernetycznego i dowiemy 
się, czym się ono różni od perspektywy stosowanej w  innych dyscyplinach nauko-
wych, mających w nazwie składnik neuro. 

1	 Cybernetyka, wprowadzona przez Norberta Wienera, była bardzo popularna i ceniona w drugiej połowie 
XX wieku jako dyscyplina obejmująca zagadnienia kojarzone dzisiaj z różnymi gałęziami nauki: teorią 
systemów, teorią sterowania, automatyką, informatyką, telekomunikacją, a po części także z robotyką, 
elektroniką, mechatroniką, meteorologią, ekonometrią, biometrią itp. Dzięki takiemu połączeniu możliwy 
był szybki rozwój wymienionych dziedzin, ponieważ wyniki naukowe osiągane w jednej z nich mogły 
być łatwo przenoszone do innej. Przykładem czysto cybernetycznej koncepcji, która funkcjonuje do dzisiaj 
w  wielu naukach szczegółowych, jest sprzężenie zwrotne. Obecnie jednak określenie cybernetyka jest 
rzadziej stosowane, bo zasób wiedzy każdej z tych dyscyplin stał się tak duży, że przekracza możliwości 
opanowania ich wszystkich przez jednego specjalistę, niemożliwe również stało się stworzenie ich 
syntezy. Niemniej słowo cybernetyka jest nadal wykorzystywane w  takich terminach złożonych, jak 
biocybernetyka i cyberprzestrzeń, czy też prezentowana w tej książce neurocybernetyka. 
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Krótka wizyta w  bibliotece albo księgarni lub niedługa chwila poświęcona na 
przeszukanie zasobów Internetu z hasłem neuro jako słowem kluczowym pozwalają 
stwierdzić, że ludzie napisali mnóstwo mądrych i ciekawych prac na temat układu 
nerwowego i procesów, które w nim zachodzą. Tę bardzo obszerną wiedzę można 
podzielić na dwie części: wiedzę strukturalną i  funkcjonalną. Przyjrzyjmy się nieco 
bliżej temu podziałowi i spróbujmy wskazać, co z niego wynika. 

Pierwsza część bogatej wiedzy poświęconej tej problematyce dotyczy budowy 
układu nerwowego. Jego najważniejsza część – mózg, o którym Szekspir napisał, że 
jest „kruchym domem duszy”, budził od lat szczególne zainteresowanie badaczy. 
Wiedząc, jak ważny jest ten narząd i jak fundamentalne jest jego znaczenie w stero-
waniu zachowaniem wszystkich żywych istot, a także dostrzegając w mózgu główne 
narzędzie odpowiedzialne za tworzenie przebogatej sfery procesów psychicznych, 
ludzie dokładali wielu starań, aby poznać jego budowę. W rezultacie ogólny schemat 
budowy układu nerwowego zwierząt i człowieka został dosyć dobrze poznany już 
w XIX wieku, a wiedzę tę istotnie uzupełniono w drugiej połowie wieku XX. Poznano 
i  opisano strukturę układu nerwowego w  skali makro (aspekt neuroanatomiczny), 
wnikliwie przebadano ten system jako zbiór elementów w skali mikro (aspekt neuro-
cytologiczny i neurohistologiczny), a coraz liczniejsze ostatnio badania w skali nano 
pozwalają wnikać nawet w molekularną strukturę jego składników i efekty ich dzia-
łań, co wydaje się przy tego rodzaju badaniach naturalną granicą szczegółowości po-
znania. Zasób wiedzy neuromorfologicznej jest dziś naprawdę imponujący i udało się 
ją zgromadzić w niezwykle szybkim tempie mimo ogromnych trudności, jakie wiążą 
się z penetracją ukrytych pod czaszką struktur nerwowych.

Dla poznania dowolnego systemu biologicznego wiedza morfologiczna – czyli 
odpowiedź na pytanie: jak to jest zbudowane – jest składnikiem koniecznym, ale zde-
cydowanie niewystarczającym. Podstawowe pytanie, jakie się pojawia przy badaniu 
żywych organizmów, brzmi: jak to działa, a potem także: dlaczego działa właśnie tak, 
a nie inaczej?

W odniesieniu do układu nerwowego odpowiedzi na te pytania dostarcza neuro-
fizjologia, a głównie elektrofizjologia, uzupełniana przez cytofizjologię oraz biofizykę wraz 
z  biochemią. Liczba danych, jakie wymienione nauki zgromadziły obecnie na temat 
mózgu, jest naprawdę ogromna – i bez tych wiadomości nic byśmy w neurocyberne-
tyce nie zdziałali.

Jednak zarówno wiedza morfologiczna, jak i  znajomość zasad funkcjonowania 
nie wyczerpują sposobów opisu ani wyjaśniania zasad działania układu nerwowe-
go, a zwłaszcza pracy mózgu. Poza zasięgiem wspomnianych wyżej nauk pozostaje 
bowiem takie spojrzenie na układ nerwowy, które dotyczy aspektów czysto infor-
macyjnych. I  tu wkracza neurocybernetyka. Cechą charakterystyczną opisu cyber-
netycznego jest jego wysoki poziom abstrakcji. Mówiąc o  procesach pozyskiwania, 
przetwarzania, analizy i wykorzystania informacji, świadomie odrzucamy wszelkie 
dane na temat struktury badanego obiektu, a także właściwości fizycznych jego po-
szczególnych komponentów. Dzięki konsekwentnemu stosowaniu tej zasady można 
użyć tego samego mechanizmu informacyjnego do wyjaśnienia istoty zjawisk zacho-
dzących w różnych systemach. Model cybernetyczny może z jednakową skuteczno-
ścią odnosić się do procesu biologicznego, jak do działania urządzenia technicznego, 
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funkcjonowania mechanizmów ekonomicznych czy do istoty interakcji społecznych. 
Na przykład mechanizm sprzężenia zwrotnego, szeroko wykorzystywany przez au-
tomatyków w  procesach technicznych, można zastosować do wyjaśnienia zjawiska 
biologicznej homeostazy.

Podejście cybernetyczne ma jeszcze jedną istotną zaletę. Otóż badacze wszystkich 
złożonych systemów powszechnie stosują metodę dzielenia badanego systemu na 
wiele elementów składowych, ponieważ badanie ich jest o wiele łatwiejsze niż zma-
ganie się ze skomplikowanym systemem traktowanym jako całość. Wzmiankowane 
podziały mogą zachodzić zgodnie ze strukturą badanego obiektu (na przykład bada-
my i opisujemy oddzielnie poszczególne części ciała) albo według wyróżnianych i od-
dzielnie badanych funkcji (na przykład odrębnie badamy funkcje elektrofizjologiczne 
komórki i  odrębnie jej aktywność wydzielniczą). Dekompozycja skomplikowanych 
obiektów badań jest stosowana tak często, że nikt się zwykle nawet nie zastanawia 
nad tym, czy w ten sposób można dotrzeć do natury rzeczy, do najogólniejszych para-
dygmatów, decydujących o działaniu badanego obiektu. 

Niestety, zasada dekompozycji prowadzi do zjawiska, które można opisać znanym 
powiedzeniem: „Spoza drzew nie widać lasu”. Badania poszczególnych obiektów, ła-
twiejsze i tańsze od badania całości, dostarczają ogromnej liczby szczegółowych wyni-
ków, z których każdy coś wyjaśnia, ale które bynajmniej nie pomagają w zrozumieniu 
całości, albowiem całość zwykle jest czymś o wiele bardziej złożonym niż suma ele-
mentów składowych. Można powiedzieć, że badacze wybierający jako obiekty swego 
zainteresowania poszczególne składniki, zwykle dość arbitralnie wydzielane z cało-
ściowego kontekstu, zakładają implicite, że potem ktoś te kawałki poskłada w całość 
i że coś z tego będzie wynikało. Niestety jednak składanie w całość rozrzuconej gar-
ści wyników naukowych jest czynnością trudną i niewdzięczną, do której nikt się za 
bardzo nie garnie, a jednym z najtrudniejszych pytań, na które trzeba sobie przy tym 
odpowiedzieć, jest pytanie o to, jakie w tym przypadku zastosować metody.

Tymczasem właśnie cybernetyka, a  zwłaszcza omawiana w  tej książce neuro-
cybernetyka, daje szansę całościowego ujęcia wielkiej liczby danych dostarczanych 
przez anatomię i fizjologię, dzięki czemu może kiedyś powstać całościowy model 
mózgu warunkujący pełne wyjaśnienie jego roli biologicznej, psychologicznej, a na-
wet społecznej. 

Argumentów przemawiających za tym, że warto rozwijać i studiować neurocy-
bernetykę, można wskazać więcej. Nie ulega wątpliwości, że mózg operuje głównie 
na informacjach: zbiera informacje z receptorów, gromadzi je w pamięci, wytwarza 
nowe informacje w procesie rozumowania i generuje sygnały sterujące wysyłane do 
wszystkich części ciała. 

Na problem znaczenia informacji w opisie rzeczywistości warto spojrzeć z jeszcze 
innej perspektywy. Otóż można twierdzić, że z ontologicznego punktu widzenia in-
formacja jest trzecim (niezbędnym!) składnikiem istnienia wszystkich obiektów i sys-
temów otaczającego nas świata i  to równoprawnym wobec dwóch innych: materii 
i energii. 

Przyjrzyjmy się temu poglądowi nieco dokładniej. Otóż dowolny system – na 
przykład mózg – można rozważać, biorąc za podstawę jego właściwości materialne, 
energetyczne oraz informacyjne. Te trzy komplementarne podejścia są oczywiście ze 
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sobą powiązane, bo na przykład równanie Einsteina E = mc2 przerzuca pomost pomię-
dzy energią E i najważniejszą cechą materii, jaką jest jej masa m. Podobnie informacja 
nigdy nie występuje całkiem sama, gdyż zawsze mamy do czynienia z jakimś mate-
rialnym nośnikiem informacji (którym może być stronica w książce, fala dźwiękowa 
rozchodząca się w sali wykładowej lub impuls biegnący włóknem nerwowym). Z wy-
twarzaniem, przetwarzaniem, gromadzeniem i rozpowszechnianiem informacji zwią-
zany jest zawsze pewien wydatek energii, dlatego informacja nie jest całkiem nowym 
i niezależnym bytem, podobnie zresztą jak materia nie może być całkiem wolna od 
składnika informacyjnego (ponieważ ma zawsze jakąś z góry zdefiniowaną strukturę, 
a struktura jest kategorią informacyjną), co więcej, z generacją, przesyłem i wykorzy-
staniem energii także związany jest składnik informacyjny, którego jednak nie będzie-
my tutaj rozpatrywać szczegółowo, bo to by nas nadmiernie oddaliło od głównego 
przedmiotu tej książki.

Mózg jest systemem niezwykle skomplikowanym, być może najbardziej złożo-
nym, jaki istnieje we Wszechświecie, dlatego dostrzeżenie w nim owej troistości może 
być początkowo trudne. Rozważymy więc najpierw to zagadnienie na przykładzie 
bardzo prostego systemu, przedstawionego na rycinie W.1.

Rycina W.1. Prosty system pozwalający 
prześledzić współzależności między materią, 
energią i informacją. W pokazanej na rycinie 
sytuacji system sprawnie działa, bo wszystkie 
rozważane komponenty są współobecne.

Rycina W.2. Brak składnika materialnego 
(turbinki) powoduje, że system nie działa.

W  systemie tym mamy do czynienia z  urządzeniem napędowym wykorzystu-
jącym płynącą wodę: odpowiednio umieszczona w nurcie wody turbinka kręci się, 
dzięki czemu wytwarza prąd lub napędza jakieś użyteczne urządzenie – na przykład 
młyn mielący ziarno na mąkę. 

W naszym modelowym systemie najłatwiej zauważyć, że nieodzownym warun-
kiem jego sprawnej pracy jest obecność określonego składnika materialnego. Jeśli bo-
wiem ktoś ukradnie turbinkę, to mimo wartkiego przepływu wody użytecznej pracy 
nie uzyskamy – nasza prądnica lub młyn będą pozbawione napędu (patrz ryc. W.2). 
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Wniosek, do którego doszliśmy na tym etapie, wydaje się trywialny, gdyż setki 
codziennych obserwacji pozwalają nam stwierdzić, jak ważna jest obecność odpo-
wiednich składników materialnych. Na przykład w badaniach rzeczywistego mózgu 
posiadanie odpowiedniej aparatury warunkuje możliwość uzyskania wartościowych 
i oryginalnych wyników. Bez odpowiedniego wyposażenia nawet największy talent 
badacza nie wystarczy, aby odkryć coś ciekawego. Niemniej odnotujmy ten (pozornie 
trywialny) wniosek (dotyczy on w oczywisty sposób każdego systemu) i przejdźmy 
do dalszej analizy. 

Rozważmy mianowicie sytuację przedstawioną na rycinie W.3. Turbinka powróci-
ła na swoje miejsce, tym razem jednak zabrakło płynącej wody, która w tym systemie 
pełni rolę czynnika dostarczającego energii. (Tu na marginesie drobna uwaga: Niestety, 
nie znalazłem lepszego sposobu przedstawienia energii jako takiej, więc narysowałem 
wodę, która będąc oczywiście składnikiem materialnym, w sposób widoczny niesie 
energię. Możliwość traktowania wody jako źródła energii, a nie jako składnika mate-
rialnego rozważanego systemu staje się oczywista, gdy rozważymy odmianę proble-
mu na rycinie W.3, polegającą na tym, że woda wprawdzie będzie obecna, ale nieru-
choma. Nie jest to przykład abstrakcyjny, gdyż jak wiadomo istnieją rzeki, w których 
przepływ wody jest raz bardziej intensywny, innym razem wolniejszy, a w pewnych 
momentach woda wręcz nieruchomieje, na przykład w czasie przypływu morza, do 
którego uchodzi rozważana rzeka). 

Na rycinie W.3 wybrano bardziej poglądowy sposób zaznaczenia braku niezbęd-
nej energii poprzez usunięcie wody jako czynnika niosącego tę energię, bo przedsta-
wienie na rysunku różnicy między wodą płynącą a wodą stojącą jest raczej trudne. 
Tymczasem brak wody jest łatwo dostrzegalny, dla każdego zaś jest oczywiste, że 
gdy wody zabraknie, zniknie zasilająca system energia i  turbinka przestanie praco-
wać. Przy braku składnika energetycznego nasz system w  sensie materialnym jest 
kompletny (wszystkie jego elementy są obecne), a  jednak jest on bezużyteczny, bo 
zamiera w bezruchu. Prawidłowość ta ponownie ma charakter uniwersalny – każdy 
system, który jest pozbawiony energii, jest także pozbawiony możliwości skutecznego 
działania. 

Na tym połączeniu materii budującej rzeczywiste obiekty oraz energii pozwala-
jącej im funkcjonować oparty był cały system nauk przyrodniczych mniej więcej do 
połowy XX wieku. Tymczasem obok energii i materii jest jeszcze jeden czynnik nie-
zbędny do tego, by dowolny system mógł być skutecznie działającym systemem. Tym 
czynnikiem jest informacja. Wydawałoby się, że owa na pozór prosta turbinka kręcąca 

Rycina W.3. Także brak składnika 
energetycznego (płynącej wody) powoduje, 
że system nie działa.
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się w strumieniu wody nie ma wiele wspólnego z procesami informacyjnymi. Gdyby 
to był komputer – to co innego. Ale taka prosta maszynka?

Składnik informacyjny występuje jednak wszędzie (najwyżej może być relatywnie 
mały), o czym możemy się przekonać, oglądając ostatnią z serii prezentowanych tu 
rycin (patrz ryc. W.4). Na rycinie tej mamy składniki materialne rozważanego systemu 
w komplecie, system nie jest też pozbawiony energii, a jednak całość nie działa i nie 
możemy uzyskać elektryczności ani użytecznej pracy. 

Dlaczego?
Bo ktoś błędnie zamontował turbinkę. 

Wiedza o tym, jak skonfigurować określony system, żeby poprawnie działał, jest 
niewątpliwie formą informacji. Rozważając przytoczony przykład, stwierdziliśmy, że 
kiedy tego składnika zabraknie, system nie będzie funkcjonował poprawnie, nawet 
jeśli będą obecne pozostałe jego elementy, to znaczy wszystkie składniki materialne 
oraz zasoby energii. 

Przytoczone rozumowanie z turbinką jest oczywiście bardzo uproszczone i służy 
wyłącznie celom poglądowym. Jednak wnikliwa analiza różnych procesów, zarówno 
makro-, jak i mikroskopowych (a nawet zachodzących na poziomie molekularnym), 
potwierdza sformułowany wyżej wniosek, że aspekty informacyjne są w różnych sys-
temach równie ważne jak składniki materialne tworzące system oraz procesy energe-
tyczne, które go napędzają. Uzasadnione zatem jest twierdzenie, że obok neuroana-
tomii i neurofizjologii wprost nieodzowna jest neurocybernetyka, będąca treścią tej 
książki. 

Przedstawiany tu rozdział ma charakter wstępu, dlatego warto ustosunkować się 
do dwóch jeszcze zagadnień szczegółowych. 

W książce dosyć często odwołujemy się do informacji o różnych formach patolo-
gii, obserwowanych w układzie nerwowym, a w szczególności w mózgu. Przykładem 
może być rozdział 13, w którym mówiąc o biochemicznych aspektach funkcjonowa-
nia mózgu, odnosimy się wyłącznie do różnych chorób. Takie podejście może budzić 
sprzeciw niezorientowanego czytelnika, który będzie – nie bez racji – wskazywać, że 
interesuje go mózg prawidłowo zbudowany i poprawnie funkcjonujący, a informacje 
o patologiach chętnie pozostawi lekarzom, bo to przecież ich specjalność. 

Otóż paradoks polega na tym, że najwięcej dowiadujemy się o mózgu zdrowym, 
gdy badamy mózgi dotknięte chorobą. 

Rycina W.4. Rozważany system nie działa również 
w przypadku, kiedy wszystkie składniki materialne 
są obecne i nie brakuje składnika energetycznego 
(płynącej wody), ale popełniono zasadniczy błąd 
montażowy. Czynnikiem, którego w tym przypadku 
zabrakło, jest informacja.
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Rozważmy to nieco dokładniej.
Mózg człowieka w wybranych częściach jest systemem pośredniczącym pomiędzy 

światem zewnętrznym (obiektywnych zjawisk i procesów zachodzących w otoczeniu 
mózgu) a światem wewnętrznym (psychiki, świadomości, doznań, decyzji, aktów woli 
itd.). Pomińmy chwilowo okoliczność, że świat wewnętrzny również jest zlokalizowa-
ny w strukturach mózgowych (chociaż anatomiczne umiejscowienie jaźni jest wciąż 
problemem otwartym), a także nie skupiajmy uwagi na fakcie, że otoczeniem mózgu 
jest również ciało człowieka, które dostarcza dużej części informacji zmysłowej (w po-
staci sygnałów czuciowych z narządów wewnętrznych) oraz odbiera i wykorzystuje 
wszystkie bez wyjątku sygnały, które mózg generuje i wysyła na zewnątrz. W mode-
lu, o którym mówimy, mózg (a dokładniej – pewne jego części związane z percepcją 
i sterowaniem określonymi działaniami) pełni rolę pośrednika między tymi światami: 
jest oknem pomiędzy tym, co zewnętrzne, a tym, co wewnętrzne. Problem polega jed-
nak na tym, że w tym oknie u zdrowego człowieka znajduje się idealnie przejrzysta 
szyba. A przynajmniej tak nam się wydaje! 

Przy percepcji świata nie zdarza się bowiem w normalnych warunkach, by wie-
dza o otoczeniu okazała się niepoprawna z winy mózgu. Owszem, zmysły mogą nas 
zawodzić (czego najlepszym przykładem są złudzenia wzrokowe), ale interpretacja 
świata jest u zdrowego człowieka w zasadzie pełna i dokładna2. Podobnie przy stero-
waniu działaniem ciała może być tak, że mięśnie nie sprostają obciążeniu, ale sam pro-
ces oceny bieżącej sytuacji, podejmowania na jej podstawie decyzji oraz ich realizacji 
za pomocą sygnałów sterujących wysyłanych do mięśni i gruczołów (jak np. przy ła-
paniu nieoczekiwanie rzuconej w naszą stronę piłki) subiektywnie oceniamy jako do-
skonały3. Idealnej szyby jednak nie sposób badać, a często nawet trudno ją zlokalizo-
wać. Sytuacja staje się łatwiejsza, gdy na szybie pojawi się plama, rysa lub deformacja 
– wtedy ją dostrzegamy! W przypadku doświadczeń na zwierzętach możemy sobie 
pozwolić na świadome i celowe „zarysowanie szyby”, czyli na dokonanie ekspery-
mentu, którego elementem będzie akt celowej (i  z  reguły destruktywnej) ingerencji 
w żywy mózg. Podobne postępowanie w przypadku człowieka jest niedopuszczalne. 
Procesy chorobowe uszkadzają jednak mózg i to zarówno w wymiarze morfologicz-
nym, dezintegrując określone struktury (na przykład na skutek wylewu krwi do mó-
zgu), jak i czynnościowym (gdy choroba zaburza procesy biofizyczne i biochemiczne 
decydujące o prawidłowym funkcjonowaniu mózgu). To jest owa rysa, umożliwiająca 
badanie pracy mózgu. 

I na koniec jeszcze jedna drobna uwaga natury terminologicznej. Otóż w naszej 
książce będziemy opisywać struktury i mechanizmy związane z przyswajaniem, prze-
twarzaniem, analizowaniem, wykorzystywaniem i gromadzeniem różnych informa-

2	 Istnieje także pogląd odmienny, stwierdzający, że u każdego z nas ta interpretacja jest mocno niepełna 
i nastawiona jedynie na realizację bieżących celów (rzecznikiem tego poglądu jest m.in. prof. W. Duch).

3	 Tu znowu można wskazywać, że obiektywnie patrząc, podejmujemy za wiele błędnych decyzji, aby tak 
twierdzić. Jednak subiektywne zaufanie do własnego umysłu jest z reguły bardzo wysokie. Można w tym 
miejscu przypomnieć żart, mówiący o tym, że najsprawiedliwiej Stwórca obdzielił ludzi rozumem, gdyż 
mimo narzekania stale na różne niedostatki (na przykład pieniędzy) nikt jakoś nie uskarża się publicznie 
na brak rozumu.
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cji. Wszystkie rozważane tu systemy, w których wymienione procesy zachodzą, albo 
stanowią fragment biologicznego układu nerwowego, albo są tworem sztucznym (jak 
na przykład sieci neuronowe), wzorowanym na budowie i  funkcjonowaniu układu 
nerwowego. 

Przeglądając literaturę, można spotkać termin neuroinformatyka, który – gdy do-
brze się przyjrzeć publikowanym pod tym hasłem pracom – okazuje się bardzo bliski 
temu, co my tu prezentujemy pod nazwą neurocybernetyka. Może więc należy przy-
jąć tamten termin? 

Jednak nie. Autorzy tej książki są zdania, że procesami informacyjnymi w sensie 
naukowym zajmuje się cybernetyka, stąd dziedzinę tę powinno nazywać się neuro-
cybernetyką. 

Informatyka jest różnie definiowana, ale dla każdego jest oczywiste, że pozostaje 
ona ściśle związana z techniką używania komputerów. Przykładem może być geoin-
formatyka, gdzie rozważa się metody komputerowej analizy danych geofizycznych, 
geologicznych i  geodezyjnych, albo popularna ostatnio bioinformatyka, w  ramach 
której rozpatruje się głównie metody komputerowej analizy genomów i proteomów 
z użyciem różnych narzędzi informatycznych, na przykład algorytmów grupowania, 
rozpoznawania, automatycznego dopasowywania itd. 

Nam jednak nie o to chodzi. Komputery, jeśli będą się w tej książce pojawiały, to 
najwyżej jako elementy odległego tła prowadzonych rozważań. Istotę naszego zainte-
resowania stanowić będą procesy informacyjne występujące w układzie nerwowym, 
w nawiązaniu do morfologii, fizjologii, biochemii, biofizyki, a także do modeli mate-
matycznych i symulacji komputerowych. Tego nie można nazwać częścią informatyki, 
natomiast właśnie cybernetyka ma narzędzia do modelowania oraz wielopłaszczyz- 
nowego opisu wszelkich procesów i systemów informacyjnych. Dlatego nie neuroin-
formatyka, lecz neurocybernetyka będzie nam służyła do badania wielopostaciowej 
informacyjnej komponenty układu nerwowego. Będziemy starali się o możliwie do-
kładne poznanie rozważanej informacyjnej rzeczywistości mózgu, wykorzystując róż-
ne metody, wśród których znajdą się narzędzia informatyczne, ale nie one stanowić 
będą centralny obiekt naszych rozważań.
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Maria Śmiałowska

Budowa układu nerwowego  
zwierząt i ludzi

1.1. Budowa tkanki nerwowej

Układ nerwowy zbudowany jest z tkanki wyspecjalizowanej do odbierania i przetwa-
rzania informacji o otaczającym środowisku oraz do szybkiego przekazywania prze-
tworzonej informacji do narządów wykonawczych (mięśni i gruczołów). Głównym 
zadaniem układu nerwowego jest szybkie dostosowanie zachowania i różnych czyn-
ności organizmu do środowiska i jego zmian, co służy lepszemu przeżyciu i rozmna-
żaniu się. Podstawowymi jednostkami szybkiego przekazu informacji w układzie są 
komórki nerwowe, czyli neurony.

1.1.1. Neuron i jego ogólna budowa

W skład neuronu (ryc. 1.1), podobnie jak większości innych komórek, wchodzi jądro 
komórkowe i cytoplazma zawierająca liczne organelle (m.in. mitochondria, lizosomy 
i aparat Golgiego, a także charakterystyczne dla neuronów neurofibryle i tigroid), oto-
czona błoną komórkową. Cytoplazma wraz z jądrem tworzy ciało komórki (peryka-
rion). Wielkość perykarionu waha się od średnicy 6–7 μm (drobne neurony ziarniste) 
do ponad 100 μm (niektóre neurony u ryb i ślimaka morskiego Aplysia). Od ciała ko-
mórki odchodzą wypustki – akson i dendryty. Dendryty, których zwykle jest kilka, 
są stosunkowo grube i mają liczne rozgałęzienia. Odbierają one impulsy i przewo-
dzą je do ciała komórki. Akson jest wypustką pojedynczą, cienką, przeważnie długą, 
często z licznymi odgałęzieniami (kolateralami). Odchodzi od perykarionu w miejscu 
zwanym wzgórkiem aksonalnym lub od początkowego odcinka jednego z dendry-
tów. Akson przewodzi impulsy od ciała neuronu ku swoim zakończeniom.

1
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Rycina 1.1. Schemat neuronu ssaków. Do ciała komórkowego i dendrytów dochodzą zakończenia z innych neuronów 
przekazujące impulsy poprzez synapsy. Z ciała komórki wychodzi pojedynczy akson, otoczony osłonką mielinową i tworzący 
często odgałęzienia (kolaterale). W końcowej części aksonu występują drzewkowate rozgałęzienia, na których powstają 
zgrubienia zakończeniowe uwalniające neuroprzekaźnik i regulujące w ten sposób funkcje neuronów odbiorczych.
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Rycina 1.2. Typy neuronów. (A) Neuron dwubiegunowy siatkówki. (B) Neuron pseudojednobiegunowy ze zwoju 
czuciowego. Akson rozgałęzia się zaraz po wyjściu z perykarionu na część biegnącą na obwód, odbierającą bodźce 
czuciowe (akson obwodowy), oraz część prowadzącą informację czuciową do ośrodkowego układu nerwowego (akson 
centralny). (C) Neuron wielobiegunowy może występować w różnych formach zależnie od rozgałęzień i ułożenia 
dendrytów i aksonu. (C1) Interneuron z kory mózgowej z rozgałęzionymi dendrytami i aksonem. (C2) Neuron 
piramidowy z formacji hipokampa z kilkoma regularnie ułożonymi dendrytami i długim aksonem tworzącym 
odgałęzienia (kolaterale). (C3) Neuron z kory móżdżku, tzw. komórka Purkinjego z charakterystycznymi  
krzaczasto rozgałęzionymi dendrytami.

Zależnie od kształtu perykarionu, liczby i rozgałęzień dendrytów i aksonu  
wyróżnia się kilka typów morfologicznych neuronów, co przedstawiono na  
rycinie 1.2.

Podczas rozwoju neuron wytwarza wiele wypustek, z których jedna przyjmuje 
funkcje aksonu. Rosnący stożek wzrostu aksonu wytwarza cienkie filipodia odcho-

Neuroc_01-7.indd   13 3/26/10   6:16:58 PM



Neurocybernetyka teoretyczna14

dzące w różne strony. Gdy jeden z filipodiów uzyskuje stabilny kontakt, przejmuje 
rolę wiodącą, a pozostałe filipodia cofają się. Proces wysuwania i cofania filipodiów 
przez czoło aksonu zachodzi wielokrotnie podczas wzrostu neuronu.

Kierunek wzrostu aksonu jest częściowo zaprogramowany genetycznie, ale wpły-
wają na niego również czynniki zewnętrzne – obecność chemicznych substancji wy-
twarzanych przez otaczające go komórki, między innymi czynników troficznych 
uwalnianych przez narządy docelowe. Wart podkreślenia jest fakt, że aksony wyru-
szają w kierunku narządu jeszcze przed jego powstaniem, a kierunek wzrostu regu-
lowany jest chemicznymi czynnikami przyciągającymi i odpychającymi działającymi 
w niewielkim obszarze rosnącego wierzchołka aksonu.

W dojrzałym neuronie informacja odbierana jest jako miejscowa zmiana poten-
cjału błonowego przez ciało komórkowe neuronu i jego wypustki dendryty i przeka-
zywana do narządów wykonawczych lub do innych neuronów poprzez akson (neu-
ryt, włókno osiowe), który jest zawsze pojedynczy. Większość aksonów w układzie 
nerwowym ssaków otoczona jest osłonką mielinową utworzoną przez wielokrotnie 
owiniętą wokół włókna błonę wyspecjalizowanej komórki glejowej, tzw. oligodendro-
cytu. Wzdłuż aksonu występuje wiele takich osłoniętych odcinków, pomiędzy któ-
rymi obecne są krótkie (ok. 1 μm) odsłonięte odcinki, zwane przewężeniami Ranvie-
ra. Osłonka mielinowa stanowi izolator, a dzięki istnieniu w niej przewężeń impuls 
„przeskakuje” osłonięte odcinki, dzięki czemu przewodzenie impulsu przez akson 
zmielinizowany odbywa się szybciej.

1.1.2. Komórki glejowe

W otoczeniu komórki nerwowej występuje wiele wspomagających jej funkcje komórek 
glejowych. Należą do nich wywodzące się z neuronalnej ektodermy astrocyty, oligo-
dendrocyty i wyściełające ściany komór mózgowych komórki ependymalne oraz wy-
wodzące się z mezodermy komórki mikrogleju (ryc. 1.3). Warto zauważyć, że w mózgu 
ssaków komórek glejowych jest około 10 razy więcej niż komórek nerwowych.
•	 Astrocyty (komórki gwiaździste) są duże (8–15 μm) i mają liczne wypustki kontak-

tujące się z neuronami i naczyniami krwionośnymi; komórki te stanowią element 
bariery krew–mózg. Wchodzą w kooperację metaboliczną z neuronami i wytwarza-
ją odpowiednie dla ich funkcji środowisko elektrochemiczne.

•	Oligodendrocyty są mniejsze (6–8 μm) i mają nieliczne wypustki. Kontaktują 
się z neuronami i naczyniami krwionośnymi, ale ich główną funkcją w ośrod-
kowym układzie nerwowym jest wytwarzanie osłonek mielinowych wokół  
aksonów.

•	 Komórki mikrogleju są jeszcze mniejsze i mają nieliczne wypustki o kolcowatych 
rozgałęzieniach. Kiedy dochodzi do uszkodzeń i procesów zapalnych, komórki te 
ulegają aktywacji, zmieniają kształty i aktywnie poruszając się, przemieszczają się 
w dotknięte procesem chorobowym miejsca, gdzie w drodze fagozytozy eliminują 
bakterie lub uszkodzone tkanki.

Obszary, w których występują liczne komórki nerwowe, nazywane są ze względu 
na swoje zabarwienie substancją szarą (istotą szarą), natomiast obszary, gdzie skupio-
ne są zmielinizowane aksony – substancją białą (istotą białą).
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Rycina 1.3. Typy komórek glejowych. Przy astrocytach narysowano naczynie krwionośne z dochodzącymi 
do jego ściany wypustkami glejowymi. (A) Astrocyt protoplazmatyczny z istoty szarej. (B) Astrocyt włóknisty 
z istoty białej. (C) Oligodendrocyt. (D) Komórka mikrogleju.

A B

naczynie krwionośne naczynie krwionośne

C D

1.1.3. Synapsy

Każdy neuron tworzy odrębną jednostkę komórkową i impuls z jednego neuronu 
na drugi lub na inną komórkę efektorową jest przekazywany poprzez synapsę. Na ry-
cinie 1.4A i B przedstawiono ogólny schemat dwóch rodzajów synaps: chemicznej 
i elektrycznej1.

Zależnie od umiejscowienia synapsy na neuronie odbiorczym możemy wyróżnić 
synapsy akso-somatyczne – umiejscowione na ciele komórki nerwowej, akso-dendry-
tyczne – występujące na dendrytach oraz akso-aksonalne – obecne na końcowych od-
cinkach aksonu (ryc. 1.4C).

1.1.4. Neuroprzekaźniki i receptory

Najważniejszą rolę w układzie nerwowym ssaków i człowieka odgrywa przekaźnic-
two chemiczne, polegające na uwalnianiu na zakończeniach komórek nerwowych 
neuroprzekaźników (zwanych też neurotransmiterami lub neuromediatorami)2.

1 	 Szczegółowy opis funkcjonowania połączeń synaptycznych można znaleźć w rozdziale 2.
2 	 Szczegółowy opis tego procesu znajduje się w rozdziałach 2 i 11, a także – w kontekście patologii – 

w rozdziale 13.
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A
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C
dendryty

akson

synapsy akso-somatyczne

dendryty dendryty

synapsy akso-dendrytyczne synapsa akso-aksonalna

akson akson

t
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l

m v

szczelina synaptyczna

część postsynaptyczna
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zb

część postsynaptyczna

część presynaptyczna

Rycina 1.4. Schemat i główne typy synapsy nerwowej. (A) Synapsa chemiczna. W części presynaptycznej 
występują liczne pęcherzyki synaptyczne (v), mitochondria (m), lizosomy (l), zbiorniki siateczki 
śródplazmatycznej (zb) i nieliczne mikrotubule (t). Widoczne są też zagęszczenia pre- i postsynaptyczne. 
(B) Synapsa elektryczna. Błony pre- i postsynaptyczna przylegają do siebie, umożliwiając bezpośrednie 
przejście impulsu. Pozostałe elementy komórkowe podobne jak w synapsie chemicznej,  
ale brak pęcherzyków synaptycznych. (C) Typy synaps zależnie od ich umiejscowienia.
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1.2. Budowa anatomiczna układu nerwowego
1.2.1. Wstępny opis budowy

Układ nerwowy (ryc. 1.5) u najprostszych zwierząt, takich jak jamochłony, zbudowa-
ny jest z pojedynczych komórek nerwowych połączonych wypustkami w sieć nerwo-
wą. U wyższych bezkręgowców część neuronów tworzy skupienia, zwoje, łańcuszki, 
a w końcu pień nerwowy (na ogół ułożone po stronie brzusznej), natomiast w części 
głowowej, na przykład u owadów, występują zwoje mózgowe. Kręgowce (płazy, gady, 
ptaki i ssaki) mają bardzo rozbudowany ośrodkowy układ nerwowy, składający się 
z grzbietowo położonego rdzenia kręgowego oraz zamkniętego w jamie czaszki mó-
zgu. Rdzeń kręgowy charakteryzuje się budową segmentową – każdy segment ma po-
łączenia czuciowe i ruchowe z odpowiednim odcinkiem ciała. Mózg stanowi najwyż-
sze piętro układu nerwowego i koordynuje jego działanie. Ogniwem pośredniczącym 
między ośrodkowym układem nerwowym a otoczeniem jest obwodowy układ nerwo-
wy, w skład którego wchodzą zwoje nerwowe (będące nagromadzeniem ciał komór-
kowych neuronów), nerwy obwodowe, sploty nerwowe i zakończenia nerwowe.

1.2.2. Ośrodkowy układ nerwowy kręgowców – budowa ogólna

Ośrodkowy układ nerwowy (OUN) kręgowców rozwija się z ektodermalnej płytki 
nerwowej. Płytka zagłębia się w rynienkę i zamyka, tworząc cewkę nerwową, dzielącą 
się następnie na pęcherzyki mózgowe i część tylną, stanowiącą później rdzeń kręgo-
wy. Początkowe 3 pęcherzyki mózgowe (przodomózgowie, śródmózgowie i tyłomó-
zgowie) dzielą się dalej, tworząc 5 pęcherzyków, stanowiących zawiązki wszystkich 
części mózgu. Przodomózgowie rozdziela się na parzyste kresomózgowie i między-
mózgowie, a tyłomózgowie na rdzeniomózgowie i móżdżek (ryc. 1.6).

1.2.3. Kresomózgowie

Kresomózgowie (łac. telencephalon) zbudowane jest z parzystych półkul mózgowych, 
otaczających komory boczne, prawą i lewą. Na stronie brzusznej półkul wysuwają 
się ku przodowi parzyste opuszki węchowe zawierające neurony, które odbierają im-
pulsy węchowe z nabłonka narządu zmysłu węchu i wysyłają je dalej do ośrodków 
węchowych w mózgu. Na powierzchni półkul znajduje się kora mózgowa będąca 
skupiskiem ciał komórkowych neuronów, ułożonych w warstwy (ryc. 1.7). Stanowi 
ona najwyższe piętro odbioru i integracji bodźców, a jej objętość i znaczenie funk-
cjonalne wzrastają w miarę rozwoju filogenetycznego. Dobrze rozwinięta u ssaków, 
u człowieka jest silnie pofałdowana i pokrywa niemal cały mózg. Kora mózgowa 
odbiera i integruje bodźce węchowe (obszary kory węchowej są szczególnie dobrze 
rozwinięte u tych zwierząt, u których zmysł węchu odgrywa najistotniejszą rolę, 
np. u gryzoni i psów) oraz bodźce wzrokowe, słuchowe i czuciowe. Wyspecjalizo-
wane obszary kory ruchowej zawiadują ruchami poszczególnych części ciała. Kora 
lewej i prawej półkuli jest połączona zmielinizowanymi aksonami, które u ssaków 
z dobrze rozbudowaną korą tworzą spoidło wielkie (zwane też ciałem modzelowa-
tym).
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Rycina 1.5. Schematy układów nerwowych u różnych grup zwierząt. (A) Sieć nerwowa u stułbi.  
(B) Pnie nerwowe u wypławka (robak płaski). (C) Karaczan – zwoje i pnie. (D) Mucha – zwój mózgowy 
i zwoje łańcucha brzusznego. (E) Ułożenie ośrodkowego układu nerwowego w ciele owada – widok z boku; 
widoczny zwój mózgowy i łańcuszek brzuszny. (F) Mózg ryby – widok z góry. (G) Ułożenie ośrodkowego 
układu nerwowego w ciele kręgowca (ryby); widoczny mózg i rdzeń kręgowy.
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Wewnątrz półkul, pod spoidłem wielkim, znajdują się struktury podkorowe – 
skupiska neuronów i włókien pośredniczących między niższymi częściami mózgu 
a korą. Są to:
1.	 Jądra podstawne zawierające ciało prążkowane i gałkę bladą. Struktury te, na-

leżące do tak zwanego układu pozapiramidowego, biorą udział w koordynacji 
ruchów, zwłaszcza zautomatyzowanych, oraz regulują napięcie mięśni szkiele-
towych.

2.	 Formacja hipokampa należąca do struktur starej kory, związana z pamięcią, emo-
cjami i węchem. Chorzy z dużymi uszkodzeniami hipokampa nie zapamiętują no-
wych informacji.

3.	 Przegroda – obszar związany z emocjami i z regulacją funkcji hipokampa.

A

CB

przodomózgowie

kresomózgowie
międzymózgowie most

rdzeń przedłużony
rdzeń kręgowy

kr

śródmózgowie tyłomózgowie

móżdżek
w

kb

kIII

w

kIV

kr

struktury 
podkorowe

kora mózgowa
wzgórze

pokrywa
móżdżek

opuszki węchowe

podwzgórze nakrywka most
rdzeń przedłużony

kb

kIII kIV

Rycina 1.6. Schemat ogólny ośrodkowego układu nerwowego ssaków.  
(A) Widok z boku z zaznaczeniem podziału na pęcherzyki mózgowe. Widoczne 
też przestrzenie komorowe mózgu; oznaczenia: kb – komora boczna (parzyste, 
lewa i prawa), kIII – komora trzecia, w – wodociąg mózgu, kIV – komora 
czwarta, kr – kanał rdzeniowy. (B) Widok z góry na komory mózgu; w – wzgórze.  
(C) Widok z boku z zaznaczeniem podstawowych struktur mózgu.
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4.	 Jądro półleżące, usytuowane brzusznie od prążkowia i przegrody, którego część 
bierze udział w koordynacji ruchowej (jak prążkowie), a część w modulacji zacho-
wań emocjonalnych.

5.	 Ciało migdałowate biorące udział w regulacji zachowań emocjonalnych i lęko-
wych. Struktura ta jest bardzo zróżnicowana wewnętrznie i tworzy liczne połą-
czenia z wieloma obszarami mózgu.
Przy omawianiu anatomii kresomózgowia warto wyjaśnić określenie „układ 

limbiczny”. Jest to zespół struktur mózgu ssaków regulujący zachowania emocjo-
nalne i popędowe. Duża część tych struktur związana jest z węchem, stąd dawna 
nazwa „węchomózgowie”. Do układu limbicznego zalicza się opuszki węchowe, 
obszary kory węchowej, zakręt obręczy (część kory leżąca najbardziej przyśrodko-
wo), hipokamp oraz struktury podkorowe, takie jak: przegroda, ciało migdałowate, 
część jądra półleżącego oraz niektóre jądra wzgórza i podwzgórza (należące już do 
międzymózgowia).

1.2.4. Międzymózgowie

Ku tyłowi od kresomózgowia leży międzymózgowie. Zawiera parzyste struktury 
istoty szarej położone wokół komory trzeciej mózgu. Najważniejszymi częściami 
międzymózgowia są wzgórze i podwzgórze. Wzgórze stanowi główną stację prze-
łącznikową dróg czuciowych biegnących do kory mózgowej dla wszystkich zmysłów 
z wyjątkiem węchu. Jest ono złożoną strukturą zawierającą wiele skupisk neuronów 
(jąder) i pasm włókien nerwowych. Wzgórze łączy się z wieloma innymi okolicami 
mózgu, takimi jak kora, ośrodki podkorowe i układ siatkowaty (nieswoista sieć in-
tegrująca). Pomiędzy korą a wzgórzem istnieją ścisłe wzajemne połączenia. Dzięki 
zwrotnym połączeniom z korą, wzgórze może ułatwiać lub utrudniać przejście pew-
nych impulsów, integrować je i scalać. We wzgórzu wrażenia otrzymują ponadto za-
barwienia uczuciowe. Ma to odbicie w języku potocznym, gdy na przykład mówimy 
o ciepłych kolorach lub o chłodnym tonie głosu. Zaburzenia funkcjonowania wzgó-
rza mogą prowadzić do obniżenia lub wzrostu wrażliwości, spaczonego odczuwania 
bodźców bądź wystąpienia bólów.

W kierunku brzusznym od wzgórza znajduje się podwzgórze. Jest to duża masa 
istoty szarej, zawierająca wiele skupisk neuronów (jąder) i pasm włókien nerwowych. 

Rycina 1.7. Mózg szczura. Przekroje na różnych poziomach ukazują rozmieszczenie głównych struktur 
wewnętrznych. (A) Widok z boku z zaznaczonymi poziomami kolejnych przekrojów. (1) Przekrój przez 
kresomózgowie: cp – prążkowie (jądra podstawne), jp – jądro półleżące, k – kora mózgowa, kb – komora 
boczna, p – przegroda, sp – spoidło wielkie. (2) Przekrój przez kresomózgowie i międzymózgowie:  
a – ciało migdałowate, gp – gałka blada, h – formacja hipokampa, kIII – komora trzecia, część górna 
i dolna, pw – podwzgórze, w – wzgórze; pozostałe objaśnienia jak na rycinie poprzedniej.  
(3) Przekrój przez śródmózgowie przednie: aq – wodociąg mózgu, jc – jądro czerwienne, sg – istota szara 
wokółwodociągowa, sn – istota czarna, wg – wzgórki. (4) Przekrój przez śródmózgowie tylne: js – jądra 
szwu, m – włókna mostu. (5) Przekrój przez most: js – jądra szwu, kIV – komora czwarta, lc – miejsce 
sinawe, o – oliwki, p – pasma włókien piramidowych. (6) Przekrój przez rdzeń przedłużony: jnt – jądro 
nerwu twarzowego, jtr – jądro nerwu trójdzielnego, mo – móżdżek.
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Znajdują się tu ośrodki nerwowe kierujące podstawowymi czynnościami biologicz-
nymi organizmu: termoregulacją, odżywianiem, rozrodem, gospodarką wodno-elek-
trolitową, metabolizmem, regulacją rytmów okołodobowych (uważa się, że w jednym 
z jąder podwzgórza, jądrze nadskrzyżowaniowym, zlokalizowany jest zegar biolo-
giczny organizmu) oraz reakcjami emocjonalnymi. Podwzgórze jest też podkorowym 
ośrodkiem autonomicznego układu nerwowego.

Brzuszna powierzchnia podwzgórza tworzy wypukłość, guz popielaty z wynio-
słością pośrodkową przechodzącą w lejek połączony z przysadką – narządem wy-
twarzającym hormony. W wyniosłości pośrodkowej uwalniane są do krwi czynniki 
regulujące wydzielanie hormonów. W tylnej części podwzgórza mieszczą się ośrodki 
odpowiedzialne za reakcje walki lub ucieczki.

1.2.5. Śródmózgowie

Ku tyłowi od międzymózgowia rozciąga się śródmózgowie, w którego wnętrzu prze-
biega wąska przestrzeń komorowa, tzw. wodociąg mózgu, łączący komorę trzecią 
z komorą czwartą mózgu. Wodociąg mózgu otacza istota szara z ośrodkami biorący-
mi udział w przewodnictwie bólowym. Śródmózgowie zbudowane jest z wielu grup 
neuronów oraz licznych pasm i traktów włókien nerwowych. Przechodzą przez nie 
prawie wszystkie drogi nerwowe łączące półkule mózgu z niższymi ośrodkami i ob-
wodowym układem nerwowym.

Część grzbietowa śródmózgowia, tak zwana pokrywa (łac. tectum), zbudowana 
jest ze skupień neuronów – wzgórków przednich (górnych) i tylnych (dolnych). 
Wzgórki przednie pełnią funkcję ośrodka wzrokowego podkorowego, a u ssa-
ków wyższych i człowieka przede wszystkim zawiadują odruchami wzrokowy-
mi. Wzgórki tylne są podkorowymi ośrodkami odruchów słuchowych. U niższych 
kręgowców (ryby, płazy) wzgórki są głównymi mózgowymi ośrodkami wzroku 
i słuchu.

Brzuszna połowa śródmózgowia, zwana nakrywką (łac. tegmentum), mieści jądra 
układu pozapiramidowego zawiadującego koordynacją ruchową (istota czarna, ją-
dro czerwienne), obszar brzuszny unerwiający struktury limbiczne i korę mózgową 
oraz położone w linii środkowej jądra szwu, unerwiające szeroko wiele okolic mózgu 
(część układu siatkowatego mózgu). Na brzusznej powierzchni śródmózgowia uwy-
puklają się grube pasma istoty białej, zwane konarami mózgu. Biegną tędy zmielini-
zowane aksony dróg ruchowych z kory mózgowej do rdzenia kręgowego (tzw. drogi 
piramidowe), rozwinięte u ssaków, szczególnie u wyższych. W śródmózgowiu leżą 
jądra nerwów czaszkowych – nerwu okoruchowego (III), nerwu bloczkowego (IV) 
i część jądra nerwu trójdzielnego (V).

1.2.6. Tyłomózgowie

Ku tyłowi od śródmózgowia znajduje się tyłomózgowie. Jego przednia część, zwa-
na u wyższych ssaków mostem, zawiera w części grzbietowej liczne skupienia neu-
ronów, a w części brzusznej – pasma włókien nerwowych podłużnych, biegnących 
z kory mózgowej, oraz poprzecznych, łączących most z móżdżkiem. Pomiędzy pa-
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smami włókien leżą jądra mostu, pośredniczące w przekazywaniu impulsów między 
korą mózgową a móżdżkiem. Skupienia neuronów w części grzbietowej mostu, uło-
żone parzyście (po lewej i prawej stronie), to jądro miejsca sinawego, którego neuro-
ny unerwiają szeroko cały mózg i biorą udział w regulacji stanu czuwania i uwagi. Są 
tu także jądra niektórych nerwów czaszkowych (trójdzielnego, odwodzącego i twa-
rzowego), jądra szwu, jądra oliwki górnej i jądra siatkowate.

Tylną część tyłomózgowia stanowi rdzeń przedłużony. Jest to pierwotna, stara 
filogenetycznie struktura mózgu, zawierająca bardzo wiele ośrodków kierujących 
podstawowymi, biologicznymi funkcjami organizmu. Znajdują się tu ośrodki: odde-
chowy, naczynioruchowy (regulujący stan napięcia ścian naczyń krwionośnych), ser-
cowy, ośrodek ssania, żucia, wydzielania soków trawiennych, wymiotny, regulujący 
odruchy kichania, kaszlu, ziewania, połykania, czkawki. Przez rdzeń przedłużony 
przebiegają drogi nerwowe łączące rdzeń kręgowy z mózgiem. Znajdują się tu liczne 
jądra nerwów czaszkowych czuciowych, ruchowych i autonomicznych (jądro nerwu 
trójdzielnego, twarzowego, słuchowo-równoważnego, językowo-gardłowego, błęd-
nego, podjęzykowego) oraz jądra siatkowate.

1.2.7. Móżdżek

Grzbietowo nad mostem i rdzeniem przedłużonym leży móżdżek, tworzący strop ko-
mory czwartej. Złożony jest z dwóch parzystych półkul i leżącego pośrodku robaka 
móżdżku. Powierzchnia móżdżku jest zbudowana z istoty szarej i silnie pofałdowa-
na. W głębi znajduje się istota biała oraz jądra móżdżku. Do móżdżku dochodzą in-
formacje z wielu ośrodków mózgu, przede wszystkim z narządów równowagi, czucia 
napięcia mięśniowego, z jąder ruchowego układu pozapiramidowego i z rdzenia. Jest 
strukturą koordynującą napięcie mięśniowe, reguluje utrzymanie równowagi i wła-
ściwej postawy ciała, odpowiada za koordynację ruchów dowolnych i automatycz-
nych, za planowanie siły skurczu mięśniowego.

1.2.8. Rdzeń kręgowy

Do ośrodkowego układu nerwowego należy też rdzeń kręgowy rozciągający się 
do tyłu od rdzenia przedłużonego (ryc. 1.8). Ma kształt walca i biegnie w kanale 
kręgowym przez odcinek szyjny, piersiowy oraz część kręgosłupa lędźwiowego. 
Istota szara znajdująca się wewnątrz rdzenia otacza kanał środkowy, tworząc pa-
rzyste rogi brzuszne (u człowieka przednie) i grzbietowe (u człowieka tylne). Istota 
szara na przekroju poprzecznym rdzenia ma kształt przypominający literę H lub 
motyla.

W rogach przednich skupione są neurony ruchowe (motoneurony). Wychodzące 
z nich aksony łączą się w korzonki przednie docelowo unerwiające mięśnie. W rogach 
tylnych skupione są neurony czuciowe odbierające bodźce czuciowe. Ponadto w isto-
cie szarej występują neurony pośredniczące w kontroli układu autonomicznego oraz 
integrujące różne części rdzenia. Istota szara otoczona jest przez istotę białą zbudowa-
ną z pasm zmielinizowanych włókien nerwowych biegnących w sznurach przeważnie 
równolegle do siebie wzdłuż rdzenia. Tworzą one długie drogi ruchowe (zstępujące) 
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i czuciowe (wstępujące) stanowiące połączenia między rdzeniem a mózgiem. Drogi 
ruchowe biorą początek w ośrodkach motorycznych mózgu, a kończą się w rogach 
przednich rdzenia na różnych wysokościach, pobudzając odpowiednie motoneu-
rony rdzeniowe. Drogi czuciowe przewodzą bodźce czuciowe z rdzenia do mózgu. 
W istocie białej występują też liczne bocznice (kolaterale) włókien długich, zwłaszcza 
czuciowych, oraz włókna łączące różne piętra rdzenia między sobą. Rdzeń kręgowy 
spełnia dwie podstawowe funkcje: (1) pośrednika między mózgiem a całym ciałem 
(z wyjątkiem głowy, unerwianej przez nerwy czaszkowe), przekazującego sygnały 
z mózgu na obwód i informacje z obwodu do mózgu; (2) ośrodka kierującego czynno-
ściami odruchowymi (odruchy rdzeniowe) bez udziału mózgu, aczkolwiek pośrednio 
mózg może na nie wpływać. Odruchy rdzeniowe zostaną omówione w dalszej części 
rozdziału.

1.3. Obwodowy układ nerwowy

Obwodowy układ nerwowy pośredniczy między środowiskiem wewnętrznym i ze-
wnętrznym organizmu a układem ośrodkowym. W rozwoju zarodkowym kręgow-
ców obwodowy układ nerwowy powstaje z oddzielających się skupień komórek płyt-
ki nerwowej, tzw. grzebieni. W skład układu obwodowego wchodzą zwoje, nerwy, 
sploty i zakończenia nerwowe.

Zwoje są skupieniami neuronów i mogą być rozmieszczone blisko mózgu i rdze-
nia (jak zwoje czuciowe i zwoje należące do układu autonomicznego współczulnego) 
lub daleko od układu ośrodkowego, w pobliżu unerwianych narządów (jak zwoje 
układu autonomicznego przywspółczulnego).

Nerwy są wypustkami neuronów, przeważnie zmielinizowanymi, tworzący-
mi pęczki włókien otoczonych komórkami glejowymi oraz tkanką łączną. Wzdłuż 
włókien przekazywany jest impuls nerwowy. Włókna czuciowe przenoszą impuls 
od zakończenia neuronu (przeważnie w narządzie czuciowym, receptorze) do ciała 
komórki nerwowej. Pod względem kierunku przewodzenia impulsu włókno takie 
pełni więc funkcję dendrytu, ma jednak budowę aksonu (jest wyposażone w neuro-
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Rycina 1.8. Przekrój przez rdzeń 
kręgowy ssaka: is – istota szara,  
ib – istota biała, ks – kanał 
środkowy, kb – korzonek brzuszny, 
kg – korzonek grzbietowy,  
rb – róg brzuszny, rg – róg 
grzbietowy, z – zwój czuciowy; 
strzałki pokazują kierunek  
impulsu.
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tubule i osłonkę mielinową), dlatego zwykle nazywa się je aksonem lub wypustką 
osiową. Włókna ruchowe (motoryczne) to rzeczywiste aksony neuronów ruchowych 
unerwiających mięśnie i gruczoły. Uwalniający się na zakończeniach ruchowych neu-
roprzekaźnik powoduje skurcz mięśni prążkowanych (szkieletowych) lub gładkich 
(w narządach trzewnych).

W zależności od rodzaju włókien występujących w nerwie wyróżnić można nerwy 
ruchowe, czuciowe i mieszane. Ze względu na usytuowanie nerwów wobec ośrodko-
wego układu nerwowego dzielimy je na nerwy czaszkowe (wychodzące z ośrodków 
w mózgu) i rdzeniowe (wychodzące z rdzenia kręgowego).

Sploty nerwowe to struktury, w których nerwy skupiają się i splatają, wymie-
niając między sobą włókna nerwowe (włókno nerwowe jednego nerwu wchodzi 
w skład drugiego). Duże sploty występują w autonomicznym układzie nerwowym, 
są to na przykład splot sercowy będący siecią gałązek nerwu błędnego, nerwów ser-
cowych układu współczulnego i zwojów przywspółczulnych, splot trzewny, zwany 
też splotem słonecznym, i splot podbrzuszny. Dzięki splotom wymiana informacji 
między narządami a układem ośrodkowym jest szeroka i różnorodna.

1.4. Autonomiczny układ nerwowy

Układ nerwowy kręgowców można podzielić czynnościowo na układ somatyczny 
i wegetatywny, czyli autonomiczny. Układ somatyczny kieruje czynnościami związa-
nymi z zachowaniem – na przykład poruszaniem się, postawą ciała, odbiorem bodź-
ców, uczeniem się – i jest w dużej mierze zależny od ośrodkowego układu nerwowe-
go. Układ autonomiczny kieruje czynnościami narządów wewnętrznych w sposób 
zasadniczo niezależny od mózgu.

Anatomicznie wegetatywny układ nerwowy stanowi w dużej mierze część obwo-
dowego układu nerwowego. W jego skład wchodzą nerwy i zwoje nerwowe uner-
wiające mięśnie gładkie układu pokarmowego, moczowo-płciowego, oddechowego 
i krwionośnego oraz serce i gruczoły wydzielnicze.

Wyróżnić można układ współczulny (sympatyczny) i przywspółczulny (para-
sympatyczny) działające przeciwstawnie na te same narządy. Układ współczulny, 
pobudzany w sytuacjach stresowych i przy dużym napięciu emocjonalnym, mo-
bilizuje ustrój do walki lub ucieczki. Układ przywspółczulny stymuluje organizm 
do wypoczynku, snu i trawienia. Anatomicznie unerwienie wegetatywne składa się 
zawsze z dwóch odcinków – przedzwojowego i zazwojowego. Odcinek przedzwo-
jowy tworzą ciała komórkowe neuronów leżących w mózgu lub rdzeniu kręgowym 
oraz ich aksony kończące się na neuronach zwojowych i uwalniające neuroprzekaź-
nik acetylocholinę. Jak już wspomniano, zwoje położone są albo blisko rdzenia (zwoje 
rdzeniowe układu współczulnego), albo daleko od ośrodkowego układu nerwowe-
go, w pobliżu unerwianych narządów (zwoje układu przywspółczulnego). Neurony 
zwojów stanowią początek drugiego odcinka, zazwojowego, unerwiającego docelo-
we narządy.

Zakończenia współczulne uwalniają w narządach neuroprzekaźnik noradrenali-
nę, która pobudza akcję serca, aktywuje nadnercza do wydzielania adrenaliny, pod-
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nosi ciśnienie krwi, rozszerza drogi oddechowe, zwalnia czynności przewodu pokar-
mowego. Zakończenia przywspółczulne uwalniają acetylocholinę hamującą akcję 
serca, zwężającą drogi oddechowe i pobudzającą pracę układu pokarmowego.

1.5. Wzajemne połączenia i interakcje

Przedstawiony skrótowy opis anatomii układu nerwowego nie oddaje całej złożoności 
wzajemnych połączeń i zależności między neuronami i częściami układu nerwowego. 
Najprostszą ilustracją takich zależności może być odruch rdzeniowy, na przykład od-
ruch cofania podrażnionej części ciała po zadziałaniu przykrego bodźca (ryc. 1.9).

Schemat ten znacznie się skomplikuje, jeśli uwzględnimy odruchowe reakcje dru-
giej połowy ciała, co przedstawiono na rycinie 1.10.

Kolejny schemat ukazuje, że do odbioru bodźca i reakcji na niego włączany jest 
również mózg (ryc. 1.11)

Przedstawione na rycinach 1.9–1.11 schematy są ogromnym uproszczeniem, gdyż 
nie uwzględniają odruchów regulujących napięcie mięśni i ścięgien, które występują 
zarówno na poziomie rdzenia kręgowego, jak i mózgu (np. poprzez wielopołączenio-
wy układ pozapiramidowy).

W mózgu sieci wzajemnych interakcji są niesłychanie złożone, co przedstawiono 
schematycznie na rycinie 1.12.

Warto zwrócić szczególną uwagę na interneurony. Integrują one działanie neu-
ronów w tej samej strukturze. Wysyłają aksony, często szeroko rozgałęzione, kończą-
ce się na ciałach komórkowych, wypustkach dendrytycznych, a czasem na wzgór-
ku aksonalnym innych neuronów. Najpowszechniejsze, hamujące interneurony 
GABAergiczne (tzn. uwalniające na zakończeniach hamujący neuroprzekaźnik 
kwas gamma-aminomasłowy GABA) mogą tworzyć połączenia z wieloma neuro-
nami, hamując ich funkcje. Relacje te najlepiej opisano pod względem ilościowym  
w hipokampie.

Na podstawie seryjnych skrawków hipokampa obserwowanych w mikrosko-
pie elektronowym (Freund i Buzsaki 1996) stwierdzono, że jeden hamujący neuron  
GABAergiczny tworzy synapsy na od około 500 do 2000 neuronów glutaminianer-
gicznych (tzn. zawierających i uwalniających na swoich zakończeniach pobudzają-
cy neuroprzekaźnik, kwas glutaminowy) w dość rozległym obszarze rozciągającym 
się niekiedy aż na 1–1,5 mm (ryc. 1.13). Jeden z typów interneuronów hipokampa, 
komórki koszykowe, wykształca od 3 do 10 tysięcy kolbek synaptycznych, tworząc 
od 2 do 10 synaps na każdej unerwianej komórce. Z drugiej strony, również neurony 
pobudzające modulują działanie swoich neuronów hamujących. Na przykład pobu-
dzający neuron piramidowy w obszarze CA1 hipokampa wysyła zakończenia two-
rzące synapsy na każdym z 220 unerwiających go hamujących interneuronów. W 85% 
kontaktuje się przez pojedyncze synapsy, w 12% przez dwie synapsy, a w 3% – przez 
trzy synapsy. Wykazano też, że do drzewka dendrytycznego pojedynczej komórki ko-
szykowej dochodzi unerwienie z ponad 2 tysięcy komórek piramidowych (pobudza-
jących). Przedstawione tu dane liczbowe ukazują ogromną złożoność sieci połączeń 
anatomicznych między neuronami.
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Rycina 1.9. Schemat odruchu rdzeniowego  
– cofania po podrażnieniu. Bodziec bólowy  
– ukłucie stopy, poprzez nerw neuronu 
czuciowego doprowadzany jest do neuronu 
odbiorczego w rogu tylnym rdzenia kręgowego. 
Bodziec ten poprzez interneurony przełącza 
się na neurony motoryczne rogu brzusznego, 
pobudzając skurcz (+) mięśnia zginacza oraz 
wywołując rozkurcz (–) antagonistycznego 
mięśnia prostownika.
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Rycina 1.10. Pobudzenie bólowe stopy 
powoduje nie tylko cofnięcie ukłutej nogi, 
ale również przeniesienie ciężaru ciała 
i podparcie się na nodze przeciwnej. 
Bodziec czuciowy przenoszony jest 
poprzez interneurony na motoneurony 
nie tylko tej samej, ale również 
przeciwnej strony ciała; (+) – skurcz,  
(–) – rozluźnienie mięśnia.
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Neurony modulują ponadto swoje funkcje poza strukturami anatomicznymi 
synapsy, uwalniając neuroprzekaźniki z tzw. zakończeń niesynaptycznych, co jest 
szczególnie powszechne dla neuroprzekaźników, takich jak noradrenalina, seroto-
nina i różne neuropeptydy. Dyfundują one na niewielką odległość od zakończenia 
i łączą się z odpowiednimi dla nich receptorami znajdującymi się na pobliskich cia-
łach komórkowych lub dendrytach neuronów odbiorczych, a także na komórkach 
glejowych.

Do wielkiej złożoności interakcji w sieciach neuronalnych ośrodkowego układu 
nerwowego dochodzi jeszcze duże zróżnicowanie receptorowe. Dla każdego neuro-
przekaźnika występuje w mózgu kilka typów i podtypów receptorów. Na przykład 
w przypadku serotoniny wykazano występowanie 14 podtypów receptorów, gluta-
minianu – 3 typy receptorów jonotropowych i 8 podtypów metabotropowych, a dla 
neuropeptydu Y – 6 typów receptorów. Związanie się neuroprzekaźnika z receptorem 
może wywoływać bardzo różne efekty, zależne od rodzaju receptora i struktury mó-
zgu, w której ono zachodzi.

Rycina 1.11. Drogi czuciowo-ruchowe. Akson neuronu czuciowego (nc) po wejściu do rdzenia kręgowego 
wysyła odgałęzienie (gałązkę) do kolejnego neuronu drogi czuciowej, usytuowanego najczęściej w rdzeniu 
przedłużonym. Z neuronu tego biegnie akson do wzgórza. Kolejny odcinek prowadzi bodziec ze wzgórza 
do kory czuciowej, następnie z kory czuciowej do kory ruchowej. Neuron kory ruchowej wysyła długi akson 
poprzez drogę piramidową do odpowiedniego odcinka rdzenia kręgowego, pobudzając motoneuron 
unerwiający mięsień. Kierunek przewodzenia bodźca zaznaczono strzałkami.
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Rycina 1.12. Schematy obrazujące sieci połączeń między neuronami w mózgu. (A) Kora móżdżku. Interakcja między 
hamującymi neuronami GABAergicznymi a dochodzącymi oraz położonymi miejscowo neuronami pobudzającymi 
glutaminianergicznymi (GLU) i asparginianergicznymi (ASP). Oznaczono: (–)– synapsa hamująca, (+)– synapsa  
pobudzająca, B – komórki koszykowe, G –komórki Golgiego, Pur – komórki Purkinjego, S – komórki gwiaździste,  
Z – komórki ziarniste. (B) Hipokamp. Schemat sieci połączeń hamujących neuronów GABAergicznych pomiędzy sobą  
oraz schemat unerwienia przez neurony GABAergiczne pobudzających neuronów piramidowych (NP). Hamujące 
interneurony zawierają GABA oraz różne neuropeptydy.
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Podsumowując, można stwierdzić, że układ nerwowy, a zwłaszcza mózgowie 
ssaków i człowieka, stanowi bardzo złożoną sieć obiektów (neuronów i ich skupisk), 
połączeń i wzajemnych zależności i jest niesłychanie skomplikowanym narządem tak 
pod względem anatomicznym, jak i funkcjonalnym.
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Rycina 1.13. Schemat z przekroju 
poprzecznego hipokampa, na którym 
przedstawiono jeden hamujący 
neuron GABAergiczny oraz sieć jego 
rozgalęzionego aksonu unerwiającego 
rozległy obszar zawoju zębatego 
hipokampa. Strzałka wskazuje ciało 
komórkowe neuronu (na podstawie: 
głównie Freund i Buzsaki 1996, 
zmodyfikowane).
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Grzegorz Hess

Przekaźnictwo synaptyczne  
i plastyczność synaptyczna

2.1. Wprowadzenie

Synapsa to wyspecjalizowane połączenie zapewniające komunikację komórki ner-
wowej z inną komórką nerwową (albo mięśniową). Ze względu na mechanizm prze-
kazywania sygnału rozróżnia się synapsy chemiczne i elektryczne. W ośrodkowym 
układzie nerwowym przeważają synapsy chemiczne, których liczba w mózgu czło-
wieka sięga 1015. Pojedyncza komórka kory mózgowej może mieć na powierzchni ty-
siące synaps chemicznych o funkcji pobudzającej bądź hamującej.

2.2. Potencjał spoczynkowy komórki nerwowej

Podstawowym przejawem aktywności komórek nerwowych, z nielicznymi wyjątka-
mi, jest zdolność generowania stanu czynnego, mającego charakter impulsu elektrycz-
nego – potencjału czynnościowego (iglicowego). Zdolność ta nosi nazwę pobudliwo-
ści. W stanie spoczynku błona komórki nerwowej pozostaje elektrycznie spolaryzo-
wana na skutek różnicy stężeń jonów między wnętrzem komórki a środowiskiem 
zewnętrznym, a także w efekcie odmiennej przepuszczalności błony dla poszczegól-
nych jonów. W warunkach spoczynkowych błona neuronu wykazuje największą prze-
puszczalność dla jonów K+. W neuronach kory mózgowej wartość utrzymującego się 
napięcia elektrycznego, noszącego nazwę potencjału spoczynkowego, wynosi od –60 
do –80 mV, przy czym wnętrze komórki ma ładunek ujemny.

Potencjał spoczynkowy błony neuronu, stanowiącego element sieci neuronalnej 
w mózgu, ulega ciągłym fluktuacjom, które są efektem oddziaływań innych komórek 
nerwowych za pośrednictwem synaps obecnych na powierzchni neuronu. Wywołują 
one w neuronie przejściowe zjawiska bioelektryczne, które przybliżają chwilową war-
tość potencjału błony neuronu do progu pobudliwości bądź go od niego oddalają. Zjawi-
ska te noszą nazwy, odpowiednio, pobudzającego (excitatory postsynaptic potential, EPSP) 
i hamującego (inhibitory postsynaptic potential, IPSP) potencjału postsynaptycznego.

2
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2.3. Potencjał czynnościowy komórki nerwowej

Potencjał czynnościowy jest chwilowym odwróceniem różnicy potencjałów między 
obiema stronami błony neuronu. W trakcie występowania potencjału czynnościo-
wego różnica ta sięga wartości +30 mV. Potencjał czynnościowy powstaje wtedy, 
gdy napięcie między stroną wewnętrzną a zewnętrzną błony wstępnie się zmniejszy 
i osiągnie wartość progową (próg pobudliwości) wynoszącą od –45 do –50 mV. Ge-
nerowanie potencjału czynnościowego przez komórkę nerwową jest uwarunkowane 
przede wszystkim przez obecność w jej błonie szczególnych białek – kanałów sodo-
wych, mających zdolność wybiórczego przepuszczania jonów Na+. W stanie spoczyn-
ku pozostają one zamknięte, a do ich aktywacji dochodzi wtedy, gdy błona neuronu, 
na skutek sumowania pobudzających i hamujących potencjałów postsynaptycznych 
(albo w efekcie działania innego, zewnętrznego bodźca), ulegnie depolaryzacji prze-
kraczającej wartość progu pobudliwości. Komórka nerwowa działa więc na zasadzie 
sumowania i odpalania (integrate and fire).

Przekroczenie progu pobudliwości powoduje aktywację kanałów sodowych, 
czyli taką zmianę konformacyjną tych cząsteczek, która otwiera kanały prowadzące 
poprzez błonę neuronu do jego wnętrza. Przez otwarte kanały jony Na+ gwałtownie 
napływają do komórki. Po około 0,5–1 ms większość aktywnych kanałów sodowych 
przechodzi w stan inaktywacji, w którym są one nieprzepuszczalne dla Na+. Następ-
nie, po upływie kilku kolejnych milisekund, cząsteczka kanału sodowego przechodzi 
ze stanu inaktywacji w stan zamknięty i może ponownie ulec aktywacji, jeżeli błona 
neuronu zostanie odpowiednio zdepolaryzowana. Na ogół z niewielkim opóźnieniem 
po aktywacji kanałów sodowych następuje aktywacja napięciowozależnych kanałów 
wybiórczo przepuszczalnych dla jonów K+, co uruchamia prąd odkomórkowy. Oby-
dwa zjawiska: inaktywacja kanałów sodowych i aktywacja kanałów potasowych, leżą 
u podłoża repolaryzacji błony neuronu, kończącej wystąpienie potencjału czynnościo-
wego. Całkowity czas trwania potencjału czynnościowego wynosi około 1 ms.

Potencjał czynnościowy powstaje z reguły w segmencie początkowym aksonu, 
w pobliżu ciała komórki nerwowej (perikarionu), w miejscu, które charakteryzuje 
najwyższa gęstość kanałów sodowych, i jest przewodzony przez akson aż do jego za-
kończeń. Napływające przez otwarty kanał jony Na+ wywołują lokalną depolaryzację, 
która powoduje aktywację kanałów sodowych znajdujących się w sąsiednich frag-
mentach błony neuronu. Dzięki temu potencjał czynnościowy przesuwa się z prędko-
ścią około 1 m/s w aksonach nieizolowanych elektrycznie. Jeżeli akson jest pokryty 
mieliną, prędkość przewodzenia potencjału czynnościowego może sięgać 100 m/s.

2.4. Budowa synapsy chemicznej

W synapsach chemicznych za przekazywanie sygnału między dwiema komórkami, 
określanymi jako komórka presynaptyczna i komórka postsynaptyczna, odpowiada 
określony związek, noszący nazwę neuroprzekaźnika (neurotransmitera). Neuro-
przekaźnik, gromadzony w zakończeniach (kolbkach) synaptycznych – wyspecjali-
zowanych fragmentach aksonu komórki presynaptycznej – i uwalniany do szczeliny 
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synaptycznej, wiąże się następnie z odpowiednimi receptorami, znajdującymi się 
na błonie komórki postsynaptycznej. Przekazywanie sygnału między komórkami 
za pośrednictwem neuroprzekaźnika ma zatem charakter jednokierunkowy.

Mechanizmy leżące u podłoża przekaźnictwa chemicznego najlepiej poznano 
dzięki badaniom synaps nerwowo-mięśniowych, określanych również nazwą płytek 
końcowych, w których neuroprzekaźnikiem jest acetylocholina. Synapsy te są roz-
budowanymi strukturami utworzonymi przez rozgałęzione zakończenia aksonów 
motoneuronów rdzenia kręgowego i postsynaptyczne włókna mięśniowe. Rozmiary 
płytki końcowej sięgają kilkudziesięciu mikrometrów.

Zasadnicze mechanizmy przekaźnictwa w synapsach pobudzających i hamują-
cych mózgowia ssaków są podobne do mechanizmów funkcjonujących w synapsie 
nerwowo-mięśniowej, chociaż synapsy ośrodkowego układu nerwowego mają znacz-
nie mniejsze rozmiary – ich średnica wynosi około 1 µm. W synapsach mózgowia 
funkcje neuroprzekaźników odpowiedzialnych za szybkie przekaźnictwo synaptycz-
ne pełnią przede wszystkim aminokwasy: kwas glutaminowy w synapsach pobudza-
jących i kwas gamma-aminomasłowy (GABA) w synapsach hamujących.

2.5. Mechanizm uwalniania neuroprzekaźnika

W cytoplazmie zakończeń synaptycznych znajdują się liczne pęcherzyki synaptyczne, 
które są wewnątrzkomórkowymi strukturami błoniastymi o średnicy około 30 nm, 
otoczonymi podwójną błoną białkowo-lipidową (ryc. 2.1). Po utworzeniu pęcherzyka 
wypełnia się on cząsteczkami neuroprzekaźnika pobieranymi z cytoplazmy komórki 
przy udziale swoistych białek transportujących, zlokalizowanych w błonie pęcherzy-
kowej. Szacuje się, że w synapsach nerwowo-mięśniowych pojedyncze pęcherzyki 
zawierają około 5000 cząsteczek acetylocholiny. W pęcherzyku synaptycznym w sy-
napsie glutaminianergicznej mózgu ssaków liczba cząsteczek kwasu glutaminowego 
wynosi około 3000, a jego stężenie sięga 200 mM.

Większość (80–95%) pęcherzyków pozostaje związana z białkami cytoszkieletu 
komórki, stanowiąc pulę rezerwową neuroprzekaźnika, a pozostałe gromadzą się 
w pobliżu fragmentu błony komórkowej zakończenia synaptycznego w tak zwanej 
strefie aktywnej, zawierającej liczne wyspecjalizowane białka, których funkcja wiąże 
się z organizacją i integracją cyklu pęcherzyka synaptycznego. W strefie tej pęcherzy-
ki przyłączają się do błony neuronu i wstępnie przygotowują do uwolnienia zawar-
tości do szczeliny synaptycznej – proces ten określa się jako dokowanie. Pęcherzyk 
przyłącza się do błony komórkowej za pośrednictwem kompleksu kilku białek o na-
zwie SNARE, na który składają się białka błony pęcherzyka, określane wspólnie jako 
v-SNARE, oraz białka błony komórkowej, zwane t-SNARE. Wykazano, że zewnętrz-
na warstwa lipidowa błony pęcherzyka, pozostającego w stanie gotowości do uwol-
nienia swojej zawartości, zlewa się z cytoplazmatyczną warstwą błony komórkowej 
neuronu (dochodzi do częściowej fuzji błon). Szacuje się, że w tym stanie pozostaje 
od 1 do 5% wszystkich pęcherzyków synaptycznych. W pojedynczych zakończeniach 
synaptycznych w korze mózgowej jest od 2 do 5 pęcherzyków gotowych do uwol-
nienia neuroprzekaźnika. Równocześnie fragmenty błony presynaptycznej ulegają 
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w procesie endocytozy wpukleniu do wnętrza zakończenia synaptycznego, a następ-
nie odrywają się od błony i stopniowo wypełniają cząsteczkami neuroprzekaźnika 
przy udziale białek transportujących obecnych w błonie pęcherzykowej, pozostając 
w bliskim sąsiedztwie strefy aktywnej. Pęcherzyki należące do tej grupy, stanowiącej 
5–20% pęcherzyków w zakończeniu synaptycznym, określa się mianem puli podlega-
jącej recyklingowi. Na skutek intensywnej aktywności komórki nerwowej pęcherzyki 
mogą przechodzić z puli rezerwowej do puli podlegającej uwalnianiu.

Uwolnienie neuroprzekaźnika z zakończenia synaptycznego do szczeliny synap-
tycznej jest na ogół procesem zależnym od aktywności neuronu. Bezpośrednim sygna-
łem uruchamiającym proces egzocytozy jest napływ jonów wapniowych do wnętrza 
neuronu poprzez napięciowozależne kanały wapniowe znajdujące się w błonie za-
kończenia synaptycznego w obrębie strefy aktywnej. Kanały wapniowe, które mogą 
należeć do grup N, P/Q bądź R, otwierają się w czasie około 0,1 ms w efekcie depola-
ryzacji błony neuronu, do której dochodzi w trakcie wystąpienia potencjału czynno-
ściowego. Szczególną rolę w procesie egzocytozy odgrywa jedno z białek v-SNARE, 
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Rycina 2.1. Podstawowe etapy przekazywania sygnału przez synapsę glutaminianergiczną. W zakończeniach 
synaptycznych aksonu neuronu presynaptycznego (pre) znajdują się pęcherzyki zawierające 
neuroprzekaźnik, stanowiące pulę rezerwową (a), pulę podlegającą uwalnianiu (b) oraz pulę podlegającą 
recyklingowi (e). W wyniku pobudzenia neuronu niektóre pęcherzyki uwalniają swoją zawartość do szczeliny 
synaptycznej w procesie egzocytozy (c). Fragmenty błony presynaptycznej ulegają wpukleniu i odrywają się 
od niej w procesie endocytozy (d). Cząsteczki neuroprzekaźnika dyfundują w obrębie szczeliny synaptycznej 
(f) i wiążą się z receptorami (AMPA i NMDA) znajdującymi się na błonie neuronu postsynaptycznego 
(post), wywołując pobudzające potencjały postsynaptyczne. Neuroprzekaźnik jest usuwany ze szczeliny 
synaptycznej przez transportery błonowe komórek glejowych otaczających synapsę (g). 
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synaptotagmina, która ma zdolność wiązania 4–5 jonów wapniowych. Przyłączenie 
jonów Ca2+ stanowi sygnał wywołujący zmianę konformacyjną tego białka, która do-
prowadza do całkowitego zlania się błony pęcherzyka synaptycznego z błoną neu-
ronu i powstania otworu (poru) w błonie komórkowej, prowadzącego do wnętrza 
pęcherzyka. Przez otwór ten, którego średnica wynosi około 4 nm, zawartość pęche-
rzyka synaptycznego wydostaje się do szczeliny synaptycznej.

Dla przebiegu egzocytozy istotne znaczenie ma fakt, że kanały wapniowe są zlo-
kalizowane w niewielkiej odległości od białka wiążącego Ca2+ w kompleksie SNARE. 
W synapsie glutaminianergicznej w następstwie otwarcia kanału we fragmencie cyto-
plazmy zakończenia synaptycznego w okolicy pojedynczego kanału dochodzi do po-
wstania mikrodomeny, o promieniu około 10 nm, w której stężenie jonów Ca2+ może 
sięgać 25 µM przez okres około 300 µs. Dalsze rozprzestrzenianie się Ca2+ w obrębie 
cytoplazmy jest ograniczone przez bariery dyfuzyjne i obecność białek wiążących 
wapń oraz pobieranie wapnia przez struktury wewnątrzkomórkowe. Po zamknięciu 
kanałów wapniowych stężenie jonów Ca2+ szybko spada do wartości początkowych 
(ok. 0,1 µM), co hamuje proces egzocytozy.

2.6. Receptory postsynaptyczne

Neuroprzekaźnik uwolniony do szczeliny synaptycznej, której szerokość wynosi oko-
ło 20–30 nm, rozprzestrzenia się w niej na zasadzie dyfuzji, a następnie wiąże ze swo-
istymi receptorami postsynaptycznymi. W synapsach glutaminianergicznych w korze 
mózgowej możliwość dyfuzji neuroprzekaźnika poza obszar połączenia synaptyczne-
go jest ograniczona, ponieważ synapsę otaczają wypustki komórek glejowych – astro-
cytów. W korze mózgowej synapsy glutaminianergiczne są najczęściej zlokalizowane 
na niewielkich wypustkach dendrytów neuronów, noszących nazwę kolców dendry-
tycznych. Synapsy GABAergiczne z reguły nie występują na kolcach.

W komórce postsynaptycznej naprzeciw presynaptycznej strefy aktywnej, uwal-
niającej neuroprzekaźnik, znajduje się zagęszczenie postsynaptyczne – skomplikowa-
ny kompleks makromolekularny zbudowany z wielu białek, który składa się m.in. 
z wysuniętych na zewnątrz białek adhezji komórkowej, zapewniających utrzyma-
nie kontaktu neuronu z innymi komórkami, białek cytoszkieletu, rozmaitych białek 
adaptorowych, białek G i innych białek sygnalizacyjnych oraz kanałów błonowych 
i receptorów. Od wybiórczych oddziaływań z określonymi białkami cytoplazmatycz-
nymi zależy rozmieszczenie receptorów w zagęszczeniu postsynaptycznym bądź 
w pozasynaptycznych fragmentach błony neuronu. Grubość zagęszczenia postsynap-
tycznego wynosi 30–40 nm, a jego średnica sięga kilkuset nanometrów.

Dwa podstawowe rodzaje receptorów dla kwasu glutaminowego, biorące udział 
w przekaźnictwie w synapsach glutaminianergicznych w mózgu ssaków, to receptory 
AMPA i receptory NMDA. Ich nazwy pochodzą od nazw egzogennych związków, wy-
biórczo wiążących się z receptorami. Receptory AMPA i NMDA należą do dużej i zróż-
nicowanej grupy receptorów jonotropowych. Termin ten oznacza, że po przyłączeniu 
neuroprzekaźnika dochodzi do szybkich zmian konformacyjnych cząsteczki receptora 
prowadzących do otwarcia kanału jonowego, znajdującego się w centrum cząsteczki.
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2.7. Aktywacja jonotropowych receptorów dla kwasu glutaminowego

W warunkach fizjologicznych przekaźnictwo pobudzające w synapsie glutaminianer-
gicznej związane jest przede wszystkim z aktywacją receptorów AMPA. Receptory te 
są transbłonowymi białkami zbudowanymi z czterech podjednostek, z których każda 
może przyłączyć jedną cząsteczkę glutaminianu. Paradoksalnie receptor AMPA ce-
chuje względnie niskie powinowactwo do glutaminianu. Ustalono, że do aktywacji 
receptora AMPA stężenie glutaminanu na zewnątrz neuronu musi osiągnąć wartości 
rzędu milimoli. Przez kanał jonowy receptora AMPA do wnętrza neuronu postsynap-
tycznego napływają głównie jony sodowe, choć kanały te wykazują również prze-
puszczalność dla jonów potasowych. Doświadczenia elektrofizjologiczne dowiodły, 
że w zależności od liczby cząsteczek kwasu glutaminowego przyłączonych do recep-
tora AMPA, może on przybierać jeden z 3 stanów, cechujących się odmiennymi war-
tościami przewodnictwa: 5 pS, 7 pS albo 12 pS (pS = pikoSiemens = 10–12 Siemensa. 
Siemens jest jednostką przewodnictwa elektrycznego w układzie SI; 1 S = 1/Ohm).

Stężenie glutaminianu w szczelinie osiąga maksimum 80 µs po powstaniu otworu 
prowadzącego z pęcherzyka do szczeliny synaptycznej, wiązanie glutaminanu z re-
ceptorami AMPA zajmuje około 10 µs, a zmiana konformacji receptora AMPA z za-
mkniętej na otwartą wymaga około 100 µs. Jedynie część receptorów AMPA, znajdu-
jących się w synapsie ulega aktywacji w efekcie uwolnienia zawartości pojedyncze-
go pęcherzyka synaptycznego – ocenia się, że w pojedynczej synapsie jest to około 
20  cząsteczek receptorów, zajmujących obszar o powierzchni 0,03 µm2. W wyniku 
sumowania prądów, przepływających równocześnie przez kanały receptorów AMPA, 
powstaje sygnał, rejestrowany w zależności od stosowanej techniki pomiaru jako po-
budzający prąd (EPSC) albo potencjał postsynaptyczny (EPSP). O wielkości potencjału 
postsynaptycznego decyduje nie liczba zaktywowanych receptorów postsynaptycz-
nych, lecz ich gęstość. Niektóre rodzaje receptorów AMPA, o szczególnym składzie 
podjednostkowym, są przepuszczalne również dla jonów Ca2+.

Do aktywacji innego rodzaju jonotropowego receptora dla kwasu glutaminowe-
go, receptora NMDA, konieczne jest spełnienie dwóch warunków: związanie cząste-
czek kwasu glutaminowego oraz odpowiednia depolaryzacja błony komórki, na po-
wierzchni której znajduje się receptor. Receptor NMDA działa więc jako wykrywacz 
koincydencji, czyli równoczesnego wystąpienia na poziomie neuronu postsynaptycz-
nego tych dwóch zdarzeń. W warunkach słabej aktywności synaptycznej potencjał 
błony neuronu kory mózgowej odpowiada potencjałowi spoczynkowemu i wynosi 
od –80 do –70 mV. Przy takich wartościach potencjału w obecności jonów Mg2+, które 
stanowią jeden ze składników normalnego środowiska międzykomórkowego, kanał 
receptora NMDA pozostaje zablokowany przez te jony, co uniemożliwia przepływ in-
nych jonów pomimo związania przez receptor kwasu glutaminowego.

Jeżeli jednak błona komórki postsynaptycznej ulegnie depolaryzacji, w warun-
kach eksperymentalnych na przykład prądem dostarczonym przez mikroelektrodę 
rejestrującą, to kanał ulega odblokowaniu. Istotną cechą aktywnego receptora NMDA 
jest zdolność jego kanału jonowego do przepuszczania, oprócz Na+ i K+, również jo-
nów Ca2+. Prąd dokomórkowy, przepływający przez kanał jonowy receptora NMDA, 
narasta w miarę depolaryzacji błony neuronu, osiągając wartości maksymalne przy 
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około –20 mV, a następnie maleje. Uważa się, że receptor NMDA, podobnie jak recep-
tor AMPA, cechuje struktura tetrameryczna, na którą może składać się kilka rodzajów 
podjednostek. Powinowactwo glutaminianu do receptora NMDA jest dużo większe 
niż do receptora AMPA. W zależności od składu podjednostkowego receptor NMDA 
może przybierać stany o różnych wartościach przewodnictwa, przy czym stan pod-
stawowy cechuje przewodnictwo 50 pS. Do pełnej aktywacji receptora konieczne jest 
związanie 2 cząsteczek glutaminianu.

2.8. Receptor GABAA

Za szybkie hamowanie synaptyczne w mózgu ssaków odpowiada receptor GABAA. 
W odróżnieniu od receptorów dla kwasu glutaminowego funkcjonalny receptor GA-
BAA jest zbudowany z pięciu podjednostek. Jego kanał jonowy wykazuje selektyw-
ność względem jonów Cl–. Przyłączenie cząsteczek kwasu gamma-aminomasłowego 
do receptora wywołuje więc aktywację prądu chlorkowego, co stanowi podłoże ha-
mującego potencjału postsynaptycznego (IPSP), oddalającego potencjał błony neu-
ronu od progu pobudliwości. Podobnie jak inne receptory jonotropowe, również re-
ceptor GABAA wykazuje kilka poziomów przewodnictwa, przy czym podstawowa 
wartość to 27–30 pS.

Zarówno w przypadku synaps glutaminianergicznych, jak i GABAergicznych, 
inaktywacja neuroprzekaźnika, czyli proces usuwania go ze szczeliny synaptycznej, 
zachodzi na zasadzie wychwytu i aktywnego transportu poprzez błony astrocytów 
otaczających synapsę do wnętrza tych komórek, a także do wnętrza neuronów, przy 
udziale wyspecjalizowanych białek transportujących (ryc. 2.1).

2.9. Analiza kwantowa przekaźnictwa synaptycznego

Ponieważ w zakończeniu synaptycznym neuroprzekaźnik gromadzony jest wewnątrz 
pęcherzyków synaptycznych, jego uwalnianie następuje w postaci pakietów (porcji), 
których wielkość jest określona przez liczbę cząsteczek neuroprzekaźnika znajdują-
cych się w pęcherzyku synaptycznym. Pakiety te przyjęło się określać nazwą kwan-
tów. Badania elektrofizjologiczne synaps nerwowo-mięśniowych (płytek końcowych) 
wykazały, że amplituda odpowiedzi komórki postsynaptycznej (potencjału płytki 
końcowej; end-plate potential, EPP) na powtarzające się pobudzenie komórki presynap-
tycznej wykazuje fluktuacje, przy czym w uzyskanym histogramie przedstawiającym 
rozkład amplitud kilkuset zarejestrowanych kolejno odpowiedzi na pobudzenie moż-
na zaobserwować kilka szczytów, rozmieszczonych w regularnych odstępach.

Niekiedy, mimo pobudzenia neuronu presynaptycznego, reakcja nie następuje, 
co określa się jako brak odpowiedzi (failure). Można również zaobserwować występo-
wanie postsynaptycznych potencjałów pobudzających, które pojawiają się w sposób 
nieskoordynowany z aktywnością komórki presynaptycznej, a więc mają charakter 
spontaniczny, niezwiązany z generowaniem potencjału czynnościowego przez neu-
ron presynaptyczny. Określa się je nazwą miniaturowych potencjałów płytki końco-
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wej (miniature end-plate potential, MEPP). Potencjały miniaturowe stanowią tzw. szum 
synaptyczny. Ich amplitudy są podobne, a średnia amplituda MEPP odpowiada od-
ległości między szczytami w histogramie rozkładu amplitud EPP, odpowiadających 
całkowitym wielokrotnościom amplitudy pojedynczego kwantu.

2.10. Model przekaźnictwa synaptycznego Bernarda Katza

Według ogólnie przyjętego modelu Bernarda Katza, opracowanego na podstawie ba-
dań synapsy nerwowo-mięśniowej, uwolnienie pojedynczego kwantu neuroprzekaź-
nika w efekcie pobudzenia neuronu presynaptycznego ma charakter probabilistycz-
ny i zachodzi z określonym prawdopodobieństwem p. W modelu Katza prawdopo-
dobieństwo uwolnienia neuroprzekaźnika jest identyczne dla wszystkich kwantów 
w danym zakończeniu synaptycznym. Jeżeli liczbę pęcherzyków, które mogą uwolnić 
swoją zawartość do szczeliny synaptycznej, określi się jako n, to średnią liczbę kwan-
tów m (zawartość kwantową), uwalnianych przez zakończenie synaptyczne po pobu-
dzeniu neuronu presynaptycznego, czyli po wystąpieniu w nim potencjału czynno-
ściowego, określa równanie:

m = np.

Nowsze badania wykazały, że właściwa interpretacja fizjologiczna parametru n 
to nie liczba pęcherzyków, lecz liczba miejsc uwalniania neuroprzekaźnika.

Średnia amplituda potencjału płytki końcowej E, wywołanego pobudzeniem ko-
mórki presynaptycznej, jest określona równaniem:

E = npq,

gdzie: q oznacza wielkość kwantową, czyli amplitudę odpowiedzi będącej efektem 
aktywacji receptorów postsynaptycznych przez pojedynczy kwant neuroprzekaźni-
ka. Wielkość kwantowa odpowiada średniej amplitudzie potencjałów miniaturowych 
(MEPP) i wynosi od 0,1 do 0,5 mV.

Rozrzut amplitud pojedynczych potencjałów charakteryzuje współczynnik wa-
riancji CV:

CV = SD/średnia amplituda MEPP,
(gdzie: SD = odchylenie standardowe).

W synapsach nerwowo-mięśniowych wartość CV z reguły nie przekracza 0,2.
Wartość parametru m jest miarą ilości uwolnionego neuroprzekaźnika i zależy 

wyłącznie od funkcji elementów presynaptycznych (zakończeń, kolbek synaptycz-
nych). Wartość parametru q jest uzależniona zarówno od czynników presynaptycz-
nych (liczba cząsteczek neuroprzekaźnika w pęcherzyku synaptycznym) oraz takich 
funkcji błony postsynaptycznej, jak oddziaływania neuroprzekaźnika z receptorami 
postsynaptycznymi czy właściwości elektryczne błony neuronu postsynaptycznego.

Prawdopodobieństwo Px, że amplituda potencjału płytki końcowej będzie rezulta-
tem uwolnienia x kwantów, można opisać za pomocą modelu binominalnego:
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Px = {n!/[(n – x)!x!]}px(1 – p)n–x.

Jak już wspomniano, w modelu Katza parametr n określa liczbę miejsc uwalniania 
(egzocytozy) neuroprzekaźnika, natomiast parametr p – prawdopodobieństwo wystą-
pienia egzocytozy pęcherzyka synaptycznego. Niezależne wyznaczenie wartości p i n 
jest trudne, lecz w badaniach przekaźnictwa w synapsach nerwowo-mięśniowych moż-
na ograniczyć prawdopodobieństwo uwalniania acetylocholiny, stosując inkubację pre-
paratów w roztworze o obniżonym stężeniu jonów Ca2+. Gdy wartość parametru p jest 
niewielka, a parametru n – duża, rozkład binominalny zbliża się do rozkładu Poissona:

Px = mxe–m/x!

Wartość m można określić eksperymentalnie:

m = średnia amplituda EPP/średnia amplituda MEPP

Wartość m można także określić, mierząc liczbę braków odpowiedzi:

Po = e–m,
skąd:

m = –ln (liczba braków odpowiedzi).

W praktyce, aby określić wartości poszczególnych parametrów, konstruuje się 
histogram rozkładu amplitud EPP zarejestrowanych w trakcie doświadczenia elek-
trofizjologicznego, a następnie dopasowuje do niego rozkład teoretyczny za pomocą 
odpowiedniego algorytmu.

2.11. Analiza kwantowa przekaźnictwa w ośrodkowym  
układzie nerwowym

Pod względem morfologicznym synapsy ośrodkowego układu nerwowego istotnie 
różnią się od synaps nerwowo-mięśniowych. Jedna z zasadniczych różnic polega 
na znacznie mniejszych rozmiarach elementów presynaptycznych, co pociąga za sobą 
możliwość równoczesnego uwolnienia, w efekcie pobudzenia neuronu, zawartości 
o wiele mniejszej liczby pęcherzyków synaptycznych niż w przypadku płytek koń-
cowych. Zastosowanie modelu Katza do opisu przekaźnictwa synaptycznego w ko-
rze mózgowej napotyka na liczne trudności, w dużej mierze spowodowane niewielką 
amplitudą potencjałów postsynaptycznych, które mogą być generowane w odległych 
fragmentach drzewka dendrytycznego, a są rejestrowane za pomocą mikroelektrody 
wprowadzonej do perikarionu komórki nerwowej.

W przeciwieństwie do potencjału czynnościowego przewodzenie EPSP i IPSP 
od miejsca ich powstania do perikarionu komórki jest związane ze znacznym spad-
kiem amplitudy tych potencjałów. W praktyce amplituda rejestrowanych potencjałów 
postsynaptycznych często jest porównywalna z poziomem szumów. Stwierdzono po-
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nadto, że wartość współczynnika wariancji EPSP w synapsach kory mózgowej sięga 
0,6. Kolejna trudność polega na tym, że w badaniach neuronów ośrodkowego ukła-
du nerwowego bezpośredni pomiar amplitudy miniaturowych potencjałów postsy-
naptycznych (mEPSP) nie daje informacji na temat wielkości kwantowej, ponieważ 
mEPSP pochodzą z wielu synaps, położonych w różnych miejscach komórki, co po-
woduje dużą zmienność ich rejestrowanej amplitudy. Jednak fakt, iż w niektórych 
pracach udało się pokazać, że amplitudy pobudzających potencjałów postsynaptycz-
nych powstających w zidentyfikowanych połączeniach synaptycznych koncentrują 
się wokół jednego lub więcej szczytów, sugeruje, iż do opisu przekaźnictwa w tych sy-
napsach można również zastosować metodę analizy kwantowej (ryc. 2.2). W najprost-
szym przypadku przyjmuje się, że rozkład amplitud potencjałów postsynaptycznych 
można opisać za pomocą modelu binominalnego.

2.12. Plastyczność synaptyczna
2.12.1. Plastyczność krótkotrwała

Przekaźnictwo synaptyczne wykazuje wielką zdolność modyfikacji, co ma zasadni-
cze znaczenie dla przetwarzania informacji w sieciach neuronalnych. Te plastyczne 
modyfikacje, najczęściej zależne od aktywności połączenia synaptycznego (activity-de-
pendent plasticity), mogą być przejściowe bądź też mieć charakter długotrwały i utrzy-
mywać się przez wiele lat.
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Rycina 2.2. Analiza kwantowa przekaźnictwa 
synaptycznego. Rycina przedstawia histogram 
rozkładu amplitud pobudzających potencjałów 
postsynaptycznych (słupki) wywołanych 
w neuronie piramidalnym pola CA1 hipokampa 
przez powtarzalne bodźce elektryczne o stałej, 
niewielkiej intensywności. Nałożona na histogram 
krzywa (wypełniona kolorem szarym) przedstawia 
rozkład teoretyczny, dopasowany do danych 
eksperymentalnych. 
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W efekcie krótkotrwałego otwarcia kanałów wapniowych, po wystąpieniu 
w neuronie pojedynczego potencjału czynnościowego, do wnętrza zakończenia sy-
naptycznego dostaje się niewielka liczba jonów Ca2+, co powoduje, że jedynie część 
zaktywowanych pęcherzyków synaptycznych uwalnia swoją zawartość do szczeli-
ny synaptycznej. Wydajność egzocytozy może się jednak zwiększyć pod wpływem 
podniesionego wewnątrzkomórkowego poziomu jonów Ca2+, do którego dochodzi 
w wyniku intensywnej aktywności neuronu presynaptycznego bądź pod wpływem 
związków przedłużających czas otwarcia kanałów wapniowych. Z uwagi na istnie-
nie wydajnych wewnątrzkomórkowych mechanizmów szybko obniżających [Ca2+] 
do wartości początkowych, skala czasowa tych zjawisk nie przekracza kilkudziesię-
ciu sekund.

2.12.2. Długotrwała plastyczność synaptyczna

W latach czterdziestych XX wieku Donald Hebb wysunął hipotezę, że „jeżeli komórka 
A bierze systematycznie udział w pobudzaniu komórki B powodującym jej aktywa-
cję, to wywołuje to zmianę metaboliczną w jednej lub w obu komórkach, prowadzą-
cą do wzrostu skuteczności pobudzania B przez A”. Zdanie to oznacza, że jednocze-
sna aktywność dwóch komórek prowadzi do wzmocnienia siły łączących je synaps, 
co obejmuje zarówno wzrost wydajności synaps istniejących, jak również możliwość 
tworzenia nowych połączeń. Obecnie powszechnie akceptuje się pogląd, iż podstawę 
powstawania śladów pamięciowych, gromadzonych w rozproszonych sieciach neu-
ronalnych, stanowią długotrwałe modyfikacje wydajności połączeń synaptycznych, 
powstające zgodnie z zasadą Hebba. Komórkowym modelem tych zjawisk jest długo-
trwałe wzmocnienie synaptyczne (long-term potentiation, LTP).

LTP można wywołać w rozmaitych układach synaptycznych w wielu strukturach 
mózgu, jak dotąd jednak najwięcej danych dostarczyły badania synaps glutaminianer-
gicznych hipokampa, tworzonych przez kolaterale Schaffera, będące odgałęzieniami ak-
sonów neuronów piramidalnych pola CA3, z neuronami piramidalnymi pola CA1. Sku-
tecznym sposobem wywołania LTP w tych synapsach jest trwająca 1 sekundę stymulacja 
elektryczna kolaterali Schaffera o częstotliwości 100 Hz (tzw. stymulacja tężcowa), dopro-
wadzająca do uwolnienia dużych ilości glutaminianu z ich zakończeń synaptycznych, 
a w rezultacie – do silnej depolaryzacji komórek postsynaptycznych. Wywołanie (induk-
cja) LTP w polu CA1 hipokampa jest uzależnione od aktywacji receptorów NMDA, wią-
że się więc z przekroczeniem określonej wartości progowej depolaryzacji błony neuronu 
postsynaptycznego i związaniem cząsteczek kwasu glutaminowego przez receptory.

Trzy podstawowe cechy LTP, wynikające z charakterystyki funkcjonalnej recepto-
ra NMDA, to:
(1)	 charakter progowy, czyli konieczność zastosowania stymulacji włókien aferent-

nych o określonej, minimalnej intensywności;
(2)	 charakter asocjacyjny, polegający na występowaniu interakcji czasowo-przestrzen-

nych między EPSP powstającymi w pobudzanych synapsach, dzięki czemu nawet 
w synapsach stymulowanych z niewielką intensywnością może dojść do wywoła-
nia LTP, jeżeli równocześnie wystąpi aktywacja innych synaps, znajdujących się 
na tym samym neuronie;
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(3)	 swoistość, czyli ograniczenie występowania LTP do synaps pobudzanych w trak-
cie stymulacji tężcowej.
Do depolaryzacji błony neuronu, uruchamiającej przewodnictwo przez kanały 

receptorów NMDA, dochodzi dzięki sumowaniu czasowemu i przestrzennemu po-
tencjałów postsynaptycznych powstających za pośrednictwem receptorów AMPA 
w efekcie działania kolejnych bodźców serii stymulującej włókna aferentne. W miarę 
narastania depolaryzacji błony neuronu w trakcie stymulacji tężcowej zwiększa się 
również udział EPSP powstających w wyniku aktywacji przewodnictwa przez kanały 
receptorów NMDA. Kanały te są przepuszczalne między innymi dla jonów wapnio-
wych, dlatego – wskutek ograniczonego przestrzennie podwyższenia stężenia jonów 
Ca2+ wewnątrz tych kolców dendrytycznych neuronu postsynaptycznego, na których 
zlokalizowane są stymulowane synapsy – dochodzi do uruchomienia aktywowanych 
wapniem wewnątrzkomórkowych kaskad procesów biochemicznych, które dopro-
wadzają do długotrwałego nasilenia wydajności przekaźnictwa, stanowiącego pod-
łoże etapu utrzymania LTP.

LTP można także wywołać, stosując stymulację o niskiej częstotliwości (rzędu 
dziesiątych części Hz), jeżeli równocześnie doprowadzi się do takiej depolaryzacji 
komórki postsynaptycznej, która umożliwia aktywację receptorów NMDA. W przy-
padku równoczesnej rejestracji elektrofizjologicznej z dwóch neuronów połączonych 
synapsą pobudzającą, zmianę plastyczną można również zainicjować poprzez po-
wtarzalne, prawie równoczesne wywoływanie potencjałów czynnościowych w tych 
dwóch komórkach. Zjawisko to nosi nazwę plastyczności zależnej od momentu 
wystąpienia potencjału czynnościowego (spike timing-dependent plasticity). W zależ-
ności od dokładnej relacji czasowej między momentami wygenerowania potencjału 
czynnościowego w komórce pre- i postsynaptycznej procedura taka prowadzi albo 
do wywołania LTP, albo do wystąpienia zjawiska przeciwnego – długotrwałego osła-
bienia synaptycznego (long-term depression, LTD). Jeżeli potencjał czynnościowy wy-
stąpi w neuronie postsynaptycznym nieco później niż w komórce presynaptycznej, 
a opóźnienie nie jest większe niż 30–40 ms, to dochodzi do LTP. Przy dłuższym opóź-
nieniu zmiana plastyczna nie występuje, natomiast im różnica między momentami 
wystąpienia potencjału czynnościowego w obydwu komórkach jest mniejsza, tym 
silniejsze LTP. Gdy opóźnienie wystąpienia potencjału czynnościowego w neuronie 
postsynaptycznym wynosi 1 ms, może dojść nawet do dwukrotnego wzrostu ampli-
tudy rejestrowanego sygnału. Jeśli jednak potencjał czynnościowy w komórce post-
synaptycznej wystąpi nieco wcześniej niż w neuronie presynaptycznym, to zamiast 
LTP powstanie LTD. Najsilniejszy efekt zmniejszenia odpowiedzi postsynaptycznej 
powstaje, gdy potencjał czynnościowy w komórce postsynaptycznej wyprzedza po-
tencjał w komórce presynaptycznej o kilka milisekund, natomiast statystycznie zna-
mienne LTD można wywołać przy różnicy czasu sięgającej 100 ms. LTD powstaje 
także w efekcie wielokrotnego pobudzania połączeń synaptycznych ze stosunkowo 
niską częstoliwością (np. 1 Hz przez 15 minut).

Należy zwrócić uwagę, że w komórce presynaptycznej do uwolnienia neuroprze-
kaźnika dochodzi w wyniku depolaryzacji zakończeń synaptycznych, gdy dociera 
do nich potencjał czynnościowy, wygenerowany w okolicy perikarionu komórki. 
W tym przypadku mówi się, że potencjał czynnościowy jest przewodzony ortodro-
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mowo. Potencjał czynnościowy może być jednak również przewodzony od miejsca 
jego wygenerowania, w pobliżu perikarionu komórki, przez dendryty, dzięki wystę-
powaniu w ich błonach kanałów sodowych. Zjawisko to nosi nazwę przewodzenia 
wstecznego (spike backpropagation). W komórce postsynaptycznej depolaryzacja den-
drytów, na których znajdują się synapsy ulegające zmianie plastycznej, i aktywacja 
postsynaptycznych receptorów NMDA zachodzą w dużej mierze w rezultacie dotar-
cia do nich potencjału czynnościowego przewodzonego wstecznie.

2.12.3. LTP jako model uczenia się

Zjawisko LTP wzbudziło ogromne zainteresowanie jako model uczenia się i celem 
wielu badaczy stało się wyjaśnienie wewnątrzkomórkowych mechanizmów tego zja-
wiska. Większość badań nad mechanizmami LTP prowadzi się w izolowanych frag-
mentach tkanki nerwowej, inkubowanych poza organizmem, przede wszystkim przy 
wykorzystaniu skrawków hipokampa gryzoni. W takich warunkach można rejestro-
wać LTP w postaci stabilnego wzrostu rejestrowanego zewnątrzkomórkowo sygnału 
przez 8–10 godzin. Etap utrzymania LTP podzielono na fazę wczesną (early LTP), nie-
zależną od syntezy białka, i fazę późną (late LTP), zależną od syntezy białka. Urucho-
mienie późnej fazy LTP jest związane z ekspresją genów, indukowaną przez cAMP 
za pośrednictwem czynnika transkrypcyjnego CREB. O ile wywołanie LTP w obrębie 
pola CA1 hipokampa ma, z uwagi na lokalizację receptorów NMDA, bezspornie cha-
rakter postsynaptyczny, o tyle lokalizacja mechanizmu odpowiedzialnego za utrzy-
manie LTP budzi kontrowersje.

We wczesnej fazie utrzymania LTP zasadnicze znaczenie ma aktywność zależnej 
od wapnia i kalmoduliny kinazy białkowej II (CaMK II), a także kinazy białkowej  
C (PKC), które przyłączając reszty fosforanowe do cząsteczek innych enzymów bądź 
kanałów jonowych, modulują ich funkcje. Wykazano również udział innych enzy-
mów: kinaz ERK, kinazy białkowej A (PKA) i CaMK IV. Z uwagi na występowanie 
wielu wzajemnych interakcji między wewnątrzkomórkowymi kaskadami sygnaliza-
cyjnymi, w których uczestniczą te kinazy, nie jest jasne, czy ich rola we wczesnej fazie 
LTP ma charakter decydujący, czy pomocniczy.

Większość danych eksperymentalnych ostatnich lat zwraca uwagę na zmiany 
postsynaptyczne związane z LTP. W synapsach glutaminianergicznych hipokam-
pa przeważająca większość postsynaptycznych receptorów AMPA zbudowana jest 
z podjednostek GluR1 i GluR2 bądź GluR2 i GluR3, przy czym dominują te ostatnie. 
Receptory takie cechuje stosunkowo niskie przewodnictwo oraz prawdopodobień-
stwo otwarcia kanału jonowego, a także brak zdolności przepuszczania jonów Ca2+. 
Liczba receptorów AMPA w błonie neuronu jest dynamicznie regulowana przez rów-
nocześnie przebiegające procesy egzo- i endocytozy. Do wyeksponowania receptorów 
w błonie komórki postsynaptycznej dochodzi najpierw w obrębie fragmentów poza-
synaptycznych błony. Receptory są następnie transportowane w obrębie błony do za-
gęszczenia postsynaptycznego. Ponadto pewna część wewnątrzkomórkowej puli czą-
steczek receptorów systematycznie podlega procesom degradacji.

Po wywołaniu LTP w obrębie zagęszczenia postsynaptycznego dochodzi do 
zwiększenia liczby receptorów AMPA. Wydaje się, że napływ jonów Ca2+, do którego 
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dochodzi za pośrednictwem receptorów NMDA w rezultacie zastosowania stymula-
cji tężcowej włókien aferentnych, jest sygnałem do uruchomienia ekspresji w błonie 
pozasynaptycznej receptorów AMPA, składających się z podjednostek GluR1 i GluR2 
lub wyłącznie z podjednostek GluR1. Receptory te, początkowo wyeksponowane 
na błonie pozasynaptycznej kolców dendrytycznych, są następnie transportowane 
do zagęszczenia postsynaptycznego. Receptory AMPA nieposiadające podjednostki 
GluR2, oprócz zdolności przepuszczania jonów Na+ i K+, wykazują również znacz-
ną przepuszczalność dla jonów Ca2+. Receptory takie, na skutek fosforylacji przez 
CaMK II wykazują podwyższone przewodnictwo przez swój kanał jonowy. Podjedno- 
stka GluR1 może być również fosforylowana przez kinazę białkową A (PKA), co zwięk-
sza prawdopodobieństwo otwarcia kanału jonowego, a także przez kinazę białkową C 
(PKC). Do powiększenia amplitudy potencjałów postsynaptycznych, stanowiącej za-
sadniczy przejaw LTP, dochodzi więc w efekcie zwiększenia gęstości postsynaptycz-
nych receptorów AMPA oraz dzięki temu, iż ze względu na skład podjednostkowy 
i stopień ufosforylowania receptory te wykazują znacznie większe przewodnictwo 
dla jonów dodatnich. Jest interesujące, że po upływie około 25 minut od stymulacji 
tężcowej receptory AMPA pozbawione podjednostki GluR2 są stopniowo zastępowa-
ne przez receptory zawierające tę podjednostkę.

Prawdopodobnie napływ jonów Ca2+ poprzez receptory AMPA pozbawione 
podjednostki GluR2 gra rolę sygnalizacyjną w zapoczątkowaniu wczesnej fazy LTP, 
a przedłużający się napływ tych jonów byłby szkodliwy dla komórki. Po upływie 
pewnego czasu dochodzi do reorganizacji struktury kolców dendrytycznych, po-
legającej na przebudowie ich cytoszkieletu i powiększeniu ich rozmiarów. Stanowi 
to podłoże późnej fazy LTP.

Mechanizmy plastyczności synaptycznej w innych strukturach mózgowia niż hi-
pokamp oraz na różnych etapach rozwoju osobniczego są często odmienne. Na przy-
kład, w hipokampie młodych, kilkudniowych gryzoni stwierdzono występowanie 
tzw. synaps milczących. W synapsach tych nie występują funkcjonalne receptory 
AMPA, lecz wyłącznie receptory NMDA, dlatego w warunkach słabej aktywności 
w komórce postsynaptycznej nie powstają pobudzające potencjały postsynaptyczne. 
Pod nieobecność receptorów AMPA dopiero silna depolaryzacja komórki ujawnia 
obecność EPSP generowanych na skutek aktywacji receptorów NMDA.

Szereg wcześniejszych badań wskazuje jednak, że po wywołaniu LTP dochodzi 
również do nasilenia uwalniania glutaminianu z zakończeń synaptycznych podda-
nych stymulacji tężcowej. Ponieważ wywołanie LTP związane jest z aktywacją postsy-
naptycznych receptorów NMDA, postuluje się, że do nasilenia tego dochodzi na sku-
tek oddziaływania na zakończenia presynaptyczne związków uwalnianych przez 
neuron postsynaptyczny, a więc w wyniku wstecznego przekazywania sygnału przez 
synapsę. Wynika stąd, iż komunikacja poprzez synapsę chemiczną nie ma wyłącznie 
charakteru jednokierunkowego. Efektem otrzymania przez komórkę presynaptyczną 
odpowiedniego sygnału z komórki postsynaptycznej byłoby nasilenie intensywności 
procesu egzocytozy. Istnieją przesłanki, by sądzić, że związkami o charakterze synap-
tycznych przekaźników wstecznych są gazy: tlenek azotu (NO) oraz tlenek węgla 
(CO), a także związki lipidowe, jak kwas arachidonowy, bądź czynniki troficzne, jak 
mózgopochodny czynnik wzrostu nerwów (BDNF).
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2.12.4. Analiza kwantowa LTP
Zastosowanie analizy kwantowej przekaźnictwa synaptycznego, zgodnie z modelem 
binominalnym, do badania LTP w polu CA1 hipokampa dorosłej świnki morskiej po-
zwoliło na stwierdzenie, że po wywołaniu LTP wzrostowi ulega przede wszystkim 
zawartość kwantowa m, a w mniejszym stopniu – wielkość kwantowa q. Wyniki te 
uzyskano, porównując histogramy rozkładu amplitud EPSP w okresie kontrolnym 
i po wywołaniu LTP. Ponieważ wartość parametru m jest określona przez czynniki p 
– prawdopodobieństwo uwolnienia kwantu neuroprzekaźnika, oraz n – liczbę miejsc 
uwalniania, świadczy to o presynaptycznej lokalizacji mechanizmu LTP. Niewielki, 
w porównaniu z tym, wzrost wartości parametru q najprawdopodobniej dowodzi 
silniejszej reaktywności receptorów postsynaptycznych. Podobny wynik uzyska-
no w badaniach LTP w korze somatosensorycznej dorosłej myszy. Jest interesujące, 
że u myszy pozbawionych w wyniku manipulacji genetycznej podjednostki GluR1 
receptora AMPA, LTP ma charakter czysto presynaptyczny.

Oprócz metody histogramów, lokalizację mechanizmu LTP można również badać 
analizując współczynnik wariancji, korzystając z równania:

CV–2 = np/(1 – p).

Wartość CV–2 nie jest uzależniona od q. Dlatego, jeżeli po wywołaniu LTP CV–2 
wzrasta w większym stopniu niż średnia amplituda EPSP, świadczy to o presynap-
tycznym podłożu zjawiska. Na występowanie modyfikacji presynaptycznych jako 
podłoża LTP wskazuje również obserwowany w doświadczeniach spadek liczby bra-
ków odpowiedzi na stymulację włókien aferentnych. 
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3.1. Rola modeli i modelowania w badaniach układu nerwowego

Przyroda od zawsze była dla człowieka źródłem fascynacji i inspiracji. Nic więc dziw-
nego, że współczesna nauka poświęca wiele uwagi badaniu procesów organizacji 
i kontroli prostych oraz złożonych struktur biologicznych. Szczególne zainteresowa-
nie naukowców budzą zasady sterowania i  wymiany informacji na różnych pozio-
mach organizmu. Pod tym względem układ nerwowy człowieka jest interesujący, 
ponieważ stanowi najbardziej skomplikowany naturalny system sterowania, z jakim 
przyszło się zmierzyć współczesnej nauce. Charakteryzuje go niezwykle rozbudowa-
na architektura połączeń anatomicznych i funkcjonalnych.

Działanie mózgu opiera się na wielu rozproszonych, często nadmiarowych pod-
systemach, z  których każdy realizuje zazwyczaj kilka prostych funkcji. Jednakże 
współpraca takich podsystemów owocuje – w przypadku człowieka – niezwykłym 
repertuarem zachowań, kontrolowanych z dość dużą precyzją. Co więcej, struktura 
sterowania nerwowego może ulegać znacznym modyfikacjom funkcjonalnym w wy-
niku zmian rozwojowych, przystosowawczych, kompensacyjnych lub uczenia się.

Nasza wiedza na temat budowy i działania układu nerwowego jest ciągle niepeł-
na, ale dzięki nieustannym postępom nauki rozwija się bardzo dynamicznie. Wpro-
wadzenie do laboratoriów neurofizjologicznych nowych metod badawczych przynio-
sło ogromną liczbę wyników, często pozornie się wykluczających. Dlatego tworzenie 
modeli, czyli spójnych opisów zjawisk lub funkcji, stało się wręcz koniecznością. Każ-
dy prawidłowy model odwzorowuje aktualny stan wiedzy na temat badanego zja-
wiska nerwowego1. Modelowanie zatem to tworzenie zazwyczaj wyidealizowanego, 
ale użytecznego opisu rozważanego systemu, w szczególności systemu przetwarza-
nia informacji oraz sterowania w układzie nerwowym. Dobrze skonstruowany mo-
del pozwala nam poznać pewne cechy rozważanego systemu, których nie możemy 
badać w  warunkach naturalnych, choćby ze względu na wspomnianą już ogromną 

1 	 Dodatkowe informacje na ten temat można znaleźć w rozdziałach 5 i 6.
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złożoność struktury układu nerwowego czy na ograniczenia współczesnych metod 
badawczych.

Ważną rolę w badaniu modeli układu nerwowego odgrywa cybernetyka – nauka 
o sterowaniu i związanym z nim przetwarzaniu informacji oraz o zachowaniu się róż-
nych systemów (technicznych, ekonomicznych, społecznych – a także biologicznych, 
w tym żywych organizmów). Cybernetyka, lokując się na pograniczu wielu dziedzin 
naukowych, takich jak biologia, medycyna, matematyka, fizyka, informatyka, teoria 
sterowania i teoria informacji, zyskała nieograniczony dostęp do ich narzędzi badaw-
czych. To właśnie interdyscyplinarność jest jej głównym atutem. Dzięki opracowanym 
przez cybernetyków metodom badawczym nauka zyskała możliwość opisu zjawisk 
dotychczas wymykających się tradycyjnym sposobom ścisłego opisu matematyczne-
go, na przykład zachowania ludzi czy współdziałania struktur nerwowych.

Ze względu na bardzo rozbudowaną aktywność mózgu w  sterowaniu różnymi 
zachowaniami człowieka, w rozdziale tym skupimy się na wybranych zagadnieniach 
kontroli motorycznej. Jest to jednak ważny obszar problemowy, kontrola aktywności 
ruchowej należy bowiem do podstawowych funkcji układu nerwowego.

3.2. Neurobiologiczne podstawy kontroli aktywności ruchowej

Podstawowym celem regulacji nerwowej jest przetrwanie organizmu. Cel ten może 
być realizowany dzięki zdolności organizmu do podejmowania różnorodnych reak-
cji ruchowych, począwszy od prostych odruchów ochronnych, poprzez ruchy loko-
motoryczne, posturalne, orientacyjne, ruchy mimiczne, a skończywszy na złożonych 
ruchach dowolnych. Ten ostatni zbiór obejmuje wiele różnorodnych zachowań moto-
rycznych, takich jak mowa, ruchy manipulacyjne, pisanie, taniec itp. Ich wyróżnikiem 
jest to, że wszystkie programy sterowania ruchami dowolnymi tworzone są w pro-
cesie uczenia się. W  tle wszystkich reakcji ruchowych układ nerwowy kontroluje 
podstawowe procesy życiowe, takie jak oddychanie, krążenie płynów ustrojowych, 
termoregulacja, ruchy związane z aktywnością pokarmową itd. Wszystkie te stero-
wania są uruchamiane i realizowane na podstawie sygnałów czuciowych docierają-
cych z wnętrza organizmu lub z jego otoczenia. Dlatego rozpatrując układ nerwowy 
jako system sterowania ruchem, traktujemy go tym samym jako złożony przetwornik 
sygnałów czuciowych (sensorycznych) na specyficzne sygnały, służące do sterowania 
działaniem mięśni gładkich i szkieletowych. Taki globalny model sterowania nerwo-
wego typu wejście–wyjście nie uwzględnia całej złożoności kontroli aktywności ru-
chowej, która charakteryzuje się dużą liczbą podlegających jej efektorów (mięśni oraz 
ich oddzielnych jednostek motorycznych). Musi jedynie uwzględniać bardzo szeroki, 
choć w zasadzie ograniczony repertuar ruchów i wynikające z nich uwarunkowania 
biomechaniczne.

Mimo ogromnej liczby – przekraczającej 100 miliardów – neuronów układ ner-
wowy dysponuje dość ograniczoną mocą obliczeniową, a ponadto charakteryzuje go 
mała szybkość przesyłu informacji. Takie ograniczenia ujawniają się, kiedy konieczne 
jest podjęcie szybkiej reakcji ruchowej lub jednoczesne wykonywanie wielu złożonych 
czynności ruchowych. Jako przykład można podać wykonywanie ruchów kończyn 
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górnych w różnym tempie i w różnych płaszczyznach: ich koordynacja sprawia nam 
początkowo wyraźną trudność.

Olbrzymia nadmiarowość liczby mięśni, którymi dysponuje człowiek (w stosun-
ku do liczby stopni swobody jego szkieletu), pozwala z jednej strony na znaczne roz-
szerzenie repertuaru wykonywanych ruchów, z drugiej jednak jest główną przyczyną 
trudności sterowania w układzie nerwowym. Ograniczona moc obliczeniowa mózgu 
nie pozwala na niezależną kontrolę każdego mięśnia. Zazwyczaj sterowanie dwiema 
wzajemnie zależnymi aktywnościami ruchowymi, którymi mogą być na przykład ru-
chy lokomocyjne i stabilizacja spionizowanej postawy, realizowane jest sekwencyjnie. 
Ograniczenia w szybkości procesów sterowania wynikają między innymi stąd, że mózg 
musi dzielić swoje moce obliczeniowe na wiele systemów kontroli, działających poza 
naszą świadomością, ale mających kluczowe znaczenie dla podtrzymania życia i tym 
samym dla funkcjonowania mózgu. Do tej grupy systemów biologicznej kontroli na-
leżą układy utrzymania stałej temperatury ciała, krążenia krwi oraz rozbudowane 
systemy homeostazy. Nadmiarowość obiektów sterowania oraz ograniczona moc ob-
liczeniowa ośrodkowego układu nerwowego powodują, że kontrola aktywności ru-
chowej organizmu opiera się na bernsteinowskiej zasadzie „redukcji stopni swobody”. 
Złożone ruchy przestrzenne mogą być wykonywane przez wieloczłonowe – połączone 
stawami – zespoły funkcjonalne nazywane łańcuchami kinematycznymi. W zależności 
od typu stawu poszczególne połączenia pozwalają na wykonanie ruchów w kilku (od 1 
do 3) niezależnych płaszczyznach określanych mianem stopni swobody. Szacuje się, 
że cała kończyna górna ma aż 21 stopni swobody. Z jednej strony pozwala to na wyko-
nywanie niezwykle złożonych ruchów manipulacyjnych, z drugiej zaś ogromnie kom-
plikuje ich sterowanie. Należy pamiętać, że prawidłowe (płynne) wykonanie ruchu 
w pojedynczym stawie o trzech stopniach swobody wymaga niezależnego sterowania 
trzech zespołów mięśni antagonistycznych, czyli co najmniej 6 mięśni. Na tej podsta-
wie Bernstein wysunął hipotezę, że ośrodkowy układ regulacji ruchu najczęściej ko-
rzysta ze zdefiniowanych anatomicznie lub funkcjonalnie programów motorycznych, 
obejmujących swym zasięgiem większe zespoły biomechaniczne, np. całe kończyny. 
Anatomiczne lub inaczej wrodzone programy motoryczne stanowią trwały element 
struktury sieci połączeń nerwowych, natomiast programy funkcjonalne są tworzone 
i modyfikowane w procesie uczenia się. Najbardziej typowym przykładem sterowania 
pierwszego typu jest ośrodkowy generator wzorca lokomocyjnego, odpowiedzialny 
za koordynację ruchów kończyn w czasie lokomocji. Jego podstawową strukturę two-
rzą zdefiniowane anatomicznie lokalne sieci rdzenia kręgowego. Sama struktura tego 
generatora determinuje zasadnicze zależności czasowo-przestrzenne aktywności ze-
społów mięśniowych oraz całych łańcuchów kinematycznych.

3.3. Model sterowania ruchowego
3.3.1. Ogólna struktura

W modelu sterowania ruchowego można wyróżnić dwa podstawowe poziomy: dolny 
i górny (ryc. 3.1). Pierwszy tworzy sieć nerwowa rdzenia kręgowego z  jej główny-
mi elementami wyjściowymi: motoneuronami dolnymi. Motoneurony te są jedynymi 
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komórkami nerwowymi mającymi bezpośrednie połączenia synaptyczne z mięśnio-
wym układem wykonawczym i z tego powodu zostały nazwane przez angielskiego 
fizjologa Charlesa Sheringtona wspólną drogą końcową układu nerwowego. Drugi 
z  rozważanych poziomów obejmuje swoim zasięgiem wiele nerwowych struktur 
ponadrdzeniowych. Poziom rdzeniowy posiada podwójne sterowanie: obwodowe 
i  ośrodkowe. Oddziałują one bezpośrednio na motoneurony dolne lub na sieć neu-
ronów wstawkowych (interneuronów), która z  kolei determinuje wzajemne relacje 
między sterowaniami poszczególnych zespołów mięśni.

Podstawowa struktura połączeń rdzenia kręgowego zdeterminowana jest przez 
konieczność sterowania cyklicznego i naprzemiennego układami wykonawczymi na-
rządu ruchu. W tym miejscu warto przypomnieć, że mięśnie szkieletowe mają jedynie 
zdolność do aktywnego skurczu, a  ich wydłużenie ma charakter bierny i  jest możli-
we tylko dzięki działaniu mięśni przeciwstawnych, czyli antagonistycznych, lub siły 
grawitacji. Na poziomie sieci nerwowej rdzenia kręgowego wzajemne relacje między 
mięśniami antagonistycznymi zapewniają tak zwane połączenia recyprokalne, pozwa-
lające zarówno na łatwe naprzemienne sterowanie zespołami funkcjonalnymi mięśni, 
jak i całych kończyn; połączenia recyprokalne są typowe dla systemu sterującego loko-
mocją. Na poziomie rdzenia kręgowego oraz pnia mózgu generowane są wzorce sy-
gnałów sterujących aktywnością lokomocyjną mięśni. Wzorce te charakteryzuje właś- 
ciwy czas trwania i synchronizacja sygnałów wysyłanych do poszczególnych mięśni. 
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Jednakże dostrojenie tych sygnałów do zmieniających się warunków otoczenia wyma-
ga dodatkowo współdziałania systemu sterowania obwodowego i ośrodkowego.

Nie wszystkie ruchy wykonywane przez człowieka są jednak ruchami cykliczny-
mi i w pełni zautomatyzowanymi, tak jak lokomocja. Przy wykonywaniu różnych ru-
chów układ nerwowy często korzysta z tych samych elementów wykonawczych, czyli 
mięśni, choć charakterystyki czasowe oraz sekwencje pobudzenia mogą być bardzo 
zróżnicowane. Dlatego też system kontroli motorycznej musi mieć zdolność szybkie-
go przeorganizowania podstawowej sieci nerwowej rdzenia kręgowego.

3.3.2. Obwodowe sterowanie ruchem

Szczególną rolę w sterowaniu mięśniami pełni system obwodowych sprzężeń zwrot-
nych, które generalnie można podzielić na dwie kategorie: sprzężenia dodatnie i ujem-
ne. Pierwsze z nich zwiększają aktywność własnych motoneuronów danego mięśnia, 
a drugie wykazują działanie przeciwne. Należy jednak pamiętać, że pętle sprzężeń 
zwrotnych nie są zazwyczaj ograniczone do pojedynczych mięśni. Te same czujniki 
(receptory mięśniowe) mogą pobudzać aktywność całego zespołu mięśni synergistycz-
nych i jednocześnie hamować aktywność mięśni im przeciwstawnych (antagonistycz-
nych). Doskonałym tego przykładem jest system sterowania motoneuronami poprzez 
wrzeciona mięśniowe. Wrzeciona mięśniowe są podstawowym czujnikiem aktywno-
ści mięśniowej oraz sterują prostą reakcją ruchową – odruchem na rozciąganie (odru-
chem miotatycznym). Ten prosty system sterowania obwodowego, z pętlą dodatniego 
sprzężenia zwrotnego z wrzecion mięśniowych, silnie moduluje aktywność mięśni, 
zmieniając parametry biomechaniczne całych łańcuchów kinematycznych realizują-
cych ruch. Sterowanie tego typu stanowi podstawowy element obwodowej kontroli 
motorycznej pozwalającej na przystosowanie realizowanego programu ruchowego 
(wrodzonego lub nabytego) do bieżących warunków otoczenia. W warunkach fizjo-
logicznych długość wrzecion mięśniowych zmienia się synchronicznie ze skracaniem 
włókien mięśniowych. Zwiększone opory lub zakłócenia ruchu wywołują pobudze-
nie wrzecion mięśniowych, które poprzez połączenia monosynaptyczne powodują 
wzrost aktywności motoneuronów rdzenia.

Typowym przykładem sterowania obwodowego z ujemnym sprzężeniem zwrot-
nym jest łuk odwrotnego odruchu miotatycznego, zwanego również odruchem ścię-
gnistym. Mechanoreceptory tego łuku rozlokowane są w  ścięgnach mięśni, a  ich 
włókna nerwowe – na drodze połączeń dwusynaptycznych – hamują aktywność mo-
toneuronów danego mięśnia. To ujemne sprzężenie zwrotne odgrywa w sterowaniu 
mięśnia rolę podwójnego wentyla bezpieczeństwa. Każdy z mięśni szkieletowych bę-
dący obiektem sterowania zbudowany jest z wielu jednostek ruchowych. W skład każ-
dej z nich wchodzi motoneuron rdzenia oraz unerwiony przez niego zespół włókien 
mięśniowych. Kontrola skurczu mięśnia sprowadza się do rekrutacji odpowiednich 
jednostek ruchowych oraz stopnia ich pobudzenia. Nie wdając się w szczegóły, moż-
na powiedzieć, że poszczególne jednostki ruchowe różnią się znacznie czasem nara-
stania siły oraz odpornością na zmęczenie. Z  punktu widzenia sterowania oznacza 
to niebezpieczeństwo lokalnego uszkodzenia mięśnia w wyniku nierównomiernego 
rozkładu naprężeń związanych z szybkim maksymalnym skurczem. Ujemne sprzęże-
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nie zwrotne odruchu ścięgnistego skutecznie przeciwdziała lokalnym przeciążeniom 
w mięśniu poprzez synchronizację aktywności jego jednostek ruchowych; mechanizm 
ten pozwala również całkowicie wyłączyć sygnały sterujące w przypadku, gdy nad-
mierne obciążenie mięśnia może grozić jego uszkodzeniem.

3.3.3. Ośrodkowe sterowanie ruchem

Sterowanie ośrodkowe, nazywane zstępującym, polega na tym, że sygnały sterujące 
wysyłane są z górnego poziomu układu nerwowego, a przede wszystkim z zespołów 
tzw. motoneuronów górnych (piramidowych) rozlokowanych w polu 4 kory ruchowej. 
U  człowieka uporządkowany somatotopowo system górnych motoneuronów prze-
kazuje drogą piramidową bezpośrednie sygnały z  kory ruchowej do motoneuronów 
dolnych rdzenia kręgowego. Sterowanie korowe uczestniczy w wykonywaniu ruchów 
dowolnych oraz w nabywaniu (uczeniu się) nowych programów ruchowych. Nie jest 
to jednak jedyne, bezpośrednie wejście zstępujące z poziomu górnego. Dodatkowe po-
łączenia sterujące z pnia mózgu przesyłają między innymi sygnały związane ze zmia-
nami położenia głowy w przestrzeni (sterowanie przedsionkowo-rdzeniowe) lub koor-
dynujące ruchy głowy i tułowia (drogi siatkowo-rdzeniowe i pokrywowo-rdzeniowe).

Bardzo silny wpływ na strukturę połączeń rdzenia kręgowego mają oddziaływa-
nia pośrednie poprzez liczne neurony wstawkowe (interneurony). Tworzą one rozbu-
dowaną sieć połączeń własnych rdzenia kręgowego. Szacuje się, że na pojedynczym 
motoneuronie rdzenia kręgowego utworzone są tysiące połączeń synaptycznych za-
równo pobudzających, jak i hamujących. Ich aktywność ustala stan równowagi de-
terminujący wrażliwość na sygnały sterujące tych komórek nerwowych. Nie wnika-
jąc w rozbudowaną strukturę różnych wejść do motoneuronów rdzenia kręgowego, 
można stwierdzić, że neurony wstawkowe pozwalają radykalnie przekształcać struk-
turę funkcjonalną dolnego poziomu sterowania.

W trakcie wykonywania ruchu układ nerwowy musi szybko i adekwatnie reago-
wać na bodźce płynące ze środowiska. Należy jednak pamiętać, że percepcja bodźców 
zewnętrznych i generowanie skorygowanego wzorca odpowiedzi motorycznej jest dla 
układu nerwowego nie lada wyzwaniem. Ograniczenia w szybkości przesyłania sygna-
łów nerwowych oraz ich rozpoznawania prowadzą do znacznych opóźnień w reakcji 
motorycznej organizmu. Dlatego mózg korzysta z wielu „uproszczeń” strukturalnych 
i  funkcjonalnych, mających na celu zminimalizowanie skutków słabości sterowania 
nerwowego. Polega to w pewnym stopniu na korzystaniu z gotowych wzorców mo-
torycznych (nazywanych programami ruchowymi). Wprawdzie sterowanie nerwowe 
pozwala na dość zróżnicowane kontrolowanie aktywności kilkuset mięśni naszego 
ciała, zazwyczaj jednak w celu uproszczenia procesu sterowania korzysta z typowych, 
dobrze przećwiczonych i w zasadzie optymalnych programów ruchowych.

Sprawna kontrola motoryczna organizmu jest oparta na ośrodkowej reprezentacji 
własnego ciała oraz środowiska zewnętrznego. Obydwie te reprezentacje są polimo-
dalne, czyli utworzone na podstawie sygnałów pochodzących z różnych narządów 
zmysłów. Na przykład na reprezentację nerwową dowolnego przedmiotu z naszego 
otoczenia składają się doznania wzrokowe (położenie w przestrzeni, kształt, barwa, 
rozmiary), dotykowe (faktura powierzchni, temperatura), a nawet węchowe i sma-
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kowe. Każda z tych cech ma w mózgu osobną reprezentację, które wspólnie składa-
ją się na polimodalną reprezentację obiektu. Taka nadmiarowość może wprawdzie 
spowalniać działanie mózgu, ma jednak również dodatnie strony. Przede wszystkim 
mózg może w wielu przypadkach podejmować decyzje oparte na cząstkowych re-
prezentacjach.

Jak już powiedziano, zadaniem układu nerwowego jest adekwatne reagowanie 
na bodźce płynące ze środowiska oraz z wnętrza organizmu. Bodźce takie mogą pod-
legać świadomej ocenie lub być przetwarzane bez udziału świadomości. Świadoma 
ocena wymaga współudziału procesów skupiania uwagi oraz odpowiedniej moty-
wacji. Pociąga to za sobą znaczne spowolnienie procesu sterowania. Dlatego wiele 
bodźców sensorycznych jest przetwarzanych bez udziału świadomości. W ten sposób 
obsługiwane są zarówno bodźce nieistotne z punktu widzenia bieżącego sterowania 
organizmem, jak i te o zasadniczym znaczeniu dla zachowania życia, na które trzeba 
jednak zareagować wyjątkowo szybko.

Znamienną cechą układu nerwowego jest dążenie do redukcji liczby przetwarza-
nych informacji. Sygnały płynące ze środowiska podlegają w podsystemach percepcyj-
nych znacznej kompresji, sprowadzającej działanie mózgu do reagowania wyłącznie 
na istotne zmiany w środowisku. Proces kompresji związany jest zarówno z obwodo-
wym zjawiskiem adaptacji sensorycznej, jak i z ośrodkowym mechanizmem osłabie-
nia reagowania na bodźce stałe i o niskiej wartości motywacyjno-emocjonalnej.

3.3.4. Związki między procesami sterowania poszczególnymi mięśniami

Żaden z blisko 650 mięśni szkieletowych człowieka zazwyczaj nie działa w odosob-
nieniu i  nie wymaga niezależnego sterowania. Olbrzymia nadmiarowość układu 
wykonawczego (całego systemu ruchowego), pozwalająca na realizację prawie nie-
ograniczonego repertuaru programów ruchów dowolnych (wykorzystywanych lub 
potencjalnych, czyli tylko możliwych do opanowania), jest zarówno istotnym atutem, 
jak i największą wadą ośrodkowego układu regulacji. Dlatego niezależne lub prawie 
niezależne sterowanie pracą poszczególnych mięśni lub nawet niewielkich ich grup 
jest dla układu nerwowego zadaniem trudnym, a  czasem wręcz niewykonalnym. 
Wprawdzie w trakcie uczenia się nowego programu ruchowego często musimy ko-
rzystać z niezależnego sterowania, ale ruch będący jego wynikiem jest zazwyczaj nie-
zgrabny (źle skoordynowane są ruchy poszczególnych ogniw łańcuchów kinematycz-
nych) i powolny. Dopiero w wyniku wielokrotnego – dochodzącego nawet do tysiąca 
powtórzeń – treningu w układzie nerwowym zapamiętywana jest nowa sekwencja 
aktywności mięśniowej.

Dobrze wytrenowany program ruchowy może być wykonywany automatycznie, 
czyli bez udziału świadomości. Układ nerwowy w trakcie nabywania nowego progra-
mu ruchowego „uczy się” nie tylko sekwencji pobudzeń mięśniowych, ale również 
tego, że wykonanie ruchu wywołuje na wszystkich wejściach sensorycznych określo-
ne wzorce ich aktywności. Wzorce te – nazywane kopiami aferentnymi – przekazywa-
ne są z pewnym opóźnieniem na wszystkie poziomy układu sterowania. Opóźnienia, 
których wartość jest porównywalna z czasem ruchu, mogą zakłócać stabilność kontro-
li ruchu, a w wielu wypadkach uniemożliwiają korekcję ich trajektorii. Problem taki  
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pojawia się w ruchach zwanych balistycznymi, które są tak szybkie, że muszą być wy-
konywane bez kontroli obwodowej. Co jest szczególnie interesujące, również w przy-
padku wykonywania szybkich i w  pełni zautomatyzowanych ruchów dowolnych 
układ nerwowy wydaje się posługiwać tylko nabytym w trakcie uczenia się wzorcem 
aktywności mięśniowej (wzorzec eferentny programu ruchowego), jakby drugi skład-
nik programu ruchowego (wzorzec aferentny) był już zupełnie zbyteczny. Tak jednak 
nie jest, ponieważ w sytuacji, w której dochodzi do zakłócenia realizacji ruchu, aktual-
na kopia sygnałów aferentnych porównywana jest z jej wzorcem dla danego progra-
mu, co pozwala na ewentualną korekcję zakłócenia i kontynuowanie ruchu.

3.4. Modelowanie struktur układu nerwowego  
kontrolujących zachowania ruchowe
3.4.1. Uwagi ogólne
Modelowanie cybernetyczne jest zazwyczaj procesem wieloetapowym. Każda analiza 
nawet najprostszych modeli pozwala na stawianie kolejnych pytań badawczych i tym 
samym na stopniowe uściślanie opisu. Dotyczy to zarówno oddziaływań, jak i szcze-
gółów struktury, pod względem której schodzi się w dół do poziomu komórkowego, 
a nawet niżej, do poziomu białek i kanałów jonowych. Zazwyczaj w pierwszym podej-
ściu traktujemy analizowaną strukturę nerwową jako system zamknięty. Oznacza to, 
że wprawdzie zachodzą w niej ustawicznie zmiany wywołane przemianą energetyczną 
i informacyjną jej podsystemów, ale oddziaływanie otoczenia jest ograniczone lub nie 
ma go wcale. Zamknięcie i ograniczenie systemu pociąga za sobą niepożądane skutki – 
powoduje zazwyczaj zwiększenie siły oddziaływań elementów sieci wewnętrznej.

W modelowaniu cybernetycznym podejście systemowe ujmuje mózg jako układ 
złożony, w którym współdziała wiele poziomów anatomicznych i funkcjonalnych. Wy-
odrębnienie w układzie nerwowym jakiegoś podsystemu, na przykład układu soma-
tycznego, jest równoznaczne z jego podziałem na dwa systemy: system wyodrębniony 
oraz otoczenie. Nie oznacza to, że żaden system nie może być elementem innego sys-
temu, a kiedy tak jest, określa się go mianem podsystemu, system zaś, w skład którego 
wchodzą elementy same będące systemami, nazywa się nadsystemem. Wydzielenie 
w układzie nerwowym nadsystemów jest podyktowane również uznawaną powszech-
nie zasadą hierarchicznej organizacji pracy mózgu jako systemu sterowania. W ukła-
dzie ruchowym podstawowy system sterowania jest zlokalizowany na poziomie rdze-
nia kręgowego, podczas gdy kolejne nadsystemy zlokalizowane w  korze ruchowej 
i przedruchowej są odpowiedzialne za strategię realizowanego programu ruchowego.

Wszystkie systemy sterowania organizmów żywych opierają się na podwójnym 
metabolizmie: energetyczno-informacyjnym. Twórcą hipotezy podwójnego metaboli-
zmu był wybitny polski psychiatra Antoni Kępiński. W myśl jego koncepcji przetwa-
rzanie i wymiana informacji pomiędzy organizmami ma tak fundamentalne znaczenie 
dla ich życia jak metabolizm energetyczny. Na poziomie komórkowym przesyłanie 
i przetwarzanie sygnałów wpływa stymulująco na ich procesy troficzne, a te z kolei 
biorą udział w  procesach przystosowawczych i  uczenia się organizmu. W  wyniku 
rozbudowanego metabolizmu informacyjnego zarówno organizm, jak i  jego otocze-
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nie ulegają ciągłym zmianom, prowadzącym zazwyczaj do optymalizacji zachowa-
nia oraz jego kontroli. Kolejną cechą sterowania nerwowego jest zdolność do zmiany 
sterowania w wyniku zmian adaptacyjnych i kompensacyjnych oraz procesu uczenia 
się. Cecha ta pozwala dostosować i zoptymalizować sterowanie w przypadku zmian 
inwolucyjnych oraz patologicznych, jak również przystosować system sterowania or-
ganizmu do zmian zachodzących w środowisku.

3.4.2. Modelowanie prostych odruchów

Z punktu widzenia przepływu informacji między podsystemami nerwowymi w każ-
dym z nich wyróżnia się: wejście – miejsce, w którym dochodzi do oddziaływania oto-
czenia (lub innego podsystemu), oraz wyjście – miejsce, w którym system biologiczny 
oddziałuje na swoje otoczenie, w tym również na samego siebie (w ramach jednego 
z licznych sprzężeń zwrotnych). W tym kontekście każdy organizm oraz jego system 
sterowania nerwowego można traktować jako przetwornik sygnałów wejściowych 
na oddziaływania wyjściowe, będące zazwyczaj reakcjami ruchowymi. Podstawo-
wym opisem dowolnego podsystemu nerwowego jest prosty model przedstawiający 
zależność odpowiedzi (reakcji) systemu w funkcji oddziaływania na jego wejście, czy-
li bodźca. Jest to zależność wyznaczana w najprostszym przypadku jako stosunek siły 
reakcji do siły bodźca i jest ona odpowiednikiem transmitancji (czyli funkcji przejścia 
wyznaczającej zależność między sygnałem wejściowym i wyjściowym danego układu) 
systemów technicznych. W przypadku najprostszych układów liniowych wzmocnie-
nie układu jest typowym przykładem omawianej funkcji. W przeciwieństwie do tych 
ostatnich transmitancja układów biologicznych, zwana reaktywnością systemu, nie 
musi i zazwyczaj nie ma wartości stałej. W układzie nerwowym są wprawdzie dość 
liczne stosunkowo proste podsystemy, nazywane łukami odruchowymi, charaktery-
zujące się standardową odpowiedzią motoryczną na określony bodziec. Taka standar-
dowa odpowiedź motoryczna nosi nazwę odruchu, jednak także w tym przypadku 
charakterystyka sterowania jest zazwyczaj silnie nieliniowa. Doskonałym przykła-
dem prostego łuku odruchowego jest podstawowy element sterowania mięśniowego 
z pętlą odruchu na rozciąganie (ryc. 3.2). Prosty łuk odruchowy rozpoczyna się tu-
taj we wrzecionach mięśniowych – receptorach wrażliwych na rozciąganie mięśnia. 
Wrzeciona, których liczba w danym mięśniu jest tym większa, im bardziej precyzyjnej 
podlega on kontroli, wysyłają sygnały do rdzenia kręgowego za pomocą szybko prze-
wodzących włókien nerwowych typu Ia o średnicy około 20 μm. Pojedyncze włókno 
Ia łączy się monosynaptycznie ze wszystkimi motoneuronami alfa własnego mięśnia, 
a tym samym tworzy pętle dodatniego sprzężenia zwrotnego.

Próg wyzwalania odruchu jest ustalany na bieżąco poprzez dostosowywanie 
długości wrzeciona do długości mięśnia – każde wrzeciono mięśniowe ma bowiem 
własne włókna kurczliwe sterowane za pomocą motoneuronów typu gamma, roz-
mieszczonych również w rogach przednich rdzenia kręgowego. W warunkach fizjolo-
gicznych dochodzi do współpobudzenia motoneuronów (alfa i gamma), co sprawia, 
że włókna ruchowe wrzecion kurczą się synchronicznie z włóknami mięśniowymi.

Długość wrzeciona można traktować jako wskaźnik długości mięśnia. W czasie 
skurczu mięśnia rozlokowane w nim wrzeciona mięśniowe wykazują niewielką ak-
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tywność spontaniczną. Natomiast jeśli w czasie skurczu mięsień napotka na opór albo 
wbrew programowi nakazującemu skurcz mięśnia nastąpi jego rozciągnięcie (zjawi-
sko to nosi nazwę pracy ekscentrycznej mięśnia), wówczas wrzeciona reagują silną 
salwą impulsów nerwowych, przy czym intensywność tych wyładowań zależy rów-
nież od szybkości rozciągania mięśnia. Impulsy te docierają do motoneuronów typu 
alfa i wyzwalają ich aktywność, której skutkiem jest rozwinięcie przez mięsień dodat-
kowej siły, potrzebnej do pokonania napotkanego oporu.

Sieć odruchu na rozciąganie stanowi ważne ogniwo kontroli aktywności mięśni. 
Mimo swej prostoty odruch ten jest skutecznym narzędziem regulacji wielkości siły 
niezbędnej do tego, by zamierzony ruch mógł być odpowiednio wykonany; zjawi-
sko integracji sygnałów ośrodkowo-obwodowych na motoneuronach alfa pozwala 
na modulowanie tego odruchu. Jego czas utajenia (latencja) pozostaje w  miarę sta-
ły, ale amplituda – przy stałym bodźcu wyzwalającym – może zmieniać się w dość 
szerokim zakresie. Amplitudę tę wyznacza wzmocnienie pętli sprzężenia zwrotnego, 
które może ulec zmianie na przykład poprzez pobudzenie mięśni antagonistycznych 
w  ramach danego łańcucha kinematycznego lub przez aktywność dowolną innych 
mięśni. Napięcie mięśni kończyn górnych bądź nawet zaciśnięcie szczęk wywołuje 
wzmocnienie odruchów na rozciąganie w dolnych kończynach.

3.4.3. Szybkość sterowania nerwowego i programy ruchowe

Istotnym czynnikiem determinującym zasady kontroli aktywności ruchowej w ukła-
dzie nerwowym jest ograniczona szybkość przewodzenia sygnałów nerwowych. 
Kontrola aktywności ruchowej człowieka wymaga przesyłania sygnałów sterujących 
na znaczne odległości, dochodzące nawet do kilku metrów. W tym celu wykorzysty-
wane są pęczki grubych, pokrytych osłonką mielinową włókien nerwowych. Takie 
neuronalne linie przesyłowe tworzą główne drogi zstępujące i wstępujące ośrodko-
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Rycina 3.2. Model obwodowego sterowania siłą skurczu mięśnia (Fm) z dodatnim sprzężeniem zwrotnym 
realizowanym poprzez wrzeciona mięśniowe. Motoneuron (MN) w rogach przednich rdzenia kręgowego 
jest miejscem integracji najważniejszych sygnałów sterujących. Wartość siły wyjściowej (Fwy) zależy od 
wielkości pobudzenia mięśnia, sił oporów i zakłóceń ruchu (Fr) oraz od długości mięśnia (l) i szybkości 
skurczu (v); symbol  oznacza węzeł sumacyjny, np. motoneuron (MN).
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wego układu nerwowego oraz formują sieć nerwów obwodowych. Jednak inaczej niż 
w przypadku przewodów elektrycznych, w aksonach przesyłanie impulsów nerwo-
wych oparte jest na przewodnictwie jonowym (sodowo-potasowym), czyli jest sto-
sunkowo wolne2. Istnieje zasada, że im większa jest średnica wypustki aksonalnej, 
tym szybciej przewodzi ona impulsy nerwowe, ale nawet w najgrubszych włóknach 
nerwowych, których średnica sięga 20 μm, prędkość przewodzenia nie przekracza 
120 m/s. Jeśli dodatkowo uwzględnimy fakt, że sygnały sterujące muszą zazwyczaj 
przechodzić przez co najmniej kilka połączeń synaptycznych, a każde z nich wprowa-
dza dodatkowe opóźnienie sygnału dochodzące do 1 ms, to zauważymy, że na przy-
kład kontrola trajektorii szybkich ruchów kończyn może być prawdziwym wyzwa-
niem dla układu nerwowego. Co więcej, kolejne kilkadziesiąt milisekund opóźnienia 
w sterowaniu ruchem pojawia się w wyniku jeszcze bardziej ograniczonej szybkości 
skurczu mięśni. Opóźnienie takie, nazywane elektromechanicznym, może osiągać 
w pojedynczych jednostkach ruchowych wartości 50–100 ms. Na poziomie zespołów 
funkcjonalnych mięśni opóźnienia tego typu mogą przekraczać nawet kilka sekund.

Problem sterowania trajektorią ruchu od dawna nurtował biocybernetyków. 
W pierwszych modelach zakładano, że sterowanie to odbywa się w układzie otwar-
tym oraz w pętli (lub w licznych pętlach) sprzężenia zwrotnego. W korze mózgowej, 
a w szczególności w jej obszarach przedruchowych (pola 6 i 8 wg Brodmanna), prze-
chowywane są główne, nabyte w wyniku uczenia się, dowolne programy ruchowe. 
Programy te są wybierane przez system selekcji, którego trzon tworzą jądra podstaw-
ne. Wybrany program zawierający charakterystykę ruchu kierowany jest do górnych 
neuronów ruchowych rozlokowanych w  polu 4 wzdłuż bruzdy środkowej mózgu. 
Przesłanie programu ruchowego do kory ruchowej oznacza wybranie odpowiedniego 
dla danego zadania ruchowego aparatu wykonawczego (łańcucha kinematycznego).

Motoneurony górne mają bezpośrednią projekcję do motoneuronów dolnych 
rdzenia kręgowego i  tym samym wzbudzają pożądaną sekwencję aktywności mię-
śniowej, która bezpośrednio przekłada się na trajektorię ruchu. W modelu ze sprzęże-
niem zwrotnym wszelkie odchylenia od wymaganej trajektorii mogą być korygowane 
przez wejścia czuciowe, na przykład wzrokowe. Model sterowania ze sprzężeniem 
zwrotnym dobrze się spisuje dla ruchów wolnych, w których zakłada się, że opóź-
nienia w pętli sprzężenia zwrotnego w stosunku do czasu trwania ruchu można po-
minąć, ale dla większości ruchów szybkich i umiarkowanych takie założenie nie jest 
prawdziwe. Wyniki modelowania wskazywały na bardziej złożoną kontrolę trajek-
torii ruchów. Znaczenie sprzężeń zwrotnych w kontroli ruchu dostrzegamy w czasie 
nabywania umiejętności wykonywania nowych i nietypowych sekwencji ruchowych. 
W  tym przypadku sprzężenia zwrotne, na przykład wzrokowe czy kinestetyczne 
z  wrzecion mięśniowych, pozwalają na wykonanie ruchu po założonej trajektorii. 
Różnica między realizowaną a  zaplanowaną trajektorią ruchu jest sygnałem błędu 
sterowania, który pozwala na bieżącą korekcję ruchu.

Modele cybernetyczne układu sterowania ze sprzężeniem zwrotnym pokazały, 
że sygnały korekcyjne mogą być generowane (na podstawie ocenianych sensorycz-

2 	 Nieco więcej na ten temat można przeczytać w rozdziale 5.
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nie błędów) za pomocą bardzo prostych algorytmów: proporcjonalnych, całkowych 
lub różniczkowych. Dlatego w robotyce wszystkie praktyczne aplikacje opierają się 
na kontroli ze sprzężeniem zwrotnym. W systemach technicznych opóźnienia wyni-
kające z  transmisji sygnałów są zazwyczaj tak niewielkie, że można je pominąć, ale 
w systemach biologicznych opóźnienia te mogą osiągać znaczne wartości i w znacz-
nym stopniu komplikować sterowanie (ryc. 3.3).

W przypadku kontroli wzrokowej trajektorii ruchu kończyny górnej opóźnienia 
sięgają 150–250 ms. Nawet najszybsze sterowanie zwrotne w pętli Ia (z wrzecion mię-
śniowych) cechuje opóźnienie rzędu 30–50 ms. Kiedy porówna się te wartości z czasem 
trwania szybkiego ruchu kończyny, wynoszącym około 150 ms, łatwo dostrzec pro-
blemy sterowania. Dlatego też w obydwu przypadkach kontroli sensorycznej (wzro-
kowej i poprzez wrzeciona mięśniowe) wzmocnienie w pętli sprzężenia nie może być 
zbyt wysokie, mogłoby bowiem spowodować niestabilność układu regulacji.

3.5. Modele jakościowe i ilościowe
3.5.1. Ogólna systematyka modeli systemów biologicznych

Dynamiczny rozwój metod badawczych spowodował gwałtowny wzrost liczby do-
stępnych danych, dotyczących funkcjonowania mózgu oraz jego struktur. Analiza 
ich byłaby wręcz niemożliwa bez modelowania komputerowego, nic zatem dziwne-
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Rycina 3.3. Model sterowania trajektorią ruchu (Y) na podstawie programu ruchowego (Yref). W modelu 
uwzględniono pętle sprzężeń zwrotnych oraz sterowań wyprzedzających. W wyniku ograniczonej szybkości 
transmisji sygnałów w układzie nerwowym oraz inercji narządu ruchu wszystkie sygnały zwrotne docierają 
do kontrolera ze znacznymi opóźnieniami (Δt). Największe opóźnienia związane są z kontrolą wzrokową 
realizowanej trajektorii ruchu. Fm – wektor sił mięśniowych oddziałujący na system dźwigni łańcucha 
kinematycznego; Fzew – wektor sił zewnętrznych związanych z oporami ruchu i zakłóceniami;  węzeł 
sumacyjny (model na podstawie Stroeve 1997).
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go, że modele układu nerwowego przeszły w  ciągu ostatnich lat znaczące zmiany. 
W zasadzie każdy model cybernetyczny powinien być całościowym i spójnym opi-
sem analizowanego zjawiska biologicznego, zazwyczaj jednak stanowi jedynie pew-
ne jego przybliżenie, głównie z powodu niepełnej wiedzy na temat modelowanego 
systemu, co wynika chociażby z ograniczeń metod badawczych stosowanych w biolo-
gii. W przypadku modeli mózgu wykorzystuje się zwykle wiele uproszczeń i tworzy 
modele redukcjonistyczne.

Omówimy teraz typy modeli stosowane przy modelowaniu mózgu. Najpo-
pularniejsze modele jakościowe ograniczają się do opisu przepływu informacji 
w  układzie nerwowym za pomocą tzw. schematów blokowych. Na podstawie 
dostępnych danych anatomicznych systematyzuje się posiadaną wiedzę na temat 
funkcjonowania układu nerwowego, a  następnie przedstawia ją w  postaci sche-
matów. Modele jakościowe, abstrahując od szczegółów anatomicznych i  fizjolo-
gicznych, wydobywają głównie związki i  zależności informacyjne dostrzegane 
w rozważanym systemie biologicznym. W ten sposób tworzy się modele o różnym 
stopniu uogólnienia, poczynając od prostego przetwarzania wzorca sygnałów śro-
dowiska na reakcję organizmu.

Kolejny stopień stanowią modele sterowania określoną reakcją organizmu. W mo-
delu sterowania – inaczej niż w podstawowym modelu jakościowym – uwzględnia się 
występujące w układzie nerwowym rozmaite uwarunkowania. W układach biologicz-
nych ruch nie jest bowiem jednoznacznie określoną i  jednoznacznie przyporządko-
waną wzorcom środowiska formą zachowania. Ze względu na nadrzędny cel, jakim 
dla każdego organizmu jest utrzymywanie się przy życiu, pewne formy aktywności 
ruchowej są wpisane na stałe w strukturę układu nerwowego i tym samym podlega-
ją tylko niewielkim modyfikacjom pod wpływem świadomej kontroli czy też zmian 
występujących w środowisku. Funkcjonowanie licznych ośrodkowych generatorów 
ruchów oddechowych, lokomocyjnych czy perystaltycznych jest tego ewidentnym 
przykładem. Jednakże nawet te wysoce wyspecjalizowane ośrodki nerwowe nigdy 
nie działają w zupełnej izolacji. Ich powiązania z innymi ośrodkami nerwowymi ujaw-
niają się poprzez wpływy środowiska wewnętrznego – na przykład poziom cukru czy 
tlenu we krwi. Dlatego niektóre z klasycznych modeli jakościowych miały wyjaśnić 
funkcjonowanie układu nerwowego, uwzględniając elementy jego sieci połączeń oraz 
interakcje z otoczeniem zarówno pozostającym pod kontrolą układu nerwowego, jak 
i zewnętrznym (Arbib 1977).

W  modelach jakościowych z  reguły nie stosuje się opisu matematycznego zja-
wisk i dlatego mają one ograniczone, choć niewątpliwie ważne wartości poznawcze. 
Z kolei modele ilościowe pozwalają dość precyzyjnie analizować aktywność nerwo-
wą na różnych poziomach wybranej struktury – od komórkowego poprzez sieciowy 
aż do poziomu złożonego systemu, przy czym modele poziomu komórkowego na-
zywane są modelami niskiego poziomu, a znajdujące się na przeciwnym krańcu tej 
hierarchii modele systemowe – modelami wysokiego poziomu. Niezależnie od takiej 
hierarchizacji w prawidłowo skonstruowanych modelach obowiązuje zasada pełnej 
kompatybilności. Oznacza ona, że za pomocą modeli niższego poziomu można skon-
struować w pełni funkcjonalny model wyższego poziomu i odwrotnie – model syste-
mowy można przedstawić w formie sieci modeli niższego poziomu.
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3.5.2. Modele niskiego poziomu

W modelowaniu niskiego poziomu, w zależności od stopnia złożoności modelu, two-
rzy się modele komórki zazwyczaj jedno- lub wieloprzedziałowe (kompartmento-
we). Kompartment reprezentuje cały neuron bądź jego charakterystyczny przedział 
anatomiczny. W każdym segmencie analizowany jest przepływ prądów błonowych 
– głównie sodowo-potasowych opisywanych klasycznym modelem Hodgkina–Hux-
leya (1952).

Wartość każdego modelu niskiego poziomu jest stosunkowo łatwa do weryfikacji 
poprzez porównanie modelowego sygnału wyjściowego z doskonale znanym kształ-
tem rzeczywistego potencjału czynnościowego komórki nerwowej lub też poprzez 
porównanie parametrów wzorca generowanych serii potencjałów z  jego natural-
nym odpowiednikiem. Dzięki modelowaniu aktywności komórki nerwowej udało 
się na przykład rozwiązać zagadkę neuronów bistabilnych. Jak dotychczas, zjawisko 
dwustabilności opisano jedynie w średnich neuronach kolczystych prążkowia. Neu-
rony te są kluczowym elementem systemu wyboru programów ruchowych w sys-
temie jąder podstawnych. Tworzą one układ wejściowy układu neuronalnego ste-
rującego wyborem i wykonaniem wrodzonych i nabytych programów nerwowych. 
W celu zabezpieczenia systemu jąder podstawnych przed przypadkowym wywoła-
niem programów ruchowych wejście tego systemu uruchamiane jest w unikatowy 
sposób. Aktywność typowej komórki nerwowej charakteryzują dwa stany funkcjo-
nalne: stabilny stan spoczynkowy i niestabilny aktywny. Pierwszy z nich wyznacza 
stały potencjał wewnątrzkomórkowy wynoszący około –70 mV. Aktywność synap-
tyczna komórki powoduje ciągłe wahania potencjału spoczynkowego, które w szcze-
gólnym przypadku mogą doprowadzić do krótkotrwałego – trwającego około 1 ms 
– odwrócenia jej potencjału z  wartości spoczynkowej do wartości +40 mV. Innymi 
słowy, pobudzona komórka staje się niestabilna i generuje potencjał czynnościowy 
(iglicowy), który jest podstawowym sygnałem przesyłanym w układzie nerwowym. 
Wspomniane neurony kolczyste prążkowia mają dodatkowy stan stabilny – wyłą-
czenie, w którym stają się niewrażliwe na inne sygnały synaptyczne. Na podstawie 
wyników modelowania udało się wykazać, że u podstaw tego zjawiska leży kinetyka 
prądów potasowych.

Modele systemowe, do których zaliczamy przede wszystkim modele konekcjoni-
styczne struktur nerwowych (nazywane czasem w technice sieciami neuronowymi), 
korzystają zarówno z wyników badań neurofizjologicznych (dynamika zjawisk), jak 
i anatomicznych (struktura połączeń). Modele takie pozwalają na ilościową analizę 
aspektów funkcjonowania wybranej struktury nerwowej na podstawie jej opisu ma-
tematycznego. Dzięki temu można analizować aspekty dynamiczne funkcjonowania 
danej struktury mózgu lub symulować szczegóły określonego zjawiska nerwowe-
go. Wyniki modelowania są łatwo weryfikowalne na podstawie dostępnych danych 
neurofizjologicznych bądź behawioralnych. Modelowanie ilościowe pozwala rów-
nież na analizę sterowania w  zakresie wykraczającym poza warunki fizjologiczne. 
Modele takie pozwoliły zrozumieć podstawowe objawy takich patologii, jak choroba 
Parkinsona.
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3.5.3. Znaczenie modelowania ilościowego

Istotne znaczenie modelowania ilościowego polega na wytyczaniu nowych kierunków 
badań danego sterowania, wykrytego i opisanego w układzie nerwowym. Ze względu 
na znaczną nadmiarowość i nieoznaczoność struktury tego systemu można się spo-
dziewać, że wyniki modelowania będą często tylko zbiorem hipotez, jeśli modele te 
przyjmą postać wyłącznie układów równań matematycznych, najczęściej tak złożo-
nych, że ich analityczne rozwiązanie jest niemożliwe. Dzięki temu, że obecnie możemy 
użyć komputerów do numerycznego rozwiązania tych układów równań (popularnie 
nazywane jest to symulacją komputerową), modele takie można jednak poddać testom, 
a wyniki tych testów można zweryfikować w kolejnych doświadczeniach.

Znakomitym przykładem wzajemnego uzupełniania się modeli z pracami ekspe-
rymentalnymi jest rozwiązywanie zagadki procesów sekwencjonowania i synchroni-
zacji ruchów złożonych, takich jak mowa albo pisanie na maszynie. Tradycyjnie przyj-
muje się, że tego typu złożone sekwencje ruchów realizowane są poprzez równoległą 
aktywację ich elementów tuż przed rozpoczęciem ruchu. Grossberg (1978) zapoczątko-
wał modelowanie procesów sekwencjonowania ruchu, często nazywanych modelami 
sekwencjonowania konkurencyjnego (inaczej – od ang. competitive queing – modelami 
CQ). Model takiego procesu przyjmuje w tym przypadku formę sieci (ryc. 3.4), która 
ma co najmniej dwie warstwy: planowania równoległego i wyboru konkurencyjnego. 
W pierwszej warstwie węzły reprezentują potencjalne elementy sekwencji. W przy-
padku mowy mogą to być sylaby lub głoski. Dla zaplanowanej sekwencji ruchu, 
na przykład wymówienia określonego słowa, wymagany zbiór głosek jest aktywowa-
ny równolegle, przy czym każdej z głosek przypisywany jest jednocześnie względny 
stopień aktywacji wyznaczający jej priorytet wywołania. Sygnał bramkujący urucha-
mia w warstwie wyboru proces konkurencji sygnałów wyjściowych. W warunkach 
prawidłowej konkurencji poszczególne elementy uruchamiane są według ustalonego 
priorytetu, przy czym wygrywający element usuwany jest z warstwy wyboru.

sygnał bramkujący
1 2 3 4 5

TANGO

warstwa planowania
równoległego

warstwa wyboru
konkurencyjnego

A N T G O

Rycina 3.4. Model sekwencjonowania 
konkurencyjnego (CQ). Wszystkie 
modele tego typu zbudowane są 
z co najmniej dwóch warstw. W warstwie 
planowania znajdują się podprogramy 
(reprezentowane jako litery) realizowanej 
sekwencji motorycznej; w tym przypadku 
sekwencja ta odpowiada zbiorowi liter 
wyrazu TANGO. Wysokość słupków 
oznacza wagę każdego podprogramu 
– litery, która określa kolejność (1–5) 
jego realizacji w warstwie wyboru 
(na podstawie Bullock 2004)
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Opisany model był początkowo wyłącznie modelem hipotetycznym. Dopiero 
prace doświadczalne Averbecka i wsp. (2002) potwierdziły prawidłowość struktury 
modelu CQ i jego zgodność z rzeczywistym sterowaniem procesem sekwencjonowa-
nia ruchów w układzie nerwowym. Badając aktywność pola 46 kory przedczołowej 
małpy w trakcie wykonywania sekwencji prostych ruchów (rysowanie prostej figury 
geometrycznej), stwierdzono, że reprezentacje poszczególnych elementów figury były 
aktywowane równolegle tuż przed wykonaniem pierwszej linii, czyli tak jak to prze-
widywał model CQ. Co więcej, w trakcie rysowania wykonane elementy były sukce-
sywnie usuwane, co było również zgodne z hipotezą Grossberga.

3.5.4. Modele cybernetyczne jako narzędzie weryfikacji  
hipotez neurofizjologicznych
Modelowanie procesu sekwencjonowania ruchu jest przykładem tego, jak model cy-
bernetyczny może wytyczyć kierunek badań neurofizjologicznych. Zazwyczaj jednak 
modele konekcjonistyczne są wykorzystywane w innym charakterze, mianowicie po-
zwalają na weryfikację ex post poglądów neurofizjologów dotyczących funkcjonowa-
nia określonych ośrodków nerwowych. Doskonały przykład obrazujący sukces takich 
modeli stanowią wyniki prac nad funkcjonowaniem jąder podstawnych mózgu.

Jądra te zaangażowane są w najważniejsze aspekty sterowania motorycznego – 
selekcję adekwatnych programów ruchowych na podstawie analizowanych wzorców 
środowiska zewnętrznego oraz sygnałów motywacyjno-emocjonalnych. Struktury 
podkorowe, a w szczególności wzgórze z wejściem do jąder podstawnych, odgrywają 
najważniejszą rolę w interpretacji sygnałów czuciowych. Złożony wzorzec pobudze-
nia sensorycznego organizmu wywołuje reakcję organizmu nazywaną programem ru-
chowym. Podstawowe programy niezbędne do przetrwania organizmu znajdują się 
w pniu mózgu i w rdzeniu kręgowym. Natomiast programy ruchów dowolnych groma-
dzone są w korze przedruchowej mózgu. Wszystkie programy utrzymywane są w sta-
nie nieaktywnym dzięki spontanicznej aktywności (około 90 Hz) neuronów gaba- 
ergicznych części wewnętrznej gałki bladej, brzusznego pallidum i części siatkowatej 
istoty czarnej. Te trzy struktury nerwowe tworzą system wyjściowy jąder podstaw-
nych oddziałujący na programy ruchowe poprzez jądra brzuszne wzgórza. System 
wejściowy jąder podstawnych tworzą neurony kolczyste prążkowia. Jak już wspomi-
nałem, neurony te charakteryzuje dodatkowy stan funkcjonalny – całkowitej niewraż-
liwości na sygnały wejściowe. Dopiero dodatkowe sygnały dopaminergiczne z części 
zbitej istoty czarnej i z jądra półleżącego mogą zmienić ten stan, przesuwając próg po-
budzenia neuronów kolczystych prążkowia. Wówczas dopiero rozpoczyna się proces 
selekcji i  implementacji programu ruchowego. W chorobie Parkinsona uszkodzenie 
systemu dopaminergicznego upośledza ten proces. Natomiast w chorobie Huntingto-
na nadmiar dopaminy powoduje, że programy ruchowe wymykają się spod kontroli.

W celu wyjaśnienia zasad funkcjonowania tego systemu Albin i wsp. (1989) za-
proponowali klasyczny schemat blokowy opisujący funkcjonowanie jąder podstaw-
nych na podstawie charakterystycznych połączeń anatomicznych łączących wejście 
i wyjście jąder podstawnych. W modelu tym wyróżniono dwie drogi połączeń prąż-
kowia z jądrami brzusznymi wzgórza, zaangażowane w proces selekcji programów 
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ruchowych w mózgu. Pierwsza droga, zwana ścieżką bezpośrednią, łączy prążkowie 
z wewnętrzną częścią gałki bladej. Natomiast druga, nosząca nazwę ścieżki pośred-
niej, łączy obydwie struktury, przechodząc dodatkowo przez wewnętrzną część gałki 
bladej i jądro niskowzgórzowe (ryc. 3.5). Połączenia bezpośrednie działają pobudzają-
co na jądra brzuszne wzgórza, natomiast ścieżka pośrednia hamuje tę aktywność.

Ten prosty schemat pomimo wielu oczywistych ograniczeń stał się podstawą 
do stworzenia całej klasy modeli ilościowych, nazywanych modelami ścieżkowymi. 
Celem tych prac było poznanie procesu selekcji programów ruchowych. Już pierwsze 
prace modelowe wskazywały na bardziej złożoną, niż sugerowali neuroanatomowie, 
architekturę połączeń. Wyniki modelowania dowiodły, że wybór programów rucho-
wych dokonywany jest za pomocą ścieżki bezpośredniej, natomiast ścieżka pośrednia 
pełni funkcję kontrolną – ustala zakres wyboru. Jednakże bez ścieżki kontrolnej sieć 
traci właściwości selektywne.

3.5.5. Sieci neuronowe jako modele systemów neurobiologicznych

Sztuczne sieci neuronowe, opisywane także w kilku innych rozdziałach tej książki3, 
są (jak dotychczas) dominującą formą modeli konekcjonistycznych. Modele tego typu 
tworzy się na podstawie dwu głównych zasad. Po pierwsze, zazwyczaj przyjmuje się 
określoną strukturę sieci (tzn. wyznacza jej węzły) i wstępnie ustala istniejące rela-

3 	 Patrz zwłaszcza rozdziały 6 i 7.
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Rycina 3.5. Model ścieżkowy sterowania wyborem programu ruchowego związanego z jądrami podstawnymi. 
Ścieżka pośrednia pozwala na zawężenie zakresu wyboru. Wybór odpowiedniego programu odbywa się na 
podstawie wzorca informacji sensorycznych docierających do jąder wzgórza zarówno z wnętrza organizmu, 
jak i z otoczenia. Na wejściu systemu wyboru znajdują się bistabilne neurony kolczyste prążkowia,  
sterowane dodatkowo sygnałami motywacyjno-emocjonalnymi (system dopaminergiczny). Wszystkie 
programy ruchowe utrzymywane są w „uśpieniu” dzięki spontanicznej (90 Hz) aktywności gabaergicznych 
neuronów pallidalnych. Wybór programu sprowadza się do selektywnego wyłączenia tego hamowania.
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cje między jej elementami oraz relacje z elementami otoczenia. W takim przypadku 
każdy stan sieci opisywany jest wielowymiarowym wektorem wartości. Po drugie, 
zakłada się, że sieć charakteryzuje się pamięcią, powstającą w modelach statycznych 
w wyniku modyfikacji siły (wagi) połączeń między jednostkami neuronowymi sieci.

Niewiele opisywanych w literaturze modeli odbiega od powyższych zasad. Róż-
norodność istniejących modeli jest jednak bardzo duża, co wynika głównie z różnic 
albo w interpretacji jednostki neuronowej (może to być odpowiednik pojedynczego 
neuronu lub większej struktury nerwowej), albo aktywacji jednostki (przez jednych 
definiowanej za pomocą prawdopodobieństwa generacji potencjału czynnościowego, 
a przez innych przez funkcję deterministyczną, najczęściej funkcję logistyczną zdefi-
niowaną na sumie ważonych wejść do jednostki).

Modele sieci neuronowych różnią się między sobą także algorytmem uczenia się. 
Poszczególne realizacje sieci o statycznej architekturze mogą modyfikować swoje po-
łączenia w różny sposób, jednak wszystkie te procedury sprowadzają się do zmiany 
wag połączeń neuronalnych. Innymi słowy, każda zdefiniowana matematycznie regu-
ła zmian wag połączeń w sieci neuronowej jest traktowana jako algorytm uczenia się. 
Pozostaje to w zgodzie ze zjawiskami obserwowanymi w układzie nerwowym, przede 
wszystkim procesem długotrwałego wzmocnienia (LTP) albo osłabienia (LTD) synap-
tycznego. W wyniku częstego przepływu sygnałów synapsa nerwowa ulega zmianom 
polegającym na wzmacnianiu zdolności przekazywania sygnałów pożądanych. Hipo-
teza, zgodnie z którą wzmocnienie połączenia synaptycznego może wystąpić w wyni-
ku jednoczesnej aktywności elementów pre- i postsynaptycznych danego połączenia 
nerwowego, sformułowana została przez Donalda Hebba 4 i po dziś dzień jest podsta-
wą wielu modeli uczenia się, a w literaturze określa się ją jako algorytm hebbowski.

Modele konekcjonistyczne stały się również narzędziem do badania rozwoju ko-
gnitywnego mózgu. Wspomniane sieci o  statycznej architekturze modelują zmiany 
kognitywne poprzez dostrojenie wag połączeń. W takich modelach wszystkie dostęp-
ne jednostki zaangażowane są w jednakowym stopniu w rozwiązanie zadania – każda 
jednostka sieci ma za zadanie zmniejszenie całkowitego błędu niezależnie od innych. 
W modelach powoduje to tak zwany efekt stadny, przejawiający się dramatycznym 
zmniejszeniem szybkości procesu uczenia się. W ostatnich latach zaczęto konstruować 
modele o zmiennej architekturze, czyli tak zwane modele konstrukcjonistyczne (We-
sterman i wsp. 2006). W technice sieci neuronowych mówi się w tych przypadkach 
także o sieciach ontogenicznych. Modelowanie rozpoczyna się od sieci o minimalnej 
architekturze, która trenowana jest w realizacji zadania aż do momentu, kiedy nie ob-
serwuje się dalszych efektów uczenia się. Wówczas dokonuje się adaptacji struktu-
ralnej sieci, rozbudowując ją o  dodatkowe jednostki lub połączenia. Bywa także, iż 
w trakcie uczenia sieci jej struktura zostaje pomniejszona – zabieg ten w technice sieci 
neuronowych znany jest pod nazwą pruning. Proces adaptacji strukturalnej, którego 
zasadę zilustrowano na rycinie 3.6, stanowi odpowiednik obserwowanych w układzie 
nerwowym zmian zachodzących w trakcie neurogenezy lub występujących w wyni-
ku chorób neurodegeneracyjnych.

4	 Patrz rozdział 2.
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W  przypadku procesu adaptacji strukturalnej powszechnie używa się pojęcia 
modelu inwersyjnego. Rozumie sie przez nie sieć nerwową dokonującą transformacji 
kontrolowanej trajektorii ruchu na sygnały sterujące wymagane do jej zrealizowania 
(Wolpert i wsp. 1998).

3.6. Globalne modele kontroli motorycznej

Klasyczne modele sterowania nerwowego ze sprzężeniem zwrotnym nie nadają się 
do modelowania kontroli szybkich skoordynowanych ruchów. Biologiczne pętle 
sprzężeń zwrotnych są dla tych celów zbyt wolne i mają zbyt małe wzmocnienie. Dla-
tego współczesne badania koncentrują się wokół dwóch podstawowych modeli stero-
wania globalnego, nazywanych odpowiednio hipotezą punktu równowagi i hipotezą 
dynamiki odwrotnej.

3.6.1. Modele oparte na hipotezie punktu równowagi

Hipoteza punktu równowagi zakłada, że układ nerwowy może uniknąć skompliko-
wanych obliczeń, jeśli sterowanie ruchem będzie opierać się na właściwościach spręży-
stych mięśni kontrolowanych w pętlach odruchowych, takich jak opisany poprzednio 
łuk odruchu na rozciąganiu. Mięśnie biorące udział w realizacji zadania ruchowego 
są efektorami o bardzo złożonych właściwościach lepkosprężystych (Błaszczyk 2004). 
Te ich właściwości pozwoliły Anatolowi Feldmanowi w połowie lat sześćdziesiątych 
ubiegłego wieku wysunąć hipotezę, że sterowanie ruchem łańcucha kinematyczne-
go może odbywać się poprzez zadanie jednego tylko parametru – punktu równowa-
gi ustalonego aktywnością mięśni antagonistycznych. Hipotezę punktu równowagi 
wprowadzono jako model sterowania pojedynczym mięśniem. Na poziomie rdzenia 
kręgowego sterowanie obwodowe (odruchowe) nadaje mięśniom specyficzne właści-
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Rycina 3.6. Najprostszy model sterowania o zmiennej architekturze opisujący proces treningu ruchu 
o zadanej trajektorii. Różnica między rzeczywistą (realizowaną) a założoną trajektorią ruchu jest źródłem 
błędu sterowania, który wpływa na sygnał kontrolujący ruch poprzez modyfikację struktury tzw. modelu 
inwersyjnego (na podstawie Wolpert i wsp. 1998). 
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wości lepkosprężyste, które można opisać za pomocą prostego układu masy i sprę-
żyny z  dodatkowym tłumieniem. Feldman wysunął hipotezę, że ośrodkowy układ 
nerwowy może sterować takim prostym – składającym się z dwóch mięśni antagoni-
stycznych – układem biomechanicznym, używając tylko pojedynczego sygnału wej-
ściowego wyznaczającego próg odruchów na rozciąganie.

Ponieważ modele lepkosprężyste narządu ruchu doskonale opisują właściwości 
nawet złożonych łańcuchów kinematycznych, wkrótce rozszerzono hipotezę punktu 
równowagi na sterowanie grupami mięśni antagonistycznych. W  swoim modelu λ 
Feldman (1986) postuluje, że ruch w pojedynczym stawie jest wynikiem recyprokal-
nego sterowania zespołami mięśni antagonistycznych. Wspólny dla tego sterowania 
sygnał wejściowy mógłby zmieniać jednocześnie względne pobudzenie obydwu mię-
śni, przesuwając tym samym punkt równowagi między wypadkową siłą pary mięśni 
z uwzględnieniem obciążenia zewnętrznego.

Model Feldmana ma równie licznych zagorzałych przeciwników jak zwolenni-
ków. Przeciwnicy wskazują na fakt, że chociaż prostota zaproponowanego modelu 
czyni go bardzo atrakcyjnym, to szczegółowe analizy sterowania w warunkach zmien-
nych obciążeń ruchu dowodzą, iż tak proste modelowanie tak złożonego sterowania 
jest niewłaściwe. Liczne prace doświadczalne wskazują, że zmian dynamiki ruchu nie 
można kontrolować wyłącznie za pomocą sterowania odruchowego i dlatego model λ 
nie zakłada żadnych warunków odnośnie do dynamiki ruchu. Tym samym zmiana 
obciążeń w pełni zautomatyzowanego ruchu powinna powodować natychmiastowe 
przestawienie sterowania – byłoby to więc uczenie jednopróbowe. Tymczasem w wa-
runkach naturalnych mamy zazwyczaj do czynienia z procesem stopniowego przysto-
sowywania (uczenia się) systemu sterowania do nowych obciążeń i zakłóceń ruchu. 
Obserwacja ta dowodzi, że w układach biologicznych nabywanie nowych umiejętno-
ści ruchowych jest najpewniej procesem bardziej złożonym, niż można wnioskować 
na podstawie hipotezy punktu równowagi.

3.6.2. Modele oparte na hipotezie dynamiki odwrotnej

Alternatywą dla modelu punktu równowagi jest hipoteza sterowania z  modelem 
dynamiki odwrotnej. Współczesne poglądy na sterowanie ruchowe zakładają współ-
istnienie w układzie nerwowym wrodzonych oraz nabytych programów ruchowych 
wraz z  towarzyszącymi ich realizacji wzorcami sensorycznymi (czyli aferentnymi). 
Realizacja złożonych programów polegałaby (zgodnie z  tą hipotezą) na sekwencyj-
nym odtworzeniu prostych programów. Opóźnienie w przesyłaniu informacji senso-
rycznej powoduje, że sygnały sensoryczne nie mogą uczestniczyć w organizowaniu 
sekwencji ruchów i  dlatego kontrola typu sprzężenie zwrotne ma tu ograniczony 
udział. Dlatego teoria kodowania zdarzeń, nazywana modelem TEC (Theory of Event 
Coding; Hommel i wsp. 2001), odrzuca hipotezę działania układu motorycznego jako 
prostego przetwornika sygnałów czuciowych na ruchowe. Kładzie natomiast nacisk 
na współistnienie w ośrodkowym układzie nerwowym programów ruchowych i ich 
odwzorowań sensorycznych.

W procesie nabywania nowych umiejętności ruchowych wielokrotne powtarzanie 
zamierzonego ruchu pozwala zakodować w mózgu wymagany wzorzec aktywności 
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mięśniowej wraz z odpowiadającym mu wzorcem sensorycznym. Takie sterowanie 
pozwala następnie wykonać wymagany program ruchowy bez bieżącego udziału 
sensorycznej informacji zwrotnej. Warto jednak podkreślić, że założenie istnienia pro-
gramu ruchowego składającego się z wzorca pobudzenia mięśniowego i wzorca afe-
rentnego wcale nie wyklucza udziału sterowania sensorycznego w bieżącej kontroli 
trajektorii ruchu. W ruchach cyklicznych, takich jak lokomocja, docierające do moto-
neuronów sygnały sensoryczne są skutecznie wykorzystywane w kolejnych cyklach 
kroku. Kontrola w  układzie zamkniętym (ze sprzężeniem zwrotnym) możliwa jest 
również przy ruchach o umiarkowanej szybkości. Dalsze rozważania dotyczą nato-
miast kontroli trajektorii szybkich skoordynowanych ruchów przestrzennych.

W rezultacie ścierania się poglądów zwolenników i przeciwników modelu punk-
tu równowagi otworzyło się wiele nowych kierunków prac badawczych dotyczących 
formowania w układzie nerwowym trajektorii ruchu. Wyniki tych badań pozwoliły 
na sformułowanie zmieniającego się w  sposób ewolucyjny modelu sterowania ru-
chem. Koncepcja ta, mająca korzenie w teorii sterowania i robotyce, zakłada, że ucze-
nie motoryczne jest procesem tworzenia i  zapamiętywania w  układzie nerwowym 
tzw. wewnętrznych modeli dynamicznych ruchu (Wolpert i  Kawato 1998; Wolpert 
i  wsp. 1998; Kawato 1999). Wyniki dotychczasowych badań neurofizjologicznych 
układu ruchowego wskazują, że sygnały sterujące inicjowane na przykład w  korze 
mózgowej, przesyłane do dolnych motoneuronów, przechodzą szereg transformacji, 
w wyniku których na poziomie rdzenia generowany jest wymagany wzorzec pobu-
dzenia mięśni. Proces transformacji wyznacza funkcję przejścia od programu rucho-
wego – będącego w  zasadzie lokalną aktywnością kory mózgowej – do ruchu. Jest 
to proste sterowanie w układzie otwartym. Ogólnie można powiedzieć, że sterowanie 
ruchem sprowadza się do kaskady przekształceń sygnałów sterujących (programów) 
na ruch. Podstawowy program ruchowy nazywany przez neurofizjologów kopią efe-
rentną pozwala jednoznacznie przewidzieć konsekwencje jego realizacji dla ruchu 
kończyny, na przykład jej pozycję i prędkość, jeżeli nie pojawi się żadne zakłócenie. 
W teorii modeli wewnętrznych ten typ sterowania nazywa się modelem progresyw-
nym (forward model). Ruch z kolei uruchamia proces odwrotny – powstają jego wzorce 
aferentne (czuciowe), które na wyższych poziomach układu nerwowego pozwalają 
porównać zamierzony i zrealizowany program ruchu. Ten drugi typ sterowania od-
nosi się do tzw. inwersyjnych modeli dynamicznych (inverse model). Model inwersyj-
ny pozwala przewidzieć na podstawie trajektorii ruchu charakterystyki sygnałów 
eferentnych. Wolpert i współpracownicy uważają, że w układzie nerwowym głównie 
móżdżek jest siedliskiem omawianych modeli.

Pomimo zauważalnej przewagi hipotezy modeli wewnętrznych pojawiły się pro-
blemy, które wymagały weryfikacji doświadczalnej. Wiadomo, że ten sam ruch może 
być wykonywany w różnych warunkach, nazywanych ogólnie kontekstem środowi-
skowym. Przyjmując hipotezę wewnętrznych modeli dynamicznych, można rozważać 
istnienie co najmniej dwóch strategii kontroli motorycznej i uczenia się. Pierwsza spro-
wadza się do istnienia pojedynczego kontrolera, który musiałby mieć na tyle złożoną 
strukturę, aby pozwolił na prawidłowe wykonanie określonego ruchu w różnych wa-
runkach środowiska. Tym samym musielibyśmy przyjąć, że taki kontroler jest wyposa-
żony w pamięć o odpowiednio dużej pojemności, obejmującej wszystkie możliwe sce-
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nariusze ruchu. Alternatywnym rozwiązaniem jest układ sterowania, który na bieżąco 
uczy się wykonania ruchu. Typowy dla uczenia się proces stopniowej redukcji błędów 
sterowania wiąże się jednak ze znacznym spowolnieniem procesu kontroli.

Kolejnym rozwiązaniem jest model sterowania modułowego. W  tym przypad-
ku system sterowania trajektorią ruchu zbudowany jest z wielu kontrolerów, z któ-
rych każdy jest przyporządkowany pojedynczemu kontekstowi otoczenia (bądź ich 
niewielkiemu zbiorowi). Taki model modułowego sterowania ruchem został zapro-
ponowany przez Jacoba i  współpracowników na początku lat dziewięćdziesiątych 
ubiegłego wieku. Na tej podstawie Wolpert i Kawato (1998) opracowali model stero-
wania ruchem za pomocą wielokrotnych sprzężonych par modeli przeciwstawnych 
(inwersyjnych i progresywnych). Model takiego sterowania nazwano systemem kon-
troli z modułową selekcją i identyfikacją (modular selection and identification for control, 
MOSAIC). Model ten ma modułową architekturę, której podstawę działania stanowi 
struktura pokazana na rycinie 3.7.
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Rycina 3.7. Organizacja neuronalnej kontroli trajektorii ruchu opartej na wewnętrznych modelach 
inwersyjnych. Pobudzenie motoneuronów (MN) jest źródłem wyładowań następczych, których wzorzec 
porównywany jest z kopią eferentną realizowanego programu. Z kolei wykonaniu ruchu towarzyszy pobudzenie 
układów sensorycznych wytwarzających kopie aferentne, które z opóźnieniem Δtn porównywane są z wzorcem 
aferentnym realizowanego programu ruchowego. Ich różnice są źródłem błędów sterowania pozwalającymi 
skorygować trajektorię ruchu (na podstawie Stroeve 1997; Wolpert i wsp. 1998; Ghasia i wsp. 2008).

Architektura sieci pozwala na jednoczesne uczenie się wielokrotnych modeli 
inwersyjnych koniecznych w  sterowaniu oraz wybierania zbioru modeli inwersyj-
nych właściwych dla danego otoczenia. Sterowanie łączy charakterystyki sterowania 
otwartego o zmiennej architekturze oraz sterowania ze sprzężeniem zwrotnym. Dzię-
ki temu kontrolerzy mogą wybrać odpowiedni program jeszcze przed rozpoczęciem 
ruchu, a następnie podczas ruchu dostosowywać go do ewentualnych zakłóceń wyni-
kających z kontekstu środowiska.
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3.7. Model całego mózgu

Na zakończenie warto wspomnieć o niezwykłym projekcie stworzenia modelu całe-
go mózgu. Jak dotychczas, modele globalne mózgu są na początkowym etapie i pró-
bują opisać jego funkcję na dużym poziomie uogólnienia. W 2005 roku naukowcy 
ze szwajcarskiego Instytutu Mózgu i  Świadomości Federalnej Szkoły Politechnicz-
nej w Lozannie rozpoczęli ambitny projekt modelowania funkcji całego mózgu, na-
zwanego blue brain project. Za pomocą najpotężniejszych komputerów firmy IBM 
(zwanych blue gene) oraz na podstawie dotychczas zgromadzonych wyników badań 
neuroanatomicznych, elektrofizjologicznych i biochemicznych próbują stworzyć mo-
del mózgu człowieka. O skali trudności tego przedsięwzięcia niech świadczy fakt, 
że po trzech latach intensywnych prac udało im się zbudować model pojedynczej 
kolumny kory mózgowej, obejmujący 10 000 neuronów. Aktywność opracowanego 
modelu kolumny korowej bardzo wiernie odtwarza rzeczywiste zachowanie jej na-
turalnego odpowiednika. Niestety, pomimo olbrzymiej mocy obliczeniowej zastoso-
wanych komputerów, model jest o dwa rzędy wielkości wolniejszy od rzeczywistej 
struktury nerwowej.
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Wiesław Andrzej Kamiński

Modelowanie pojedynczych  
komórek nerwowych

4.1. Wprowadzenie

Modelowanie i  symulowanie aktywności elektrycznej neuronu stanowi przedmiot 
zainteresowania uczonych od początku XX wieku i przybiera różne poziomy abstrak-
cji w zależności od założonej szczegółowości opisu właściwości komórek, ich funkcji 
oraz przebiegu aktywności. Wobec różnorodności metod i podejść ważne jest wpro-
wadzenie pewnych kryteriów klasyfikacji modeli, umożliwiających ich porównywa-
nie między sobą zarówno ze względu na bogactwo strukturalne, wierność odtwarza-
nia aktywności, jak również – co jest nie mniej ważne wobec tworzenia i symulowania 
dużych sieci sztucznych neuronów – z punktu widzenia złożoności obliczeniowej al-
gorytmu neuronalnego. Odwołując się do podziału zaproponowanego przez Malmi-
vuo’ego (1995), wśród podstawowych kryteriów klasyfikacji modeli można wyróżnić: 
sposób opisu struktury, poziom integracji różnych aspektów funkcjonowania neuro-
nu, wierność odwzorowania fizjologicznego oraz złożoność i zakres wykorzystywa-
nych w opisie parametrów. Pierwsze z kryteriów odnosi się do takich kategorii, jak 
modelowanie z  wykorzystaniem równań matematycznych (np. równania kablowe-
go)1 albo zaawansowanych praw fizyki – w  tym hipotetycznego opisu kwantowe-
go (np. model Ecclesa)2 lub wykorzystanie w opisie zjawisk analogicznych, ale róż-
nych od rzeczywiście występujących na poziomie biologicznym (modele sprzętowe 
elektroniczne)3. Modele mogą uwzględniać także różne elementy struktury neuronu 

1	 Równanie to, zaproponowane w 1959 r. przez Wilfrida Ralla, opisuje przepływ prądu i zmiany potencjału 
w  czasie i  przestrzeni w  realistycznych drzewkach dendrytycznych i  aksonach, wiążąc strukturę 
morfologiczną i elektryczną neuronu z jego funkcjami.

2	 Model procesu egzocytozy; odwołuje się do praw mechaniki kwantowej i  w  konsekwencji wiąże 
kwantowo-mechaniczną aktywność neuronów z pojawianiem się świadomości.

3	 Modele neuronów i ich sieci budowane z elementów elektronicznych, naśladujące wybrane właściwości 
komórek biologicznych.

4
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przedstawiane mechanicznie, w postaci modeli komputerowych lub elektronicznych, 
obrazować zaawansowanie ewolucyjne lub zróżnicowanie hierarchiczne. Z  punktu 
widzenia fizjologii modele obejmują opis wewnątrzneuronalny (potencjał spoczynko-
wy, mechanizm generowania impulsów, propagacja impulsu w aksonie), poziom ma-
kroskopowy (obejmujący aktywność pojedynczego neuronu i  transmisję synaptycz-
ną) oraz poziom ponadneuronalny (sieci neuronowe, modelowanie grup neuronów 
i obszarów funkcjonalnych mózgu oraz funkcji psychofizjologicznych).

Użyteczność modeli w zastosowaniach – przede wszystkim w symulacji dużych 
sieci neuronów lub fragmentów mózgu – związana jest z ich złożonością obliczenio-
wą. W celu porównania modeli stosuje się różne jej miary. Ponieważ jednak znakomitą 
większość modeli można opisać ogólnym równaniem ewolucji układu dynamiczne-
go4, złożoność obliczeniową odnosi się zwykle do kosztu obliczeń związanych z sy-
mulacją aktywności neuronu przez określony czas.

4.2. Podstawy biologiczne i chemiczno-fizyczne aktywności neuronu

Neurony w wyniku odpowiednio silnego pobudzenia wytwarzają potencjały czyn-
nościowe, natomiast w stanie spoczynku charakteryzuje je tzw. potencjał spoczynko-
wy równy różnicy potencjałów po obu stronach błony komórkowej niepobudzonego 
neuronu, wynoszącej dla różnych komórek nerwowych od –60 mV do –100 mV. Me-
chanizm generowania potencjału związany jest z różną przepuszczalnością błony dla 
jonów głównie sodu i potasu.

W stanie spoczynku przepuszczalność błony komórkowej dla jonów Na+ prawie 
zanika, podczas gdy jony K+ o wysokim stężeniu wewnątrz komórki wypływają z niej 
pod wpływem istniejącego gradientu stężenia (ryc. 4.1). Ten powiększający się nad-
miarowy ładunek dodatni na zewnątrz błony generuje rosnącą ujemną (względem 
zewnętrznego otoczenia neuronu) różnicę potencjału. Towarzyszące różnicy poten-
cjałów siły elektrochemiczne działają hamująco na przepływ jonów potasowych aż 
do osiągnięcia stanu równowagi. Wielkość charakterystycznego dla każdego z jonów 
potencjału równowagi, przy którym przepływy jonów do zewnętrznego płynu tkan-
kowego i do wnętrza neuronu wzajemnie się kompensują, zwany potencjałem Nern-
sta, można wyznaczyć z równania (Nernsta):

	 EK = 2,3 RT/F log10 ([C]z /[C]w) mV,	 (4.1)

gdzie F jest stałą Faradaya, R oznacza stałą gazową, a T mierzoną temperaturę ukła-
du. [C]z i [C]w stanowią stężenie określonego jonu odpowiednio na zewnątrz neuronu 
oraz w cytoplazmie. Dla jonów sodu ma on wartość dodatnią około 50 mV, w stanie 

4	 Równanie ewolucji określa stan układu, na przykład jego charakterystyki mechaniczne, elektryczne, 
termodynamiczne itd., po upływie dowolnego czasu. W  ogólnym przypadku zależnego od czasu 
równania ewolucji zmiana stanu układu zależy od wyboru chwili początkowej i końcowej. Natomiast 
dla układów stacjonarnych, dla których równanie ewolucji jest niezależne od czasu, zmiana stanu układu 
zależy jedynie od wielkości odstępu czasu między tymi chwilami.
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równowagi wnętrze neuronu jest więc naładowane dodatnio względem środowiska 
międzykomórkowego.

Napięcie na błonie komórkowej (różnica potencjałów po obu stronach błony) 
mniejsze niż potencjał Nernsta dla jonów sodowych powoduje ich napływ do wnętrza 
komórki. W odwrotnej sytuacji jony te „pompowane” są do otoczenia. Kanał sodowy 
jest napięciowo zależny, a kierunek przepływu jonów odwraca się, gdy napięcie prze-
kracza wartość potencjału Nernsta.

W procesie pobudzania neuronu i generowania potencjału czynnościowego, gdy 
bodźce odbierane poprzez drzewko dendrytyczne lub bezpośrednio przez ciało ko-
mórki mają intensywność wystarczającą do depolaryzowania neuronu powyżej war-
tości progowej, przepuszczalność błony komórkowej dla jonów gwałtownie wzrasta 
(nawet kilkaset razy). Jony sodowe w  czasie nie dłuższym niż 0,5 ms intensywnie 
przepływają do wnętrza neuronu, depolaryzując go, a nawet wywołując lokalne od-
wrócenie potencjału błony, zwane nadstrzałem. Równocześnie następuje wypływanie 
jonów potasowych, co po zamknięciu kanałów sodowych prowadzi do repolaryzacji 
neuronu i powrotu mechanizmów błonowych do stanu równowagi (ryc. 4.2).

Lokalna ponadprogowa depolaryzacja przenoszona jest wzdłuż aksonu przez 
prądy wzdłużne płynące po obu stronach błony komórkowej w  przeciwnych kie-
runkach, przy czym ich natężenie uzależnione jest od lokalnej różnicy potencjałów, 
przewodnictwa elektrycznego ośrodka oraz średnicy aksonu. Przewodnictwo ośrod-
ka zewnętrznego znacznie przewyższa przewodnictwo wnętrza aksonu. Jednocześnie 
natężenie prądów wzdłużnych wewnątrz i na zewnątrz aksonu musi mieć taką samą 
wartość, a czynnikiem determinującym szybkość zmiany potencjału czynnościowego 
wzdłuż błony jest przewodnictwo plazmy wewnątrzaksonalnej. Szybkość ta w akso-
nach niezmielinizowanych jest tym większa, im grubszy jest akson. W aksonach po-
krytych mieliną, z powodu większej oporności osłonki mielinowej i dużo mniejszej 
jej pojemności, szybkość ta znacznie wzrasta. Ponadto w przerwach występujących 
w osłonkach mielinowych, zwanych przewężeniami Ranviera, znajduje się olbrzymia 
liczba napięciowo zależnych kanałów sodowych, które „regenerują” silnie tłumiony 

Rycina 4.1. Mechanizm powstawania  
potencjału spoczynkowego.

kanał
potasowy

stężenie jonów

przestrzeń międzykomórkowa

K+ Na+

wnętrze neuronu

kanał
sodowy
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między przewężeniami impuls nerwowy. Prędkość przemieszczania się impulsu ro-
śnie mniej więcej proporcjonalnie do średnicy przekroju aksonu, osiągając w aksonach 
ssaków pokrytych mieliną nawet 120 ms–1.

4.3. Model Hodgkina–Huxleya

Model odwzorowujący elektryczne zachowanie neuronu w opisanych procesach za-
proponowali, uhonorowani za to osiągnięcie Nagrodą Nobla w  1963  roku, Alan L. 
Hodgkin i Andrew F. Huxley (1952). Procesy generowania potencjałów czynnościo-
wych, mające źródło w zjawiskach fizykochemicznych przebiegających we włóknach 
nerwowych, można opisać w  kategoriach praw rządzących przepływami prądów 
(strumieni jonowych) i  zachowaniem potencjałów elektrycznych. Badania neuronu 
kałamarnicy olbrzymiej pozwoliły obu badaczom potraktować lokalnie półprzepusz-
czalną błonę komórkową, odseparowującą wnętrze neuronu od płynu zewnątrzko-
mórkowego, jak kondensator o pojemności C ładowany i  rozładowywany prądami 
jonowymi płynącymi przez otwierane i zamykane kanały jonowe (ryc. 4.3). Prąd ze-
wnętrzny Iin(t) może zarówno ładować taki kondensator, jak i przepływać przez kana-
ły jonowe, wywołując jednocześnie pojawienie się potencjałów odwrotnych EM, przy 
których zahamowany jest przepływ jonów przez błonę komórkową. Prądy reprezen-
tujące przepływ ładunków w kanałach jonowych potasowych i sodowych (M = Na+, 
K+) napotykają makroskopowe zmienne oporności RK i  RNa. Podobnie inne prądy, 
związane z  nieokreślonymi pozostałymi kanałami jonowymi (kanały upływu, M = 
L), płyną przez opór RL. Wartości tych oporności i oporów zależą od typu jonu oraz 
ewolucyjnego i morfologicznego zróżnicowania neuronów.

zamykanie
kanałów sodowych
(wyhamowanie
napływu jonów Na+)

kanały potasowe
otwarte (jony K+

opuszczają
komórkę)

kanały potasowe aktywne
(jony potasu K+

opuszczają komórkę)

kanały potasowe zamknięte
(potencjał osiąga wartość
spoczynkową)

t

dodatkowa dyfuzja jonów K+próg

kanały sodowe
otwarte (jony Na+

napływają do
wnętrza komórki)

0

40

mV

–65

Rycina 4.2. Powstawanie potencjału 
czynnościowego.
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W wyniku tych procesów pojawia się na błonie komórkowej zmienny w czasie 
potencjał czynnościowy V opisany nieliniowym różniczkowym równaniem ewolucji, 
wynikającym bezpośrednio z praw Kirchhoffa zastosowanych do obwodu RC z ry-
ciny 4.3:
	 CdV/dt = − ΣIk + Iin(t).	  (4.2)

Sumowanie obejmuje wszystkie rodzaje kanałów jonowych występujących w mo-
delu. Przy otwartych kanałach mamy do czynienia z maksymalnym przewodzeniem 
prądu charakteryzowanym przez przewodności gNa , gK i  gL , będące odwrotnością 
odpowiednio RNa, RK i  RL. Część kanałów jest jednak zablokowana z  prawdopodo-
bieństwem określonym przez dodatkowe parametry modelu: m oraz n – dla kanałów 
sodowych i h – dla kanałów potasowych. Jonowy sumaryczny prąd płynący w obwo-
dzie ma wówczas postać:

	 Σ Ik = gNa m3h(V − ENa) + gKn4 (V − EK) + gL(V − EL)	 (4.3)

z wyznaczanymi eksperymentalnie potencjałami odwrócenia ENa, EK i EL .
Połączenie równań (4.2) i (4.3) prowadzi do podstawowego równania Hodgkina– 

-Huxleya:

	 CdV/dt = − [gNa m3 h(V − ENa) + gK n4(V − EK) + gL(V − EL)] + Iin(t),	  (4.4)

przy czym nieznane funkcje prawdopodobieństwa otwarcia kanałów m, n oraz h moż-
na dopasować tak, by odpowiadały pomiarom in vitro. W  ten sposób otrzymujemy 
standardową postać pełnego modelu opisywanego czterema zmiennymi5:

	 dV/dt = [I(t) − gNa m3 h(V − VNa) − gK n4 (V − VK) + gL(V − VL)]/C,	  (4.5a)
	 dm/dt = αm(V) (1 − m) − βm (V) m,	  (4.5b)
	 dn/dt = αn(V) (1 − n) − βn (V) n,	 (4.5c)
	 dh/dt = αh(V) (1 − h) − βh (V) h	  (4.5d)

5	 Układ dynamiczny określamy w takim przypadku jako czterowymiarowy.

Iin

R
L

R
Na

R
K

C

Rycina 4.3. Schemat obwodu RC równoważnego  
lokalnie ekwipotencjalnemu fragmentowi błony 
neuronowej. Źródła siły elektromotorycznej  
(potencjały Nernsta) reprezentują ogniwa.
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z empirycznie ustalanymi funkcjami typu wykładniczego dla parametrów α i β:

αn(V)	 =	 0,01(V + 55)/[1 − exp( − (V + 55)/10)],
αm(V)	=	 0,1(V + 40)/[1 − exp( − (V + 40)/10)],
αh (V)	=	 0,07 exp( − (V + 65)/20),
βn(V)	 =	 0,125 exp( − (V + 65)/80),
βm(V)	 =	 4 exp( − (V + 65)/18),
βh(V)	 =	 1/(1+exp[ − (V + 35)/10)].

Występujące we wzorach stałe w temperaturze 6,3o C przyjmują dla aksonu kała-
marnicy olbrzymiej odpowiednio wartości:

gNa	 =	 120 mS cm–2,
gK	 =	 36 mS cm–2,
gL	 =	 0,3 mS cm–2,
VNa	 =	 50 mV, VK = −77 mV, VL = −54 mV, C = 1 μF cm–2.

Równań typu (4.5a)–(4.5d) nie można rozwiązywać w postaci jawnej, danej wzo-
rem. Stosuje się w tym przypadku komputerowe obliczenia numeryczne, przy czym 
warto pamiętać, że układ ten opisuje zachowanie tylko jednego, wyodrębnionego 
fragmentu aksonu (neuronu) przy założeniu lokalnie ekwipotencjalności błony ko-
mórkowej. Mimo że zachowania elementów mikroskopowych neuronu biologiczne-
go, takich jak kanały jonowe, są charakteryzowane przez wielkości makroskopowe 
– opory elektryczne, prądy kwazistacjonarne, potencjały itd. – w rozwiązaniach otrzy-
muje się przebiegi bliskie obserwowanym w badaniach laboratoryjnych.

Symulacja 1 ms aktywności układu Hodgkina–Huxleya metodą Eulera pierwsze-
go rzędu ze stałym krokiem czasowym 0,1 ms wymaga 1200 operacji zmiennoprze-
cinkowych6.

4.4. Symulacja komórki Purkinjego

Układ równań Hodgkina–Huxleya (4.5) można zastosować do modelowania pojedyn-
czych, nawet bardzo skomplikowanych komórek. Przykładem są symulacje przepro-
wadzone przez grupę Erika De Schuttera (1994, 1998). Wystarczy włókno nerwowe 
podzielić na odpowiednio małe, jednorodne fizycznie części składowe (kompartmen-
ty) i zastąpić je ekwiwalentnymi obwodami RC (ryc. 4.4). Wielkość kompartmentów 
powinno się dobrać tak, by potencjał błony w ich obszarze był w przybliżeniu stały, 

6	 Operacje wykonywane przez procesor komputera na liczbach zmiennoprzecinkowych, będących 
reprezentacją liczb rzeczywistych, zapisanych w  notacji naukowej (wykładniczej) z  użyciem cechy 
i mantysy. W komputerze reprezentacja ta jest zawsze przybliżona.
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B

A

Rycina 4.4. Schemat podziału fragmentu 
komórki Purkinjego na elementy składowe  
(A) oraz ekwiwalentny układ obwodów RC (B).

Rycina 4.5. Rozkład potencjałów (A, B) dla zmian stężenia jonów wapnia (C, D) w drzewku dendrytycznym 
komórki Purkinjego w dwu kolejnych chwilach czasu (dzięki uprzejmości Erika De Schuttera).

A

C D

B
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a opór między poszczególnymi obwodami tak dopasowany, by zachować maksymal-
ne podobieństwo do topologii drzewka dendrytycznego.

Otrzymany układ sprzężonych ze sobą równań Hodgkina–Huxleya pozwala 
efektywnie modelować zachowanie dużych wyodrębnionych fragmentów neuronu, 
a także całego neuronu, jak i wzajemnego oddziaływania międzyneuronalnego.

W symulacji De Schuttera dokonano morfologicznej rekonstrukcji drzewka dendry-
tycznego jednego z najbardziej złożonych neuronów, komórki Purkinjego w móżdż-
ku szczura, zawierającego kilkadziesiąt tysięcy elementów i wypustek. Mikroskopowo 
wyróżniono 1600 kompartmentów z ponad 8 tysiącami kanałów jonowych dziesięciu 
różnych typów. W rezultacie strukturę neuronu opisywały 32 000 sprzężonych równań 
różniczkowych, uwzględniających 19 200 dostrajanych parametrów. Symulacja ewo-
lucji czasowej układu pozwalała śledzić zmiany przestrzennego rozkładu potencjałów 
oraz rozkład stężenia jonów określonego typu w drzewku dendrytycznym (ryc. 4.5).

4.5. Model Morris–Lecara

W 1981 roku Cathy Morris i Harold Lecar zaproponowali uproszczony w stosun-
ku do modelu Hodgkina–Huxleya trój- i dwuwymiarowy układ równań opisujący 
działanie włókna mięśniowego wąsonoga. Schemat modelu przedstawiono na ryci-
nie 4.6.

W modelu tym występują trzy typy kanałów jonowych: wapniowe o przewodno-
ści gCa, napięciowo zależne, prowadzące do pojawiania się wstępnego pobudzenia, po-
tasowe, także zależne od potencjału, o przewodności gK , odpowiedzialne za przywra-
canie komórki do stanu sprzed pobudzenia, oraz kanały upływu uczestniczące w wy-
twarzaniu potencjału spoczynkowego. Potencjał czynnościowy jest generowany dzięki 
wysokiemu wewnętrznemu stężeniu jonów wapnia oraz przepływowi jonów potasu 
zależnemu od stężenia Ca++. Jego przebieg czasowy opisuje równanie ewolucji:

      C dV/dt = Iin − gCam∞(V − ECa) − gKh(V − EK) − gL(V − EL) − gK(Ca) k (V − EK),	  (4.6a)

z k1 i k2 oznaczającymi odpowiednio dobrane stałe. Równanie aktywacji kanału pota-
sowego ma standardową postać:

Rycina 4.6. Schematyczna reprezentacja 
neuronu Morris–Lecara.
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	 dh/dt = (n∞ − h(V))/th.	  (4.6b)

Dodatkowy prąd potasowy aktywowany wapniem IK(Ca) i  przewodność gK(Ca) są 
związane poprzez funkcję stężenia wapnia k, przy czym prąd wapniowy powiększa,  
a −k1 k zmniejsza stężenie wapnia wewnątrz komórki:

	 dk/dt = − k1 k + k2 IK(Ca) .	  (4.6c)

Wyłączenie wapniowo zależnej przewodności potasowej powoduje, że system 
Morris–Lecara w  odpowiedzi na zewnętrzne pobudzenie generuje pojedyncze 
impulsy.

Zubożony model z potencjałem błony V oraz funkcją otwarcia kanałów potaso-
wych h jako zmiennymi redukuje się do dwu równań:

	 CdV/dt = Iin − gL(V − VL) − gCa m∞ (V − VCa) − gK h(V − VK), 	  (4.7a)
	 dh/dt = λ(V) (h∞(V) − h).	  (4.7b)

Jawną postać funkcji7 prawdopodobieństwa otwarcia kanałów m i h oraz kanału 
upływu L otrzymuje się przy założeniu, że w równowadze termodynamicznej stany 
zamknięcia i otwarcia kanałów spełniają rozkład Boltzmanna, a różnica energii mię-
dzy nimi zależy tylko od energii przemieszczenia się pod wpływem silnych śródbło-
nowych pól naładowanych elektrycznie helis białkowo-lipidowych tworzących błonę 
komórkową. Funkcje te w najczęściej spotykanej w literaturze postaci mają formę hi-
perbolicznych funkcji trygonometrycznych, chociaż znacznie prostszą postać gwaran-
towałoby użycie funkcji wykładniczych:

	 m∞(V) = [1 + tanh((V − V1)/V2]/2,	  (4.8a)

	 h∞(V) = [1 + tanh((V − V3)/V4]/2,	 (4.8b)

	 λ(V) = λ0 cosh((V − V3)/(2V4)).	  (4.8c)

W równaniach (4.7) i (4.8) C, VL, VK , VCa, V1 , V2 , V3 , V4 oraz λ0 są dostrajanymi 
parametrami.

Model Morris–Lecara opisuje różne typy aktywności neuronu pulsującego, jednak 
uzyskanie zachowań wybuchowych wymaga uzupełnienia modelu o równanie deak-
tywacji prądu wapniowego. Ogólniej model ten jest projekcją układu wyższego rzędu 
(czterowymiarowego układu Hodgkina–Huxleya) na dwuwymiarową przestrzeń fa-
zową z więzami zachowującymi charakter zmian potencjału oraz takie topologiczne 
właściwości, jak występowanie w układzie dynamicznym osobliwości8.

7	 Mówimy, że funkcja (odwzorowanie, rozwiązanie) ma postać jawną, jeśli można ją przedstawić wzorem.
8	 Zachowania dynamiczne można bardzo ogólnie klasyfikować, badając występowanie w  przestrzeni 

fazowej układu określonych typów osobliwości: punktów stałych, stabilnych i niestabilnych punktów 
osobliwych, basenów przyciągania, atraktorów dziwnych, obszarów stochastyczności itd.
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Symulacja 1 ms aktywności neuronu dla kroku czasowego 0,1 ms wymaga około 
600 operacji zmiennoprzecinkowych.

W oryginalnej (autorskiej) wersji tego tekstu dalsza część rozdziału dotyczyła kolej-
nych koncepcji różnych autorów, zmierzających – podobnie jak w modelu Morris–Leca-
ra – do modelowania procesów w neuronie przy znacząco mniejszym zapotrzebowaniu 
na moc obliczeniową stosowanego komputera. Ze względu na ograniczoną objętość 
książki zrezygnowano z prezentacji tych modeli w części drukowanej. Wszystkie te treści 
znaleźć można na załączonym do tej publikacji dysku CD, który zawiera pełny tekst roz-
działu. Gorąco zachęcamy do zapoznania się z kompletem materiałów dostępnych na CD, 
aby uzyskać szersze spojrzenie na prezentowane tu zagadnienia (przyp. red. nauk.).

4.10. Model Izhikevicha

Eugene M. Izhikevich jest twórcą modelu neuronu słabiej biologicznie uzasadnio-
nego niż model Hodgkina–Huxleya, ale o złożoności obliczeniowej porównywalnej 
z efektywnością modelu integrate-and-fire (Izhikevich 2003). Można w nim generować 
zachowania impulsowe lub wybuchowe neuronów korowych szczura. Równania 
ewolucji:

	 dV/dt = α V2 + β V + γ − W + Iin ,	  (4.21a)
	 dW/dt = a (bV − W),	  (4.21b)

uzupełnione są regułą odświeżania aktywności po wygenerowaniu impulsu, polega-
jącą na zastąpieniu potencjału błonowego V stałą c, jeśli jest on mniejszy od 30 mV, 
oraz na uefektywnieniu drugiej zmiennej W → W + d. α, β i γ wyznacza się ekspery-
mentalnie odpowiednio do typu neuronu biologicznego, natomiast a, b, c, a także d 
są właściwymi parametrami modelu. Neuron stymulowany jest prądem Iin, synap-
tycznym lub wstrzykiwanym bezpośrednio do komórki. Zmienna W o charakterze 
potencjału, reprezentująca powrót błony do stanu równowagi, może być powiązana 
z  aktywacją kanałów potasowych oraz inaktywacją kanałów sodowych. Osiągnię-
cie przez potencjał czynnościowy V szczytowej wartości +30 mV powoduje wejście 
układu w fazę odświeżania, przy czym podkreślić należy, iż wartość szczytowa nie 
jest w żadnym razie progową wartością potencjału neuronu. Potencjał spoczynko-
wy ustalany jest na poziomie około –70 mV poprzez dobranie wartości parametru 
b, przy czym – jak w większość modeli wiernych9 – próg pobudzenia nie jest stały 
(zmienia się od –55 mV do –45 mV) i zależy od przebiegu wcześniejszej aktywności 
neuronu (pamięć aktywności). Parametry modelu pozwalają również dostrajać dy-
namikę modelu do danych eksperymentalnych. Czas powrotu do stanu spoczynku 
reguluje a: jego małe wartości wywołują dłuższy czas osiągania stanu spoczynku. Pa-

9	 Modele motywowane procesami fizykochemicznymi i biofizycznymi aktywności neuronów, odtwarzają-
ce obserwowane in vitro przebiegi potencjałów spoczynkowych i czynnościowych.

Neuroc_01-7.indd   84 3/26/10   6:17:09 PM



85  4. Modelowanie pojedynczych komórek nerwowych

rametr b jest powiązany z wrażliwością W na podprogowe wahania potencjału bło-
ny: im większa jego wartość, tym potencjały V i W są mocniej ze sobą skorelowane, 
co wywołuje wystąpienie podprogowych oscylacji oraz obniżanie wartości progu. 
Parametr c pozwala regulować wartość potencjału błony komórkowej po wygenero-
waniu impulsu i oddziałuje na zachowanie zmiennej W po wystrzeleniu potencjału 
czynnościowego.  Ten bogaty zakres dostrajania modelu umożliwia odtworzenie bar-
dzo różnorodnych zachowań znanych typów neuronów korowych szczura, w tym 
dynamiki chaotycznej.

Symulacja 1 ms ewolucji układu Izhikevicha z krokiem czasowym 0,1 ms wymaga 
13 operacji zmiennoprzecinkowych.

4.11. Porównanie modeli neuronów

Prezentowane modele neuronów są najpowszechniej używane zarówno w badaniach 
teoretycznych nad dynamiką neuronalną, jak też nad właściwościami sieci neurono-
wych symulujących funkcjonalnie różne obszary układu nerwowego zwierząt. W obu 
tych przypadkach ważny jest stopień odtwarzania w modelu bogactwa zachowań bio-
fizycznych z jednej strony oraz jego możliwie mała złożoność obliczeniowa z drugiej. 
Jest to szczególnie trudne do pogodzenia ze względu na bardzo złożony charakter ak-
tywności neuronów biologicznych. Oprócz podstawowego zachowania impulsowego 
mogą one pulsować w sposób ciągły, przejawiać zachowania wybuchowe, przy któ-
rych generowane są serie bardzo krótkich pików potencjału, pulsować z malejącą czę-
stością, reagować z opóźnieniem lub na bardzo słabe, nawet podprogowe pobudze-
nia, odpowiadać selektywnie na pobudzenie o częstościach rezonansowych, a także 
odbijać docierające pobudzenia. Izhikevich (2004) wyróżnia ponad 20 takich rodzajów 
aktywności, co pozwala ilościowo charakteryzować poszczególne modele ze względu 
na złożoność funkcjonalną. Jednocześnie poszczególne modele mają różną złożoność 
obliczeniową w poprzednio określonym sensie. Porównanie poszczególnych modeli 
omówionych powyżej, uwzględniające oba typy złożoności, przedstawiono na rycinie 
4.8. Nie jest zaskakujące, że model Hodgkina–Huxleya odtwarza praktycznie wszyst-
kie cechy i właściwości obserwowanych biologicznie neuronów. Jest jednak również 
modelem o najwyższej złożoności obliczeniowej.

Z  kolei model najbardziej efektywny obliczeniowo, model integrate-and-fire, po-
zwala symulować jedynie ubogie podstawowe właściwości neuronów biologicznych. 
Jego minimalnie bardziej złożona wersja nieliniowa (kwadratowa) jest już bogatsza 
w tak istotne cechy neuronów korowych, jak generowanie ukrytych impulsów oraz 
bistabilność. Oba modele są zarazem tylko jednowymiarowe, nie odtwarzają bardziej 
skomplikowanych tekstur10 potencjałów czynnościowych, na przykład subtelnych za-
chowań wybuchowych lub adaptacyjnych. Na tym tle wyjątkowo prezentuje się mo-
del Izhikevicha, którego jedynym właściwie brakiem jest słabsze powiązanie z pro-

10	Przebieg aktywności neuronu w  funkcji czasu i  wartości wybranego parametru oddziałującego 
na dynamikę układu, przedstawiany jako charakterystyczna dwuwymiarowa reprezentacja graficzna.
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cesami biofizycznymi zachodzącymi w neuronach biologicznych. Plasuje się na czele 
tego zestawu, jeśli bierzemy pod uwagę bogactwo odtwarzanych zachowań w stosun-
ku do kosztu obliczeniowego implementacji.
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Maciej T. Lazarewicz

Problemy implementacji realistycznego 
modelu komórki nerwowej

5.1. Wstęp

W rozdziale omówiono problemy konstrukcji modeli elementów układu nerwowe-
go i ich symulacji za pomocą komputera z uwzględnieniem szczegółowej morfologii 
drzewka dendrytycznego neuronów. Celem tego rozdziału jest zapoznanie Czytel-
nika z technicznymi i teoretycznymi problemami związanymi z taką implementacją. 
Zagadnienie zilustrowane jest na przykładzie popularnych pakietów symulacyjnych 
NEURON (Hines i Carnevale 1997; Carnevale i Hines 2006) oraz GENESIS (Bower 
i Beeman 1998).

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza część rozdziału dotyczyła metod modelo-
wania systemów biologicznych. O zagadnieniach tych przeczytać można w rozdziale 
6, dlatego w celu uniknięcia powtórzeń część ta została w drukowanej wersji książki 
pominięta. Znaleźć ją można na dołączonym do książki dysku CD. Gorąco zachęcamy 
do zapoznania się z kompletem materiałów dostępnych na CD, aby uzyskać szersze 
spojrzenie na prezentowane tu problemy (przyp. red. nauk.).

5.2. Model kablowy i kompartmentowy

Drzewko dendrytyczne i akson komórki nerwowej to przeważnie bardzo skompliko-
wane obiekty trójwymiarowe, często charakteryzujące się strukturą fraktalną (Stuart 
i in. 2007). Ich reprezentacja w symulacji komputerowej jest uzależniona od zastoso-
wanego modelu matematycznego. Możemy się posłużyć ciągłym modelem matema-
tycznym (np. Lazarewicz i in. 2002) lub modelem dyskretnym (np. Pinsky i Rinzel 
1994). W pierwszym przypadku mówimy o modelu kablowym, w drugim o modelu 
kompartmentowym. Model kablowy jest przykładem modelu realistycznego, nato-
miast model kompartmentowy – abstrakcyjnego. W obu przypadkach w docelowej 
symulacji komputerowej podstawowym elementem opisu drzewka dendrytycznego 

5
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jest zespół połączonych segmentów. Każdy z nich w danej chwili symulacji ma wła-
sności biofizyczne, opisane poprzez ich wartości liczbowe (skalary). Często jest to po-
tencjał błonowy, wewnątrzkomórkowe stężenie jonów wapniowych itp. Konsekwen-
cje zmniejszenia wielkości segmentu różnią się w zależności od przyjętego modelu 
matematycznego. W przypadku modelu kablowego zmniejszenie wielkości segmentu 
prowadzi do zwiększenia precyzji symulacji modelu. Natomiast w przypadku mode-
lu kompartmentowego zmiana wielkości kompartmentu prowadzi do zmiany struk-
tury modelu matematycznego. Innymi słowy, model kablowy nie zakłada segmentacji 
drzewka dendrytycznego, a podział taki (który musi wystąpić w reprezentacji kompu-
terowej) jest jedynie wynikiem zastosowania metod numerycznych, przyjętych w celu 
uzyskania aproksymacji rozwiązania. Oznacza to, że niezależnie od naszych intencji 
implementacja komputerowa wymusza dyskretny charakter komponenty czasowej 
i przestrzennej, gdyż tylko w ten sposób możemy znaleźć aproksymację rozwiązania 
układu równań różniczkowych cząstkowych, opisujących ten model. Model kompart-
mentowy jest z kolei z definicji opisem dyskretnym, wykorzystującym ustaloną liczbę 
określonych segmentów.

Równanie kablowe stanowi lokalnie jednowymiarowe uproszczenie trójwymia-
rowej gałązki drzewka dendrytycznego. Istniejące trójwymiarowe modele wykra-
czają poza granice tego artykułu. Dalsze nasze rozważania dotyczyć będą modelu 
kablowego.

5.3. Równanie kablowe

Na początek przyjrzyjmy się przykładowi pasywnego modelu komórki nerwowej, 
nieuwzględniającemu szczegółów jej morfologii (równanie (5.1)):

	 C   
dVm

dt
(t)

  = – 
Vm(t)

R
– Vrest  + Iinj ,	 (5.1)

gdzie C i R są odpowiednio całkowitą pojemnością i opornością błony komórkowej, 
Vm(t) to potencjał błony w chwili t, Vrest – potencjał spoczynkowy, a Iinj – prąd płynący 
poprzez elektrodę przezbłonową.

Czasami wygodniej równanie (5.1) przedstawić w postaci równania (5.2):

	 t  
dVm

dt
(t)

  = – Vm(t) + Vrest + RIinj ,	 (5.2)

gdzie stała czasowa t = RC.
Równanie to nazywa się równaniem błonowym (membrane equation) i jest to rów-

nanie różniczkowe zwyczajne pierwszego rzędu. Łatwo zauważyć, że gdy Iinj = 0, 
to potencjał Vrest jest stabilnym punktem równowagi. Do opisu pracy neuronu lub sieci 
neuronów znakomicie nadaje się terminologia teorii układów dynamicznych i bifur-
kacji. Więcej informacji na ten temat można znaleźć w pracy autorstwa Eugene’a Izhi-
kevicha (Izhikevich 2007).

W rozważanym tu prostym przykładzie, jeśli na początku potencjał Vm(0) jest 
równy Vrest, to rozwiązanie analityczne równań (5.1) lub (5.2) opisuje wzór (5.3):
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	 Vm(t) = RIinj (1 – e– 
t–t)  + Vrest.	 (5.3)

Realistyczne modele komórki neuronowej, uwzględniające jej morfologię, mają 
postać układu nieliniowych równań różniczkowych, przy czym dla odwzorowania 
bardziej złożonej morfologii komórki konieczne jest użycie układu bardzo wielu ta-
kich równań. Dla tak skomplikowanych modeli rozwiązania analityczne zwykle nie 
istnieją. Takim przykładem jest model oparty na równaniu kablowym, opisujący po-
tencjał błonowy Vm(x,t) jako funkcję pozycji przestrzennej x oraz czasu t (równanie 
(5.4)) (Koch 1999).

             l(x)2  
∂2Vm

∂x2 

(x, t)
 =  t(x) 

 ∂Vm(x, t)
 + (Vm(x, t) – Vrest (x)) +  

Rm (x)
  + I(x, t),	 (5.4)

gdzie λ(x) = √ d(x) Rm(x)
4Ri(x) 

 to stała przestrzenna (steady-state space constant), d(x), Ri(x)

i Rm(x) to odpowiednio średnica dendrytu, oporność cytoplazmy wzdłuż gałęzi neu-
ronu i oporność błony w punkcie x. I(x,t) to całkowity prąd przezbłonowy w punkcie 
x o czasie t, zawierający m.in. prądy jonowe Hodgkina–Huxleya, prądy synaptycz-
ne oraz prądy wymuszone przez elektrody przezbłonowe. Większość z tych prądów 
opisywana jest za pomocą nielinowych układów równań różniczkowych, często za-
wierających funkcje zależne od potencjału błonowego, stężenia liganda (takiego jak 
neurotransmiter), jonów wapniowych, jonów potasowych, jonów sodowych etc.

Gdy równanie nie zawiera prądów jonowych Hodgkina–Huxleya ani prądów sy-
naptycznych, w pewnych przypadkach znane jest rozwiązanie analityczne równania 
(5.4) (Koch 1999). W ogólnym przypadku pozostaje jedynie aproksymacja rozwiąza-
nia za pomocą metod numerycznych.

W rozdziale tym omawiamy modele, w których zakłada się, że środowisko na ze-
wnątrz komórki jest izopotencjalne. Trzeba jednak nadmienić, że program NEURON, 
którego będziemy używać, radzi sobie także z bardziej skomplikowanymi modelami, 
nieograniczonymi tym założeniem.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza część rozdziału dotyczyła techniki kompu-
terowego rozwiązywania równań różniczkowych, czyli tzw. metod numerycznych. Za-
gadnienia te pominięto w drukowanej wersji książki. Znaleźć je można na dołączonym 
do książki dysku CD (przyp. red. nauk.).

5.5. Komórka piramidowa pola CA3 hipokampa

W kolejnych częściach tego rozdziału rozważania przedstawiono na przykładzie 
modeli komórki piramidalnej pola CA3 hipokampa. W odpowiednich warunkach 
komórki te cechuje odpowiedź na krótki impuls prądu w postaci serii wyładowań 
od dwóch do sześciu potencjałów czynnościowych w ciągu 10–30 ms (ryc. 5.2). Ko-
lejne wyładowania mają zmniejszającą się amplitudę wraz ze wzrastającym poten-
cjałem podstawy wyładowania oraz zwiększającą się szerokością potencjału czyn-
nościowego.

pd(x)∂t
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Rycina 5.2. (A) Potencjał błony somatycznej 
zarejestrowany z komórki piramidowej pola CA3 
hipokampa właściwego w odpowiedzi na krótki impuls 
prądu 5 ms o amplitudzie 1 nA. Rycinę sporządzono 
na podstawie danych z (Wong i Prince 1981). 
(B) Symulacja komórki piramidowej pola CA3 hipokampa 
właściwego. W chwili t = 0 ms zaaplikowany jest krótki 
impuls prądu 3 ms o natężeniu 1 nA. Model zawiera 
385 segmentów drzewka dendrytycznego (Migliore 
i in. 1995). Model jest dostępny w bazie internetowej 
SenseLab (Senselab 2008).

5.6. Model komórki piramidowej pola CA3 hipokampa

Na rycinie 5.2B przedstawiono wyniki symulacji komputerowej modelu komórki 
piramidowej pola CA3 hipokampa (Migliore i in. 1995). Model ten zawiera zrekon-
struowaną morfologię drzewka dendrytycznego, uwzględnia stężenie jonów wapnio-
wych oraz dziewięć rodzajów kanałów jonowych. Wynik eksperymentu in computo 
jest podobny do rzeczywistego eksperymentu in vitro.

5.7. Implementacja modelu
5.7.1. Źródła błędów aproksymacji

Źródłem błędów w procesie aproksymacji rozwiązania modelu matematycznego jest 
użycie metod numerycznych (z samej swojej natury przybliżonych) oraz dyskretna 
reprezentacja liczb rzeczywistych w pamięci komputera. Dodatkowym problemem 
jest agregacja błędu wraz z czasem trwania symulacji. Ekstremalnym przykładem jest 
system o zachowaniu chaotycznym, gdzie niewielki błąd na początku obliczeń może 
powodować znaczące różnice całego przebiegu, a nawet charakteru rozwiązania. Ta-
kie własności mają niekiedy sieci neuronów. W modelu pojedynczej komórki nerwo-
wej najbardziej wrażliwy na kumulację błędów jest mechanizm generacji potencjału 
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czynnościowego. Niewielkie zaburzenia procesu symulacji mogą decydować o tym, 
czy próg wyładowania zostanie przekroczony. Często prowadzi to do bardzo różnych 
wzorów wyładowań modelu komórki nerwowej w pozornie niemal identycznych 
warunkach. Dlatego wyniki symulacji komputerowej należy analizować z uwzględ-
nieniem niedokładności wynikającej z konstrukcji modelu matematycznego, jak rów-
nież z powyższych błędów.

5.7.2. Ciągła natura równania kablowego

Model matematyczny komórki nerwowej często zawiera funkcje ciągłe, takie jak: po-
tencjał błonowy (zależny od czasu oraz lokalizacji w drzewku dendrytycznym), śred-
nica drzewka dendrytycznego, pasywna oporność błony neuronu, gęstość kanałów 
jonowych (w przypadku trzech ostatnich funkcji niektóre modele matematyczne za-
kładają ich nieciągły, dyskretny charakter) etc. Funkcje te (oraz użyte w modelu liczby 
rzeczywiste) muszą zostać przybliżone w pamięci maszyny cyfrowej poprzez ich bi-
tową, a więc nieciągłą i przybliżoną reprezentację. Proces ten uzależniony jest od sto-
sowanego systemu operacyjnego, typu wykorzystywanego procesora oraz charakte-
rystyk użytego oprogramowania. Dwa pierwsze czynniki przeważnie nie stanowią 
istotnego problemu, ostatni natomiast może wprowadzić duże rozbieżności między 
symulacjami, zostanie więc scharakteryzowany nieco dokładniej.

5.7.3. Ograniczenia pakietów symulacyjnych

Pakiety symulacyjne, takie jak NEURON czy GENESIS, używają własnych języków 
programowania do opisu modeli matematycznych. Wprowadza to dodatkowe ogra-
niczenia modeli matematycznych oraz powoduje różnice między implementacjami. 
Przeniesienie kodu symulacji z programu NEURON do programu GENESIS często 
wiąże się z koniecznością modyfikacji modelu matematycznego, a przynajmniej kolej-
nego doboru jego parametrów. Problemów tych można uniknąć, programując samo-
dzielnie modele matematyczne bezpośrednio w języku C++ lub FORTRAN, kosztem 
mniejszej przejrzystości kodu, gorszej komunikacji pomiędzy użytkownikami oraz 
mniejszej możliwości ponownego użycia części kodu w innej symulacji.

5.7.4. Przykład translacji symulacji między pakietami symulacyjnymi

Przykładem powyższych problemów może być próba przeniesienia kodu symulacji 
modelu autorów Menschika i Finkela (Menschik i Finkel 2000) z systemu GENESIS 
do programu NEURON. W modelu tym w celu implementacji pompy wapniowej au-
torzy skorzystali z istniejącego w środowisku GENESIS obiektu MMPUMP. W pro-
gramie NEURON analogiczny obiekt nie istnieje, dlatego też w próbie przeniesienia 
kodu do opisu pompy wapniowej użyte zostały równoważne równania Michaeli-
sa–Menten. Wynik jest przedstawiony na rycinie 5.3. Jak widać, nie udało się w tym 
przypadku uzyskać zadowalająco podobnych częstotliwości wyładowań w odpowie-
dzi na wymuszony przepływ prądu do komórki. Wynika to z drobnych rozbieżności 
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Rycina 5.3. Różnice w odpowiedzi komórki na impuls prądu (1 nA, 5 ms) między oryginalnym modelem 
Menschika–Finkela (Menschik i Finkel 2000) opublikowanym w programie GENESIS oraz jego próbą 
przeniesienia do programu NEURON.

na poziomie implementacji, ale musi być brane pod uwagę przy dyskusji i interpre-
tacji wyników symulacji, można bowiem postawić trudne pytanie: Która z symulacji 
jest poprawna – ta z programu NEURON czy z programu GENESIS?

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza część rozdziału dotyczyła doboru kroku sy-
mulacji Δt (stopnia dyskretyzacji czasu). Zagadnienia te pominięto w drukowanej wersji 
książki. Znaleźć je można na dołączonym do książki dysku CD (przyp. red. nauk.).

5.9. Reprezentacja struktur anatomicznych
5.9.1. Dyskretyzacja przestrzenna – podział na segmenty

Równanie (5.4) opisuje model matematyczny przestrzenno-czasowej dystrybucji po-
tencjału błonowego neuronu. Przybliżone rozwiązanie problemu wymaga więc nie 
tylko doboru kroku czasowego ∆t, ale także dyskretyzacji przestrzennej, czyli podzia-
łu ciągłego drzewka dendrytycznego, ciała komórki nerwowej oraz aksonu na skoń-
czoną liczbę segmentów. Jest to proces w pewnym sensie analogiczny do dyskrety-
zacji czasowej. Konsekwencją podziału przestrzennego modelowanej struktury jest 
to, że każda ze zmiennych w równaniu (5.4) ma stałą wartość w obrębie jednego 
segmentu i jest liczona w jego środku geometrycznym. Na przykład potencjał błono-
wy i średnica drzewka dendrytycznego zmieniają się tylko przy przejściu z jednego 
segmentu do drugiego, a nie na całej długości wydzielonego segmentu, co znaczy, 
że segmenty są izopotencjalne i cylindryczne. Założenie takie deformuje w pewnym 
stopniu rzeczywistą morfologię modelowanego neuronu, a to ma oczywiście wpływ 
na dokładność modelowania. Dokładność aproksymacji określonych zjawisk za po-
mocą modelu zależy więc jednocześnie od dyskretyzacji czasowej i przestrzennej.

Należy w tym miejscu zgłosić ostrzeżenie, iż w literaturze nie wszystkie modele 
składające się z większej liczby segmentów są odporne na tego typu podziały (ryc. 
5.7). Na przykład w tabeli 5.1 przedstawiono cztery modele komórki nerwowej. Tylko 
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Model Charakterystyka dynamiki 
modelu

Liczba i rozmieszczenie 
rodzajów kanałów jonowych 
oraz opis poziomu wapnia 
wewnątrzkomórkowego

Liczba 
segmentów 
w tekście 
źródłowym

Liczba segmentów 
zapewniająca 
stabilność 
rozwiązania

komórka wzgórza 
(thalamic relay) 
(Destexhe i in. 1998)

pojedyncze potencjały 
czynnościowe

3; tylko ICa jest 
rozmieszczony równomiernie 
w całym drzewku 
dendrytycznym, INa i IK 
w ciele komórki, pompa 
wapniowa

206 206

komórka 
piramidowa pola 
CA3 hipokampa 
(Lazarewicz i in. 
2002)

potencjały pakietowe, 
wsteczna i przednia 
propagacja potencjału 
czynnościowego oraz 
generacja potencjału 
czynnościowego 
w drzewku 
dendrytycznym

11; nierównomiernie wzdłuż 
drzewka dendrytycznego, 
dyfuzja, bufor i pompa 
wapniowa

6000 6000

komórka 
piramidowa pola 
CA3 hipokampa 
(Migliore i in. 1995)

potencjały 
pakietowe w ciele 
komórki i głównym 
pniu drzewka 
dendrytycznego

9; rozmieszczenie 
równomierne w drzewku 
dendrytycznym (INa 
tylko w ciele komórki 
i w głównym pniu drzewka 
dendrytycznego), dyfuzja, 
bufor i pompa wapniowa

375 500

komórka 
piramidowa kory 
(Mainen i Sejnowski 
1996)

potencjały pakietowe, 
wsteczna propagacja 
potencjału czynnościo
wego w drzewku 
dendrytycznym

5; rozmieszczenie 
równomierne w drzewku 
dendrytycznym, pompa 
wapniowa

479 4500

Tabela 5.1. Przykłady anatomicznie realistycznych modeli komórki nerwowej.
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Rycina 5.7. Efekt podziału modelowanej komórki nerwowej na różną liczbę segmentów i ich wpływ na wynik symulacji. 
(A) Komórka piramidowa rejonu CA3 hipokampa (Migliore i in. 1995). Wyładowania komórki zostały pobudzone 
impulsem elektrycznym 1 nA, 3 ms; nseg oznacza liczbę segmentów w gałęzi drzewka dendrytycznego. (B) Model 
komórki piramidowej kory mózgu (Mainen i Sejnowski 1996) przy wymuszonym prądzie 0,2 nA. Symulacje te są 
dostępne w bazie modeli SensLab (Crasto i in. 2007).
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dwa z nich nie zmieniają znacząco rozwiązania przy zwiększeniu dokładności po-
działu na segmenty w stosunku do prezentowanego w materiale źródłowym. Model 
komórki wzgórza generuje proste pojedyncze potencjały czynnościowe i zawiera tyl-
ko trzy aktywne kanały jonowe, dlatego liczba niezbędnych segmentów jest względ-
nie niewielka. Natomiast bardziej złożony model komórki CA3 rejonu hipokampa 
(Lazarewicz i in. 2002) wymaga znacząco większej dokładności podziału. Nie musi 
to oznaczać, że pozostałe dwa modele przedstawione w tabeli są błędne. Oznacza na-
tomiast, że nie są to modele typowo kablowe lub że powyższe rozbieżności wyników 
symulacji nie wpływają na jakościowy wynik postawionej hipotezy badawczej.

5.9.2. Gałąź oraz segment podziału

Stosowaną w tym rozdziale terminologię podziału modelu drzewka dendrytycznego 
zaczerpnięto z pakietu NEURON. Termin segment oznacza pojedynczy węzeł symu-
lacji reprezentowany poprzez cylinder. Gałąź (section) to część drzewka dendrytycz-
nego reprezentowana przez segment, przy wartości parametru nseg równej 1. Gdy 
wartość nseg równa jest na przykład 3, gałąź składa się z trzech mniejszych segmen-
tów, na które segment-rodzic został podzielony. Gałąź to najczęściej reprezentacja od-
cinka drzewka dendrytycznego zlokalizowanego pomiędzy rozgałęzieniami.

5.9.3. Błędy dyskretyzacji i błędy zaokrągleń

W przypadku równań nieliniowych, takich jak (5.4), bardzo trudno podać zależność mię-
dzy dokładnością przybliżenia a krokiem czasowym i przestrzennym symulacji. Czasami 
udaje się jednak oszacować rząd wielkości tego błędu. Na przykład dla metody Crank–Ni-
cholson lokalny błąd aproksymacji (dla jednego kroku symulacji) jest rzędu O((∆t)3+(∆t)
(∆x)3), a globalny błąd aproksymacji (dla całej symulacji) jest rzędu O((∆t)2+(∆x)2) (Mit-
chell 1969). Gdy znacząco zwiększymy liczbę segmentów przestrzennych modelowanej 
komórki, to – podobnie do omówionej sytuacji dyskretyzacji czasowej – czas symulacji 
stanie się bardzo długi i model będzie niepraktyczny. Co więcej, przy nadmiernie dużej 
liczbie małych z konieczności segmentów błąd zaokrągleń reprezentacji liczb stanie się 
większy niż błąd dyskretyzacji (zob. ryc. 5.4 na CD) i jakość modelu się pogorszy.

5.9.4. Naturalna kompartmentalizacja drzewka dendrytycznego

W rzeczywistym drzewku dendrytycznym miejscowe, stacjonarne odchylenie warto-
ści potencjału błonowego, stężenia wapnia wewnątrzkomórkowego czy innej wiel-
kości fizycznej powoduje rozkład przestrzenny tej wielkości rozchodzący się wzdłuż 
drzewka dendrytycznego. Rozkład ten z reguły polega na tym, że wraz ze wzrostem 
odległości od miejsca perturbacji rozważana wielkość fizyczna powraca do stanu sta-
bilnego. Przykładem może być długa, jednorodna, pasywna gałąź drzewka dendry-
tycznego, pośrodku której w chwili t0 aktywność aksonu presynaptycznego generuje 
potencjał postsynaptyczny oraz wzrost poziomu wapnia wewnątrzkomórkowego. 
Przypadek ten zilustrowano na rycinie 5.8. W wyniku tego lokalnego zaburzenia po-
wstaje rozkład przestrzenny rozważanej wartości wzdłuż gałązki dendrytu, w którym 
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wartości potencjału oraz poziomu wapnia wewnątrzkomórkowego maleją od mak-
symalnych do poziomu odpowiadającego stanowi równowagi. Najwyższa wartość  
występuje w miejscu synapsy. Sygnał jest więc w naturalny sposób ograniczony 
do pewnego kompartmentu. Jak widać na rycinie 5.8, wartość potencjału maleje dużo 
wolniej niż poziom wapnia wewnątrzkomórkowego. W tym przypadku potencjał 
błony ma więc dalszy zasięg niż poziom wapnia – ich naturalne kompartmenty mają 
różną długość. Wielkość ta często jest zależna od stanu aktywności komórki i dlatego 
może być zmienna w czasie. Gdy komórka pozostaje aktywna, otwartych jest wiele 
kanałów jonowych, co przyczynia się do spadku oporności błony komórkowej. Powo-
duje to znaczne zmniejszenie się dystansu, na którym następuje zanik (atenuacja) sy-
gnału. Wartości te mierzy się za pomocą jednostek elektrotonicznych (patrz równania 
5.11 i 5.13). Wyjątek stanowi sytuacja przekroczenia przez daną wartość progu pobu-
dliwości, kiedy to sygnał może być wzmocniony zgodnie z mechanizmem generacji 
potencjału czynnościowego. Zwykle jednak sygnał słabnie wraz z odległością.

5.9.5. Dynamika własności drzewka dendrytycznego

Przestrzenny gradient potencjału błony komórkowej wzdłuż drzewka dendrytycz-
nego zależy m.in. od średnicy gałązki, własności pasywnych błony komórkowej, gę-
stości i rodzaju błonowych kanałów jonowych, obecności kolców dendrytycznych, 
synaps itd. Jest to bardzo skomplikowana zależność, której zazwyczaj nie sposób 
oszacować i dlatego nie można jej wykorzystać do określenia długości segmentu 
w modelu kablowym. Przykładem przemieszczającego się szybko dużego gradientu 
jest potencjał czynnościowy, którego różne odmiany występują nie tylko w aksonie 
komórki nerwowej, ale również w drzewku dendrytycznym. Są to m.in.: wstecznie 
(od ciała komórki) przemieszczający się potencjał czynnościowy (backpropagating ac-
tion potential, BAP) oraz sodowy albo wapniowy potencjał czynnościowy zainicjo-
wany w drzewku dendrytycznym (dendritic spike), przemieszczający się w obu kie-
runkach – do i od ciała komórki. Budzą one duże zainteresowanie z dwóch powo-
dów. Po pierwsze, najprawdopodobniej pełnią bardzo ważne funkcje obliczeniowe 
w komórce nerwowej. Po drugie, stanowią szczególne wyzwanie dla metod nume-
rycznych z powodu dużego gradientu czasowego i przestrzennego oraz sprzężonej 
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Rycina 5.8. Przestrzenny gradient wybranych parametrów 
wzdłuż gałązki dendrytycznej (wartości maksymalne 
uzyskane po pobudzeniu synaptycznym). Przedstawiono 
potencjał błony (górny wykres) oraz stężenie wapnia 
wewnątrzkomórkowego (dolny wykres).
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z nimi zmiany lokalnych parametrów, takich jak potencjał i poziom wapnia w drzew-
ku dendrytycznym.

5.9.6. Związek między komponentą czasową i przestrzenną

Oporność wzdłużna cytoplazmy i pojemność błony drzewka dendrytycznego stano-
wią przestrzenny filtr dolnoprzepustowy. Sygnał o szybkiej zmienności czasowej roz-
przestrzenia się więc słabiej niż sygnał o niskiej częstotliwości lub sygnał stały. Dlatego 
sygnał o szybkiej zmienności czasowej zyskuje również duży gradient przestrzenny.

5.9.7. Optymalna długość segmentu

Należy pamiętać, że dla zachowania takiej samej dokładności rozwiązania duże gra-
dienty potencjału wzdłuż gałązki drzewka dendrytycznego wymagają krótszych seg-
mentów ∆x niż płaskie odcinki funkcji V(x) . Optymalne długości segmentów powinny 
różnić się długością nie tylko w zależności od lokalizacji w drzewku dendrytycznym, 
ale również w zależności od zmiennej w czasie aktywności w obrębie segmentu.

5.9.8. Przestrzenna wartość graniczna Nyquista

Analogicznie do ograniczenia reprezentacji sygnału w dziedzinie czasu poprzez war-
tość graniczną Nyquista, jeśli zainteresowani jesteśmy reprezentacją komponenty 
przestrzennej o częstotliwości f wyrażonej w radianach na jednostkę długości, to dłu-
gość segmentu jest dodatkowo ograniczona od góry poprzez 1/(2f).

5.9.9. Reguła maksymalnej długości segmentu

Najprostszą metodą znalezienia odpowiedniej długości segmentu jest reguła maksy-
malnej długości, wymagająca, aby segment był krótszy niż zadana długość maksy-
malna (np. 1 µm). Długość tę należy zmniejszać do momentu zadowalającej stabili-
zacji rozwiązania. Reguła ta nie uwzględnia jednak indywidualnej charakterystyki 
anatomiczno-elektrycznej drzewka dendrytycznego.

5.9.10. Dobór długości segmentu za pomocą reguły 1/3

Alternatywą jest metoda analogiczna do przedstawionej w paragrafie 5.8.2 (zob. 
pełna wersja tego materiału na CD) reguły ½ doboru kroku symulacji ∆t (Hines 
i Carnevale 2001). Nazwa „reguła 1/3ˮ sugeruje podział wszystkich segmentów jed-
nocześnie na trzy równe części. Podziału tego dokonuje się, dopóki obserwowalna 
jest znacząca zmiana wyniku symulacji, następująca w wyniku skrócenia segmentu. 
Wybór podziału na trzy części (a nie na dwie, jak to jest w przypadku doboru kroku 
czasowego) wynika z faktu, że przy takim podziale nie przemieszcza się lokalizacja 
środka segmentu-rodzica, przez co na przykład elektroda umieszczona w danym 
segmencie nie zmieni swojej lokalizacji. Podział na dwie części wiązałby się z taką 
relokacją, ponieważ elektroda (lub inny obiekt punktowy) zawsze zostaje umieszczo-
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na pośrodku najbliższego segmentu. Niestety, trzeba brać pod uwagę fakt, że wzrost 
liczby segmentów w tej metodzie jest wykładniczy.

5.9.11. Dobór długości pasywnego segmentu za pomocą reguły λDC  
w przypadku wolno zmieniającego się sygnału

Reguła ½ spisuje się dobrze, ponieważ działa na strukturze jednowymiarowej, jaką 
jest odcinek czasu. Struktura geometryczna drzewka dendrytycznego jest zazwyczaj 
skomplikowana i przypomina geometrię fraktala, często z niejednorodnym rozkła-
dem biofizycznych własności segmentów, takich jak pojemność czy oporność błony, 
oporność cytoplazmy, liczba i typ kanałów jonowych etc. Reguła maksymalnej długo-
ści segmentu i reguła 1/3 są metodami najprostszymi, lecz nie najbardziej efektywny-
mi, ponieważ dzielą one wszystkie segmenty jednakowo, nie biorąc pod uwagę różnic 
między nimi. Jak znaleźć bardziej korzystne długości segmentów? W przypadku li-
niowym, tj. w przypadku segmentów mających jedynie własności pasywne, problem 
ten jest stosunkowo dobrze poznany (Rall 1969). Wilfrid Rall zaproponował rozwią-
zanie z użyciem parametru zwanego stałą przestrzenną λDC. Zdefiniował ją jako od-
ległość, w obrębie której w stanie stacjonarnym (gdy sygnał nie zmienia się w czasie) 
względny spadek potencjału błony od miejsca aplikacji prądu wynosi 1/e. W ideal-
nym przypadku nieskończenie długiej, prostej, pasywnej gałązki drzewka dendry-
tycznego o stałej średnicy d, oporności wzdłużnej cytoplazmy Ra oraz oporności błony 
komórkowej Rm Rall podał wzór pozwalający wyznaczyć λDC (wzór (5.10)) (Rall 1957; 
Rall i in. 1995):

(5.10)                                                                                   .λDC =                   . √ Rm 
Ra 

d 
4 

Stosowana często praktyka to używanie segmentów nie dłuższych niż cλDC, gdzie 
współczynnik c to zazwyczaj 0,05 albo 0,1 (Hines i Carnevale 2001). Postępowanie zmie-
rzające do korzystnej segmentacji przestrzennej jest wtedy następujące: przy zadanym 
początkowym modelu geometrycznym drzewka dendrytycznego dzielimy jego seg-
menty, dla których współczynnik c przy λDC jest większy od ustalonego progu, na przy-
kład 0,05. Oczywiście zgodnie z wyżej podanymi uwagami dzielimy te segmenty 
za każdym razem na trzy części, aż długość ich wyrażona w jednostkach długości elek-
trotonicznej (patrz następny podrozdział) stanie się mniejsza od zadanego progu. Tak 
więc w odróżnieniu od wcześniej opisanych metod, które jednorodnie dzieliły wszyst-
kie segmenty, w tej metodzie indywidualnie dobieramy długość dla każdego segmentu, 
a ewentualny podział zależy od jego własności elektrotonicznych (pasywnych).

5.9.12. Długość elektrotoniczna ELDC

Długość segmentów w opisanej wyżej procedurze określa się w jednostkach stałej 
przestrzennej λDC i nazywa się długością elektrotoniczną (electrotonic length) (równa-
nie (5.11)):
	 ELDC =  L

lDC
 
.	 (5.11)
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5.9.13. Dobór długości pasywnego segmentu za pomocą reguły λf  
w przypadku szybko zmieniającego się sygnału
Reguła λDC dotyczy sygnału stałego lub wolno zmieniającego się w czasie, jak na przy-
kład wolne podprogowe oscylacje. Przy szybko zmieniającym się sygnale, na przykład 
w przypadku serii potencjałów postsynaptycznych o wysokiej częstotliwości, sygnał 
podlega szczególnym zniekształceniom, spowodowanym głównie pojemnością, a nie 
opornością błony komórkowej. Stała przestrzenna i długość elektrotoniczna wyma-
gają więc w tym przypadku nowej definicji. Gdy mamy do czynienia z sygnałem wy-
idealizowanym (sinusoidalnym), stała przestrzenna wyrażona przez wzór (5.12) nosi 
nazwę λf (Hines i Carnevale 2001):

(5.12)λf  =                           ,√ πfRa Cm 
d 1 

2 
 
,

gdzie f to częstotliwość oscylacji, d średnica gałązki drzewka dendrytycznego, Ra opor-
ność wzdłużna cytoplazmy, a Cm pojemność błony komórkowej.

Chociaż w układzie nerwowym sygnały idealnie sinusoidalne nie występują, 
aproksymacyjną regułę λf, która zakłada stałą częstotliwość sygnału f i nie uwzględnia 
prądów nieliniowych, można wykorzystać w praktyce, na przykład w modelu neuro-
nu ze wstecznie przemieszczającym się potencjałem czynnościowym od ciała komór-
ki do końca gałązek drzewka dendrytycznego. Jeśli jest to szybki potencjał sodowy, 
to jego najszybsza składowa harmoniczna (w czasie narastania potencjału) przeważ-
nie ma częstotliwość w granicach 100 Hz. W takiej sytuacji długość segmentów nale-
żałoby określić, stosując wzór (5.12) z f = 100.

5.9.14. Długość elektrodynamiczna ELf

Analogicznie do ELDC definiujemy stałą elektrodynamiczną dla λf (wzór (5.13)).

	 ELf  =  L––
lf

 	 (5.13)

Na rycinach 5.9A i 5.9B (zob. CD) przedstawiono odpowiednio przykłady dystry-
bucji długości elektrotonicznej ELDC i elektrodynamicznej EL100 w przypadku modelu 
komórki piramidowej hipokampa (Migliore i in. 1995).

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza część rozdziału zawierała przykład rozkładu 
długości elektrotonicznej i elektrodynamicznej. Zagadnienia te pominięto w drukowanej 
wersji książki. Znaleźć je można na dołączonym do książki dysku CD (przyp. red. nauk.).

5.9.22. Oporność oraz impedancja całkowita komórki nerwowej

Oporność całkowitą komórki nerwowej (input resistance) definiuje się wzorem (5.14):

(5.14)Rin (x) =              ,   ΔV(x) 
ΔI(x)   

,
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gdzie x to lokalizacja w komórce nerwowej, ∆I(x) różnica impulsów dostarczonych 
poprzez elektrodę przezbłonową w miejscu x, a ∆V(x) to różnica potencjałów powsta-
jąca w odpowiedzi na te impulsy prądowe, mierzona w momencie ustabilizowania 
się potencjału.

Impedancja całkowita komórki nerwowej (input impedance) zdefiniowana jest 
w analogiczny sposób (równanie (5.15)) z tą różnicą, że zamiast prostokątnego im-
pulsu prądu użyty jest sinusoidalny przebieg prądu o częstotliwości f Hz i ampli-
tudzie If(x).

(5.15)Zin (x, f ) =               ,   
ΔVf (x) 
ΔIf (x)  

 

,

gdzie Vf(x) oznacza maksymalną amplitudę potencjału.
Z definicji powyższych pojęć wynika, że ich wartości zależą od miejsca pomiaru 

w komórce nerwowej.

5.9.23. Oporność oraz impedancja całkowita  
jako miara dobrego podziału na segmenty

Opisywane tu metody i modele wymagają zazwyczaj dużej mocy obliczeniowej oraz 
długiego czasu symulacji. Dlatego przydatna jest metoda pozwalająca oszacować 
wstępną stabilność/dokładność podziału na segmenty bez potrzeby przeprowadza-
nia całej symulacji. Do tego celu może posłużyć oporność całkowita lub impedan-
cja modelu (Lazarewicz i in. 2002). Wielkości te są funkcjami podziału na segmenty 
i przy dostatecznie drobnym podziale dążą do prawdziwej wartości dla równania 
kablowego (ryc. 5.10). Od nich zależy odpowiedź komórki w postaci zmiany często-
tliwości wyładowań, opóźnienia potencjału czynnościowego czy też zmiana jako-
ściowa rozwiązania. Rozsądny więc wydaje się wymóg na tyle drobnego podziału 
na segmenty, aby opór i rezystancje komórki były dostatecznie blisko wartości gra-
nicznej. Warunek ten jest jednak tylko warunkiem koniecznym, ale niewystarcza-
jącym dla uzyskania stabilnego rozwiązania. Metoda ta jest szczególnie dogodna 
w pakiecie NEURON, który ma wbudowane funkcje obliczania oporności całkowitej 
komórki oraz jej impedancji.

5.9.24. Problem odwrotny – redukcja liczby segmentów

Należy wspomnieć także o odwrotnym problemie w stosunku do wcześniej omawia-
nych, to znaczy o problemie zmniejszenia liczby segmentów, gdy jest ich za dużo. 
Przykładem rozwiązania tego problemu może być algorytm zaproponowany przez 
Borg-Graham (Borg-Graham 1999) i zaimplementowany w systemie symulacji Surf-
Hippo (Surf-hippo 2008). Algorytm ten łączy cylindry, zachowując strukturę drzewka 
dendrytycznego, powierzchnię błony komórkowej, oporność wzdłużną i przestrzen-
ną lokalizację rozgałęzień. Algorytm ten nie zachowuje długości segmentów, ich obję-
tości ani średnicy (szczególnie dotyczy to końcowych części drzewka dendrytyczne-
go). Może to prowadzić do zaburzeń wartości stężeń jonów wewnątrzkomórkowych, 
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gdy zależą od pola powierzchni błony komórkowej oraz objętości segmentu. Ponad-
to, z powodu uproszczenia geometrii, zwykle nie zostaje zachowana lokalizacja prze-
strzenna synaps.

5.10. Od rekonstrukcji morfologii do modelu  
elektrofizjologii komórki nerwowej: narzędzia i algorytmy
5.10.1. Rekonstrukcja morfologii rzeczywistej komórki nerwowej

Opisane algorytmy podziału na segmenty można zastosować w przypadku komórki 
nerwowej o dowolnej morfologii. Sam proces pierwotnej rekonstrukcji komputero-
wej kształtu komórki jest bardzo skomplikowany (Ascoli i in. 2001). Proces ten jest 
semiautomatyczny, a tym samym zależny od subiektywnej oceny osoby, która nim 
steruje. Dlatego też często statystyki takiego opisu utworzonego modelu, jak liczba 
cylindrów, rozkład średnic konarów etc., różnią się w poszczególnych laboratoriach 
(Scorcioni i in. 2004).

Obecnie trwają intensywne badania nad nowymi możliwościami rekonstrukcji 
geometrii komórki nerwowej z zachowaniem relacji geometrycznych między otacza-
jącymi ją komórkami. Wykorzystuje się w tym celu metody laserowej mikroskopii 
skaningowej (two-photon laser-scanning microscope) (Krieger i in. 2007) oraz obrazowa-
nia tensora dyfuzji (diffusion tensor imaging) (Lewis i in. 2008).
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Rycina 5.10. Impedancja przy 100 Hz w zmodyfikowanym modelu komórki piramidowej rejonu CA3 
hipokampa (Lazarewicz i in. 2002) dla podziału na segmenty przeprowadzonego za pomocą czterech 
metod: spadku potencjału, reguły 1/3, reguły λDC i reguły λ100.
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5.10.2. Reprezentacja komputerowa morfologii  
zrekonstruowanej komórki nerwowej: cylindry i stożki
W rekonstrukcji cyfrowej ciągła z natury struktura neuronu reprezentowana jest jako 
zespół połączonych, wyidealizowanych brył obrotowych. Istnieją dwa standardy 
opisu zrekonstruowanej komórki nerwowej. Pierwszy to format ważonego drzewa, 
gdzie każdej krawędzi reprezentującej cylinder przypisana jest średnia segmentu. 
W drugim formacie zamiast cylindra stosuje się ścięty stożek obrotowy, ze średnica-
mi podstaw przypisanymi do węzłów drzewa (ryc. 5.11). Należy rozróżnić omówio-
ną tu dyskretyzację komórki nerwowej od problemu podziału równania kablowego 
na segmenty, opisanego w poprzednich paragrafach. Podziału na segmenty dokonuje 
się na bazie rekonstrukcji morfologii komórki nerwowej. W przypadku ściętych stoż-
ków obrotowych przy przejściu do równania kablowego ulegają one transformacji 
do cylindrów o tej samej długości oraz o równoważnej średnicy, gwarantującej zacho-
wanie powierzchni bocznej. W programie NEURON dostępne są obie metody opisu 
morfologii: metoda cylindrów (stylized method) oraz metoda trójwymiarowa (3-D me-
thod). W metodzie cylindrów definiuje się jedynie długość i średnicę gałęzi. W meto-
dzie trójwymiarowej definiuje się skomplikowany kształt gałęzi za pomocą dowolnej 
liczby punktów w przestrzeni trójwymiarowej wraz z odpowiadającymi im średnica-
mi (podstawami stożków). W programie NEURON podział gałęzi na segmenty doko-
nuje się niezwykle prosto poprzez specyfikację parametru nseg przypisanego do danej 
gałęzi. W przypadku opisu morfologii metodą cylindrów segmenty dzielą istniejący 
cylinder na drobniejsze części. W metodzie trójwymiarowej przy podziale na drob-
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niejsze segmenty NEURON jako szkieletu używa łańcuszka stożków. Program aprok-
symuje i automatycznie wylicza odpowiednik średnicy i lokalizację przestrzenną 
każdego nowego segmentu. Inaczej niż w metodzie cylindrów, w której drobniejsze 
segmenty dziedziczą przy podziale średnicę od rodzica, w metodzie trójwymiarowej 
średnice pochodnych segmentów aproksymują wyjściowy stożek (ryc. 5.11). Zaletą 
metody stożków jest większa elastyczność opisu.

5.10.3. Syntetyczne morfologie komórek nerwowych

Alternatywą użycia w modelu dokładnie zrekonstruowanego neuronu jest wygene-
rowanie sztucznej morfologii komórki nerwowej danego typu na podstawie opisu 
statystycznego populacji zrekonstruowanych wcześniej komórek (Ascoli i in. 2001). 
W pewnych przypadkach taki „teoretyczny” albo „syntetyczny” neuron jest najwy-
godniejszym rozwiązaniem, gdyż można mieć nad nim pełną kontrolę także pod 
względem morfologii.

5.10.4. Standardy opisu morfologii drzewka dendrytycznego

Następnym praktycznym zagadnieniem, jakie trzeba rozwiązać, jest format opisu 
komputerowego rekonstrukcji. Obecnie używa się ponad 20 różnych standardów, ta-
kich jak: ArborVitae, Douglas3D, Eutectics, GENESIS, Glasgow, GulyasTree, LNeu-
ronAmiraMesh, MaxSim, MorphML, NeurolucidaClassic, NeurolucidaV3, NeuronGe-
neric, NeuronNTSCable, NeuronSWC2HOC, NeuroZoom, Nevin, NINDS3D, Oxford 
oraz SWC. SWC opisuje segment za pomocą ściętego stożka o podanej pozycji prze-
strzennej i średnicy jednej podstawy oraz informacji o rodzicu (segment, z którą jest 
połączony). Parametry te to: indeks (kolejna liczba naturalna), kod typu (ciało komór-
ki nerwowej, akson, drzewko wierzchołkowe, drzewko podstawne itd.), pozycja prze-
strzenna, średnica jednego końca oraz indeks rodzica. Istnieją programy konwertujące 
wzajemnie różne schematy reprezentacji, jak program NeuroLand (Neuroland 2008). 
Użytkownicy pakietu NEURON mogą importować morfologię komórek z formatów 
SWC, Neurolucida, Eutectics, MorphML.

5.10.5. Dostępne bazy danych morfologicznych komórek nerwowych

W sieci Internet dostępne są bazy danych, zawierające rekonstrukcje cyfrowe mor-
fologii komórek nerwowych. Na pierwszym miejscu należy wymienić portal Neuro-
Morpho (Neuromorpho 2008). Inne zbiory to Duke-Southampton Archive of Neuro-
nal Morphology (Duke-southhampton 1998), Claiborne Lab (Claiborne lab 2008), czy 
Guylas Lab (Guylas lab 2008). Przeważnie są to rekonstrukcje uzyskane za pomocą 
preparacji z wypełnieniem wewnątrzkomórkowym, umożliwiającym wizualizację 
komórki i cięcie tkanki. Używa się do tego celu systemów, takich jak Neural Tracing 
System (NTS lub Eutectic, Eutectic Electronics, Raleigh, NC) albo Neurolucida (Mi-
crobrightfield, Williston, VT) (Neurolucida 2008). Następna kategoria narzędzi służy 
do trójwymiarowej rekonstrukcji morfologii neuronów na podstawie ich dwuwymia-
rowych cięć prostopadłych do osi Z; są to na przykład NeuroMorpho i Neuromantic.
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5.10.6. Wizualizacja i edycja geometrii komórki nerwowej
Bardzo przydatny w praktyce jest program Cvapp do wizualizacji i edycji geometrii 
komórki nerwowej, autorstwa Roberta Cannona z uniwersytetu Southampton-Duke. 
Umożliwia on czytanie/zapisywanie plików w standardach SWC i Neurolucida oraz 
zapisywanie w formacie NEURON i GENESIS. Steve van Hooser (Cvapp 2008) zaim-
plementował w tym programie algorytm podziału na segmenty oparty na stałej prze-
strzennej λDC, niestety, działający tylko dla środowiska GENESIS. Ponadto program 
ten potrafi łączyć sąsiadujące segmenty, gdy różnica średnic między nimi nie przekra-
cza ustalonego przez użytkownika progu.

5.10.7. Analiza statystyczna geometrii komórki nerwowej

Z analizą statystyczną morfologii komórki nerwowej doskonale radzi sobie system 
on-line L-Measure (The center for neural informatics 2008) napisany w Java przez Rug-
gero Scorcioni (Scorcioni i in. 2008). Jest to system bazy danych zintegrowany z pa-
kietem statystycznym. Bazę można przeszukiwać za pomocą kluczy, a wynik poddać 
analizie statystycznej.

5.11. Podsumowanie

Ostateczna symulacja komputerowa elektrofizjologii komórki nerwowej to tylko je-
den z etapów modelowania. Na tym etapie na podstawie eksperymentu konstruowa-
ny jest model matematyczny, będący uproszczeniem rzeczywistości. Aby zachować 
dokładność tego modelu, należy zwrócić uwagę na to, aby zminimalizować niedo-
kładności wynikające z metody jego przybliżonego rozwiązania, a przede wszystkim, 
aby niedokładności te nie przekraczały aproksymacji danych źródłowych (doświad-
czalnych) użytych do konstrukcji modelu. Modele komórek nerwowych, z anatomicz-
nie wiernie odtworzonymi strukturami drzewka dendrytycznego czy aksonalnego, 
to symulacje, które wymagają nie tylko dyskretyzacji czasu, ale – jak wyżej wykazano 
– także dyskretyzacji przestrzeni. Dla tak złożonych modeli, zawierających w dodat-
ku elementy nieliniowe, takie jak kanały jonowe zależne od potencjału, oszacowanie 
bezwzględnego błędu modelowania, wprowadzonego między innymi przez podział 
na segmenty przestrzenne, jest problemem otwartym.

Istnieje obecnie wiele algorytmów podziału na segmenty – każdy z nich ma wady 
i zalety. Ich dobór do konkretnej sytuacji jest jednak obecnie bardziej sztuką niż ścisłą 
metodologią. Dlatego też, budując model, należy zawsze upewnić się, że rozwiąza-
nie nie zmienia się znacząco przy drobniejszym podziale na segmenty (co gwaran-
tuje, że zastosowany podział jest wystarczająco drobny) oraz że błąd wprowadzany 
poprzez za drobny z kolei podział przestrzenny nie jest zbyt duży. W rozdziale tym 
przedstawiono algorytmy podziału jednorodnego (na przykład reguła 1/3), które jed-
nak są mniej korzystne niż algorytmy oparte na długości elektrotonicznej, takie jak  
reguła λDC, czy długości elektrodynamicznej, jak reguła λf. Przedstawiono również 
oryginalny algorytm spadku potencjału, który jest nieco bardziej skuteczny, lecz wy-
maga dużych nakładów obliczeniowych.
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Modele elementów układu nerwowego 
w postaci sztucznych sieci neuronowych

6.1. Wprowadzenie

We wcześniejszych rozdziałach tej książki mowa jest o rzeczywistym (biologicznym) 
układzie nerwowym. Ten rozdział prezentuje coś innego: model tego układu opar-
ty na zasadach neurocybernetyki, ale ponad wszelką wątpliwość sztuczny. Chodzi 
tu o sieci neuronowe (ryc. 6.1).

Niezmiernie popularne i chętnie stosowane, sieci te (znane także pod nazwą sieci 
neuropodobnych lub systemów konekcyjnych) to nowe i bardzo ciekawe narzędzie 
informatyczne, przeznaczone do przetwarzania różnych sygnałów oraz analizy róż-
nych danych. Sieci takie, będąc bardzo uproszczonymi modelami fragmentów biolo-
gicznych układów nerwowych, stanowią jednocześnie doskonałe narzędzie do two-
rzenia modeli różnych innych systemów (biologicznych, technicznych, ekonomicz-
nych, społecznych). Przy budowie tych modeli zazwyczaj nie staramy się dotrzeć 
do istoty działania modelowanych systemów. Zadowalamy się tym, że działanie 
stworzonej sieci neuronowej i działanie rzeczywistego systemu, który ta sieć mode-
luje, są zgodne1.

Nawet jeśli istota rozwiązywanego zadania sprowadza się do innego podejścia, 
niemającego nic wspólnego z modelowaniem, twórca sieci musi zwykle tak prze-
kształcić badany problem, by możliwe było wyróżnienie w nim dobrze zdefiniowa-
nych danych wejściowych (przedstawianych jako pewien wejściowy wektor o struk-
turze i  interpretacji zależnej od rozwiązywanego zadania) oraz swoje oczekiwania 
co do wyniku obliczeń powinien sformułować w postaci pewnego wektora (często 
zresztą jednoelementowego), zawierającego zestaw produkowanych przez sieć da-
nych wyjściowych2. Sieć neuronowa w takim przypadku potrafi wykorzystać zbiór 

1	 Przykłady sztucznych struktur, które działają zgodnie ze wzorcami obserwowanymi w rzeczywistości, 
ale nie są ściśle wzorowane na budowie anatomicznej układu nerwowego, można znaleźć w rozdziale 7.

2	 Idea modelowania funkcjonowania fragmentów układu nerwowego za pomocą sieci, do której 
wprowadzamy wszystkie niezbędne dane, traktowane jako sygnały wejściowe, i na podstawie  zgromadzonej 

6
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przykładowych obserwacji pokazujących (na konkretnych przykładach), jak w roz-
ważanym problemie na podstawie wektora wejść kształtuje się wektor wyjść, do tego, 
aby w toku procesu uczenia wytworzyć w swojej strukturze (a dokładniej – w warto-
ściach tzw. wag synaptycznych) wiedzę potrzebną do rozwiązywania szeregu zadań, 
podobnych do tych, które były przedmiotem przykładów.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza część rozdziału dotyczy logicznego następ-
stwa zdarzeń, które doprowadziły do zbudowania sztucznych sieci neuronowych. Zagad-
nienia te są częściowo omawiane także w innych rozdziałach książki (m.in. w rozdziale 
3), dlatego zrezygnowano z ich prezentacji w drukowanej części książki. W oryginalnym 
tekście zamieszczono także wybrane informacje o tym, jakie są praktyczne zastosowa-
nia sieci neuronowych poza neurocybernetyką, które mogą zainteresować część czy-
telników. Wszystkie te informacje znaleźć można na dołączonym do książki dysku CD. 
Gorąco zachęcamy do zapoznania się z kompletem materiałów dostępnych na CD, aby 
uzyskać szersze spojrzenie na prezentowane tu zagadnienia (przyp. red. nauk.).

wiedzy produkujemy odpowiedź układu w postaci sygnału wyjściowego, wielu badaczom wydaje się 
trudna do zaakceptowania. Pierwszy powód tej dezaprobaty jest taki, że w rzeczywistych systemach 
neurobiologicznych do wyjątków należą sytuacje, w których badacz zna wszystkie niezbędne dane. 
Ponadto w prostym „elektrofizjologicznym” modelu neuronu, który jest podstawą budowy sztucznych 
sieci neuronowych, nie ma oddziaływań innych, niereceptorowych (np. chemicznych, hormonalnych 
i innych), występujących w biologicznym systemie, co oznacza, że z definicji zakres modeli możliwych 
do zbudowania na podstawie tej metody jest ograniczony. Gdybyśmy na przykład chcieli stworzyć model 
sieci, który ma nam odpowiedzieć na pytanie, jak dany narząd zareaguje na podany lek, to istotne byłoby 
również wprowadzenie informacji genetycznych, bo różne genotypy mogą różnie reagować, a tego także 
w sztucznej sieci neuronowej nie ma. Jest to więc narzędzie niedoskonałe, chociaż interesujące.

DANE
reprezentujàce
zadanie
do wykonania

WYNIK
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rozwiàzanie 
zadania
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Rycina 6.1. Najbardziej 
uproszczony schemat sztucznej 
sieci neuronowej, pokazujący 
istotę jej funkcjonowania.
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6.4. Sieci neuronowe jako narzędzie poznawcze
6.4.1. Przyczyny prób stosowania sieci neuronowych jako modeli badawczych

W tej książce nie będziemy po raz kolejny drążyli tematu sieci neuronowych jako 
narzędzi służących do rozwiązywania określonych problemów informatycznych, 
w szczególności tych mających związek z zagadnieniami tak zwanej sztucznej inteli-
gencji3. Są dwa powody takiej decyzji.

Po pierwsze, badacze sieci neuronowych w pewnym sensie stali się ofiarami wła-
snego sukcesu. Fakt, że sieci neuronowe stosuje się tak powszcehnie do rozwiązywa-
nia wszelakich problemów: naukowych, technicznych, medycznych i ekonomicznych, 
spowodował, że badania takie właściwie się zbanalizowały. W tym obszarze trudno 
już napisać pracę noszącą znamiona naukowej oryginalności, a gdy się taką napisze, 
trudno jest przekonać wydawcę wartościowego czasopisma oraz jego recenzentów, 
że nie jest to jeszcze jedna publikacja z cyklu „zastosowanie sieci neuronowych do…”.

Z drugiej strony, nowe oczekiwania pojawiły się w związku z ogromnie rozwinię-
tymi na początku XXI wieku badaniami układu nerwowego. Badania te przyniosły tak 
wiele różnorodnych odkryć dotyczących budowy i funkcjonowania poszczególnych 
elementów układu nerwowego, że trudno się w tym wszystkim zorientować. Pojawi-
ło się więc zapotrzebowanie na narzędzie, za pomocą którego można by podjąć próbę 
syntezy wszystkich nowo poznanych faktów i odkryć. I tu przydatne okazały się sieci 
neuronowe, traktowane jako maksymalnie uproszczony, ale funkcjonujący model wy-
branych fragmentów rzeczywistego mózgu lub zachodzących w nim procesów.

6.4.2. Modele neurocybernetyczne jako narzędzia syntezy wiedzy

Skrajne uproszczenie rzeczywistych mechanizmów i  struktur, charakterystyczne dla 
typowych sztucznych sieci neuronowych (patrz dalej), może okazać się przy tych bada-
niach atutem. Wielu mechanizmów funkcjonowania mózgu nie jesteśmy w stanie pojąć, 
bo są one ogromnie skomplikowane. Żeby sobie z tą komplikacją poradzić, dzielimy 
wiedzę o tym najbardziej złożonym tworze przyrody na coraz mniejsze części, skupia-
jąc bowiem uwagę na drobnym fragmencie, można przeprowadzić dokładniejsze bada-
nia i uzyskać bardziej konkretne wyniki. Takie postępowanie ma jednak swoją cenę.

W wyniku badań prowadzonych według takiego schematu otrzymuje się mnó-
stwo obserwacji, ale zawsze dotyczą one jedynie wycinka badanej rzeczywistości. Jeśli 
na podstawie takich drobnych kawałków usiłujemy stworzyć spójny obraz całości, 
okazuje się to bardzo trudne. Do tego celu wprost nieocenione mogą się okazać narzę-
dzia neurocybernetyczne: jeśli zbuduje się cybernetyczny model jednego fragmentu 
systemu, a potem (korzystając z tej samej metody) cybernetyczny model innego jego 
fragmentu, to modele te można ze sobą połączyć, otrzymując model systemu obejmu-
jącego obydwa rozważane fragmenty. Postępując konsekwentnie w ten sposób, moż-
na zbudować model systemu tak dużego, że całościowo niemożliwego do ogarnięcia 
umysłem, ale (jeśli tylko skrupulatnie przestrzegano metody agregacji systemów) 
z pewnością poprawnego i co więcej – funkcjonującego.

3	 Obszerny i bardzo ciekawy wykład na temat sztucznej inteligencji znaleźć można w rozdziale 14.
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Zarysowana metoda wymaga oczywiście przy praktycznej realizacji starannego do-
pracowania wielu szczegółów, ale jest realistyczna i warta uwagi. Budując i badając for-
malne modele coraz bardziej złożonych systemów (złożonych z odpowiednio agrego-
wanych prostych elementów), doprowadzamy do tego, że powstające modele stają się 
źródłem nowych inspiracji badawczych, które można weryfikować na drodze doświad-
czalnej, wzbogacając zasób wiadomości także czysto biologicznej natury. Na rycinie 6.2, 
której elementy już omawialiśmy (zob. CD), odpowiadałoby to dodaniu strzałki po le-
wej stronie od dołu do góry, czyli od symulacyjnego modelu komputerowego (na przy-
kład mającego postać sieci neuronowej) do zasobu wiedzy o mózgu. W ten sposób sieci 
neuronowe mają szanse powrócić do swych własnych źródeł. Wybrane aspekty i szcze-
góły tego procesu zostaną omówione w dalszej części tego rozdziału.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza część rozdziału dotyczyła związków sztucz-
nych sieci neuronowych z odkryciami dokonywanymi na gruncie neurobiologii. Zagad-
nienia te pominięto w drukowanej wersji książki, ale znaleźć je można na dołączonym 
do książki dysku CD (przyp. red. nauk.).

6.4.5. Obfitość wiadomości szczegółowych i trudności ich syntezy

Jak wynika z podanego w poprzednich podrozdziałach, bezspornie dosyć subiektywnego 
i pobieżnego zestawienia, w ciągu ostatniego stulecia dokonał się ogromny postęp w ba-
daniach szczegółów budowy i działania mózgu. Szacuje się, że w wybitnie owocnych 
pod tym względem latach końca XX wieku uzyskiwano w ciągu jednego miesiąca więcej 
nowych informacji na ten temat, niż zgromadzono ich od starożytności do 1900 roku.

Tak wielkie przyspieszenie wymagało stałego zawężania pola badań. Problem po-
dzielono na tysiące słabo ze sobą powiązanych zagadnień, których poznanie nie przy-
bliżyło nas jednak do pełniejszego zrozumienia funkcji naszego mózgu, ponieważ nie-
zwykłemu rozwojowi metod analitycznych nie towarzyszyła zdolność syntezy. Chwi-
lami można odnieść wrażenie, że mimo coraz większej ilości danych wiemy i rozumie-
my coraz mniej. Nieodparcie nasuwa się tu pytanie sformułowane przez T.S. Elliota:

Gdzie się podziała nasza mądrość, którą zastąpiła wiedza.
Gdzie się podziała nasza wiedza, którą zastąpiła informacja.

Pytanie to idealnie pasuje do aktualnej sytuacji w neurobiologii. Tak potrzebna 
synteza nie pojawi się jednak, dopóki nie stworzymy odpowiednich narzędzi pojęcio-
wych, pozwalających na uporządkowanie tak wielu komplementarnych, ale rozpro-
szonych informacji.

Absolutnie niewydolna jest pod tym względem typowa dla nauk biologicznych for-
ma przedstawiania danych w postaci opisów werbalnych, poszerzonych zwykle o ele-
menty graficzne (schematy, mikrofotografie) oraz o tabelaryczne zestawienia danych 
– podanych wprost lub co najwyżej przetworzonych statystycznie. Nawet zaangażo-
wanie technik komputerowych (niekiedy dość wyrafinowanych, na przykład PACS4) 

4	 Skrót od angielskiej nazwy Picture Archiving and Communication Systems.

Neuroc_01-7.indd   112 3/26/10   6:17:15 PM



113  6. Modele elementów układu nerwowego w postaci sztucznych sieci neuronowych

do gromadzenia i wyszukiwania informacji niczego w istocie nie zmieniło – ciągle naj-
większą bolączką neurobiologii jest brak skutecznych metod zestawiania, syntetyzo-
wania i korelowania informacji pochodzących z różnych źródeł. Szczególnie pomocna 
może tu być neurocybernetyka, a zwłaszcza sieci neuronowe, jako jedno z narzędzi mo-
delowania elementów układu nerwowego.

6.5. Eksperymenty obliczeniowe w neurocybernetyce
6.5.1. Experiment in computo jako nowy sposób dokonywania odkryć naukowych

Tworzenie modeli elementów układu nerwowego jest przedmiotem większości roz-
działów składających się na tę książkę. Tutaj omówimy je nieco dokładniej z ogólniej-
szego punktu widzenia.

Modelowanie i symulacja komputerowa systemów biologicznych nazywane są 
czasami experiment in computo (co podkreśla fakt, że model systemu biologicznego jest 
z reguły analizowany przez komputer) albo experiment in silico (gdyż eksperyment 
modelowy jest prowadzony w krzemowych elementach układów elektronicznych 
komputera). Dla tych (nielicznych zapewne) czytelników, którzy takiego komentarza 
oczekują, dodajemy wyjaśnienie, że terminy te pozwalają na wpisanie nowej (ściśle 
neurocybernetycznej) techniki badawczej w tradycyjne instrumentarium badań neu-
rologicznych, w którym do tej pory królują experiment in vitro (czyli badania prowa-
dzone na hodowlach tkankowych) oraz experiment in vivo (badania na zwierzętach).

1)
a)
b)
c)

Budowa realistycznego modelu badanego systemu biologicznego
odtworzenie anatomii i biofizyki obiektu tak dokładnie, jak to mo˝liwe
dostrojenie modelu do prostych fizjologicznych zachowaƒ obiektu
jeÊli to mo˝liwe – przeprowadzenie kontroli na osobnych danych

2)

a)
b)

Zamro˝enie modelu i przeprowadzenie eksperymentów
symulacyjnych prowadzàcych do wykrycia nowych cech obiektu
uzyskanie oszacowania parametrów, których wartoÊci sà nieznane
przewidzenie nowych fizjologicznych zachowaƒ obiektu

3) Weryfikacja 
doÊwiadczalna 
uzyskanych 
wyników

5) Poprawienie modelu

pozytywna

negatywna

4) Powstanie nowej wiedzy

6) Powstanie nowej teorii

Rycina 6.3. Odkrycia biologiczne dokonywane 
w wyniku modelowania.
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W oryginalnej wersji tego tekstu omówiono poszczególne elementy pokazane na ry-
cinie 6.3 oraz ich wzajemne powiązania. Zagadnienia te pominięto w drukowanej wersji 
książki, ale znaleźć je można na dołączonym do książki dysku CD (przyp. red. nauk.).

6.6. Sztuczne sieci neuronowe jako modele  
systemów neurocybernetycznych
6.6.1. Piękno prostoty
Otwarte pozostaje pytanie, jak budować modele systemów neurocybernetycznych. 
Możliwości jest bardzo dużo. W tej książce będziemy omawiać różne techniki mo-
delowania, między innymi takie, które pozwalają na uzyskanie modeli bardzo reali-
stycznych5 (ale kosztownych, bo model jednej komórki nerwowej wymaga umieszcze-
nia w komputerze układu ponad 32 tys. równań różniczkowych), a także takie, które 
pozwalają tworzyć modele o bardzo dużej skali6 (obejmujące obszary odpowiadające 
setkom tysięcy komórek nerwowych).

W tym rozdziale rozważymy użycie sieci neuronowych jako modeli systemów 
neurocybernetycznych. Jak już wspomniano, ich budowie przyświecał głównie cel 
pragmatyczny: mają naśladować (w pewnym stopniu) elementy rzeczywistego ukła-
du nerwowego, głównie jednak służyć do sprawnego przetwarzania różnych sygna-
łów oraz analizy różnych danych. Oznacza to, że modele neuronowe powinny być jak 
najprostsze, bo wtedy koszt ich realizacji będzie najmniejszy.

Pojawia się jednak istotne pytanie: Czy jest rzeczą właściwą używanie do modelo-
wania tak skomplikowanego tworu jak mózg, tak prostych (by nie powiedzieć – pry-
mitywnych) narzędzi jak sztuczne sieci neuronowe?

Odpowiedź brzmi: tak, jest to uzasadnione. Mało tego, właśnie z tego powodu 
sieci neuronowe mają szansę stać się użytecznymi narzędziami, przezwyciężającymi 
jedną z głównych barier, jakie napotykamy przy badaniu mózgu – barierę jego zło-
żoności. Gdybyśmy do analiz wyników badań niesłychanie skomplikowanego syste-
mu używali adekwatnie skomplikowanego narzędzia modelowania, to szansa na to, 
że dzięki nim coś zrozumiemy, byłaby znikoma. Natomiast dysponując modelem bar-
dzo prostym (chociaż niedoskonałym), możemy spróbować znaleźć taką interpretację, 
która przybliży nas do istoty rzeczy.

Twory niezwykle skomplikowane są imponujące i budzą respekt, ale tylko to, 
co proste i zrozumiałe, jest prawdziwie piękne!

Można tu wskazać na analogię z innymi dziedzinami nauki. Jeśli chemik w ma-
łej probówce zdoła zaobserwować jakąś reakcję, to jest bardzo prawdopodobne, 
że ta sama reakcja zachodzi w gigantycznym oceanie. Ale tylko w probówce można tę 
reakcję prześledzić jako byt wydzielony i podlegający kontroli, bo przy badaniu oce-
anu przeszkadza nam jego skala, a także okoliczność, że rozważanej reakcji towarzy-
szą tam setki innych procesów.

5	 Patrz rozdział 5.
6	 Patrz rozdziały 8 i 9.
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Potraktujmy więc sieć neuronową jako mózg w probówce i zobaczmy, co z tego 
wynika.

6.6.2. Elementarna cegiełka struktur neuropodobnych – sztuczny neuron

Wymóg prostoty jest wręcz wbudowany w strukturę współczesnych sztucznych sieci 
neuronowych na wiele sposobów. W tym podrozdziale przeanalizujemy fakt, że ele-
menty składowe tych sieci, tak zwane sztuczne neurony, uwzględniają jedynie trzy 
najprostsze właściwości swoich biologicznych odpowiedników7. Są to:
•	 zdolność agregacji wielu sygnałów pochodzących z różnych źródeł (najczęściej od in-

nych neuronów albo z wejść podających dane potrzebne do rozwiązania zadania),
•	 zdolność różnicowania sygnałów pochodzących z różnych źródeł opartą na wie-

dzy gromadzonej w trakcie uczenia sieci,
•	 zdolność wypracowywania sygnału wyjściowego, kierowanego do dalszych ele-

mentów sieci lub wysyłanego na zewnątrz, jako składnik rozwiązania stawianego 
sieci zadania.

Schematycznie sztuczny neuron (w jego najprostszej wersji) można przedstawić 
tak, jak na rycinie 6.4.

Jego działanie opisuje (w najprostszym przypadku) formuła matematyczna także 
przywołana na rycinie. Z formuły tej wynika, że neuron agreguje sygnały wejściowe, 
oznaczone x1, x2, …, xn, po prostu je sumując, różnicuje je, wiążąc z każdym sygna-
łem wejściowym współczynnik wagowy oznaczony odpowiednio w1, w2, …,wn oraz 
wypracowuje sygnał wyjściowy y w taki sposób, że sygnał ten wynosi 1 (co można 
interpretować jako wygenerowanie przez neuron potencjału czynnościowego w po-
staci impulsu spike), gdy sumaryczne pobudzenie neuronu przekroczy wartość progo-
wą oznaczoną p, a gdy sumaryczne pobudzenie jest za małe (na rycinie sytuację taką 
oznaczono skrótem wpw, czyli w przeciwnym wypadku), sygnał wyjściowy neuronu wy-
nosi 0 (neuron pozostaje bezczynny).

Dawniej taki opis aktywności neuronu uważano za wystarczający w świetle wyni-
ków ówczesnych badań neurofizjologicznych, a zasadę generowania impulsu po prze-
kroczeniu przez łączne pobudzenie zadanego progu lub zaniechania jakiejkolwiek ak-

7	 W miarę kompletny opis budowy rzeczywistego neuronu znajduje się w rozdziale 1, a podstawowy 
mechanizm związany z przekazywaniem sygnałów między neuronami został omówiony w rozdziale 2.

x1 x2 ......

......

xn

wi x i

wpw

w1 w2 wn

p

y

Rycina 6.4. Struktura sztucznego 
neuronu.
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cji w przypadku, gdy pobudzenie to było słabsze, nazywano zasadą „wszystko albo 
nic”. Obecna wiedza na temat funkcjonowania neuronu wykazuje, że jego działanie 
jest znacznie bardziej skomplikowane8, a możliwości przetwarzania sygnałów znacz-
nie bogatsze, ale w sztucznych sieciach neuronowych poprzestajemy na tym prymi-
tywniejszym opisie, ponieważ jest on wystarczający do osiągania wspomnianych ce-
lów praktycznych.

Ze sztucznych neuronów takiego typu, jak przedstawiony na rycinie 6.4, można 
budować struktury dla określonych zastosowań praktycznych (między innymi na ba-
zie takich neuronów funkcjonują perceptrony – uczące się sieci neuronowe przezna-
czone do klasyfikacji sygnałów i ich rozpoznawania). Natomiast my, zgodnie z tytu-
łem tego rozdziału, skupimy się na możliwości wykorzystania tych sieci jako modeli 
struktur występujących w rzeczywistym układzie nerwowym.

6.7. Najprostszy przykład: sieć modelująca zjawisko  
odruchu warunkowego

Pierwsza z rozważanych tu sieci ma strukturę całkowicie sztuczną, wymyśloną przez 
autora tego rozdziału w tym celu, aby uzyskany system neurocybernetyczny naślado-
wał jedno z najbardziej znanych zjawisk związanych z układem nerwowym – odruch 
warunkowy.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza część rozdziału zawierała opis (na gruncie 
biologii) odruchu warunkowego oraz okoliczności jego odkrycia. Ponieważ jednak dla 
wielu czytelników są to sprawy dobrze znane, zagadnienia te pominięto w drukowanej 
wersji książki. Można je znaleźć na dołączonym do książki dysku CD (przyp. red. nauk.).

6.7.2. Prosta sieć modelująca zjawisko odruchu warunkowego

W rzeczywistym mózgu psa zjawisko odruchu warunkowego powstaje przy udziale 
tysięcy biologicznych neuronów, a ich złożoność strukturalna i funkcjonalna daleko 
wykracza poza obszar, który potrafi niedoskonale naśladować sztuczny neuron, po-
kazany na rycinie 6.4. Możemy jednak zbudować z tych sztucznych neuronów struk-
turę (pokazaną na ryc. 6.6), która będzie naśladowała zasadę odruchu warunkowego 
– chociaż, jak się przekonamy, nie bez pewnych mankamentów.

Rozważmy działanie układu przedstawionego na rycinie 6.69. Widać tam dwa 
wejścia: jedno wprowadzające bodziec bezwarunkowy bb oraz drugie, wprowadzają-
ce bodziec warunkowy bw. Oba bodźce będziemy traktowali jako binarne, to znaczy 
każdy z nich będzie mógł przybierać wartości 0 (brak bodźca) lub 1 (bodziec obec-
ny), co jest oczywiście kolejnym uproszczeniem. W taki sam sposób (to znaczy jako 

8	 Patrz rozdział 4.
9	 W przedstawionych w tekście wyjaśnieniach używanych jest więcej oznaczeń i symboli, niż wprowadzo-

no na rycinie, co wynika z dążenia do zachowania jej czytelności i jednoznaczności opisu (zapis formalny 
z użyciem oznaczeń jest bardziej jednoznaczny niż opis tekstowy).
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wartości binarne) rozpatrywać będziemy wszystkie sygnały wyjściowe z widocznych 
na rycinie neuronów.

Prześledźmy, jak w tym modelu dochodzi do wyzwolenia reakcji przez bodziec 
bezwarunkowy bb. Sygnał zewnętrzny bb = +1 trafia do neuronu receptorowego, przy 
czym waga wb wejścia tego neuronu wynosi +1, a jego próg pb ma także wartość +1. 
W wyniku spełnienia warunku bb wb ≥ pb na wyjściu neuronu receptorowego bodźca 
bezwarunkowego pojawia się sygnał rb = +1. Sygnał ten dociera do dwóch neuro-
nów: pamięciowego oraz wykonawczego. W neuronie pamięciowym (oznaczanym 
m od memory) sam sygnał rb nie jest w stanie wywołać żadnej reakcji, ponieważ trafia 
on na wejście z wagą wmb = +1, ale próg neuronu pamięciowego pmb = +2, a zatem 
rb wmb < pmb i reakcja neuronu pamięciowego, oznaczona z, wynosi 0. Inaczej rzecz się 
ma z neuronem wykonawczym. Tutaj odpowiednia waga, do której dociera sygnał rb, 
wynosi wxb = +2, a próg pxb = +2, w następstwie czego spełniony jest warunek rb wxb ≥ pxb 
i pojawia się niezerowy sygnał neuronu wykonawczego, stanowiący wynik działania 
całej sieci, x = +1. Pies zobaczył mięso i się ślini. Normalne!

Analogiczne rozumowanie pozwala stwierdzić, że pojawienie się bodźca warunko-
wego bw (dźwięk dzwonów) zostaje w systemie odnotowane (odpowiedni neuron re-
ceptorowy zostaje skutecznie pobudzony i wysyła sygnał rw ), sygnał ten jednak nie wy-
wołuje żadnej reakcji ani w neuronie wykonawczym, ani w neuronie pamięciowym.

Opisany efekt można obserwować dowolną liczbę razy i nic się nie zmienia. 
Zmiana – i to radykalna – następuje w sytuacji skojarzenia bodźca warunkowego 
z bodźcem bezwarunkowym. Gdy sygnały bb = +1 oraz bw = +1 pojawią się rów-
nocześnie, wówczas oczywiście zadziała neuron wykonawczy (do tego wystarczył 
warunek bb = +1), ale dodatkowo pobudzony zostanie neuron pamięciowy, bo suma 
pobudzeń na dwóch jego wejściach staje się równa wartości progowej pmb. Neuron 
pamięciowy generuje sygnał z, który od tej pory krąży w zamkniętej pętli i utrzy-
muje neuron pamięciowy w stanie permanentnego pobudzenia. Równocześnie 
sygnał ten dociera do neuronu wykonawczego, gdzie wprawdzie nie jest w stanie 
sam z siebie wywołać reakcji (gdyby było inaczej, to byłby to rodzaj halucynacji nie-
zależnej od bodźców zewnętrznych i  napędzanej wyłącznie pamięcią), natomiast 
gdy neuron pamięciowy działa, możliwe staje się wywoływanie reakcji x = +1 tyl-
ko przez sygnał receptora bodźca warunkowego rb. Pies zaczyna się ślinić na sam 
dźwięk dzwonów!

6.7.3. Wnioski związane z siecią modelującą zjawisko odruchu warunkowego

Model przedstawiony na rycinie 6.6 obrazuje działanie neuronów i prostych układów 
powstających z ich połączeń, nie jest to jednak dokładny model tworzenia się odruchu 
warunkowego w mózgu. Jeden z powodów, dla których musimy ten model odrzucić, 
wynika z tego, że jako model uczenia jest on zbyt zdolny. Skojarzenie powstaje w nim 
już po jednorazowej koincydencji, a utworzony ślad pamięciowy jest niezniszczalny 
(chyba że jakiś czynnik całkowicie wyłączy na pewien czas aktywność sieci, co zdarza 
się w przypadku ciężkiego urazu lub omdlenia, które na biologiczny mózg działają 
w podobny sposób jak sygnał reset w systemach elektronicznych).
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Takie natychmiastowe i trwałe uczenie, które jest marzeniem studentów przygo-
towujących się do sesji, w rzeczywistości biologicznej byłoby przekleństwem, mózg 
działający tak jak układ na rycinie 6.6 bardzo szybko bowiem uległby zapełnieniu 
przez ślady pamięciowe całkiem przypadkowych i bezużytecznych koincydencji róż-
nych zdarzeń, a w dodatku brakowałoby w nim mechanizmów usuwających starsze, 
a więc być może bezużyteczne już skojarzenia. Dlatego spowolniony (biochemiczny) 
mechanizm pamięci trwałej, opisywany między innymi w rozdziale 2 tej książki, jest 
korzystniejszy z punktu widzenia dostosowania zachowania organizmu do zmien-
nych warunków środowiska. Niemniej niektóre mechanizmy pamięci krótkotrwałej 
(ulotnej) mogą działać w mózgu zgodnie ze schematem dynamicznego obiegu impul-
sów w pewnych zamkniętych obwodach, prosty schemat pokazany na rycinie 6.6 jest 
więc pożyteczny, bo pozwala na pewną orientację w procesach zachodzących w na-
szym układzie nerwowym.

6.8. Sieć inspirowana rzeczywistą architekturą połączeń neuronalnych  
– hamowanie oboczne
6.8.1. Uwagi ogólne o wyborze architektury sztucznej sieci neuronowej

Sieć omawiana w poprzednim podrozdziale miała strukturę zaprojektowaną na pod-
stawie analizy zachowania układu nerwowego w pewnych konkretnych warunkach. 
Taki sposób tworzenia neurocybernetycznych modeli jest jednak skrajnie nieracjo-
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Rycina 6.6. Prosta sieć realizująca ideę odruchu warunkowego, opisana przez autora w 1971 roku.
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nalny. Nie po to z  ogromnym trudem (i z coraz liczniejszymi sukcesami) usiłujemy 
odcyfrować schematy połączeń elementów w mózgu, żeby samemu wymyślać struk-
tury neuronowe. Co więcej, mamy świadomość, że naturalne struktury neuronowe 
powstały w wyniku milionów lat ewolucji, w następstwie procesów doskonalenia się 
i dostosowywania, którym trudno byłoby sprostać, gdyby zamiast z pokorą uczyć 
się od Natury, zechcielibyśmy z nią konkurować. Dlatego rozsądną drogą tworzenia 
neurocybernetycznych modeli w postaci sieci neuronowych jest próba odwzorowania 
w modelu sieci rzeczywistej struktury, poznanej dzięki badaniom biologicznym.

Nie jest to jednak sprawa prosta, gdyż liczba połączeń rośnie niesłychanie szyb-
ko wraz z liczbą neuronów wchodzących w skład sieci. Liczbę możliwych struktur 
(w przypadku ogólnym, gdy nic nie wiemy o przeznaczeniu sieci ani o występujących 
w niej regularnościach) dla sieci złożonej z K neuronów wyznaczyć można z twierdze-
nia Polya10, traktującego o liczbie grafów spójnych o K węzłach (odpowiednie wzory 
są wtedy bardzo skomplikowane), albo z przybliżonego wzoru von Foerstera11 :

N = 2K2.

Ta niewinnie wyglądająca zależność rośnie niesłychanie szybko ze wzrostem K 
(na przykład dla K = 20 otrzymuje się oszacowanie N = 10121, co jest wartością szoku-
jąco wielką).

Wybór konkretnej sieci z tej ogromnej liczby możliwości odbywa się w ten spo-
sób, że trzeba podać dla każdej połączonej pary neuronów indeksy (według wcze-
śniej wprowadzonej numeracji), wskazujące, od którego neuronu do którego biegnie 
połączenie i jaka jest wartość współczynnika wagowego opisującego oddziaływanie 
synaptyczne na tej właśnie drodze. Przy budowach sieci dynamicznych dochodzą 
tu jeszcze informacje o szybkości propagacji impulsów w danym połączeniu i o dyna-
mice procesów pre- oraz postsynaptycznych. Tak więc wybór struktury i parametrów 
sieci neuronowej wiąże się z ogromną i niesłychanie żmudną pracą, której w ogólnym 
przypadku nie można zautomatyzować.

6.8.2. Wybór architektury sztucznej sieci neuronowej  
przeznaczonej do zastosowań praktycznych

Zasada maksymalnej prostoty (w miejsce biologicznej wierności) przyświeca twór-
com sztucznych sieci neuronowych także w momencie wyboru struktury przeznaczo-
nej do zastosowania w praktyce (np. do poszukiwania rozwiązań problemów ekono-
micznych). W użytkowych sieciach neuronowych arbitralnie przyjmuje się, że sztucz-
na sieć składa się z neuronów ułożonych warstwami (ryc. 6.7).

Wyróżnia się tu warstwę wejściową (oznaczoną na rycinie kropkami; do warstwy 
tej doprowadzone są sygnały stanowiące dane do rozwiązywanego zadania), war-

10	 G. Polya, R.E. Tarjan, D.R. Woods (1983) Notes on Introductory Combinatorics, Birkhauser.
11	H. von Foerster, W. Ross Ashby (1964) Biological Computers, In: K.E. Schaefer, Bioastronautics, Macmillan 

Co., New York, 333–360.
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stwę wyjściową (na której oczekiwać będziemy jego rozwiązania) oraz kilka (zwykle 
od zera do trzech) warstw pośrednich, tak zwanych ukrytych. Taka struktura pozwa-
la na dosyć łatwą realizację sieci, nawet w przypadku, kiedy zawiera ona dużą liczbę 
elementów i to zarówno wtedy, gdy sieć realizowana jest w formie programu symu-
lacyjnego, jak i wtedy, gdy wykorzystujemy do jej skonstruowania wyspecjalizowane 
układy (elektroniczne lub optoelektroniczne).

Neurony sieci muszą się ze sobą komunikować, bo taka właśnie jest istota dzia-
łania sieci. Oznacza to, że powinny być ze sobą połączone, logika zaś nakazuje, aby 
struktura tych połączeń odpowiadała wymaganiom wynikającym z natury rozwią-
zywanego zadania. Problem jednak polega na tym, że sieci neuronowych używa się 
z reguły do rozwiązywania takich zadań, dla których metoda rozwiązania nie jest 
znana (więcej na ten temat można znaleźć w publikacjach podanych na końcu tego 
rozdziału). Oznacza to jednak również brak praktycznych możliwości ustalenia, które 
elementy sieci powinny być ze sobą połączone, a które nie. Dlatego też, aby nie po-
minąć żadnego potencjalnie potrzebnego połączenia, rutynowo stosuje się w sieciach 
neuronowych technikę organizacji połączeń typu „każdy z każdym”. Takie komplet-
ne łączenie obejmuje zwykle tylko elementy dwóch sąsiednich warstw, ale i tak liczba 
pierwotnie zadawanych w sieci połączeń jest bardzo duża.

Na szczęście w trakcie procesu uczenia zbyteczne połączenia (niewnoszące żad-
nych pożytecznych informacji) są ignorowane i po zakończeniu procesu uczenia moż-
na je usunąć z wytrenowanej sieci (istnieją dla realizacji tego zadania znane i wypró-
bowane techniki tzw. pruningu). Nie zmienia to jednak faktu, że na początku procesu 

Rycina 6.7. Typowa struktura sztucznej 
sieci neuronowej.
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uczenia trzeba brać pod uwagę wszystkie możliwe połączenia, a to sprawia, że dla 
skonstruowania sieci zawierającej L neuronów trzeba mieć do dyspozycji L2 miejsc 
w pamięci dla reprezentacji wiedzy, jaką sieć w procesie uczenia będzie gromadziła 
w swoich wagach synaptycznych (patrz dalej) związanych z występującymi w niej 
połączeniami. Jest to jedna z ważniejszych barier utrudniających obecnie tworzenie 
i eksploatację sieci o dużych rozmiarach.

Koszt (w tym przypadku – pamięciowy), jaki wiąże się z wygodą korzystania 
z sieci bez konieczności podawania jawnie sugestii dotyczących sposobu rozwiązy-
wania rozważanego zadania, jest czymś dosyć typowym. W dalszym tekście tego roz-
działu spotkamy się jeszcze kilka razy z faktem, że budując sieć, możemy nie myśleć 
o szczegółach jej budowy i działania, ale odbywa się to zawsze jakimś kosztem – naj-
częściej czasu obliczeń (związanych głównie z uczeniem sieci, ale do pewnego stopnia 
również z szybkością jej eksploatacji).

6.8.3. Zjawisko hamowania obocznego

Z poprzednich dwóch podrozdziałów można było wyciągnąć wniosek, że twórca 
sztucznej sieci neuronowej, wykorzystywanej jako narzędzie do modelowania frag-
mentów rzeczywistego układu nerwowego, tkwi pomiędzy Scyllą ogromnie praco-
chłonnych „ręcznych” metod zadawania biomorficznej struktury sieci, a Charybdą 
arbitralnego i niczym nieuzasadnionego narzucenia sieci jednorodnej warstwowej 
struktury z pełnymi połączeniami elementów pomiędzy warstwami, co jest typo-
we dla sieci o przeznaczeniu użytkowym. Na szczęście jest także trzecia możliwość 
i o niej teraz opowiem.

U prymitywnych zwierząt (zwłaszcza u stawonogów) układ nerwowy jest znacz-
nie prostszy od mózgu człowieka. Uproszczenia polegają na tym, że rozległe frag-
menty rzeczywistego układu nerwowego tych zwierząt wykazują jednorodną struk-
turę, a to znaczy, że pewien schemat połączeń elementów, ustalony w jednym miej-
scu układu, jest zachowany (na zasadzie wiernej kopii lub z niewielkimi zmianami) 

Rycina 6.8. Schemat budowy oka 
złożonego stawonoga (np. kraba).
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w kolejnych dalszych fragmentach. Takie struktury można modelować za pomocą 
sztucznych sieci neuronowych w miarę wygodnie, a jednocześnie wyniki symulacji 
dostarczają odpowiedzi na istotne pytania12.

Jedną ze struktur neutralnych (naturalnych i sztucznych), spełniającą opisane wy-
żej warunki, jest sieć neuronowa wykorzystująca zasadę tzw. hamowania obocznego, 
wykrytego przez H.K. Hartline’a i F. Ratlifa podczas badań układu wzrokowego skrzy-
płocza (Limulus). Otóż oczy tego kraba, podobnie jak oczy owadów, mają złożoną budo-
wę, co oznacza, że poszczególne fotoreceptory, związane z oddzielnymi włóknami ner-
wowymi przesyłającymi wrażenia wzrokowe do mózgu zwierzęcia, znajdują się w od-
dzielnych fasetkach, z których każda ma własny układ optyczny: chitynową soczewkę 
i tubę o nieprzenikliwych dla światła ściankach (ryc. 6.8). Umożliwia to oddzielne i nie-
zależne oświetlenie każdego receptora, co w połączeniu z możliwością odbioru i anali-
zy sygnałów z nerwu wzrokowego zwierzęcia daje nam unikatową możliwość badania 
sposobu reprezentacji bodźców wizualnych w sygnale przesyłanym do mózgu.

Badania przeprowadzone według zasygnalizowanego tu (oczywiście uproszczo-
nego) schematu przyniosły dość zagadkowy wynik.

Dosyć łatwo odnaleziono dla każdej fasetki włókno nerwowe, które przekazywa-
ło do mózgu sygnał neuronowy o stanie receptora w danej fasetce. Gdy receptor był 
nieoświetlony, nie obserwowano także aktywności elektrycznej w związanym z nim 
włóknie nerwowym. Gdy światło się pojawiało, włókno przesyłało do mózgu całe 
serie impulsów o tym większej sile13, im silniejsze było światło padające na fasetkę. 
Takiej właśnie zależności oczekiwano – oko sygnalizowało do mózgu, co widzi.

Natomiast pewne zaskoczenie wywołało odkrycie, że po oświetleniu także fase-
tek sąsiadujących z badaną sygnał pochodzący z tejże fasetki silnie malał, tak jakby 
receptory znajdujące się obok dławiły (hamowały) aktywność rozważanego receptora. 
Zjawisko to nazwano hamowaniem obocznym i ustalono, że za jego powstanie odpo-
wiedzialna jest bardzo prosta i – co ważne dla naszych rozważań – praktycznie jed-
norodna sieć neuronowa, pośrednicząca między receptorami a nerwem wzrokowym 
kraba.

6.8.4. Jednowymiarowa sieć neuronowa  
wykorzystująca zasadę hamowania obocznego

Sieć, którą wykryto w układzie wzrokowym skrzypłocza, jest oczywiście siecią dwu-
wymiarową, podobnie do dwuwymiarowej powierzchni (zbliżonej do fragmentu 
kuli) pokrywającej fasetki. Przez chwilę jednak zapomnijmy o tym szczególe i zbuduj-

12	Dla niektórych czytelników tego rozdziału może być frustrujące, że jako przykłady systemów 
neuronalnych, modelowanych za pomocą sieci neuronowych, pokazano wyłącznie bardzo proste, wręcz 
prymitywne obiekty. Niestety, stopień komplikacji modeli przy tworzeniu kopii bardziej złożonych 
struktur neuronalnych rośnie tak niesłychanie szybko, że nie jesteśmy w stanie omówić bogatszych 
modeli w ograniczonych ramach objętościowych tej książki. Modele bardziej złożonych systemów 
neurocybernetycznych przedstawiono m.in. w rozdziałach 8 i 9, jednak stosowane w nich uproszczenia 
są znacznie dalej idące niż te, które przyjęto w tym rozdziale.

13	Intensywność (siłę) sygnału neuronowego przedstawia się jako częstotliwość impulsacji obserwowanej 
w danym włóknie.
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Rycina 6.9. Jednowymiarowa sieć neuronowa modelująca zjawisko hamowania obocznego.

my model (w postaci sieci neuronowej) realizujący zasadę hamowania obocznego dla 
hipotetycznej struktury jednowymiarowej, to znaczy dla receptorów światłoczułych 
ułożonych wzdłuż jednej linii na powierzchni fasetki (ryc. 6.9).

Z każdym receptorem (przedstawionym na tej rycinie w postaci kółka) związany 
jest neuron, zamieniający jego sygnał (depolaryzację następującą pod wpływem świa-
tła) na typowy sygnał nerwowy. Sygnały w neuronowej części tego systemu są tym 
razem traktowane w sposób typowy dla sieci neuronowych, to znaczy jako liczby rze-
czywiste z pewnego przedziału. Sygnały te są przekazywane do odpowiednich neu-
ronów zwojowych, kierujących odpowiedź wprost do mózgu, przy czym obowiązuje 
następująca zasada (pokazana też na ryc. 6.9): sygnały z receptora przyporządkowa-
nego do danego neuronu docierają do niego poprzez wejście pobudzające z wagą +1; 
oznacza to, że im silniej pobudzony jest receptor, tym silniejszy sygnał może wysyłać 
do mózgu neuron zwojowy. Na sygnał tego ostatniego mają jednak wpływ receptory 
sąsiednie. Przy modelu pola percepcyjnego w postaci jednowymiarowego łańcucha 
receptorów sąsiednie są dwa receptory (umownie nazwane lewy i prawy). Sygnały 
z tych receptorów docierają do neuronu zwojowego z wagą –0,5.

Opisany schemat powtarza się w identycznej postaci dla każdego receptora 
(i związanego z nim neuronu zwojowego).

6.8.5. Działanie sieci neuronowej wykorzystującej zasadę  
hamowania obocznego

Całkowite zbilansowanie w każdym neuronie opisanej wyżej sieci z hamowaniem 
obocznym sygnału pobudzającego pochodzącego od „własnego” receptora oraz 
od receptorów sąsiadujących (obocznych) powoduje, że taki „układ wzrokowy” (cu-
dzysłów wynika z umowności rozważania tego problemu na modelu jednowymiaro-
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wym) jest niewrażliwy na dowolne równomiernie rozłożone bodźce sensoryczne. Ła-
two to zauważyć, biorąc pod uwagę sumaryczne pobudzenie neuronów zwojowych 
przy dowolnym sygnale pobudzenia X. Korzystając ze wzoru podanego na rycinie 
6.4, możemy zapisać:

Pobudzenie = 1X – 0,5X – 0,5X = 0.

A zatem niezależnie od tego, czy oczy kraba zwrócone są ku rozświetlonej słoń-
cem powierzchni oceanu, czy w kierunku jego mrocznej głębi – zwierzę nie widzi nic. 
Jest to bardzo dobry mechanizm przystosowawczy, który oszczędza ubogie zdolności 
przetwarzania informacji, jakimi dysponuje niewielki mózg tego zwierzęcia. W jed-
nym i drugim przypadku bodźce wzrokowe nie niosą bowiem żadnych istotnych ży-
ciowo informacji.

Również w sytuacji przedstawionej na rycinie 6.10 (po lewej stronie), kiedy ja-
sność obserwowanej sceny zmienia się w sposób płynny od wartości niższej (po lewej 
stronie) do wartości wyższej (po prawej), nasz model nie prześle do mózgu modelo-
wanego zwierzęcia żadnej informacji. Dlaczego?

Popatrzmy uważnie na rycinę. Na górze widoczne są słupki reprezentujące wiel-
kość pobudzenia kolejnych receptorów. Widać wyraźnie gradient wzrostu oświetle-
nia. Na dole natomiast pokazana jest siła pobudzenia neuronów zwoju spiralnego, 
odpowiadających tym receptorom. Tam, gdzie oświetlenie równomiernie narasta, po-
budzenie jest zerowe. Łatwo to wytłumaczyć. Jeśli receptor środkowy jest oświetlony 
z intensywnością X, to receptor po lewej będzie oświetlony z intensywnością (X – Δ) 
a receptor z prawej (X + Δ), gdzie Δ jest stałą zależną od „stromości” narastania oświe-
tlenia. Ale łatwo policzyć, że:

Pobudzenie = 1X – 0,5(X – Δ) – 0,5(X + Δ) = 0.
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Rycina 6.10. Sieć z hamowaniem 
obocznym jest niewrażliwa na wiele 
cech wejściowego sygnału.  
Opis w tekście.
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Coś innego dzieje się na początku „zbocza” i na jego końcu, bo tam występu-
je niewielkie pobudzenie wynikające z asymetrii. Pamiętajmy jednak, że neurony 
zwojowe mają próg pobudzenia p (patrz ryc. 6.4). Wystarczy więc, by spełniony był 
warunek:

Pobudzenie = 1X – 0,5(X – Δ) < p,

aby krab nie musiał „zawracać sobie głowy” początkowymi i końcowymi fragmenta-
mi obszarów, w których występuje gradient oświetlenia.

Również małe fluktuacje jasności w postaci pojedynczych nieco jaśniejszych lub 
nieco ciemniejszych punktów „w polu widzenia” nie będą na podobnej zasadzie 
przez mózg kraba rejestrowane, co ilustruje prawa strona ryciny 6.10.

6.8.6. Jakie informacje wyodrębnia sieć z hamowaniem obocznym?

Z naszych rozważań wynikało, że sieć z hamowaniem obocznym (nawet w postaci 
uproszczonego jednowymiarowego modelu) stanowi filtr, który bardzo silnie ogra-
nicza rozmiar strumienia informacji sensorycznych docierających do mózgu kraba. 
Wiemy już, czego to zwierzę nie widzi, chociaż odpowiednie sygnały świetlne do-
cierają do jego oka. Krab jednak coś powinien widzieć, bo inaczej jego złożone oczy 
byłyby nieprzydatne. Otóż badania przeprowadzone za pomocą sieci neuronowej 
momentalnie ujawniają, jak wygląda świat jego wrażeń zmysłowych. Popatrzmy 
na rycinę 6.11.

Na rycinie tej przedstawiono tło jako serie wysokich słupków reprezentujących 
rozświetloną toń morza oraz dwa ciemne obiekty jako obszary, w których wysokość 
słupków jest zerowa. Łatwo przewidzieć na podstawie rozważań z poprzedniego 
podrozdziału, że zarówno obszary tła, jak i obszary wnętrza ciemnych obiektów nie 

we

... ...

wy

Rycina 6.11. Wydzielanie krawędzi obiektów jako 
głównego źródła informacji w sieci z hamowaniem 
obocznym.
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powodują wysyłania do mózgu kraba żadnych informacji. Natomiast w dolnej części 
ryciny widoczne są cztery bardzo silnie pobudzone neurony, których sygnały z pew-
nością dotrą do mózgu – są to neurony ulokowane dokładnie na krawędziach do-
strzeżonych obiektów. Efekt ten wynika z faktu, że neurony odpowiadające recepto-
rom dostrzegającym krawędź mają niezbilansowane pobudzenie (hamowanie dociera 
tylko z jednej strony):

Pobudzenie = 1X – 0,5X > p.

Neurony te przechodzą więc w stan aktywny i wysyłają sygnały.
Zauważmy, jak mądrze jest to urządzone: do mózgu dociera minimalna ilość in-

formacji, ma on więc niewiele pracy. W tym lakonicznym komunikacie jest jednak 
wszystko: informacja, że pojawiły się obiekty, ile ich jest i w jakim kierunku od od-
biorcy się znajdują. Co więcej, na podstawie odstępu pomiędzy włóknami neuronów 
sygnalizujących krawędzie obiektów można oszacować rozmiar obiektu. Obiekt 
mały (po lewej stronie ryciny) może być zdobyczą, trzeba więc próbować ją pochwy-
cić i zjeść. Obiekt duży (po prawej) to potencjalny drapieżnik, należy więc od niego 
uciekać.

Taki prosty mechanizm, a tak wiele można na jego podstawie ustalić przy mini-
malnym zaangażowaniu „intelektu” kraba.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza część rozdziału przedstawia model hamowa-
nia obocznego w ujęciu dwuwymiarowym. Zagadnienia te pominięto w drukowanej wer-
sji książki, ale znaleźć je można na dołączonym do książki dysku CD (przyp. red. nauk.).

6.9. Podsumowanie

Omówiony w tym rozdziale problem modelowania elementów układu nerwowego 
za pomocą sztucznych sieci neuronowych można podzielić na dwa, wyraźnie od-
mienne zagadnienia.

Pierwsze z nich wiąże się z faktem, że za pomocą sztucznych sieci neuronowych 
można modelować absolutnie każdy obiekt, w którym da się wyróżnić wejście i wyj-
ście oraz dla którego można zdefiniować zbiór przykładów uczących, czyli danych 
ilustrujących (na konkretnych przykładach) działanie takiego obiektu. Przykłady 
uczące są wykorzystywane w celu nauczenia sieci, jak ma się zachowywać w podob-
nych okolicznościach.

Skoro za pomocą sieci neuronowych można modelować działanie wielu obiek-
tów technicznych, ekonomicznych, społecznych, przyrodniczych i innych, to z całą 
pewnością modelu w postaci sieci neuronowej można także użyć do modelowania 
pewnych fragmentów układu nerwowego. Modelowanie tego typu bywa bardzo 
użyteczne – na przykład do wspomagania diagnostyki i terapii wybranych chorób 
układu nerwowego – nie do końca jednak satysfakcjonuje badaczy, a to z następują-
cych przyczyn.
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127  6. Modele elementów układu nerwowego w postaci sztucznych sieci neuronowych

Po pierwsze, model w postaci typowej sieci neuronowej (na przykład typu MLP14) 
może znakomicie naśladować zachowanie określonego systemu, ale nie wyjaśnia ani 
jego struktury, ani zasad działania. Można sobie wyobrazić na przykład sytuację, gdy 
sieć neuronowa MLP po procesie uczenia zachowuje się dokładnie tak samo jak pe-
wien fragment układu nerwowego (zbudowany z neuronów). Jednak z tego, że osią-
gnięto zgodność behawioralną (a zatem sieć i modelowany fragment układu nerwo-
wego zachowują się dokładnie tak samo, identycznie reagują na bodźce, wytwarzają 
takie same sygnały wyjściowe itp.), nie wynika absolutnie nic dla zrozumienia budo-
wy i działania modelowanego fragmentu układu nerwowego. Przeciwnie, budowa 
i zasada działania modelującej sieci MLP będzie na pewno inna niż budowa i zasada 
działania modelowanego fragmentu układu nerwowego.

Po drugie, nawet jeśli sieć neuronowa zdobędzie w wyniku procesu uczenia pew-
ną wiedzę, to jest ona dla człowieka nieprzydatna, ponieważ jej interpretacja nie jest 
możliwa.

Te okoliczności sprawiają, że mówiąc o modelowaniu za pomocą sztucznych sieci 
neuronowych pewnych mechanizmów albo pewnych struktur występujących w rze-
czywistym układzie nerwowym, musimy podejmować próbę tworzenia modeli tego 
typu, jak modele opisane w tym rozdziale. Takie modele, związane z użyciem pro-
stych modeli neuronów i ich prostych struktur, mogą zostać związane z przetwarza-
niem informacji w sztucznych systemach neuronowych (hipotetycznych, jak to miało 
miejsce w odniesieniu do odruchu warunkowego, lub realistycznych, jak w przypad-
ku hamowania obocznego), co może jednak stanowić krok na drodze do zrozumienia 
działania naturalnego układu nerwowego.
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14	Patrz przypis a w tabeli 6.1 na CD.
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Michał Strzelecki

Modele pulsujących sieci neuronowych 
i ich zastosowania

7.1. Wprowadzenie

Ludzki mózg od dawna fascynował naukowców, początkowo lekarzy, później rów-
nież specjalistów od sztucznej inteligencji. Jeden z kierunków wieloletnich badań 
dotyczy poznania mechanizmów interpretacji informacji dostarczanych przez układ 
wzrokowy. Badania aktywności elektrycznej tkanki nerwowej mózgu doprowa-
dziły do wykrycia występujących w niej oscylacji o dużym zakresie częstotliwości 
(0,05 – 500 Hz). Szczególnie badania doświadczalne potwierdziły istnienie zależnych 
od bodźców zewnętrznych oscylacji w obszarze mózgu interpretującym wrażenia 
wzrokowe. Częstotliwość tych oscylacji wynosi od 35 do 80 Hz. Przypuszcza się, 
że oscylacje komórek nerwowych służą różnym celom, m.in. filtracji i selekcji impul-
sów wejściowych pobudzających układ nerwowy, utrwalaniu i łączeniu przyswo-
jonej przez mózg wiedzy, a także synchronizacji grup neuronów kodujących i prze-
twarzających informacje (Buzsaki i Draguhn 2004).

Tę ostatnią właściwość oscylujących sieci neuronów można wykorzystać do ana-
lizy oglądanej sceny, a zwłaszcza do badania procesów rozpoznawania obiektów lub 
jednorodnych obszarów, na przykład charakteryzujących się jednakową teksturą (von 
der Malsburg i Buhmann 1992). Jedna z teorii próbująca wyjaśnić te mechanizmy gło-
si, że przy obserwacji obrazu najpierw zachodzi ekstrakcja cech związanych z kon-
kretnym obiektem lub obszarem, a następnie odpowiednie grupy neuronów kory mó-
zgowej ulegają przez te cechy pobudzeniu. Teoria ta nosi nazwę „chwilowej korelacji” 
(von der Malsburg 1999; Wang i Terman 1995). Jeżeli obszar jest jednorodny (z punktu 
widzenia ludzkiego układu wzrokowego), kolejne komórki nerwowe ulegają aktywa-
cji poprzez lokalne sprzężenia, tworząc mapę analizowanych obszarów i kodując ich 
właściwości, takie jak kolor, tekstura, kształt itp.

Na granicy obszarów impuls pobudzający zanika i dalsze komórki nie są pobu-
dzane. Po pewnym czasie komórki przestają być aktywne, a cały proces powtarza się 
dla innego jednorodnego obszaru. W ten sposób powstają mapy, utworzone na pod-
stawie jednocześnie aktywnych neuronów, jednoznacznie odwzorowujące jednorod-

7
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ne obszary lub obiekty w analizowanym obrazie. Analizę oglądanej sceny, zachodzącą 
zgodnie z opisaną teorią, przedstawiono na rycinie 7.1.

Próby wykorzystania tej teorii w praktyce w celu zbudowania narzędzia do prze-
twarzania i analizy obrazów doprowadziły do opracowania pulsujących (inaczej 
oscylacyjnych) sieci neuronowych. Sieci te, obok stosowanych od dawna innych 
sztucznych sieci neuronowych (Tadeusiewicz 1993), algorytmów genetycznych (Mi-
chalewicz 1996) oraz systemów logiki rozmytej (Rutkowski 2004), należą do grupy 
systemów przetwarzania informacji naśladujących systemy biologiczne.

7.2. Modele oscylatorów i zasady działania sieci pulsacyjnych

Drgania generowane przez nieliniowe oscylatory relaksacyjne są najbardziej zbliżone 
do oscylacji występujących w ludzkim mózgu (Strumiłło i Strzelecki 2006). Ważną ce-
chą takich oscylatorów, której nie mają oscylatory liniowe, jest możliwość wzajemnej 
synchronizacji pod warunkiem ich lokalnego sprzężenia (Somers i Kopell 1993). Dla-
tego różne rodzaje oscylatorów relaksacyjnych posłużyły do budowania sieci modelu-
jących (do pewnego stopnia) zachowanie ludzkiej kory mózgowej.

Istnieje wiele modeli matematycznych oscylatora, które można wykorzystać 
do budowy takiej sieci (Wang 1999). Jednym z takich modeli jest oscylator zapropo-
nowany w pracy (Wilson i Cowan 1972), w którym właściwości tkanki nerwowej są 
modelowane przez układy oscylatorów zawierających dwa neurony: pobudzający 
i hamujący. Uproszczony model matematyczny takiej pary neuronów, pobudzającego 
x i hamującego y, jest opisany równaniem:

	
(7.1)

τx         = – x + Sx (wxxx + wxyy + I),   dx 
dt  

τy         = – y + Sy (wyyy + wyxx),   dy 
dt  

gdzie: tx < ty – stałe czasowe neuronów pobudzającego i hamującego, wxx, wyx > 0,  
wyy , wxy < 0 – lokalne wagi (sprzężenia) pobudzające i hamujące, I – pobudzenie od in-
nych komórek sieci lub pobudzenie zewnętrzne, S – nieliniowa sigmoidalna funkcja 
przejścia.

obiekty sceny wizyjnej

grupa aktywnych 
neuronów kodujàcych 
cechy obiektu: 
po∏o˝enie, kolor, 
kszta∏t, tekstura...

Rycina 7.1. Schemat analizy oglądanej 
sceny zgodnie z teorią „chwilowej 
korelacji”.
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Oscylator Wilsona–Cowana był wykorzystywany w licznych badaniach (Wang 
1999; Konig i Schillen 1991; Strumiłło i Durrani 1991) dla budowy lokalnie sprzężo-
nych sieci takich oscylatorów. Sieci te służyły do modelowania aktywności mięśnia 
sercowego i tkanki nerwowej, a także pamięci asocjacyjnej.

Innym modelem oscylatora, charakteryzującym się dużą liczbą parametrów  
zapewniających elastyczność modelu, jest oscylator zaproponowany przez Wanga 
i Termana (Wang i Terman 1995). Oscylator ten opisuje układ równań:

(7.2)            = 3x – x3 + 2 – y + IT + ρ   dx 
dt  

x 
β

            = ε[γ(1 + tanh(    )) – y],  dy 
dt  ,

gdzie x jest zmienną pobudzającą, a y – zmienną hamującą. IT jest pobudzeniem oscyla-
tora (omówionym dalej), ε, γ, β są stałymi parametrami. Parametr r określa amplitudę 
zakłócenia o rozkładzie gaussowskim dodawanego do wymuszenia w celu przyspie-
szenia procesu desynchronizacji grup oscylatorów (Wang i Terman 1995). Wykresy 
izoklin dx/dt = 0 oraz dy/dt = 0 pokazano na rycinie 7.2A. Jeżeli 0 < IT < 2 γ – 4, to układ 
równań (7.1) ma okresowe rozwiązanie, pokazane na rycinie 7.2B.

W przestrzeni fazowej wartości funkcji x(t) tworzą trajektorię, zaznaczoną po-
grubioną kreską na rycinie 7.2B. Trajektoria ta składa się z lewej gałęzi (LG, określa-
jącej tzw. fazę nieaktywną), odcinka łączącego lokalne minimum (tzw. lewe kolano, 
LK) i prawą gałąź (PG, określającą tzw. fazę aktywną) oraz odcinka łączącego lo-
kalne maksimum (tzw. prawe kolano, PK) z lewą gałęzią. Jeżeli IT ≤ 0 lub 2γ – 4 ≤ IT, 
to oscylator pozostaje nieaktywny (nie generuje drgań). Oscylatory opisane przez 
układ równań (7.2) są połączone w sieć, której przykład pokazano na rycinie 7.2C. 
W tym przypadku każdy oscylator jest połączony ze swoimi czterema bezpośred-
nimi sąsiadami (można stosować większe sąsiedztwo). Każdemu oscylatorowi sieci 
odpowiada jeden punkt obrazu, wymiary sieci i obrazu są zatem jednakowe. Każdy 
oscylator sieci jest połączony z tzw. globalnym układem hamującym (Global Inhibitor, 
GI na ryc. 7.2C), który otrzymując zwrotną informację od wszystkich oscylatorów 
sieci, może spowodować blokadę oscylatorów. Całkowite wymuszenie IT oscylatora 
sieci określa równanie (7.3):

	 (7.3) IT = Iin + Σ Wik H (xk – θx) – Wzz ,
k ∈ N(i)

gdzie Iin jest jasnością punktu obrazu połączonego z danym oscylatorem.
Wik są wartościami tzw. wag dynamicznych łączących oscylatory k oraz i. Liczba 

wag zależy od rozmiarów sąsiedztwa N(i). Wartości wag dobiera się w taki sposób, 
aby dla sąsiednich punktów obrazu o podobnych jasnościach były one duże, nato-
miast małe, jeżeli jasności tych punktów będą się różnić. Dzięki tym wagom aktywny 
oscylator pobudza sąsiednie oscylatory, a w konsekwencji wszystkie oscylatory zwią-
zane z danym obszarem obrazu.

Jeżeli wyjście oscylatora xk(t) jest większe od progowej wartości θx, to poprzez po-
łączenie wagowe Wik rośnie pobudzenie oscylatora i oraz następuje jego aktywacja. 
H jest funkcją Heaviside’a, równą jeden, gdy jej argument jest większy od zera, oraz 
równą zeru w przeciwnym wypadku. W konsekwencji cała grupa oscylatorów zwią-
zana z jednorodnym obszarem będzie synchronicznie pobudzona.
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Rycina 7.2. Wykresy funkcji dx/dt = 0, dy/dt = 0 oraz trajektorii oscylatora opisanego układem równań 
(7.2). (A) przebieg wyjściowy x(t) aktywnego oscylatora; (B) fragment sieci oscylatorów: przypadek 
dwuwymiarowy (C) oraz trójwymiarowy (D).
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Układ hamujący GI jest opisany przez zmienną z, która jest równa jeden, kiedy 
co najmniej jeden z oscylatorów sieci pozostaje aktywny, oraz zero w przeciwnym 
przypadku. Rolą tego układu jest blokowanie tych grup oscylatorów, które są zwią-
zane z pozostałymi obszarami lub obiektami obrazu. Układ hamujący nie wpływa 
na aktywność pobudzonych oscylatorów, ponieważ wartość wagi Wz jest tak dobrana, 
aby suma występująca w równaniu (7.3) była od niej większa, zapewniając dodatnią 
wartość pobudzenia IT. Sieć oscylatorów można łatwo uogólnić na przypadek trój-
wymiarowy, co zilustrowano na rycinie 7.2D. W tym przypadku każdy oscylator jest 
połączony z 6 sąsiadami.

7.3. Dobór wartości wag

W najprostszym przypadku wartości wag określa równanie (Wang i Terman 1997; 
Shareef i in. 1999):

		 (7.4) Wik  =   ,L 
|Ii – Ik| + 1 

gdzie Ii, Ik oznaczają jasności punktów i oraz k, a L jest liczbą poziomów jasności obra-
zu. Jeżeli sąsiednie punkty mają podobne jasności, to wartość wagi Wik będzie duża, 
zapewniając propagację oscylacji do sąsiedniego punktu. W przeciwnym przypadku 
wartość wagi będzie niewielka, co zatrzyma przekazywanie oscylacji. Sytuacja taka wy-
stąpi na przykład na granicy dwóch obszarów różniących się jasnością. W przypadku 
obrazów zawierających tekstury, gdzie często wymagany jest więcej niż jeden parametr 
do ich opisu, wartość wag określa się następująco, na podstawie (Çesmeli i Wang 2001):

	

(7.5) Wij  =  ,

 ε  + Σ |fi
k – fj

k|

Σ fi
k
  Σ f k

N(i) 
k = 1

s

k = 1

s

k = 1

sA√
gdzie A jest liczbą aktywnych oscylatorów w sąsiedztwie N(i), fi

k, fj
k odpowiadają  k-tej ce-

sze tekstury wyznaczonej dla oscylatorów i oraz j odpowiednio, f k 
N(i) jest wartością śred-

nią cechy f k wyznaczonej dla aktywnych oscylatorów w sąsiedztwie N(i), s jest liczbą cech 
tekstury wykorzystywaną przy analizie danego obrazu, a ε niewielką stałą w celu unik-
nięcia dzielenia przez zero. Wagi opisane tym wzorem mają podobne własności do zde-
finiowanych przez równanie (7.4), tzn. ich wartości są duże przy podobnych wartościach 
sąsiednich cech fk

j, fi
j i małe w przeciwnym przypadku. Inne metody wyznaczania wag 

sieci oraz omówienie tego zagadnienia można znaleźć w pracy (Strzelecki 2004a).

7.4. Sieci oscylatorów do segmentacji obrazów

Za pomocą sieci oscylatorów można również wykrywać krawędzie obiektów lub gra-
nice obszarów. W tym celu należy aktywować tylko te oscylatory, które należą do kra-
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Rycina 7.3. Przykładowy obraz monochromatyczny (A); przebiegi wyjściowe grup oscylatorów 
reprezentujących obiekty obrazu i tło oraz przebieg globalnego układu hamującego GI (B); obrazy 
odwzorowujące aktywność oscylatorów w różnych chwilach t1–t4 (C–F); wyniki segmentacji – obrazy 
obiektów i tła z ryciny 7.3A uzyskane na podstawie analizy aktywności oscylatorów dla chwil t1, t3, t4 (G–I). 
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135  7. Modele pulsujących sieci neuronowych i ich zastosowania

wędzi lub granic obszarów. Dla osiągnięcia tego celu wagi sieci definiuje się następu-
jąco (Strzelecki 2004b):

(7.6) Wij = FW (f k
j  , f k

N(i))  Σ  | f k
i   – f k

j  | ,
k = 1

s

gdzie FW jest funkcją ograniczającą rozrzut wartości wag w jednorodnym obszarze. Po-
stać tej funkcji może stanowić przykładowo licznik z wzoru (7.3). Wartości tej funkcji za-
leżą od wartości cech fj

k j-tego piksela obrazu oraz cech f  k
N(i) wyznaczonych w sąsiedztwie 

N(i) punktu i. Wartości wag będą zatem duże na granicy obszarów (ze względu na duże 
różnice między wartościami cech fj

k oraz fi
k) i tylko oscylatory tam się znajdujące będą ak-

tywne. W konsekwencji na podstawie ich aktywności można wyznaczyć granice pomię-
dzy występującymi w obrazie jednorodnymi obszarami lub pomiędzy obiektami a tłem.

Przykład działania sieci pokazano na rycinie 7.3. Na rycinie 7.3A przedstawiono 
monochromatyczny obraz o wymiarach 16 × 16, zawierający 3 obiekty (O1, O2, O3). 
Do rozwiązania równań różniczkowych (7.2) i (7.3) zastosowano metodę Rungego– 
–Kutty 4. rzędu. Przebiegi czasowe wyjść oscylatorów związanych z poszczególnymi 
obiektami obrazu oraz przebieg globalnego układu hamującego (GI) pokazano na ry-
cinie 7.3B. Widać, że oscylatory reprezentujące określony obiekt są zsynchronizowa-
ne, natomiast desynchronizacja dotyczy grup oscylatorów odpowiadających różnym 
obiektom oraz tłu obrazu.

 Analizując stan oscylatorów sieci w chwilach t1, t2, t3, t4 (ryc. 7.3C–F), można do-
konać segmentacji obrazu, gdyż jednocześnie aktywne są tylko oscylatory reprezentu-
jące poszczególne obiekty lub tło. Wyniki segmentacji obrazu z ryciny 7.3A pokazano 
na rycinie 7.3G–I.

7.5. Analiza oscylatorów w przestrzeni fazowej

Zamiast rozwiązywania równań różniczkowych (7.2) i (7.3) dla każdego oscylatora sieci, 
można zastosować uproszczoną metodę, zaproponowaną w (Linsay i Wang 1998). Pole-
ga ona na analizie przemieszczania się odpowiedzi oscylatora w przestrzeni fazowej.

Przyjmuje się, że przejście oscylatora z lokalnego minimum (LK na ryc. 7.2A) 
do prawej gałęzi (PG) oraz z lokalnego maksimum (PK) do lewej gałęzi odbywa 
się w jednej chwili. To założenie znacznie upraszcza układ równań (7.2) i pozwala 
na znalezienie jego analitycznego rozwiązania. Konsekwencją tego faktu jest znaczne 
przyspieszenie obliczeń w porównaniu z metodą klasyczną, polegającą na numerycz-
nym rozwiązywaniu równań różniczkowych. Algorytm segmentacji wykorzystujący 
upraszczające założenia przedstawiono w pracy (Strzelecki 2004b).

7.6. Przykłady zastosowań – analiza obrazów biomedycznych

Segmentacja jest jednym z podstawowych etapów procesu analizy obrazu, polegającym 
na podziale obrazu na rozłączne obszary. Celem segmentacji jest znalezienie obszarów 
zainteresowania, które będą podlegały dalszej analizie. Znalezienie efektywnego na-
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rzędzia do przeprowadzenia segmentacji obrazu jest szczególnie istotne w przypadku 
obrazów zawierających tekstury, czyli obszary jednorodne z punktu widzenia ludzkie-
go oka, chociaż niejednorodne z punktu widzenia jasności lub koloru poszczególnych 
punktów (Hajek i in. 2006). Segmentacja tekstur jest ciągle otwartym problemem ba-
dawczym i poszukiwanie nowych metod segmentacji uważa się za celowe.

Sieci pulsacyjne, modelujące w ograniczony sposób działanie tkanki nerwowej 
ludzkiego mózgu, są stosunkowo nowym i skutecznym narzędziem wykorzystywa-
nym m.in. do przetwarzania obrazów, w tym również do ich segmentacji (Wang 1999; 
Strzelecki 2004b). Poniżej przedstawiono kilka przykładów zastosowania takich sieci 
do analizy obrazów biomedycznych.

7.6.1. Lokalizacja owrzodzenia

Na rycinie 7.4A pokazano zdjęcie fragmentu skóry przedramienia z widocznym 
owrzodzeniem oraz linijką, która służy do określenia skali rozległości wrzodu1. Celem 
badań jest określenie skuteczności terapii na podstawie analizy zmian powierzchni 
owrzodzenia zachodzących w czasie (Zalewska-Janowska i in. 2004). Do rozwiązania 
zadania segmentacji zastosowano sieć oscylatorów.

Sąsiedztwo N(i) zawiera w tym przypadku 8 oscylatorów, do wyznaczenia wag 
sieci zastosowano wzór (7.4). Wyniki segmentacji pokazano na rycinie 7.4B. Zazna-
czone obszary owrzodzenia występują tam na tle zdrowej skóry (biały obszar). Warto 
zauważyć, że wykryto również obszar zawierający linijkę wraz z fragmentem tła oraz 
obszar skóry zdrowej. Na rycinie 7.4C pokazano obraz z ryciny 7.4B po zastosowa-
niu morfologicznej operacji zamykania (Tadeusiewicz, Korohoda 1997) oraz usunięciu 
obiektów przylegających do krawędzi obrazu.

1	 Analiza takich obrazów jest prowadzona we współpracy z Kliniką Dermatologii Uniwersytetu Medycz-
nego w Łodzi.

A B CA B C

Rycina 7.4. Zdjęcie owrzodzenia skóry (A); wynik segmentacji (B); obraz wynikowy (C).

A B C
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7.6.2. Wydzielanie mas  
wewnątrzsercowch
Sieć oscylatorów zastosowano też do seg-
mentacji obrazów USG guzów serca, 
w szczególności do wydzielania mas we-
wnątrzsercowch, którymi mogą być zło-
śliwe i niezłośliwe guzy serca2. Na rycinie 
7.5A przedstawiono obraz guza łagod-
nego, a na rycinie 7.5B – wyniki segmen-
tacji z użyciem sieci oscylatorów. W tym 
przypadku wagi wyznaczono na pod-
stawie wzoru (7.5), ponieważ do opisu 
powierzchni guza wykorzystano cechy 
tekstury (Strzelecki i in. 2006). Dla porów-
nania na rycinie 7.5C pokazano wynik seg-
mentacji uzyskany z użyciem perceptro-
nowej sieci neuronowej. Przeprowadzono 
analizę tylko tych fragmentu obrazów, 
z których pochodził sygnał USG.

W przypadku sieci oscylatorów po-
łożenie guza zostało wykryte popraw-
nie (pewne błędy pojawiły się na granicy 
obszaru sygnału USG i pozostałej części 
obrazu, która nie była brana pod uwagę 
przy wyznaczaniu cech tekstur). Ponadto 
występuje tu pewien niesklasyfikowany, 
zaznaczony na biało obszar, widoczny 
zwłaszcza na granicy guza i tła na rycinie 
7.5B. Błędy te wynikają z lokalnie dużych 
wahań wartości cech tekstur opisujących 
obszar guza, co prowadzi do ograniczenia 
wag wyznaczanych według wzoru (7.5), 
a w konsekwencji do braku aktywacji 
oscylatorów odpowiadających pikselom 
w obszarze granicznym.

W przypadku segmentacji dokonanej 
przez sieć neuronową typu perceptronowe-
go obszary niesklasyfikowane nie występu-
ją, pojawiają się jednak błędy (dodatkowe, 
nieprawidłowo wykryte obszary, przypisa-
ne do guza), co prowadzi do uzyskania nie-
poprawnych wyników segmentacji.

2	 Badania obrazów USG guzów serca są prowadzone wspólnie z Kliniką Kardiologii UM w Łodzi.

A

B

C

Rycina 7.5. Obrazy USG guzów serca (A); wyniki  
segmentacji  z wykorzystaniem SSO (B) oraz sieci  
neuronowej (C).
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7.6.3. Analiza komórek tucznych

Sieci pulsacyjne można również wykorzystywać do operacji morfologicznych na obra-
zach binarnych. Operacje te wykonuje się równocześnie z segmentacją obrazu. Wyma-
ga to modyfikacji algorytmu segmentacji, w szczególności zmiany definicji wyznacza-
nia wag sieci. Algorytm operacji erozji i dylatacji został opisany w (Strzelecki 2004b).

Zastosowanie operacji morfologicznych z użyciem sieci oscylatorów wykorzysta-
no do analizy obrazu z ryciny 7.6A. Przedstawia on mikroskopowe zdjęcie komórek 
tucznych skóry. Celem analizy był m.in. pomiar liczby tych komórek, a także ich cał-
kowitego pola powierzchni oraz obwodu. Parametry te są istotne przy ocenie pozio-
mu aktywności komórek tucznych, która wpływa na wiele procesów fizjologicznych 
i patologicznych zachodzących w ludzkim organizmie, na przykład przy chorobach 
alergicznych. Ze względu na liczne artefakty występujące w obrazie mikroskopowym 
zaproponowano procedurę segmentacji obejmującą m.in. usunięcie zakłóceń, rozdzie-
lenie komórek przez zastosowanie morfologicznej operacji zamykania oraz wyzna-
czenie liczby komórek, a także ich powierzchni i obwodu (Strzelecki i in. 2007a).

Na rycinie 7.6B pokazano obraz z ryciny 7.6A po operacji progowania. Na rycinie 
7.6C przedstawiono końcowy wynik analizy (wykryte komórki zaznaczono różny-
mi kolorami). Pole powierzchni poszczególnych komórek uzyskano przez zliczenie 
aktywnych oscylatorów związanych z daną komórką oraz wyskalowanie wyniku. 
Liczbę aktywnych oscylatorów można określić podczas procesu segmentacji i nie wy-
maga to dodatkowych obliczeń. Na rycinie 7.6D pokazano wykryte krawędzie komó-

Rycina 7.6. Mikroskopowe zdjęcie komórek skóry (A); obraz (A) po operacji progowania (B); ostateczny 
wynik segmentacji po zastosowaniu operacji zamykania i usunięciu artefaktów (C); detekcja krawędzi 
komórek (D).
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rek; wynik ten uzyskano, modyfikując wagi sieci według wzoru (7.6). Również w tym 
przypadku liczba aktywnych oscylatorów związanych z daną komórką pozwoliła 
na oszacowanie obwodu analizowanych komórek.

7.6.4. Segmentacje przekrojów wątroby

Kolejny przykład analizy obrazów z wykorzystaniem sieci pulsacyjnej dotyczy seg-
mentacji trójwymiarowych obrazów wątroby pochodzących z tomografu rezonansu 
magnetycznego3. Celem prac było wydzielenie obszaru wątroby od innych narzą-
dów oraz tła. Następnie wydzielony obszar wątroby podlegał dalszej analizie, mają-
cej na celu stwierdzenie, czy w obrazowanej tkance wątroby występuje zwłóknienie 
o określonym stopniu zaawansowania (Strzelecki i in. 2007b). Na rycinach 7.7A–D po-
kazano przykładowe obrazy MR przekrojów wątroby, a na rycinach 7.7E–H – wyniki 
segmentacji z wykorzystaniem sieci oscylatorów.

W tym przypadku zastosowano trójwymiarową wersję sieci (ryc. 7.2D), przy czym 
sąsiedztwo N(i) zawierało 26 oscylatorów. Wyniki segmentacji ocenione przez eksper-
tów radiologów wskazują na prawidłową detekcję obszaru wątroby. Równolegle w pro-
cesie segmentacji uzyskano informację o objętości wątroby przez zliczenie aktywnych 
oscylatorów. Ta informacja ma duże znaczenie przy diagnozie stanu wątroby.

7.7. Wnioski

Opisana sieć pulsacyjna zawierająca synchronizowane oscylatory jest skutecznym na-
rzędziem stosowanym w wielu problemach przetwarzania obrazów, takich jak seg-
mentacja, detekcja krawędzi czy też przetwarzanie z wykorzystaniem operacji morfo-
logicznych. Innym zastosowaniem takiej sieci jest wykrywanie wzorców w obrazach 
(Strzelecki 2002). Metoda ta umożliwia wykrywanie obiektów podobnych do szuka-
nego wzorca lub z nim identycznych bez konieczności dalszego przetwarzania obra-
zu. Sieci takie można również wykorzystywać w algorytmach klasteryzacji danych 
(Eck 2002) oraz do wykrywania rytmicznych fragmentów w utworach muzycznych 
(downbeats) (Rhouma i Frigui 2001).

Porównanie sieci oscylacyjnych i perceptronowej wielowarstwowej sieci neuro-
nowej wykazało lepsze rezultaty segmentacji dla tych pierwszych. Wynika to z fak-
tu, że klasyfikacja danego punktu obrazu jest w pewnym sensie operacją punktową 
w przypadku sieci perceptronowych (każdy punkt jest klasyfikowany, niezależnie 
od pozostałych, na podstawie stałych wartości wag wypracowanych poczas uczenia 
sieci). W sieci oscylacyjnej pobudzenie oscylatora odpowiadającego danemu punkto-
wi obrazu zależy od wartości wag pomiędzy tym oscylatorem a jego sąsiadami oraz 
od liczby aktywnych oscylatorów sąsiedztwa. A zatem, nawet jeśli punkt ten będzie 
się różnił od swoich sąsiadów (ze względu na lokalne zakłócenia lub niejednorodność 

3	 Prace te prowadzono we współpracy z Laboratoire d’Imagerie Fonctionnelle et Vectorisation en 
Cancérolgie, Faculté de Médecine, Université de Rennes we Francji.
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Rycina 7.7. Przekroje MR przedstawiające obraz wątroby; linią przerywaną zaznaczono położenie tego 
narządu (A–D); wyniki segmentacji z wykorzystaniem SSO (E–H). Podano numer przekroju.
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obszaru), to może również zostać pobudzony przez sumowanie połączeń wagowych 
jego aktywnych sąsiadów. W konsekwencji zostanie on poprawnie przypisany do da-
nego obszaru lub obiektu.

Kolejną zaletą sieci synchronizowanych oscylatorów (SSO) jest ustalenie wag. Do-
konuje się to przed procesem segmentacji, ale wagi te zależą od różnic między para-
metrami wyznaczonymi dla sąsiednich punktów obrazu (w przestrzeni cech). Jeżeli 
zatem niejednorodności obszarów obrazu są lokalne i mają charakter ciągły, to wagi 
sąsiednich oscylatorów pozostaną zbliżone, co pozwoli sieci na ich aktywację i w kon-
sekwencji na poprawną klasyfikację punktów obrazu, które reprezentują. Ponadto, 
w przeciwieństwie do metod segmentacji wykorzystujących perceptrony wielowar-
stwowe lub Support Vector Machines, do uzyskania wag sieci pulsacyjnych nie jest 
potrzebny proces uczenia, co znacznie skraca czas analizy obrazu. Sieci oscylatorów 
zapewniają również dodatkowe informacje o analizowanych obszarach lub obiektach, 
takie jak pole powierzchni wykrywanych obszarów lub długość ich obwodu.

Wreszcie, sieć oscylatorów może być zrealizowana sprzętowo (Strzelecki i in. 
2008). Realizacja sprzętowa takiej sieci pozwala na szybsze w porównaniu z symulacją 
komputerową wykonanie segmentacji obrazu dzięki równoległemu przebiegowi ope-
racji. Badany obecnie układ scalony wykonany w technologii CMOS (skrót od Com-
plementary Metal Oxide Semiconductor), zawierający strukturę takiej sieci z matrycą 
o wymiarach 32 × 32, zaprojektowaną w Instytucie Elektroniki Politechniki Łódzkiej, 
wykazuje poprawne działanie przy segmentacji obrazów binarnych.
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Modele populacyjne

8.1. Wstęp 

Próby modelowania działania neuronów oraz konstrukcji sieci neuronowych podję-
to już w  latach czterdziestych ubiegłego wieku. Pierwsze modele sieci zbudowane 
były z  tak zwanych neuronów formalnych i pozwalały na realizację pewnych ope-
racji analogicznych do obserwowanych w układzie nerwowym – należały do  nich 
na przykład perceptrony, których różne wersje powstawały w okresie kilku dziesiąt-
ków lat. Dalszy rozwój prac modelowych przyniósł podział na modele sieci neuropo-
dobnych1, których elementy tylko w niewielkim zakresie przypominały rzeczywiste 
neurony, i na modele odzwierciedlające realistyczne własności neuronów. Te pierwsze 
miały na celu realizację pewnych operacji, takich jak klasyfikacja, rozpoznawanie czy 
sterowanie, natomiast celem drugich, biologicznie realistycznych modeli, było wyja-
śnienie działania i funkcji elementów układu nerwowego. Realizm biologiczny ozna-
cza konstrukcję modelu, którego elementy są odpowiednikiem konkretnych struktur 
anatomicznych i wielkości neurofizjologicznych, a wyniki wyjściowe można odnieść 
do danych otrzymywanych doświadczalnie. Modele populacyjne należą do modeli 
biologicznie realistycznych.

Zapotrzebowanie na modele tego rodzaju wynika z faktu, że szczegółowa wiedza 
anatomiczna i  fizjologiczna nie daje pełnego zrozumienia funkcjonowania układów 
neuronalnych2. Badanie zachowania modeli biologicznie realistycznych pod wpły-
wem zmian parametrów umożliwia interpretację danych neurofizjologicznych oraz 
potwierdzenie lub obalenie hipotez dotyczących wpływu poszczególnych składo-
wych systemu (np. występowanie kanałów jonowych określonego typu, rodzaj i siła 
połączeń między komórkami nerwowymi) na funkcjonowanie całości. 

1 	 Patrz także rozdział 6. 
2 	 Patrz także rozdział 5. 
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Fakt, że parametry modelu i  wartości mierzone doświadczalnie odpowiada-
ją sobie wzajemnie, pozwala znacznie ograniczyć zakresy wartości parametrów, 
dla których trzeba zbadać zachowanie modelu. Własności modelu ujawniają w spo-
sób bezpośredni skutki założeń przyjętych przy jego tworzeniu. Własności układu 
przewidziane przez model podlegają następnie weryfikacji doświadczalnej. W  ten 
sposób modele biologicznie realistyczne mogą wskazywać na interesujące, warte 
przeprowadzenia eksperymenty, a  przez to wnieść dodatkową wiedzę o  badanym 
systemie3.

Badania symulacyjne wykorzystujące modele realistyczne umożliwiają określe-
nie parametrów, od których w sposób zasadniczy zależy działanie danego systemu 
oraz przewidywanie możliwych zachowań złożonych dynamicznych układów 
neuronalnych. Ponadto modele pozwalają na symulację eksperymentów niemożli-
wych do wykonania w rzeczywistości (jak usunięcie lub wytworzenie danego typu 
synaps), co prowadzi do głębszego zrozumienia mechanizmów, którym podlega 
dany układ.

8.2. Hierarchia i zalety realistycznych modeli układu nerwowego

W zależności od poziomu hierarchii można wyróżnić cztery klasy modeli działania 
mózgu: 
•	 modele kompartmentowe, 
•	 modele punktowe, 
•	 modele populacyjne, 
•	 modele globalne. 

Ze względu na wielką złożoność układu nerwowego nie jest możliwe, nawet 
przy obecnym rozwoju techniki komputerowej, uwzględnienie wszystkich wła-
sności neuronów w  ramach jednego modelu. Dlatego pewne własności neuronów, 
modelowane szczegółowo na niższym poziomie hierarchii, w modelach dotyczących 
dużych zespołów neuronów są opisywane przez własności uśrednione. Na przykład 
własności elektryczne drzewka dendrytycznego neuronu, opisywane szczegółowo 
w modelu kompartmentowym4, w modelu populacyjnym traktowane są jako średnie 
potencjały postsynaptyczne. Wybór poziomu hierarchii, na którym operuje model, 
zależy od rozpatrywanego zagadnienia i możliwości odniesienia wyników otrzyma-
nych z modelu do danych eksperymentalnych.

W  paradygmacie modelowania kompartmentowego rozgałęzione drzewka den-
drytyczne redukowane są do elementów cylindrycznych. Jeden kompartment zastę-
puje fragment neuronu, który w przyjętym przybliżeniu może zostać uznany za jed-
norodny pod względem elektrofizjologicznym. (Na przykład w modelu Trauba (1997) 

3 	 Dodatkowe wiadomości na ten temat można znaleźć w rozdziałach 5 i 6. 
4 	 Patrz rozdział 5.
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komórka piramidalna została opisana przez 64 kompartmenty). Nie zawsze celowe 
i  konieczne jest uwzględnienie całej złożoności geometrycznej neuronu. W  wielu 
zagadnieniach wystarcza sprowadzenie opisu własności elektrycznych neuronu do 
modelu punktowego. Na przykład wiele zagadnień związanych z  powstawaniem 
i rolą oscylacji potencjałów elektrycznych we wzgórzu wyjaśniono za pomocą modeli 
neuronów punktowych (Destexhe i Sejnowski 1996).

Potencjały elektryczne mierzone na powierzchni głowy w badaniu elektroencefa-
lograficznym (EEG), potencjałów wywołanych (ERP) lub z powierzchni kory mózgo-
wej w badaniu elektrokortikograficznym (ECoG) są wynikiem aktywności elektrycz-
nej bardzo dużych zespołów neuronów. Modelowanie tych sygnałów za  pomocą 
sieci złożonych z pojedynczych neuronów, nawet przy wykorzystaniu komputerów 
o obecnie dostępnych mocach, jest praktycznie niemożliwe. Z tego względu najbar-
dziej odpowiednie do modelowania EEG, ERP i ECoG, a nawet LFP (lokalnych poten-
cjałów polowych) są modele populacyjne.

Podstawą modeli populacyjnych jest spostrzeżenie, że do modelowania aktyw-
ności dużych zespołów neuronów można zastosować techniki zapożyczone z fizyki 
statystycznej. Podobnie jak temperatura czy ciśnienie służą do opisu układu ter-
modynamicznego (w odróżnieniu od energii kinetycznej poszczególnych cząstek, 
rozpatrywanej przy modelowaniu w  skali mikro), modele populacyjne operują 
średnimi własnościami populacji, a  nie zachowaniem poszczególnych neuronów. 
U podstaw modeli populacyjnych leży założenie, że w określonym obszarze tkanki 
nerwowej znajduje się wiele oddziałujących ze sobą komórek o zbliżonych właści-
wościach. Założenie to znalazło potwierdzenie doświadczalne. A zatem w mode-
lach populacyjnych rozpatruje się średnie zachowanie populacji w czasie, zanie-
dbując geometrię poszczególnych neuronów i rozkład neuronów w populacji. 

Zaletami modeli populacyjnych są: 
1.	 możliwość porównania wyników modelu z mierzonymi doświadczalnie sygnała-

mi: EEG, ERP, ECoG, LFP, 
2.	 możliwość zastosowania metod analitycznych do badania zachowania modelu, 
3.	 prostota – składowe modelu odpowiadają anatomicznie lub funkcjonalnie wyróż-

nionym częściom modelowanej struktury, 
4.	 wydajność obliczeniowa.

Pierwsze modele populacyjne (Wilson i Cowan 1972) powstały już na początku lat 
siedemdziesiątych XX wieku. Bardzo istotny wkład w teorie tego typu modeli wnio-
sły prace Freemana (1975) oraz Lopesa da Silvy i in. (1974), których model rytmu alfa 
posłużył następnie jako punkt wyjściowy do tworzenia bardziej złożonych modeli.

8.3. Teoria Freemana

W książce dotyczącej globalnej czynności neuronów w układzie nerwowym (Mass ac-
tion in the nervous system 1975) W. Freeman przedstawił spójną teorię dotyczącą mode-
lowania populacji neuronowych. Punktem wyjścia dla tej teorii było wprowadzenie: 
1.	 zespołów neuronów o różnym stopniu złożoności (K0, KI, KII), 
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2.	 zmiennych opisujących aktywność populacji w  postaci: częstości impulsacji p(t) 
albo amplitudy fali wolnej V(t), 

3.	 sprzężeń między populacjami, 
4.	 definicji krzywych opisujących przekształcenie fali wolnej w częstość impulsacji 

i odwrotnie.
Populacja K0 charakteryzuje się wspólnym wejściem, wspólnym wyjściem (albo 

tylko pobudzającym, albo tylko hamującym) i  brakiem sprzężeń między neuronami 
grupy. Populacja KI różni się tym od K0, że występują sprzężenia między neuronami 
(albo tylko pobudzające KIe, albo tylko hamujące KIi). Grupa KI może być więc trakto-
wana jako dwie grupy K0. Grupa KII składa się z dwu populacji typu KI, w zależności 
od ich rodzaju mogą wystąpić grupy KIIee, KIIii, KIIei, KIIie. Połączenia między tak zde-
finiowanymi grupami neuronów opisane są przez stałe sprzężenia ke, ki. 

Posługując się tym formalizmem, Freeman przedstawił architekturę układu 
węchowego. Na rycinie 8.1 pokazano schemat budowy opuszki węchowej (OB) oraz 
architekturę układu węchowego według Freemana.

Populacja komórek mitralnych (M) typu KIe połączonych sprzężeniami dodat-
nimi przedstawiona jest w  postaci dwu grup K0. Podobnie reprezentowana jest 

Rycina 8.1. Schemat budowy opuszki węchowej i jej model według Freemana (1975). Oznaczenia komórek 
na rycinie z lewej strony odpowiadają oznaczeniom populacji typu K0 (w kółkach). Element N odpowiada 
opóźnieniu, a gl – tłumieniu sygnałów z receptorów.
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Rycina 8.2. Funkcje przejścia fali wolnej potencjału V(t) w impulsację p(t) i impulsacji w falę wolną według 
Freemana (1975).

populacja typu KIi komórek ziarnistych (G) połączonych sprzężeniami ujemnymi. 
Populacje M i  G połączone są sprzężeniem zwrotnym. Tworzą one grupę KII. 
Opis dynamiczny aktywności populacji przedstawiono w  postaci funkcji wejścia 
i wyjścia. Postsynaptyczna fala wolna V(t) na wejściu zostaje zamieniona na ciąg 
potencjałów czynnościowych scharakteryzowany przez ich częstość p(t). Następ-
nie impulsacja zostaje zamieniona na falę wolną w  drzewkach dendrytycznych. 
Freeman wyprowadził teoretycznie równania opisujące przekształcenie V(t) w p(t) 
i  odwrotnie. Jednocześnie przeprowadził doświadczenie, w  którym rejestrował 
V(t) i p(t) z dobrze określonej populacji neuronów. Otrzymane przez niego funkcje 
przejścia Ga [V(t)→p(t)] i Gd [p(t)→V(t)] przedstawiono na rycinie 8.2. Są to funkcje 
nieliniowe, poza tym funkcja Ga ma punkt przegięcia dla V(t) = 0. Funkcje wiążące 
częstość impulsacji z  amplitudą fali wolnej i  falę wolną z  impulsacją są zasadni-
czymi elementami modeli populacyjnych. Zwykle ze względu na możliwości obli-
czeniowe przyjmuje się jako Ga prostszą funkcję sigmoidalną, na przykład tangens 
hiperboliczny. 

Grupy typu KII w  modelu Freemana (np. takie, jak przedstawione na ryc. 8.1) 
opisano jako układ czterech nieliniowych równań różniczkowych trzeciego rzędu. 
Punktem wyjścia do tego opisu były rozważania teoretyczne oparte na  pomiarach 
aktywności otrzymywanych doświadczalnie (np. opis formalny średniego potencjału 
postsynaptycznego). Model Freemana pozwolił na adekwatny opis czynności róż-
nych struktur układu węchowego. Otrzymane na jego podstawie symulowane sygna-
ły pochodzące z różnych struktur bardzo dobrze zgadzają się z sygnałami otrzymany-
mi doświadczalnie (Skarda i Freeman 1987). Teoria Freemana stała się inspiracją dla 
innych modeli populacyjnych oraz dla modeli globalnych. 
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8.4. Model Wilsona–Cowana

W tym samym czasie, gdy powstała teoria Freemana, Wilson i Cowan (1972) zapro-
ponowali teoretyczny model dwu oddziałujących ze sobą populacji neuronowych. 
W konstrukcji takiego modelu przyjmuje się następujące założenia:
•	 każda z populacji jest jednorodna,
•	 rozciągłość przestrzenna populacji nie jest istotna.

Schemat podstawowego modelu Wilsona–Cowana przedstawiono na rycinie 8.3. 
Aktywność każdej z populacji opisywana jest zmiennymi E(t) oraz I(t). Są to odpo-

wiednio: miara proporcji komórek pobudzających oraz hamujących, generujących 
potencjały czynnościowe w jednostce czasu, w chwili t. 

Działanie każdej populacji można sprowadzić do dokonywania dwojakiego 
rodzaju transformacji. Wejście, opisujące łączne działanie synaps, transformuje docie-
rający do synaps ciąg potencjałów czynnościowych na potencjał postsynaptyczny. 
Wyjście transformuje sumaryczny potencjał postsynaptyczny (pochodzący od synaps 
pobudzających i hamujących) na średnią impulsację populacji.

Synapsy w tym modelu opisywane są przez elementy liniowe charakteryzowane 
przez funkcje odpowiedzi impulsowej he(τ) i hi(τ). Potencjał postsynaptyczny jest 
zatem dany przez splot funkcji odpowiedzi impulsowej synaps i docierającej do nich 
średniej impulsacji. Potencjały te sumują się z potencjałem błonowym komórki, dając 
efektywny potencjał błonowy. 

Średni potencjał błonowy populacji pobudzającej Ve(t) i średni potencjał błonowy 
populacji hamującej Vi(t) można wyrazić następującymi równaniami:

(8.1)
Ve (t) = ∫0  [c1E(t – τ) + P(t – τ)] he(τ)dτ – ∞

∫0  c2 I(t – τ)hi(τ)dτ ,∞

Vi (t) = ∫0  [c3E(t – τ) + Q(t – τ)] he(τ)dτ – ∞
∫0  c4 I(t – τ)hi(τ)dτ.

∞

Współczynniki c1 i c2 można interpretować jako średnią liczbę synaps, odpowiednio 
pobudzających i hamujących, na komórkę pobudzającą. Analogicznie zdefiniowane 
są c3 i  c4 dla populacji hamującej. Możemy interpretować: c1E(t) jako średnią liczbę 
synaps komórki pobudzającej, które otrzymują potencjał czynnościowy w jednostce 
czasu w chwili t od własnej populacji, c2I(t) – od populacji hamującej, P(t) – jako śred-
nią liczbę impulsów pobudzających, docierających do pojedynczej komórki pobudza-
jącej z zewnątrz (np. od populacji nieujętych w modelu). Analogicznie zdefiniowane 
są c3E(t), c4I(t), Q(t) dla populacji hamującej. Funkcje odpowiedzi impulsowej synaps 
pobudzających i hamujących he(τ) i hi(τ) mogą również uwzględniać opóźnienia i tłu-
mienie wynikające z propagacji potencjałów czynnościowych oraz efekty pasywnego 
rozprzestrzeniania się potencjału postsynaptycznego.

Dalej zakładamy, że frakcja E(t) neuronów pobudzających, które generują poten-
cjał czynnościowy w jednostce czasu w chwili t, jest proporcjonalna do prawdopodo-
bieństwa, że potencjał błonowy jest powyżej progu i jednocześnie neuron jest w stanie 
wygenerować potencjał czynnościowy, tzn. nie jest w stanie refrakcji. Prawdopodo-
bieństwo, że komórka pobudzająca jest pobudliwa, można zapisać jako:
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(8.2)1 – ∫t–r E(t’)dt’,
e

t

gdzie re jest okresem refrakcji bezwzględnej. Prawdopodobieństwo warunkowe, że 
neuron wygeneruje potencjał czynnościowy, jeśli jest w  stanie pobudliwym, zależy 
tylko od średniego potencjału błonowego w populacji, czyli dla komórek pobudzają-
cych od V3(t). Jest ono opisywane przez funkcję f(x) – dystrybuantę rozkładu progów 
decydujących o powstawaniu potencjałów czynnościowych w populacji. Musi to być 
funkcja monotonicznie rosnąca od 0 do 1 – zazwyczaj f jest sigmoidą. Schematycznie 
przedstawiono to na rycinie 8.4.

Populacja hamujàca

Populacja pobudzajàca

hi(τ)
Ve(t)

E(t)

P(t)

Q(t)
I(t)

Vi(t)

he(τ)

λege(x)

λ igi(x) hi(τ)

he(τ)

c1

–

+

–

+

c3

c4

c2

Rycina 8.3. Schemat 
modelu Wilsona–Cowana 
(1972). Oznaczenia jak  
w tekście. 

Frakcje neuronów generujących potencjały można więc związać ze średnim poten-
cjałem w populacji w następujący sposób:

	 E(t) = le [1 – ∫ t
t–re

 E(t’)dt’] f(Ve(t)) oraz I(t) = li [1 –  ∫ t
t–ri

 I(t’)dt’] f(Vi(t)).	 (8.3)

Stałe λe i λi określają maksymalne średnie częstości generowania potencjałów czyn-
nościowych pojedynczej komórki w każdej z populacji. 

Kiedy badamy zachowanie sieci przy częstościach rejestrowanych w EEG, to okre-
sy refrakcji re i ri są znacznie krótsze niż charakterystyczne stałe czasowe EEG. Pozwala 
to na przybliżenie całki w równaniach (8.3) przez iloczyny czasów refrakcji i wartości 
zmiennej w chwili t, czyli odpowiednio re E(t) i ri I(t). Otrzymujemy:
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(8.4)E(t) = λe [1 – reE(t)] f (Ve(t))  oraz  I(t) = λi [1 – riI (t)] f (Vi(t)),

(8.5)λe ge(Ve(t))  oraz  I(t) =   E(t) = 
≡                                                                                                                    ≡

λe

1+λere

λi  f (Vi(t))
1 + λiri  f

ƒ(Ve(t))
ƒ (Ve(t)) (Vi(t))

λi gi(Vi(t)). 
 

Nowe funkcje ge(x) i gi(x) także mają kształt sigmoid tylko o mniejszym nachyleniu 
niż f(x). Warto podkreślić, że okresy refrakcji mogą być uwzględnione przez transfor-
mację f(x) do ge(x) lub gi(x).

8.5. Model rytmu alfa Lopesa da Silvy 

Model opracowany przez Lopesa da Silvę i  współpracowników (Lopes da Silva 
i  in. 1974) miał wyjaśniać mechanizm generacji czynności alfa, czyli sygnałów EEG 
o częstości 8–12 Hz. Obecnie model ten uznaje się za ogólny model generacji czynno-
ści rytmicznej w sygnałach EEG. Model, oparty na danych anatomicznych i fizjolo-
gicznych dotyczących wzgórza, składał się w pierwotnej postaci z rozproszonej sieci 
dwóch rodzajów neuronów: komórek wzgórzowo-korowych (TCR) i interneuronów 
(IN). Sygnał wyjściowy z modelu, czyli potencjał błonowy uśredniony po wszystkich 
komórkach TCR, przypominał sygnał rytmu alfa EEG obserwowany doświadczalnie. 
Aby umożliwić analityczny opis zachowania modelu, zastąpiono go modelem o pa-
rametrach skupionych, zgodnie z teorią Wilsona i Cowana, składającym się z dwóch 
wzajemnie oddziałujących populacji (ryc. 8.5). Populacja komórek TCR otrzymuje sy-
gnał wejściowy P(t) w postaci szumu gaussowskiego o niezerowej średniej. Populacja 
TCR pobudza populację IN, która połączeniami hamującymi obniża poziom pobu-
dzenia komórek TCR. Powstaje ujemne sprzężenie zwrotne, które jest odpowiedzialne 
za występowanie czynności rytmicznej w  układzie. Wyjściem z  modelu jest średni 
potencjał błonowy w populacji TCR. Współczynnik sprzężenia c1 reprezentuje średnią 

Rycina 8.4. Sigmoidalna funkcja transformująca średni 
potencjał populacji na impulsację (górna krzywa) jest 
w modelu Wilsona–Cowana konsekwencją niejednorodności 
progu decydującego o odpalaniu potencjału czynnościowego. 
Dolny rysunek przedstawia hipotetyczny rozkład tych progów 
w neuronach populacji. Dystrybuanta tego rozkładu (górna 
krzywa) odpowiada frakcji neuronów odpalających potencjał 
czynnościowy przy danym średnim napięciu w populacji.

Vd Vm V (mV)

f(V)

f(Vm)
1

Vd Vm V (mV)

D(V)
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liczbę komórek IN, do których przesyła sygnały pojedynczy neuron TCR, i podobnie 
c2 reprezentuje średnią liczbę neuronów TCR, do których przesyła sygnały pojedyncza 
komórka IN.

Populacja TCR opisywana jest matematycznie przez transformacje synaptyczne  
he(t) i hi(t), modelujące średnie EPSP i IPSP dane równaniami:

(8.6)he(t) = A[exp (–a1t) – exp (–a2t)] oraz hi(t) = B[exp(–b1t) – exp(–b2t)],

przy czym a2 > a1 i b2 > b1,

oraz sigmoidę fe(V):
(8.7)ƒe(V) = ƒ0  • 2 – exp(–qV) dla V > 0,

exp(qV) dla V ≤ 0,

która wiąże średni potencjał z częstością impulsacji. We wzorze tym f0 określa mak-
symalną częstość odpalania potencjałów czynnościowych, a q – nachylenie funkcji f. 
Podobnie neurony IN reprezentowane są przez funkcje odpowiedzi impulsowej he(t) 
i sigmoidę fi(t) o analogicznej postaci. 

Bardzo interesującą możliwością, jaką mamy w badaniach modeli o parametrach 
skupionych, jest analiza modelu w przybliżeniu liniowym. Pozwala to otrzymać ana-
lityczne wyrażenie na widmo mocy sygnału wyjściowego modelu.

Rozpoczniemy od równań opisujących związek częstości odpalania E(t) i I(t) 
z potencjałami błonowymi:

(8.8)E(t) = fe (Ve (t)),   I(t) = fi (Vi (t)),

gdzie analogicznie jak w modelu Wilsona–Cowana (równanie (8.1))

Rycina 8.5. Model rytmu alfa Lopesa 
da Silvy (1974). Oznaczenia jak 
w tekście.
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(8.9)Ve(t) = ∫0 P(t – τ)he(τ)dτ – ∫0
∞ ∞ )hi (τ)dτ,c2I(t – τ

(8.10)Vi (t) = ∫0  c1E(t – τ)he(τ)dτ.
∞

Funkcje fe i fi są monotonicznie rosnące, istnieją więc do nich funkcje odwrotne:

(8.11)Ve(t) = fe 
-1  (E (t)),  Vi(t) = fi 

-1  (I (t)).  

Funkcje Ve(t) = fe 
-1  (E (t)),  Vi(t) = fi 

-1  (I (t)).   i Ve(t) = fe 
-1  (E (t)),  Vi(t) = fi 

-1  (I (t)).   można rozwinąć w szereg Tylora wokół wartości średnich Ē i Ī:

(8.12)fe   (E(t)) = ae0(Ē) + ae1(E(t) – Ē) + ae2(E(t) – Ē)  + ae3(E(t) – Ē)  +...-1 2 3

fi   (I(t)) = ai0(Ī) + ai1(I(t) – Ī) + ai2(I(t) – Ī) ai3(I(t) – Ī) +...-1 2 3

W przybliżeniu liniowym zachowujemy jedynie dwa pierwsze wyrazy. Wygodnie 
jest tu wprowadzić nowe zmienne, które wyrażają małe odchylenia od średnich e(t), 
i(t), p(t), ve(t) i vi(t). 

Po zastosowaniu transformaty Laplace’a do równań całkowych modelu, podsta-
wiając 1           

ai1

1           
ae1

= qi = qe Ve  Vi        i   , 

gdzie qe jest nachyleniem fe w  punkcie pracy V
—

e , analogicznie qi jest nachyleniem fe 
w punkcie pracy V

—
i i po kilku prostych przekształceniach otrzymujemy:

(8.13)ve(s) = 1 + c1c2he(s)hi(s)qiqe

p(s)he(s) .

Funkcje odpowiedzi impulsowej he(t) i hi(t) w dziedzinie Laplace’a są postaci:

(8.14)he(s) = 
oraz 

(a1 + s)(a2 + s)
A(a2– a1) hi(s) = (b1+ s)(b2 + s)

B(b2 – b1) .

Wstawiając te wyrażenia do (8.13), otrzymujemy:

(8.15)ve(s) = (a1 + s)(a2 + s)(b1 + s)(b2 + s) + K
Ap(s)(a2– a1)(b1 + s)(b2 + s) ,

gdzie: K=c1c2qeqi(a2 – a1)(b2 – b1)AB.

Współczynnik K jest charakterystyczny dla modelu i opisuje wzmocnienie w pętli 
sprzężenia zwrotnego. Jest to liniowa kombinacja stałych sprzężenia c1 i c2, pochod-
nych sigmoid w punktach pracy qe i qi oraz parametrów odpowiedzi synaptycznych. 
Widmo mocy sygnału Ve(t) można łatwo otrzymać z wyrażenia ve(s) przez podstawie-
nie s=iω i p(s) = const, ponieważ P(t) jest białym szumem. 
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Przykładowe widma mocy sygnału wyjścio-
wego modelu obliczone z  równania (8.15) dla 
różnych wartości parametru K przedstawiono na 
rycinie 8.6. W miarę wzrostu wartości K kształt 
widma zmienia się od charakterystycznego dla 
filtru dolnoprzepustowego do kształtu o wyraź-
nie dominującym maksimum w  częstości ok. 
11 Hz. Rodzina krzywych odpowiada zmianom 
charakterystyki sygnału EEG od lat dziecinnych 
(widmo szerokopasmowe) do pełnej dojrzałości 
(widmo z wyraźnym maksimum). Ponieważ stałe 
czasowe charakteryzujące potencjały postsynap-
tyczne oraz parametry qe i qi, zależne od warian-
cji rozkładu progów w  populacji, nie powinny 
znacznie zmieniać się z wiekiem, można wycią-
gnąć wniosek, że parametrami zmieniającymi się 
w trakcie rozwoju osobniczego są stałe c1 i c2. W ten sposób model pozwolił postawić 
hipotezę, że rozwojowe zmiany w  EEG związane są ze wzrostem liczby połączeń 
między populacjami komórek w mózgu.

Z równania (8.15) widać, że wpływ na stałą K w ten sam sposób wywierają stałe 
sprzężenia c1 i c2, jak również amplitudy funkcji odpowiedzi impulsowej synaps A i B. 
Wpływ multiplikatywny na stałą K wywierają również pochodne funkcji sigmoidal-
nych w punkcie pracy. Wynika stąd, że położenie punktu pracy populacji na sigmo-
idzie pociąga za sobą duże zmiany we własnościach spektralnych generowanych 
przez nią sygnałów. 

8.6. Model efektu centrum–obrzeże

Opisane modele służyły do analizy mechanizmów prowadzących do rytmicznych 
oscylacji EEG w sytuacji stacjonarnej. Modele populacyjne mogą także pomóc w zro-
zumieniu mechanizmów prowadzących do zmian aktywności EEG. W  czasie reakcji 
na bodźce czy to wewnętrzne, czy zewnętrzne obserwuje się wzrost bądź spadek mocy 
w różnych pasmach częstości sygnału EEG. Powszechnie stosowaną miarą tych efektów 
jest względna zmiana mocy wywołana zdarzeniem ERD (event related desynchronization) 
i ERS (event related synchronization). W eksperymentach dotyczących zamierzonych ru-
chów kończyn w obszarach kory mózgowej kontrolującej ruch aktywnej kończyny za-
obserwowano desynchronizację w rytmie alfa trwającą w czasie planowania i wykony-
wania ruchu, w obszarach kory związanych z innymi kończynami występowała w tym 
samym czasie synchronizacja rytmu alfa (Pfurtscheler i Lopes da Silva 1999). Obszar 
występowania desynchronizacji nazwany został centrum, a otaczające go obszary, na 
których występowała synchronizacja – obrzeżem. Stąd nazwa efektu centrum–obrzeże.

Model Suffczyńskiego i  in. (2001), oparty na strukturze sieci wzgórzowo-koro-
wej, dotyczył wpływu wzajemnego oddziaływania modułów wzgórzowo-korowych 

Rycina 8.6. Przykładowe widma mocy w modelu 
rytmu alfa dla różnych wartości parametru K 
określonego przez wzór (8.14). K1 < K2 < K3.
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156 Neurocybernetyka teoretyczna

na  stopień synchronizacji sygnałów EEG zbieranych z  obszarów kory ruchowo- 
-czuciowej. 

Formalnie model ten stanowi rozwinięcie modelu Lopesa da Silvy, opisanego 
w  poprzednim paragrafie, na kilka sprzężonych modułów. Sprzężenie odbywa się 
za pośrednictwem populacji IN reprezentującej populacje komórek jądra siatkowate-
go wzgórza. Schemat dla dwóch modułów przedstawiony jest na rycinie 8.7. Model 
ten pozwolił wysunąć hipotezę, że obserwowany doświadczalnie topograficzny roz-
kład desynchronizacji i synchronizacji sygnałów o częstościach alfa w trakcie plano-
wania i wykonywaniu ruchów zamierzonych jest wynikiem wzajemnego hamowania 
obszarów jądra siatkowatego wzgórza, odpowiadających różnym obszarom ciała. 
Symulowane hamowanie oboczne funkcjonalnie odpowiada mechanizmowi bramko-
wania sygnałów sensorycznych we wzgórzu. 

Dodatkowe wejście modulujące M(t) reprezentuje sygnały z neuronów choliner-
gicznych. Zwiększony poziom sygnału M(t) z tych neuronów odpowiada w modelu 
skupieniu uwagi na danej modalności. Mechanizm obserwowanych efektów ERD 
i  ERS wyjaśniono na rycinie 8.8. Wejście modulujące w  czasie symulowanego sku-
pienia uwagi dostarcza dodatkowego pobudzenia do docelowej populacji TCR1. 
Powoduje to przesunięcie jej punktu pracy na górną, płaską gałąź sigmoidy. Jedno-
cześnie zwiększa ono hamowanie populacji IN1, przesuwając jej punkt pracy na dolną 
płaską część sigmoidy. To z  kolei prowadzi do zmniejszenia hamowania populacji 
IN2 i zwiększenia jej impulsacji. W efekcie punkt pracy populacji TCR2 zostaje prze-
sunięty w stronę centralnej, bardziej stromej części sigmoidy. Na podstawie opisanej 
wcześniej analizy liniowej pojedynczego modułu można zauważyć, że uwidocznione 
na rycinie 8.8 przesunięcie punktów pracy – w  module docelowym do obszarów 
płaskich, a  w  module sąsiednim do obszarów bardziej stromych sigmoid – będzie 
powodowało odpowiednio zmniejszenie i zwiększenie mocy pasma alfa.

P(t)

M(t)

–

–

–

+

+

+

+
–

TCR1

TCR2

IN1

IN2

P (́t)

Rycina 8.7. Schemat modelu opisującego efekt centrum– 
–obrzeże. Dwa moduły obwodów wzgórzowych (TCR–IN) 
połączone są za pośrednictwem populacji komórek tworu 
siatkowatego wzgórza (IN1–IN2). Każdy moduł otrzymuje 
niezależne wejście P(t) oraz Pʹ(t). Moduł odpowiadający  
centrum (docelowy) otrzymuje dodatkowo modulację M(t). 
Wewnętrzna struktura modułów analogiczna  
jak na rycinie 8.5. 
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158 Neurocybernetyka teoretyczna

8.7. Model zmian rytmów beta i gamma pod wpływem bodźca

W  poprzednim paragrafie omówiliśmy model opisujący zmiany mocy rytmu alfa 
w  EEG pod wpływem bodźca (Suffczynski i  in. 2001). Interesujące i  nie do końca 
jeszcze zrozumiane efekty występują po bodźcu także w  innych pasmach częstości 
sygnału EEG. Typowy przebieg względnych zmian mocy sygnału EEG w dziedzinie  
czas–częstość liczonych względem okresu referencyjnego (od 5 do 2 s przed momen-
tem wykonania ruchu) przedstawiono na rycinie 8.9. Przed wykonaniem zamierzone-
go ruchu widoczna jest synchronizacja w paśmie gamma (35–40 Hz) i towarzysząca 
jej desynchronizacja w paśmie beta (15–30 Hz). Następnie w około 1 s po wykonaniu 
ruchu występuje przeregulowanie w paśmie beta, tzn. przejściowo moc pasma beta 
wzrasta powyżej mocy obserwowanej w okresie referencyjnym.

W celu zbadania mechanizmów mogących prowadzić do obserwowanych zmian 
mocy w pasmach beta i gamma sformułowany został model (Grabska i Żygierewicz 
2006) opisujący obwód neuronowy wchodzący w skład kolumny korowej uwzględ-
niający neurony piramidalne PY i szybkie interneurony FS (fast spiking interneurons). 
Stałe czasowe synaps obwodu PY–FS umożliwiają powstawanie w nim oscylacji o czę-
stościach 20–40 Hz. Synapsy PY→FS mają ponadto własność silnego krótkoczasowego 
wzmocnienia (Thomson 1997). 

Na rycinie 8.10 przedstawiono schemat modelu. Obwód otrzymuje dwojakiego ro-
dzaju wejście z zewnątrz. Wejście PN reprezentuje pobudzenie niespecyficzne, a wej-
ście PS odpowiada pobudzeniu specyficznemu – interpretowanemu jako szlak ner-
wowy przewodzący do danej kolumny korowej sygnały oznaczające wolę wykonania 
ruchu, w którego realizacji rozważana kolumna bierze udział.

Rycina 8.9. Względne zmiany mocy sygnału EEG w eksperymencie polegającym na zamierzonym ruchu 
palcem. Koniec ruchu w chwili 0 zaznaczono linią przerywaną. Opisywane w tekście wzrosty i spadki 
synchronizacji zaznaczono elipsami.
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8. Modele populacyjne 159  

Funkcje sigmoidalne zastosowane w  modelu to f(V)= tanh(V (t)–Vprog 
 /σ), gdzie 

V(t) to średni potencjał populacji, Vprog 
  – średnia wartość progu na generowanie po-

tencjałów czynnościowych, a σ – standardowe odchylenie wartości napięcia progowe-
go. Skupione własności synaps opisywane są przez dwueksponencjalne funkcje odpo-
wiedzi impulsowej postaci (równanie (8.6)). Podobnie jak w opisywanych wcześniej 
modelach wywodzących się z teorii Wilsona–Cowana oraz Lopesa da Silvy, potencjały 
średnie populacji dane są przez splot impulsacji docierających do populacji i jej synap-
tycznych funkcji odpowiedzi impulsowych. 

W opisywanym modelu częstość oscylacji beta w lokalnym obwodzie PY–FS jest 
kontrolowana przez proporcję siły sprzężenia pobudzającego c1 do siły sprzężenia 
hamującego c2. Stała c3 opisuje spoczynkową wartość siły sprzężenia PY→FS. Rytm 
gamma jest generowany w modelu w wyniku silnego pobudzenia populacji PY połą-
czonego z jednoczesnym krótkotrwałym wzmocnieniem synaps PY→FS.

Istotną nowością pojawiającą się w  stosowanym podejściu jest wprowadzenie 
plastycznych własności synaps – efektu krótkotrwałego wzmocnienia połączenia sy-
naptycznego (PPF). Efekty plastyczne tego typu mierzono w parach połączonych mo-
nosynaptycznie neuronów i niestety nieznane są dane ilościowe charakteryzujące ten 
efekt w populacji. Autorzy modelu założyli, że na poziomie populacji efekt ten powi-
nien być nieco mniejszy niż w przypadku pojedynczych par neuronów oraz rozmyty 
w czasie. Efekt PPF opisano w następujący sposób:

(8.16)PPF(t) = 1 + ∫  PS(t – τ)hFdτ,
∞

0

Rycina 8.10. Model powstawania  
i zmian mocy rytmów beta i gamma 
spowodowanych bodźcem.  
PN – pobudzenie niespecyficzne,  
PS – pobudzenie specyficzne,  
PPF – krótkotrwałe zmiany wydajności 
synaps (równanie 8.15).
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160 Neurocybernetyka teoretyczna

gdzie hF jest analogiczną funkcją jak równanie (8.6). Funkcja PPF skaluje amplitudę 
potencjałów postsynaptycznych w populacji FS:

hP→F = PPF × B × [exp(–a1P→F t) – exp(–a2P→F t)].

Warunkami wystarczającymi do zaobserwowania wspomnianych efektów ERD 
i ERS w pasmach beta i gamma jest chwilowe zwiększenie zewnętrznego pobudzenia 
i zwiększenie skuteczności synaps (facilitation) neuronów piramidalnych na interneu-
ronach. Owo zwiększenie zewnętrznego pobudzenia może w rzeczywistym systemie 
odpowiadać zwiększonej impulsacji pochodzącej od neuronów komunikujących de-
cyzję wykonania ruchu rozważanym neuronom piramidalnym w korze ruchowej. Ta-
kie koherentne pobudzenie neuronów piramidalnych zwiększa szanse na wytworze-
nie przez nie dubletów, trypletów bądź salw potencjałów czynnościowych, co z kolei 
prowadzi do krótkotrwałego wzmocnienia synaps na interneuronach. 

8.8. Model Jansena–Rita 

Rozwinięciem jednomodułowego modelu czynności rytmicznej alfa są modele wielo-
modułowe, dające wgląd w zależności przestrzenne między aktywnością poszczegól-
nych elementów modelu. Przykładem może być model Jansena–Rita (1995) opracowa-
ny w celu lepszego zrozumienia zjawisk czasowo-przestrzennych w EEG. Model ten 
symulował dwie funkcjonalnie i anatomicznie wyróżnione jednostki kory mózgowej 
(tzw. kolumny korowe). Schemat jednej kolumny przedstawiono na rycinie 8.11. 

Rycina 8.11. Model Jansena–Rita. Oznaczenia jak w tekście.
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W skład każdej kolumny wchodzi populacja neuronów piramidalnych i dwie po-
pulacje interneuronów: pobudzająca i hamująca. W porównaniu z modelem Lopesa 
da Silvy uproszczono funkcje pobudzenia synaptycznego. W miejsce funkcji dwueks
ponencjalnej (równanie (8.6)) użyto funkcji:

(8.17)h(t) =       0        t < 0,
A a t e      t ≥ 0–at

gdzie A określa maksymalną amplitudę potencjału postsynaptycznego (PSP), nato-
miast a są skupionymi reprezentacjami stałych czasowych pasywnej błony postsynap-
tycznej i opóźnień na drzewku dendrytycznym.

Transformacja średniego potencjału populacji na pulsację została opisana w tym 
modelu przez następującą funkcję:

(8.18)f(V) = 2e0/(1 + exp (r (V0 – V))),

gdzie e0 jest maksymalną częstością generowania potencjałów czynnościowych w po-
pulacji, V0 – wartością potencjału populacji, przy której osiąga ona połowę maksymal-
nej częstości, a r określa nachylenie transformacji – można ją interpretować jako miarę 
niejednorodności progów na generowanie potencjałów czynnościowych w populacji. 

Parametry modelu zostały starannie dobrane tak, aby wyniki symulacji zgadzały 
się z dostępnymi danymi doświadczalnymi. Na szczególną uwagę zasługuje redukcja 
liczby parametrów, którą uzyskano dzięki uwzględnieniu proporcji między liczebno-
ściami różnych rodzajów synaps – w efekcie siła wszystkich występujących w ramach 
jednej kolumny sprzężeń międzypopulacyjnych kontrolowana jest jednym parame-
trem. W odróżnieniu od całkowego formalizmu modelu Lopesa da Silvy model Jan-
sena–Rita został sformułowany za pomocą równań różniczkowych. Każda z funkcji 
potencjału postsynaptycznego (8.16) tłumaczy się na równanie: 

(8.19)y(t) = Aax(t) – 2ay(t) – a y(t)   .
2.. .

gdzie x jest sygnałem wejściowym, a y sygnałem wyjściowym. Układ równań opisują-
cy jedną kolumnę można zapisać w następującej postaci: 

(8.20)

V0 (t) = Aaf(V1(t) – V2(t)) – 2aV0 (t) – a  V0(t), 
2 

V1 (t) = Aa[p(t) + c2  f(c1V0(t))] – 2aV1 (t) – a  V1(t)  
2 , 

V2 (t) = Bb[c4  f (c3V0(t))] – 2bV2 (t) – b  V2(t) ,  
2

..

..

..
.

.

.

gdzie V0, V1, V2  są wyjściami z trzech bloków PSP, a A i B reprezentują odpowiednio 
wzmocnienia w pętli hamującej i pobudzającej.

Jako sygnał wyjściowy z  modelu autorzy podają wartość średniego potencjału 
populacji komórek piramidalnych V1(t)−V2(t). Przy zaniedbaniu równania obserwa-
cyjnego (opisującego, jak lokalny potencjał polowy jest mierzony) sygnał ten odzwier-
ciedlany jest w sygnałach MEG/EEG.
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162 Neurocybernetyka teoretyczna

Poprzez skanowanie przestrzeni parametrów autorzy pokazali, że model może 
generować następujące klasy sygnałów: szum w stanie niskiego pobudzenia, zaszu-
mioną czynność alfa, czystą czynność alfa, quasi-periodyczny sygnał przypominający 
kompleksy iglica–fala wolna oraz szum przy wysokim pobudzeniu, odpowiadający 
szybkiej, niskonapięciowej czynności EEG – interpretowany przez autorów jako czyn-
ność beta.

Pojedyncze moduły kolumn zostały połączone za pośrednictwem funkcji hd(t) 
o postaci takiej jak równanie (8.17) symulującej opóźnienie, tłumienie i rozmycie cza-
sowe wpływu aktywności jednej kolumny na drugą. 

Model dwukolumnowy przedstawiono schematycznie na rycinie 8.12. Równa-
nia opisujące każdą z  kolumn są tej samej postaci, natomiast różnią się parame-
trami. Pozwala to na dopasowanie każdej z kolumn do własności fragmentu kory 
mózgowej, który ma ona opisywać. Sprzęgnięcie dwóch identycznych modułów 
z zerowym opóźnieniem (model dwóch kolumn w korze wzrokowej) powodowało 
generowanie oscylacji zgodnych fazowo nawet dla małych wartości sprzężenia. 
Sprzęgnięcie dwóch modułów różniących się parametrami – jeden reprezentujący 
kolumnę kory wzrokowej (parametry dla oscylacji alfa), a drugi reprezentujący korę 
przedczołową (parametry dla pasma beta) – pozwoliło uzyskać zgodność wyników 
symulacji z obserwowanym doświadczalnie rozkładem przestrzennym aktywności 
alfa i beta. 

Model ten posłużył następnie do symulacji wzrokowych potencjałów wywołanych 
w  korze wzrokowej. Wyniki symulacji pozwoliły stwierdzić, że wczesne składowe 
potencjałów wywołanych o latencjach 100–200 ms są wynikiem przepływu aktywno-
ści z receptorów sensorycznych do kory oraz reorganizacji faz oscylacji, a występowa-
nie późniejszych składowych zależy od wzajemnych oddziaływań między różnymi 
obszarami kory mózgowej. 

P(t)

hd(t)

h’d(t)

Iexc1

P1

Iinh1

P’(t)

Iexc2

P2

Iinh2

Rycina 8.12. Model dwukolumnowy Jansena–Rita. 
Równania opisujące każdą z kolumn są tej samej 
postaci (równanie 8.19, schemat z ryc. 8.11). Funkcje 
hd(t) i h′d(t) opisują opóźnienie, tłumienie i rozmycie 
czasowe w oddziaływaniu jednej kolumny na drugą.
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8.9. Modele populacyjne a charakterystyki EEG

Za pomocą modeli populacyjnych można symulować realistyczne sygnały, mierzone 
doświadczalnie. David i Friston (2003) stworzyli model odtwarzający własności spek-
tralne EEG w  szerokim zakresie częstości i  przebadali wpływ opóźnień i  sprzężeń 
między populacjami na generację określonych rytmów. Punktem wyjścia był model 
Jansena–Rita rozszerzony na N równolegle działających populacji. W  praktyce au-
torzy rozpatrywali dwie oddalone od siebie populacje o różnej kinetyce (generujące 
różne rytmy). Ogólny schemat modelu przedstawiono na rycinie 8.13.

Parametry w1, w2 charakteryzowały wielkość populacji, która wpływała na jej wła-
sności dynamiczne. Parametry kij określały sprzężenie między populacjami. Autorzy 
przyjmowali różne sprzężenia – zarówno jedno-, jak i dwukierunkowe oraz zmieniali 
parametr δ, opisujący opóźnienie, w celu zbadania wpływu tych parametrów na wła-
sności spektralne i  koherencję sygnałów generowanych przez populacje. Główne 
wnioski wypływające z symulacji modelu wskazały na silny wpływ opóźnień i sprzę-
żeń na widmo EEG oraz na zjawisko synchronizacji faz, w przypadku wzajemnego 
sprzężenia prowadzące do różnicy faz 0 lub π.

W następnej pracy (David i in. 2004) autorzy zastosowali opisany model do oceny 
efektywności estymatorów oceniających funkcjonalne związki między populacjami. 
Zastosowano pewne uproszczenia w stosunku do wyżej opisanego modelu, przyjmując:  
w1 = w2, k12 = k21 = k oraz stałą wartość opóźnienia δ = 10 ms. Współczynnik k był 
zmieniany w zakresie 0,025–1. Symulowano sygnały o widmie zbliżonym do ekspe-
rymentalnego, zawierające rytmy alfa i beta. Zmieniając długość okna pomiarowego 
oraz siłę sprzężenia k, badano własności estymatorów, takich jak: korelacja wzajemna, 
wzajemna informacja (mutual information, np. Quian Quiroga i in. 2002), uogólniona 
synchronizacja (generalized synchronization, np. Quian Quiroga i in. 2002) i synchroni-

1-k12

k12

δ
k21

δ

P2

1-k21P1

Obszar 1
w1

Obszar 2
w2

Rycina 8.13. Schemat modelu Davida–Fristona 
(2004). Sygnał na drodze między obszarami 
jest opóźniony o δ i osłabiony kij razy. Procesy 
stochastyczne P1 i P2 reprezentują wpływ innych 
struktur mózgu na rozważane obszary.  
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zacja faz (phase synchronization, np. Pivkovsky i  in. 2001). Szacowano specyficzność 
i czułość metod. Wszystkie miary charakteryzowały się wysoką czułością w odniesie-
niu do siły sprzężenia, przy czym największą czułość wykazała uogólniona synchro-
nizacja. Jednakże miara ta jest kosztowna obliczeniowo i mało odporna na niestacjo-
narności. Autorzy nie badali wpływu szumu na zachowanie estymatorów.

Wydaje się, że modele stosowane przez Jansena i  Rita oraz Davida i  Fristona 
bardzo dobrze nadają się do symulacji sygnałów LFP czy EEG. Można by rozszerzyć 
możliwości badań własności estymatorów oceniających funkcjonalne połączenia 
na estymatory wielokanałowe (nie tylko dwukanałowe), rozbudowując model o dal-
sze moduły. W szczególności interesujące byłoby zbadanie estymatorów opisujących 
kierunek przepływu informacji. Pewne kroki w tym kierunku już podejmowano. Pro-
sty model opisujący dwie kolumny korowe został zastosowany do oceny zależności 
nienormalizowanej Kierunkowej Funkcji Przejścia sprzężenia między kolumnami 
(Kaminski i in. 2001).

8.10. Zastosowanie modeli populacyjnych  
do badania patologicznej czynności EEG

8.10.1. Model Wendlinga

Model aktywności epileptycznej mózgu opracowany przez Wendlinga i  współpra-
cowników (Wendling i Chauvel 2008) oparto na rozszerzonym modelu Jansena–Rita. 
Model składał się ze sprzężonych ze sobą modułów odpowiadających kolumnom 
kory mózgowej, przy czym w każdym module występowała populacja komórek pi-
ramidalnych (odbierających pobudzenie od innych komórek piramidalnych i hamo-
wanych przez interneurony) i populacja interneuronów (pobudzanych przez komórki 
piramidalne). Populacje były opisywane przez zwyczajne równania różniczkowe ana-
logiczne do równań w modelu Jansena (równanie 8.19). Oprócz sześciu równań opi-
sujących oddziaływania wewnątrz populacji, dwa dodatkowe równania różniczkowe 
odnosiły się do wyjść łączących poszczególne kolumny.

Parametry modelu miały bezpośredni związek z danymi fizjologicznymi. Istnieje 
mocno ugruntowana doświadczalnie hipoteza, że wystąpienie czynności padaczko-
wej wiąże się z równowagą między pobudzeniem i hamowaniem. W modelu stosu-
nek pobudzenia do hamowania wyraża się jako stosunek synaptycznego wzmocnie-
nia w  pętli pobudzającej do wzmocnienia w  pętli hamującej: A/B (równania 8.20). 
Poprzez zmianę tego stosunku otrzymano różne rodzaje padaczkowej czynności 
EEG: sporadyczne iglice, rytmicznie występujące iglice i quasi-sinusoidalne wyłado-
wania.

Ponieważ istniały eksperymentalne przesłanki, że anormalne wzmocnienie połą-
czeń może również powodować generację wyładowań padaczkowych, w  modelu 
zmieniano parametry opisujące sprzężenie między populacjami, co prowadziło 
(w  przypadku zwiększenia sprzężeń) do generacji iglic epileptycznych. W  szcze-
gólności otrzymano przebiegi EEG przypominające rozprzestrzenianie się epilepsji 
w płacie skroniowym kory.
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Opisany model nie obejmował jednak wszystkich zjawisk obserwowanych w trak-
cie napadu, w  szczególności aktywności hipokampa. Aby opisać te zjawiska, auto-
rzy wprowadzili dwa rodzaje interneuronów hamujących: „szybkie” o  małej stałej 
czasowej, opisującej potencjały postsynaptyczne, i  „wolne” o  dużej stałej czasowej. 
Fizjologicznie odpowiadały one synapsom typu GABAa (szybkie) i GABAb (wolne). 
W  rezultacie poprzez modyfikację parametrów opisujących czynność synaptyczną 
uzyskano szereg różnych dynamicznych zachowań systemu, które manifestowały 
się w postaci obserwowanych doświadczalnie sygnałów o przebiegu i własnościach 
spektralnych odpowiadających rzeczywistym sygnałom rejestrowanym w  mózgu; 
między innymi normalnej czynności EEG, sporadycznym iglicom obserwowanym 
w  przerwach między napadami i  szybkiej czynności występującej w  początkowej 
fazie napadu.

Przy odpowiednio silnych wzajemnych połączeniach między populacjami model 
wielopopulacyjny Wendlinga generował synchroniczną aktywność, przypominającą 
uogólniony (tj. obejmujący wszystkie struktury) napad epileptyczny w mózgu. Model 
ten, oprócz wglądu w  mechanizmy generacji i  propagacji czynności padaczkowej, 
pozwala na lepsze zrozumienie wyników analizy sygnałów. Stosując ten sam algo-
rytm do sygnałów symulowanych i rzeczywistych zapisów EEG, pokazano na przy-
kład, że obniżenie korelacji między sygnałami, które można interpretować jako obni-
żenie siły sprzężenia pomiędzy generującymi je populacjami, odpowiada w modelu 
wzmocnieniu sprzężenia, prowadzącemu do sygnałów niestacjonarnych (pojedyncze 
iglice epileptyczne) o niskiej wzajemnej korelacji. 

Wyniki te potwierdzają użyteczność modelowania w  zastosowaniach medycz-
nych. Algorytmy detekcji określonych struktur w sygnałach EEG oparte na modelach 
populacyjnych (np. Da Rosa i  in. 1991; Roessgen i  in. 1998) są obecnie stosowane 
w praktyce klinicznej.

8.10.2. Model Suffczyńskiego

Model Suffczyńskiego i in. (2004, 2005) został sformułowany głównie w celu zbadania 
możliwości przewidywania napadów padaczkowych.

Model Suffczyńskiego i  współpracowników składa się z  modułów: korowego, 
zawierającego populację neuronów piramidowych (PY) i  interneuronów (IN), oraz 
modułu wzgórzowego, składającego się z populacji komórek wzgórzowo-korowych 
(TC) i neuronów jądra siatkowatego wzgórza (RE). Moduły te połączone były sprzę-
żeniem zwrotnym. Uwzględniono zarówno szybkie, jak i  wolne receptory GABA, 
a  w  transformacji między średnim potencjałem błonowym i  częstością impulsacji 
w  neuronach wzgórza wzięto pod uwagę niskoprogowy prąd wapniowy. Schemat 
modelu przedstawiono na rycinie 8.14.

Wejścia do populacji TC i PY były modelowane jako szum gaussowski o niezero-
wej średniej. Model w zależności od parametrów i sygnałów wejściowych wykazywał 
dwa podstawowe rodzaje aktywności: czynność normalną EEG o  częstości około 
11 Hz i oscylacje typu padaczkowego. Przy niskiej wartości wejścia model generował 
sygnały odpowiadające spoczynkowemu EEG, przy wysokiej amplitudzie sygnału 
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wejściowego występowała czynność padaczkowa. Przy pośrednich wartościach 
wejścia model wykazywał zachowanie bistabilne – przejścia między czynnością 
normalną a  padaczkową występowały bez zmiany parametrów. Fluktuacje szumu 
wystarczały, aby system przechodził od jednego do drugiego stanu.

Wyniki modelu wykazały, że wystąpienie czynności napadowej i jej zanik są ste-
rowane przez proces losowy. Można jednak na podstawie tego modelu znaleźć roz-

Rycina 8.14. Schemat modelu sieci wzgórzowo-korowej według Suffczyńskiego i in. (2004). Moduł sieci 
korowej (u góry) składa się z populacji komórek piramidalnych (PY) i interneuronów (IN). Na średni 
potencjał błonowy wpływają prądy: upływu oraz  postsynaptyczne AMPA, GABAa i GABAb. Moduł 
wzgórzowy (u dołu) składa się z populacji komórek TC i RE. Uwidocznione są rodzaje prądów biorące 
udział w budowaniu średniego potencjału błonowego. Transformacja potencjałów błonowych  na częstość 
impulsacji dokonuje się poprzez sigmoidalną funkcję przejścia w populacjach korowych, w populacjach 
wzgórza transformacja uwzględnia wpływ niskoprogowego prądu wapniowego. Populacja PY otrzymuje 
zewnętrzny sygnał pobudzający. Wyjściem z modelu jest średni potencjał błonowy populacji PY.
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kłady czasów trwania czynności padaczkowej i  międzynapadowej. Otrzymane 
na  podstawie modelu rozkłady wykazały bardzo dobrą zgodność z  rozkładami 
otrzymanymi dla ludzi cierpiących na padaczkę typu absence, jak również dla zwie-
rząt doświadczalnych. Zarówno eksperymentalne, jak teoretyczne rozkłady czasów 
trwania dla epizodów czynności normalnej i napadowej dobrze opisywały się przez 
rozkład gamma:

(8.21)Y = Cx     e     ,a –1 –x/β

przy czym parametr rozkładu α różnił się dla obu stanów. 
Wnioski dotyczące możliwości przewidywania napadów nie są optymistyczne. 

Ponieważ przejście do stanu padaczkowego jest związane z procesem losowym typu 
Poissona lub random-walk, przeto dokładny moment rozpoczęcia napadu może być 
wyznaczony tylko w sensie statystycznym. 

Wyniki modelu stworzyły możliwość przeciwdziałania rozwijaniu się napadu 
przez zastosowanie kontrstymulacji. Znaleziono mianowicie zakres parametrów 
impulsu hamującego napad (amplitudy i fazy) (ryc. 8.15).
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Rycina 8.15. Symulacja zatrzymania napadu epileptycznego przez kontrstymulację. (A) Aktywność EEG 
przechodząca w czynność napadową (bez kontrstymulacji). (B) Napad zatrzymany bodźcem o czasie 
trwania 10 ms zastosowanym w 62 ms po pobudzeniu wywołującym napad. W okienku powiększenie 
przebiegu w odcinku czasowym 1,2–1,8 s ukazujące impuls stymulacji oraz kontrstymulacji. (C) Analiza 
amplitudowo-fazowa efektywnej kontrstymulacji. Zaznaczone obszary odpowiadają parametrom 
impulsów zatrzymujących napad; ciemniejszy obszar odpowiada impulsom o amplitudzie ujemnej, jasny 
o amplitudzie dodatniej (na podstawie: Suffczynski i in. (2004))
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Opisany model oparty na silnych podstawach neurofizjologicznych wniósł nowe 
informacje dotyczące fundamentalnych praw rządzących dynamiką generacji czyn-
ności padaczkowej i  przyczynił się do rozwoju nowych strategii przewidywania 
i przeciwdziałania napadom epileptycznym.

8.11. Modele globalne

W strukturach mózgowych można wyróżnić połączenia o krótkim i dalekim zasię-
gu. Połączenia o  krótkim zasięgu mogą być pobudzające lub hamujące, natomiast 
połączenia o długim zasięgu mają charakter pobudzający. Modele globalne w przeci-
wieństwie do lokalnych (populacyjnych) zaniedbują opóźnienia występujące w ob-
wodach lokalnych, uwzględniają natomiast opóźnienia spowodowane skończoną 
prędkością rozchodzenia się potencjałów wzdłuż włókien korowo-korowych na du-
żych odległościach.

Modele matematyczne Nuneza (1981, 1995) łączą podejście lokalne i  globalne. 
Równania modelu globalno-lokalnego pozwalają przewidzieć dwa rodzaje roz-
wiązań. Opisują one fale o  małej długości, powstające w  wielu lokalnych źródłach 
i rozchodzące się miejscowo w korze mózgowej, oraz fale stojące o niższej częstości, 
wynikające z zadanych warunków brzegowych. Do tych drugich zaliczono fale alfa, 
których długość według modelu Nuneza określona jest przez geometrię głowy.

Dyskretne modele Wrighta i współpracowników (Wright i Liley 1995; Wright i in. 
2000) opisują korę jako macierz składającą się z jednostkowych modułów, w których 
występują połączone wzajemnie populacje neuronów pobudzających i hamujących. 
Parametry opóźnień zarówno wewnątrz modułu, jak między modułami dobrano 
zgodnie z danymi neurofizjologicznymi. Model opisywał poprawnie częstości EEG 
odpowiadające podstawowym rytmom, jak również spadek widma mocy z częstością 
zgodnie z prawem 1/f. Model trafnie przewidywał również wielkości: częstość–liczba 
falowa5, prędkości fazowe i tłumienie przestrzenne fal biegnących. Dodatkowo model 
tłumaczył występujące, przy pobudzeniu przez poruszający się prążek, przestrzennie 
zsynchronizowane oscylacje w paśmie gamma.

Model Robinsona i  in. (1997) stanowi ciągłą wersję modelu Wrighta. W modelu 
tym fale czynności korowej zostały opisane przez zestaw ciągłych równań nielinio-
wych. Odpowiedzi impulsowe systemu użyto do badania neurologicznych mecha-
nizmów potencjałów wywołanych (Robinson i  in. 2001). Model obejmujący korę 
i wzgórze pozwolił na otrzymanie symulacji rytmów EEG, wrzecion snu i czynności 
padaczkowej. 

Model łączący podejście mikroskopowe (na poziomie komórek) i makroskopo-
we modele czynności korowej został opracowany przez Wrighta i Lileya (1995). Na 
poziomie komórkowym jego dynamikę opisywały równania nieliniowe, podczas 
gdy procesy na poziomie EEG wykazywały przeważnie dynamikę liniową. Model 

5 	 Liczba falowa k to wielkość opisująca falę harmoniczną. Dana jest wzorem 2π           
λ

k = , gdzie λ jest długością 
fali. 

Neuroc_08.indd   168 3/26/10   6:18:40 PM



169  8. Modele populacyjne

ten tłumaczy, jak chaotyczne zachowanie występujące w  skali mikroskopowej 
pod wpływem szumu, w skali globalnej przechodzi w dynamikę liniową. Istotnie, 
jak zostało to stwierdzone w  licznych pracach eksperymentalnych (np.: Acher-
man i in. 1994; Blinowska i Malinowski 1991; Stam i in. 1999), sygnały EEG i LFP 
w większości przypadków charakteryzują się dynamiką liniową. Model wyjaśnia 
ten fenomen. 

8.12. Podsumowanie

Modele populacyjne opisane w tym rozdziale mają szereg zalet. Po pierwsze, są sto-
sunkowo proste i pozwalają lepiej zrozumieć, jakie realne własności systemu są nie-
zbędne i wystarczające do opisu danego zjawiska. Po drugie, modele te opisują dy-
namikę systemu na poziomie makroskopowym, tzn. na poziomie sygnałów, takich 
jak EEG, ECoG lub LFP. Stwarza to możliwość ich eksperymentalnej weryfikacji oraz 
ulepszania i  rozszerzania ich własności na podstawie nowych faktów doświadczal-
nych. Po trzecie, dzięki temu, że nie są zbyt obciążające obliczeniowo, modele te po-
zwalają symulować zjawiska w realistycznej skali czasowej, co umożliwia porówna-
nie ich wyników ze zjawiskami o różnym czasie trwania. 

Autorzy pragną wyrazić podziękowania dr. Piotrowi Suffczyńskiemu za cenne 
uwagi i komentarze.
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Grzegorz M. Wójcik

Obliczenia płynowe  
w modelowaniu mózgu

9.1. Wprowadzenie

Zbudowana z tak zwanej istoty szarej kora (cerebral cortex), stanowiąca 80% ludzkiego 
mózgu, jest odpowiedzialna za myślenie, postrzeganie, zdolność komunikacji, ada-
ptacji do nowych warunków środowiskowych, planowanie przyszłych działań oraz 
szereg innych wyższych funkcji psychicznych. Kora mózgowa, a w szczególności naj-
bardziej rozwinięta jej część – kora nowa (neocortex), obejmująca 90% objętości kory 
mózgowej człowieka, ewolucyjnie pojawia się dopiero u ssaków.

Zdolności poznawcze zależą w dużej mierze od możliwości systemu polegających 
na przewidywaniu przyszłych zdarzeń w  celu właściwego zareagowania w  zmie-
niającym się środowisku. W czasie rzeczywistym kora mózgowa z korą nową prze-
kształcają bodźce sensoryczne w wielowymiarową odpowiedź, wykorzystując w tym 
procesie również doświadczenia przetworzone i zapamiętane w przeszłości. Sygnał 
odbierany poprzez narządy zmysłów zostaje odwzorowany nie tylko w  korze no-
wej, lecz także w rejonie podkorowym. W obrębie kory informacja jest wielokrotnie 
powielana w celu utrzymania spójnego i pełnego obrazu. Topograficzne mapy kory 
nowej dokładnie precyzują podstawową funkcję każdego jej regionu oraz pokazują, 
że wszystkie funkcje kory są wewnętrznie połączone. Sposób, w jaki funkcje te są ze 
sobą powiązane, konstytuuje architekturę poznawczą, pozwalającą korze na tworze-
nie zintegrowanych wielowymiarowych modeli sensoryczno-ruchowych, wykorzy-
stywanych do przewidywania i swego rodzaju symulacji przyszłych zdarzeń.

9.2. Hiperkolumny jako składniki kory mózgowej

Podstawową cechą kory jest powtarzalność struktury. Miliardy neuronów łączą się ze 
swoimi sąsiadami i tworzą wyrafinowane „okablowanie”, decydując o osobniczej nie-
powtarzalności każdego człowieka. Połączenia te nie są jednak dowolne. W obrębie 
całej kory obserwuje się małe jednostki obliczeniowe, zbudowane z około 10 tysięcy 
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komórek połączonych w skomplikowany sposób, dające się zazwyczaj zlokalizować 
w przestrzeni cylindra o średnicy podstawy 0,5 mm i wysokości 2 mm. Działanie tych 
jednostek przypomina działanie mikroobwodów na przykład w procesorze kompu-
tera, dlatego przyjęto nazywać je mikroobwodami neuronalnymi (neural microcircuits) 
lub – ze względu na ich cylindryczny kształt – kolumnami kory nowej (neocortical 
columns, NCC) bądź wręcz hiperkolumnami (hypercolumns). 

W obrębie całej kory struktura mikroobwodu powtarza się miliony razy. Na przy-
kład mózg człowieka różni się od mózgu szczura głównie liczbą hiperkolumn. U na-
czelnych jest znacznie więcej hiperkolumn, czego konsekwencją jest większa objętość 
mózgu, niosąca ze sobą większą liczbę neuronów.

Jest bardzo prawdopodobne, że wszelkie funkcje przetwarzania informacji, cha-
rakterystyczne dla kory nowej, pełnione są przez mikroobwody neuronalne. Pomi-
mo powielającej się struktury, funkcje pełnione przez hiperkolumny mogą być dia-
metralnie różne i  zależą między innymi od pozycji, w  której konkretne moduły są 
usytuowane. Co więcej, pewne grupy mikroobwodów mogą wykonywać określone 
zadania zespołowo, przy czym ten sam mikroobwód może należeć do wielu różnych 
zespołów i reagować (bądź nie) w zależności od dynamicznej sytuacji rozwijającej się 
w korze. Istotne jest jednak, że w obrębie mikroobwodu i warstw kory nowej należące 
do nich neurony w zawiły sposób odwzorowują zmieniającą się rzeczywistość, to zna-
czy zmienne stany otoczenia dochodzące do nich w postaci impulsów. Anatomiczne 
i fizjologiczne właściwości, jak również prawdopodobieństwo połączenia pomiędzy 
neuronami są unikalne dla każdego połączenia synaptycznego. Przewaga tego specy-
ficznie ułożonego rekurencyjnego układu jest ogromna. Wykazuje on znacznie więk-
sze możliwości obliczeniowe1 (a dokładniej – możliwości przetwarzania informacji) 
niż zwykła losowa sieć rekurencyjna. 

1	 Procesy zachodzące w mózgu jedynie w wyjątkowych przypadkach można traktować jako obliczenia w sen-
sie matematycznym. Są to w istocie procesy przetwarzania informacji, związane z percepcyjnymi, kontrolny-
mi i regulacyjnymi czynnościami wykonywanymi przez mózg. Jednak dla zachowania ciągłości terminologii 
między opisami biologicznych fragmentów układu nerwowego i ich neurocybernetycznych modeli (najczę-
ściej realizowanych w komputerach, czyli w systemach obliczeniowych) – niekiedy będziemy używali tu 
skrótowego określenia „obliczenia”, obejmując nim wszystkie procesy informacyjne w mózgu. 

rozpoznawanie kolorów

warstwa

II

III

IV

V

VI
kolumny 
orientacji

kolumny dominacji oka

oko lewe oko prawe

Rycina 9.1. Schemat rozkładu mikroobwodów 
w polu V1 kory wzrokowej.
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Rozkład mikroobwodów w  obrębie fragmentu kory wzrokowej przedstawiono 
na rycinie 9.1. Na podstawie badań przeprowadzonych na makakach wykazano, że 
kolumny neuronów ułożone w odpowiedni sposób rozpoznają nachylenie linii (są to 
tak zwane kolumny orientacji), inne – na schemacie reprezentowane kształtem walca 
(blobs) – pełnią ważne funkcje w rozpoznawaniu kolorów. 

Wystarczy zatem właściwy rozkład mikroobwodów, aby odpowiedni fragment 
kory radził sobie z zadaniami o dużym stopniu komplikacji. Należy pamiętać, że takie 
same struktury, ale usytuowane w  innych rejonach, mogą być wykorzystywane do 
zupełnie odmiennych operacji.

9.3. Koncepcyjne podstawy modelowania płynowego 

Potwierdzenie istnienia obwodów neuronalnych w  korze mózgowej ssaków stano-
wiło inspirację do zbudowania opartej na ich istnieniu teorii obliczeń. W 2002 roku 
koncepcję symulacji i  badania zdolności obliczeniowych hiperkolumn opublikował 
Wolfgang Maass i współpracownicy (Maass i  in. 2002). Zaproponowana teoria obli-
czeń płynowych (Liquid Computing) wyjaśnia, w jaki sposób mózg może rozwiązywać 
teoretycznie nieskończoną liczbę zadań, dysponując jedynie prostymi modułami obli-
czeniowymi (Maass i in. 2002; Maass i Markram 2004; Maass i in. 2004; Maass 2007).

Dla wyjaśnienia podstawowej zasady opisywanej w  teorii obliczeń płynowych 
można posłużyć się metaforą jeziora. Wyobraźmy sobie idealną powierzchnię wody, 
na którą nie działają żadne zaburzenia ani czynniki zewnętrzne. Lustro wody jest wte-
dy płaskie, bez żadnych odkształceń powierzchni. Jednak w pewnym momencie na 
powierzchnię jeziora zaczyna oddziaływać pewien zmienny w  czasie zespół zabu-
rzeń, na przykład pojawiający się nagle wiatr lub kamienie wrzucane bezpośrednio do 
wody. W odpowiedzi jezioro zacznie falować, a w miejscu, do którego wrzucono ka-
mienie, pojawią się koliste zawirowania. Omawiany układ znajdzie się w dynamicz-
nym, aczkolwiek niestabilnym stanie. Intuicyjnie wyczuwamy, iż lustro wody będzie 
odwzorowywać w ten sposób informacje o historii swojego pobudzenia. 

Pamiętajmy jednak, że po pewnym czasie zaburzona tafla „uspokoi się” i powróci 
do wyjściowego, płaskiego stanu. Co więcej, na jezioro może działać teoretycznie nie-
skończona liczba pobudzeń, wywołując za każdym razem inną i charakterystyczną 
tylko dla siebie odpowiedź. W literaturze zamiast jeziora często wykorzystywane są 
metafory innych cieczy. Dlatego przy wyjaśnianiu teorii obliczeń płynowych można 
spotkać odwołania do rzek, filiżanek kawy, kufla z piwem i innych. Zawsze jednak 
istotą abstrakcyjnej na pierwszy rzut oka koncepcji obliczeń płynowych jest pojęcie 
stanu ciekłego (Liquid State), który choć niestabilny koduje i przechowuje informację 
o zmieniającym się w czasie przebiegu oraz formie pobudzenia. 

9.4. Składniki strukturalne modelu płynowego

Kontynuując rozważania oparte na modelu powierzchni wody, wyobraźmy sobie ze-
spół ekspertów, który dysponując dobrej jakości zdjęciem powierzchni jeziora, potrafi 
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dokładnie powiedzieć, jakie zaburzenia wystąpiły. I tak, odpowiednio wytrenowany 
specjalista potrafi oszacować, z  której strony wiał wiatr, inny z  kolei na podstawie 
tego samego zdjęcia odczytuje liczbę oraz masę wrzuconych do wody kamieni. Zdję-
cie jeziora można więc potraktować jako zapis stanu ciekłego, zespół ekspertów na-
tomiast odpowiada tak zwanym modułom odczytującym (readouts), które stanowią 
nieodzowny element teorii obliczeń płynowych.

Tworząc swoją teorię, Maass przyjął, iż każdy mikroobwód neuronalny można 
traktować jako jednostkę obliczeniową – maszynę płynową LSM (Liquid State Ma-
chine), zdolną przetwarzać nieskończoną liczbę pobudzeń. Opisywane wcześniej 
biologiczne przesłanki przemawiają za słusznością tego założenia. Heterogeniczne 
kolumny neuronów są nieukierunkowane zadaniowo. Oznacza to, że mogą one po-
siadać potencjalnie uniwersalne zdolności obliczeniowe. Maszyna płynowa symulo-
wana w komputerze przypomina zatem uproszczony model kory mózgowej, w któ-
rej pojedyncze neurony ułożone są w  kolumny. Natomiast kolumny te, podobne 
do siebie anatomicznie i  fizjologicznie, mogą przetwarzać wiele złożonych zadań 
równolegle. 

Ogólną architekturę modelowanej maszyny LSM przedstawiono na rycinie 9.2. 
Jak widać, maszyna zbudowana jest z trzech modułów: warstwy wejściowej, kolumny 
płynu neuronowego oraz warstwy odczytującej.

9.5. Działanie modelu płynowego

Zmieniający się w czasie sygnał wejściowy (pobudzenie u(t)) podawany jest na war-
stwę wejściową, którą połączono z wybranymi neuronami kolumny. W oryginalnych 
pracach Maassa sygnał wejściowy podawany był na 30% losowo wybranych komórek 
kolumny zawierającej 135 najprostszych neuronów progowych. W obrębie kolumny 
neurony połączone są ze sobą w  pewien wybrany sposób (na przykład dla dwóch 
dowolnych komórek waga połączenia maleje wykładniczo z ich euklidesową odległo-
ścią). Zazwyczaj w celu uniknięcia szybkiej synchronizacji układu unika się łączenia 
typu każdy-z-każdym, a synapsy tworzy się z pewnym obranym prawdopodobień-
stwem. Często w celu utrzymania poprawności biologicznej przyjmuje się też, że 80% 
połączeń stanowią synapsy wzmacniające, a  20% – hamujące. Podstawowy jednak 

u(t)

LM

f M

y(t)

x M(t)

Rycina 9.2. Schemat maszyny LSM (opracowane 
na podstawie: Maass i Markram 2004).
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jest fakt, iż generowanie połączeń w obrębie kolumny jest procesem statystycznym, 
bez bezpośredniego wpływu badacza na dokładne ustalenie parametrów połączenia 
dwóch dowolnych komórek kolumny.

Pobudzenie wprowadzone do kolumny płynowej rozchodzi się zgodnie z archi-
tekturą połączeń. Nie trzeba mieć wielkiego doświadczenia, żeby zauważyć, iż jeżeli 
tylko układ gwałtownie się nie zsynchronizuje, będziemy mieć do czynienia z dyna-
micznym, niestabilnym i zmieniającym się w czasie stanem kolumny płynowej, naśla-
dującej stan hipotetycznej cieczy. 

Ze względu na mnogość parametrów fizjologicznych charakteryzujących zarów-
no same biologiczne neurony (na przykład stałe czasowe), jak i połączenia między 
nimi (różne rodzaje synaps, w szczególności synapsy dynamiczne) rzeczywiste mi-
kroobwody neuronalne są dobrym kandydatem na kolejną metaforę płynu. Podo-
bieństwo zachowania mikroobwodu do pojemnika z  cieczą wynika głównie z  ro-
dzaju oddziaływań między neuronami, które w przypadku symulacji maleją wraz 
z odległością. 

Podobnie jak stosunkowo niewielka powierzchnia cieczy, układ złożony zaledwie 
z kilkudziesięciu neuronów może przyjąć bardzo wiele stanów. Do tej pory jednak nie 
zostały opublikowane żadne wyniki badań, które traktowałyby kolumny neuronalne 
w sposób znany z  fizyki płynów. Niewykluczone, że tak nowatorskie podejście do 
problemu rzuciłoby zupełnie nowe światło na całość zagadnienia. 

Przetworzony przez kolumnę LM sygnał wejściowy kierowany jest do jednej lub 
kilku warstw odczytujących, w których cała informacja jest analizowana pod kątem 
wykrycia i  sklasyfikowania zaistniałych zaburzeń. Warstwą odczytującą może być 
zwykła sieć neuronowa lub każda inna struktura, wykorzystująca jakąś metodę roz-
poznawania i klasyfikacji wzorców.

9.6. Opis matematyczny modelu płynowego

W opisie matematycznym stan xM(t) maszyny płynowej jest bieżącym wynikiem dzia-
łania pewnego operatora lub filtra LM , który odwzorowuje funkcję wejścia u(t) na 
funkcję stanu xM(t):

	 xM(t) = LM(u(t)).	 (9.1)

Następnie stan maszyny płynowej xM(t) przekształcany jest w warstwie odczytu-
jącej f M na wyjście systemu: 

	 y(t) = f M(xM(t)).	 (9.2)

Warstwa odczytująca f M przystosowana jest do klasyfikowania konkretnego za-
dania powierzonego kolumnie płynowej. Ponieważ warstwa ta nie jest wyposażana 
w  pamięć, wszystkie niezbędne informacje o  sygnale wejściowym u(s), gdzie s ≤ t, 
niezbędne do prawidłowego sklasyfikowania w postaci y(t) , muszą pochodzić bezpo-
średnio ze stanu ciekłego kolumny xM(t).
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9.7. Omówienie wybranych właściwości modelu płynowego

W  teorii maszyn LSM na szczególne podkreślenie zasługuje kilka faktów. Po 
pierwsze, należy pamiętać, iż kolumna płynowa nie podlega konwencjonalnie ro-
zumianemu procesowi uczenia. Proces uczenia może zachodzić tylko w warstwie 
odczytującej, w celu jak najlepszej klasyfikacji powierzonego maszynie LSM zada-
nia. Kolumna płynowa jest więc tylko specyficznym rodzajem zanikającej pamięci. 
Oczywiście możemy w tym miejscu pomyśleć o maszynie LSM, w której zastoso-
wano na przykład synapsy Hebba2. W  takim przypadku należy jednak narzucić 
funkcjonalność stopniowego przywracania parametrów początkowych synapsy po 
ustaniu zaburzenia. 

Po drugie, do maszyny LSM można podłączyć wiele warstw odczytujących, wy-
specjalizowanych w rozwiązywaniu różnych zadań. Oznacza to, że maszyna LSM po-
siada coś w rodzaju wrodzonej zdolności równoległego przetwarzania informacji bez 
konieczności wprowadzania dodatkowych mocy obliczeniowych. 

Wreszcie według teoretycznych analiz prowadzonych nad modelem nie znalezio-
no a priori ograniczenia dla mocy obliczeniowej maszyny LSM w zadaniach czasu rze-
czywistego z  zanikającą pamięcią. Oczywiście do odpowiednio skomplikowanych 
obliczeń wymagających większej pojemności pamięci potrzebne są kolumny zawiera-
jące większą liczbę neuronów. W swoich pracach Maass podaje nawet szkic matema-
tycznego dowodu, wykazując, iż LSM ma możliwości obliczeniowe maszyny Turinga 
(Maass i in. 2002; Maass i Markram 2004; Maass i in. 2004; Maass 2007).

Jedną z najistotniejszych właściwości LSM jest jej zdolność osiągania różnych sta-
nów dla różnych wzorców wejściowych. Odległość między stanami LSM nazywa się 
zdolnością separowalności (separation property). Należy jednak pamiętać, iż nie istnieją 
żadne uprzywilejowane miary służące do badania odległości między stanami płynu. 
Ze względu na dynamikę i nieliniowość układu nie można zastosować prostego, ho-
momorficznego przełożenia odległości stanów wejściowych na stany maszyny. Nawet 
niewielkie zmiany w danych stymulujących kolumnę mogą spowodować diametral-
nie różne odpowiedzi. Stosowanie różnych definicji norm odległości pozwala jedynie 
poglądowo analizować trajektorie maszyny w  odpowiednich reprezentacjach wie-
lowymiarowych. Jedną z  najprostszych jest odległość euklidesowa między stanami 
dwóch sieci dla wszystkich wykonanych (w ramach prowadzonej symulacji) kroków 
czasowych. Formalnie zapisujemy to w postaci:

	 ||XM
m  

(t) – XM
v (t)||,	 (9.3)

gdzie XM
m  

(t), XM
v (t) oznaczają stany płynu w czasie t dla strumieni wejściowych m i v.

W  praktyce odległość euklidesowa stanów kolumny neuronalnej (lub stanów 
neuronów wejściowych) jest odległością dwóch wielowymiarowych wektorów, któ-
rych współrzędne odpowiadające poszczególnym neuronom zmieniają się w czasie 

2	 O synapsach uczonych metodą Hebba można przeczytać między innymi w książce udostępnionej na 
stronie http://winntbg.bg.agh.edu.pl/skrypty/0001/. Patrz też rozdział 2 tej książki. 
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wraz ze zmieniającą się aktywnością przypisanych im komórek. Najprawdopodob-
niej istnieją inne metryki, dla których zdolność separowalności LSM manifestuje się 
znacznie lepiej niż w przypadku zwykłej normy euklidesowej, ale nie będziemy ich 
tu rozważać.

Na rycinie 9.3 przedstawiono pochodzący z prac Maassa wykres zależności odle-
głości stanów powstających w maszynie LSM dla mniej lub bardziej podobnych (od-
ległych) strumieni wejściowych. 

Należy zwrócić szczególną uwagę na fakt, iż właściwość separowalności zależy 
tylko i wyłącznie od parametrów kolumny neuronalnej. Maass wykazał między in-
nymi, że przy zastosowaniu synaps dynamicznych w obrębie kolumny zdolność se-
parowalności wzrasta w porównaniu z maszynami zawierającymi synapsy statyczne. 
I nie ma w tym nic zdumiewającego. Im więcej wewnętrznych parametrów maszyny, 
tym więcej stanów może ona przyjąć. Poza tym zastosowanie synaps dynamicznych 
pozwala maszynie na „przyzwyczajenie się” do impulsu wejściowego.

9.8. Rola warstwy odczytującej

Pamiętamy, że sama zdolność separowalności, którą ma maszyna płynowa, nie jest 
wystarczająca do wykonywania typowo rozumianych zadań klasyfikacyjnych. W każ-
dym przypadku potrzebujemy eksperta, który na podstawie obserwacji wewnętrzne-
go stanu płynu będzie potrafił określić charakter jego pobudzenia.

Tworzenie warstwy odczytującej należy rozpocząć od określenia neuronów w ko-
lumnie cieczowej, które stanowią wejścia do warstwy odczytującej. W szczególnym 
przypadku mogą to być wszystkie komórki, najczęściej jednak obiera się precyzyjnie 
określony fragment sieci. Następnie rejestrujemy zmieniające się w czasie stany ma-
szyny xM(t) dla różnych wzorców wejściowych u(t). Ostatnim krokiem jest zastoso-
wanie algorytmu uczenia nadzorowanego dla par (xM (t), y(t)) w celu wytrenowania 
warstwy odczytującej w  taki sposób, aby jej odpowiedź f M(xM(t)) w  maksymalnym 
stopniu przypominała pożądane wyjście y(t).
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Rycina 9.3. Odległość euklidesowa D stanów 
LSM w zależności od odległości stanów strumieni 
wejściowych d(u, v) (za: Maass 2002).
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Zdolność warstwy odczytującej do poprawnej klasyfikacji stanów maszyny nazy-
wa się właściwością aproksymacji (approximation ability). Na rycinie 9.4 przedstawiono 
wykresy stanów wejścia, kolumny i warstwy odczytującej LSM z kolumną zbudowa-
ną z  135 neuronów progowych dla dwóch różnych strumieni wejściowych (Maass 
2002). Na pierwszy rzut oka widać, że stany wejściowe w obu przypadkach są po-
dobne, co więcej, kropki oznaczające zmieniającą się w czasie aktywność poszczegól-
nych neuronów kolumny cieczowej układają się w  taki sposób, iż rozróżnienie ich 
w sposób jednoznaczny przez niewytrenowanego eksperta jest zadaniem co najmniej 
niebanalnym. Dopiero zastosowanie odpowiednio wyuczonej warstwy odczytującej 
pozwala definitywnie stwierdzić, że mamy do czynienia z dwoma zupełnie różnymi 
pobudzeniami.

Interesujące jest, że mimo zastosowania uproszczonego modelu neuronu, odpo-
wiedzi układu wyglądają „realistycznie”. Dane laboratoryjne uzyskiwane podczas 
rejestracji aktywności komórek nerwowych zwierząt manifestują podobny do uzy-
skanego w symulacji rozkład impulsów.
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Rycina 9.4. Stany wejścia, kolumny cieczowej oraz warstwy odczytującej maszyny LSM dla dwóch na 
pierwszy rzut oka podobnych wzorców wejściowych (za: Maass 2002).
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9.9. Koncepcja maszyn echowych

Problematyka obliczeń płynowych została wzbogacona o  koncepcję maszyn echo-
wych ESM (Echo State Machine) Herberta Jaegera, zwanych niekiedy sieciami stanu 
echowego ESN (Echo State Networks) (Jaeger 2001). Zaproponowana niezależnie od 
Maassa koncepcja ESM jest podobna do LSM. Nieliczne różnice wynikają z rodzaju 
neuronów wykorzystywanych w  modelowaniu, gdyż w  maszynie echowej za każ-
dym razem są to proste neurony sigmoidalne (u Maassa zaś rozważane są różne typy 
neuronów), oraz z zastosowań. W przeciwieństwie do LSM w maszynie echowej jako 
modułu odczytującego używa się zawsze sieci jednowarstwowej. W maszynie Jaegera 
mamy do czynienia z tak zwanymi basenami (reservoirs) stanów. Schemat działania 
ESM przedstawiono na rycinie 9.5.

basen stanów

0
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100 2000
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1/4

100 200

sygna∏ wejÊciowy sygna∏ wyjÊciowy
(lub nauczyciel)

Rycina 9.5. Schemat działania ESM (za: Jaeger 2001).

Opracowano szereg aplikacji inżynierskich dla ESM. Jako przykład rozważmy 
problem trenowania rekurencyjnej sieci neuronowej w taki sposób, aby stanowiła ona 
generator częstotliwościowy z możliwością strojenia. Dla wolno zmiennych sygnałów 
wejścia u(t) oraz pożądanych odpowiedzi wyjścia y(t) dysponujemy zbiorem D par 
wejście–wyjście:

	 D = {(u(1), y(1)); (u(2)), y(2); … ; (u(nmax), y(nmax))}.	 (9.4)

Rozwiązanie problemu generatora za pomocą maszyny echowej przeprowadza 
się w trzech krokach:
1.	 Należy stworzyć rekurencyjną sieć echową ESN zawierającą kilkaset neuronów, 

z  których losowo wybiera się komórki wejściowe i  wyjściowe. W  omawianym 
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przypadku dobrze jest też stworzyć połączenia zwrotne z warstwy wyjściowej do 
ESN. Tak stworzoną sieć nazywamy basenem.

2.	 Zebrać nmax stanów basenu dla zadanego zbioru par wejście–wyjście (u(n), y(n)). 
Stany wewnętrzne maszyny echowej nazywamy x(n). 

3.	 Obliczyć wagi połączeń basenu z warstwą odczytującą w taki sposób, aby na pod-
stawie zbioru stanów wewnętrznych x(n) maszyny echowej uzyskać pożądaną 
odpowiedź y(n).
Maszyna ESM skonstruowana w  powyższy sposób jest gotowa do użycia (ryc. 

9.5). Sygnały pobudzające u(t) wywołują pożądane reakcje na wyjściu y(t), a cała ESM 
działa jak generator.

9.10. Symulacja komputerowa modelu płynowego

Maszyny LSM można z powodzeniem symulować za pomocą komputera, przy czym 
sama koncepcja obliczeń płynowych nie narzuca tu żadnych konkretnych rozwiązań. 
Model maszyny płynowej może być zatem napisany od podstaw w dowolnym języku 
programowania. Wtedy jednak należy liczyć się z koniecznością samodzielnej imple-
mentacji rozmaitych klas neuronów, co w przypadku korzystania z bardziej skompli-
kowanych modeli komórek (na przykład neuronów Hodgkina–Huxleya3) jest trudne 
i czasochłonne.

W tej sytuacji można korzystać z oprogramowania dedykowanego specjalnie do 
symulacji biologicznie realistycznych sieci neuronowych, jak na przykład NEURON 
lub GENESIS. Wtedy zadanie jest znacznie ułatwione, ponieważ komórki nerwowe 
wraz z ich fizjologicznymi parametrami tworzy się na poczekaniu za pomocą specjal-
nych, wcześniej zaprogramowanych funkcji. Konieczne jest jednak opanowanie spe-
cyficznego języka skryptowego, wykorzystywanego w  tych systemach do konstru-
owania modelu.

Interesujące z punktu widzenia stosowania obliczeń płynowych jest podejście do 
symulacji zaproponowane przez grupę Maassa. Rozwijane od kilku lat oprogramowa-
nie CSIM wykorzystuje interfejs środowiska MATLAB do symulacji i wizualizacji ma-
szyn LSM.	 W kwietniu 2008 roku na zasadzie licencji GNU GPL opublikowano pakiet 
PCSIM, napisany od podstaw i przeznaczony do równoległych symulacji milionów 
komórek różnego typu z liczbą synaps sięgającą miliarda4.

3	 Patrz m.in. rozdział 5. 
4	 W wersji równoległej zrezygnowano z MATLAB-a, a silnik symulacji napisano w języku C++. Użytkow-

nik ma do dyspozycji interfejs zrealizowany w języku Python (ryc. 9.6). Średnio zaawansowany progra-
mista używający Pythona bez trudu opanuje podstawowe operacje oferowane przez symulator – nie jest 
już konieczne studiowanie specjalistycznego języka skryptowego. Co więcej, oprogramowanie napisano 
w taki sposób, że zależnie od preferencji użytkownik ma możliwość przejścia na interfejs Javy albo wy-
korzystania popularnego parsera NeuroML.

	 Zrównoleglenie opiera się na wykorzystaniu środowiska MPI, a ponadto wykorzystywane są popularne 
biblioteki Boost C++ oraz GSL (GNU Scientific Library). Symulowane sieci można na poczekaniu wizuali-
zować. Służy do tego specjalny zespół funkcji opartych na bibliotekach Matplotlib i NumPy. „Wrodzona” 
elastyczność Pythona oraz jego zdolność współpracy z  innymi językami programowania sprawiają, że 
nowe narzędzie PCSIM stanowi bardzo interesującą alternatywę dla rozwiązań stosowanych do tej pory.
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9.11. Inne techniki badania modelu płynowego

Powszechność klasterów oraz spadające ceny pamięci komputerowej spowodują, że 
już niedługo obliczenia równoległe przestaną być domeną garstki wtajemniczonych 
informatyków. Wtedy symulacje milionów komórek nerwowych prowadzone „na 
biurku” nie będą niczym nadzwyczajnym. Jednak na początku XXI wieku wciąż mo-
żemy tylko pomarzyć o wiernej symulacji całego mózgu. Wprawdzie z roku na rok 
moce obliczeniowe wzrastają, a pamięci dyskowe i operacyjne są coraz większe i co-
raz tańsze, ale złożoność mózgu wciąż jeszcze daleko przekracza możliwości współ-
czesnych maszyn. Istnieje jednak szereg eksperymentów, potwierdzających teorię ob-
liczeń płynowych w inny sposób. Do bardziej interesujących ze względu na zastoso-
wane podejście należą badania Fernando i Sojakki z uniwersytetu w Brighton, którzy 
potraktowali sprawę dosłownie i skonstruowali LSM, wykorzystując zbiornik z wodą 
(ryc. 9.7) (Fernando i Sojakka 2003).

Pojemnik z wodą umieszczony na projektorze wyposażono z dwóch stron w nie-
wielkie silniczki wprawiające wodę w  drgania. Zaburzenia wody wyświetla się na 
ekranie, a powstałe obrazy analizuje za pomocą klasycznej sieci neuronowej. 

Wykazano, że korzystając z  tak skonstruowanego urządzenia, można rozwią-
zywać na przykład zadanie XOR5 z dużą skutecznością. Działanie tylko lewego lub 
tylko prawego silnika odpowiada stanom (1,0) i  (0,1) odpowiednio, podobnie gdy 
drgania wprowadza się z obu stron, wytworzony stan powierzchni wody obrazuje 
pobudzenie (1,1) (ryc. 9.8). Po dwustu cyklach uczenia poprawnie sklasyfikowanych 
zostało 85% obrazów.

5	 Zadanie XOR było w teorii sieci neuronowych często wskazywane jako zadanie proste, a jednak trudne do 
rozwiązania za pomocą tych sieci, dlatego jego użycie w badaniu modelu płynowego ma uzasadnienie. 
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Rycina 9.6. Struktura symulatora PCSIM.
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Inną implementację maszyny płynowej zaproponował Daniel Goldenholz (Gol-
denholz 2002) (ryc. 9.9). Jako ciekłe medium wykorzystał sprzężone oscylatory har-
moniczne, a  jako warstwę odczytującą zastosował trzywarstwowy perceptron ze 
wsteczną propagacją błędu.

Taka LSM pozwala skutecznie klasyfikować zmieniające się w czasie pobudzenia 
i nawet jednowymiarowa sieć oscylatorów umożliwia rozwiązanie prostego zadania 
klasyfikacyjnego. Badania Goldenholza potwierdziły – niezależnie od Maassa – że 
teoria obliczeń płynowych jest słuszna, a neurony zgrupowane w niewielkie mikro-
obwody mają duże zdolności obliczeniowe.

Ponadto w  grupie Maassa przeprowadzono wiele innych badań stanowiących 
podstawę do konstruowania systemów wizyjnych inteligentnych robotów. Wykazano 
na przykład, że maszyny LSM doskonale nadają się do detekcji ruchu oraz kierunku, 
w jakim konkretny ruch zachodzi (Legenstein i in. 2003).

Rycina 9.7. Maszyna LSM 
(Fernando–Sojakka)  
(za: Fernando i Sojakka 2003).

A B

AB 0

Rycina 9.8. Pobudzenia maszyny LSM wraz z obrazami stanowiącymi wejście warstwy odczytującej przekształconymi 
za pomocą filtru Sobela dla przypadków (0,1), (1,0), (1,1), (0,0) (za: Fernando i Sojakka 2003).
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9.12. Badania modelu płynowego o dużych rozmiarach

Jednym z najbardziej interesujących przedsięwzięć związanych z symulacją mikro-
obwodów neuronalnych (i pośrednio maszyn LSM) jest projekt Blue Brain. Jego ko-
ordynator, Henry Markram, należy do grupy współtwórców teorii obliczeń płyno-
wych. 

Cel projektu jest szczególnie ambitny, gdyż zakłada odtworzenie mózgu ssaka 
w celu zrozumienia jego funkcji oraz zaburzeń w drodze szczegółowej symulacji. Pod 
koniec 2006 roku udało się stworzyć model kolumny neuronalnej wyposażonej w pełni 
biologicznie realistyczne neurony. W listopadzie 2007 roku zakończono pierwszą fazę 
projektu, osiągając wierny model połączeń w kolumnie, wzorowany na budowie kory 
dwutygodniowego szczura. Symulowana architektura obejmuje 10 tysięcy komórek 
nerwowych i  30 milionów połączeń, precyzyjnie usytuowanych w  przestrzeni trój-
wymiarowej. Do symulacji wykorzystuje się 8000 procesorów zasłużonego już zresz-
tą dla nauki komputera Blue Gene (ryc. 9.10), co oznacza, że w projekcie Blue Brain 
przyjęto symulować nie więcej niż kilka neuronów na jednym procesorze. W zamian 
za to obliczenia wykonywane są w czasie rzeczywistym. Według autorów projektu 
w  niedalekiej przyszłości na jednym węźle symulacji umieścimy kilkaset komórek. 
Teoretycznie można już zbudować modele, w których na Blue Gene umieścimy przy-
najmniej setki tysięcy neuronów, jednak w przeciwieństwie do stosowanego obecnie 
rozwiązania symulacja nie będzie mogła przebiegać w czasie rzeczywistym.

Korzyści wynikające z projektu Blue Brain będą znaczne, zarówno poznawczo, 
jak i inżynieryjnie, z możliwymi zastosowaniami w medycynie, informatyce i innych 
dziedzinach. Przede wszystkim w  symulacji komputerowej będzie można zweryfi-
kować 100 lat doświadczeń prowadzonych na tkankach neuronalnych istot żywych. 
Ponadto powstanie biblioteka zawierająca niewyobrażalny zbiór reakcji symulowanej 
kolumny na zadawane jej pobudzenia.

Wyjaśnienie działania pojedynczego neuronu pozwoliło stworzyć wierny model 
kolumny kory. Podobnie dokładne odtworzenie dynamiki kolumny neuronalnej bę-
dzie kluczem do zrozumienia funkcjonowania kory nowej jako wyższej jednostki orga-
nizacyjnej mózgu. Możliwość śledzenia dróg synaptycznych, którymi przemieszczają 
się sygnały w  kolumnie, pozwoli na testowanie w  eksperymencie komputerowym 
szerokiego spektrum leków nowej generacji. Wreszcie pojawią się nowe metody wi-
zualizacji i wglądu w wyselekcjonowane obszary mózgu, umożliwiające naukowcom 
różnych dyscyplin prowadzenie badań. W  przyszłości planowana jest modyfikacja 
algorytmów w taki sposób, aby umożliwić wprowadzanie informacji genetycznych 

Rycina 9.9. Fragment maszyny Goldenholza 
(opracowano na podstawie: Goldenholz 2002).
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do modelowanych komórek. Połączenie neuroobliczeń z inżynierią genetyczną może 
zaowocować zupełnie nowymi wynikami i potencjalnymi zastosowaniami.

Przy omawianiu wszelkich korzyści płynących z opisanego wyżej przedsięwzię-
cia należy podkreślić, czym Blue Brain nie jest. Projekt ten ma przede wszystkim na 
celu dostarczenie neurofizjologicznych informacji dla naukowców badających mózg 
i lekarzy. Blue Brain nie jest zatem projektem z dziedziny sztucznej inteligencji. W sy-
mulacjach odtwarza się funkcjonowanie mózgu, nie jest to jednak mózg z wszystkimi 
jego kognitywnymi właściwościami. Być może już niedługo uda się wyjaśnić za po-
mocą Blue Gena, jak powstają pewne formy inteligencji i świadomości, należy jednak 
skoncentrować się na głównym i pierwszorzędnym zadaniu biomedyczno-fizjologicz-
nym.

9.13. Podsumowanie

Teoria obliczeń płynowych Maassa stanowi nową koncepcję w symulacji mikroobwo-
dów neuronalnych. Koncepcja ta jako pierwsza zaspokaja biologiczne wymagania 
stawiane przed próbami modelowego wyjaśnienia zdolności obliczeniowych mózgu. 
Od tej pory każdy może budować modele mikroobwodów o dowolnym stopniu kom-
plikacji z zachowaniem praktycznie dowolnego poziomu realizmu i biologicznej po-
prawności, a  uzyskane wyniki symulacji potwierdzą ich biologiczną wiarygodność 
nie tylko w zakresie ich zdolności do oscylacji bądź synchronizacji. Podejście zapro-
ponowane przez Maassa pozwala na traktowanie mikroobwodów jako jednostek ob-
liczeniowych, za pomocą których możliwe staje się wytłumaczenie niemal nieograni-
czonych możliwości mózgu. Stanowi ono jednocześnie teoretyczną podstawę do dal-
szych badań prowadzonych nad funkcjonowaniem, kodowaniem i przetwarzaniem 
informacji przez cały układ nerwowy.

Rycina 9.10. Komputer Blue Gene 
wykorzystywany w projekcie Blue 
Brain.
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Do podstawowych zalet obliczeń płynowych należy bez wątpienia zaliczyć spo-
sób konstruowania realizujących je sieci. W przeciwieństwie do projektowania kla-
sycznych sieci neuronowych, realizujących konkretne zadania, w podejściu LSM nie 
musimy ingerować w wewnętrzną strukturę kolumny. Ponadto zmieniające się w cza-
sie impulsy wejściowe podawane są tu w sposób naturalny, przypominający ten wy-
stępujący w rzeczywistości. Za pomocą tej samej sieci możemy więc badać problemy 
zarówno o dowolnych skalach czasowych, jak i zróżnicowanym charakterze. 

Krytycy teorii Maassa wśród podstawowych wad modeli płynowych wymieniają 
małą możność wywierania wpływu na wewnętrzne procesy zachodzące w maszynie, 
co praktycznie uniemożliwia wyjaśnienie na poziomie pojedynczych komórek spo-
sobu jej działania. Teoria wyjaśnia wprawdzie, w jaki sposób funkcjonują fragmenty 
mózgu, ale nie daje odpowiedzi na podstawowe pytania dotyczące działania mózgu 
jako całości. Ponadto implementacja maszyny wymaga sporych mocy obliczeniowych 
i niektóre zadania przez nią realizowane mogą zostać szybciej rozwiązane za pomocą 
klasycznych sieci neuronowych lub małych obwodów. Bez względu na kontrowersje, 
jakie wywołują obliczenia płynowe, teoria LSM na stałe umiejscowiła się w neurocy-
bernetyce. 
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Artur Przelaskowski, Katarzyna Sklinda, Bogdan Ciszek

Modelowanie subtelnych  
zmian chorobowych mózgowia 
wspomagające neurodiagnostykę

10.1. Wprowadzenie

Rozdział ten dotyczy zagadnienia ekstrakcji i uwydatnienia subtelnych zmian choro-
bowych mózgowia, niewidocznych w  rutynowych badaniach tomografii kompute-
rowej. Technicznie jest to zagadnienie zwiększenia czułości metody obrazowania po-
przez stosowanie technologii obróbki sygnałów w celu wydobycia informacji ukrytej, 
nieosiągalnej dla ludzkiej zdolności postrzegania w standardowych warunkach obser-
wacji sygnałów1. Medycznie jest to problem zwiększenia czułości i trafności interpre-
tacji diagnostycznej badań obrazowych dzięki wykorzystaniu dodatkowych wskazań 
i form wizualizacji systemu komputerowego wspomagania diagnozy (CAD2). Rozwa-
żanym obszarem zastosowań jest wspomaganie diagnostyki nadostrej fazy udaru nie-
dokrwiennego mózgu (czyli pierwszych sześciu godzin od wystąpienia objawów kli-
nicznych) na podstawie badań metodą tomografii komputerowej bez podania środka 
kontrastowego, a także ogólniej – wykrywanie subtelnych zmian gęstości mózgowia 
celem zwiększenia skuteczności diagnozy także w przypadku kilku innych schorzeń 
(stłuczenie i obrzęk mózgu, wodogłowie, guzy mózgu). 

Do ekstrakcji i uwydatnienia symptomów (objawów) zmian w celu rozpoznawa-
nia i oceny przejawów patologii wykorzystano metody wieloskalowej analizy obra-
zów z doborem bazy przekształcenia dobrze reprezentującej istotne właściwości po-
szukiwanych zmian. Konieczne okazały się także komplementarne metody przetwa-

1	 Dobrym wprowadzeniem do problematyki poruszanej w tym rozdziale byłaby lektura takich pozycji, 
jak – od strony technicznej – Chan A.K., Peng C. (2003) Wavelets for sensing technologies, Artech House, 
Norwood oraz Doi K. (2007) Computer-aided diagnosis in medical imaging: Historical review, current status 
and future potential, Comp. Med. Imag. Graph. 31: 198–211, natomiast od strony medycznej – Majkowski J. 
(1998) Udary naczyniowe mózgu, diagnostyka i leczenie. PZWL, Warszawa oraz Walecki J. (red.) (2007) Postę-
py neuroradiologii, Polska Fundacja Upowszechniania Nauki, Warszawa.

2	 Warto podkreślić, że w  tej pracy skrót CAD, pochodzący od Computer Aided Diagnosis, jest używany 
w innym znaczeniu niż bardzo popularny i rozpowszechniony skrót CAD, oznaczający Computer Aided 
Design w metodach komputerowego wspomagania prac inżynierskich, w szczególności projektowania. 
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rzania wstępnego, segmentacji obszarów zainteresowań, modelowania zmian w hie-
rarchicznej reprezentacji sygnału oraz odpowiednie formy prezentacji uwydatnionych 
zmian. Szczególną uwagę poświęcono formom przybliżonego opisu (aproksymacji) 
subtelnych zmian w przestrzeni rozwinięć sygnału względem dobieranych baz fal-
kowych (tj. w przekształconej dziedzinie obrazu, pozwalającej na bardziej efektywną 
reprezentację sygnału), które umożliwiają ekstrakcję informacji ukrytej. Przykładowe 
efekty wspomagania diagnostyki udarowej oraz wyniki eksperymentów klinicznych 
potwierdzają użyteczność omawianych rozwiązań.

10.2. Komputerowe wspomaganie diagnozy

Pierwsze metody komputerowej analizy obrazów medycznych opracowano już w la-
tach sześćdziesiątych ubiegłego wieku (Lodwick i in. 1963; Myers i in. 1964). Celem 
tych opracowań było automatyczne wykrycie i  interpretacja potencjalnie istotnych 
diagnostycznie cech obrazu. Uzyskiwane wyniki nie przewyższały jednak ocen 
specjalistów pod względem trafności, a możliwość ich rzeczywistego zastosowania 
w praktyce klinicznej wydawała się mało prawdopodobna (Doi 2007). Ograniczenia 
metod automatycznej diagnozy powodowane były między innymi dużą złożonością 
informacji obrazowej, brakiem regularnych wzorców patologii, dużą zmiennością 
uwarunkowań technologicznych wpływających zasadniczo na właściwości obrazo-
wanych struktur, a  także swoistym brakiem obiektywizacji wiedzy radiologicznej 
i szerzej – medycznej. Ograniczenia te wpłynęły na zmianę koncepcji wspomagania 
(wczesne lata osiemdziesiąte). Poprawę efektywności interpretacji badań uzyskano 
nie poprzez zastąpienie ocen radiologów wskazaniami narzędzi komputerowych, ale 
poprzez wyposażenie specjalistów w dodatkowe narzędzia CAD, generujące podpo-
wiedzi, traktowane jako druga opinia weryfikowana ostatecznie przez lekarza. 

Pierwsze realizacje CAD przypadają na koniec lat dziewięćdziesiątych. Wyróż-
nikiem intensywnie rozwijanych dziś technologii wspomagania diagnozy jest kom-
plementarność komputerowych wskazań w stosunku do interpretacji radiologa, czyli 
uzupełnienie jego interpretacji o ekstrakcję informacji i wiedzy niedostępnej dla zmy-
słów człowieka oraz o obiektywne, referencyjne zestawienie wszystkich istotnych da-
nych, mogących mieć wpływ na ostateczne rozpoznanie. Dążeniem twórców takich 
systemów jest połączenie kompetencji radiologów z obliczeniowymi możliwościami 
komputerów.

10.2.1. Semantyczne metody obróbki obrazów

Przy opracowaniu efektywnych CAD szczególną uwagę przykuwa problem przepa-
ści między technologiczną naturą obrazów medycznych, definiowanych za pomocą 
macierzy liczb, a ich treścią – odczytywalną informacją, opisem w języku obserwatora 
(lekarza). Od lat poszukuje się efektywnych rozwiązań tego problemu za pomocą wy-
rafinowanych metod sztucznej inteligencji, analizy scen i obrazów, przetwarzania ob-
razów, widzenia komputerowego. Celem tych badań jest komputerowe rozumienie 
obrazu (Grimnes i Aamodt 1996; Tadeusiewicz i Ogiela 2004), czyli odkrycie znacze-
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nia rozróżnianych obiektów obrazu. Chodzi o automatycznie wyznaczony opis treści 
obrazów mający sens znaczeniowy, wykorzystujący kontekst, wiedzę dziedzinową 
i ogólną (oraz charakterystykę obserwatora), na który składa się:
– organizacja grup pikseli w obiekty zgodnie z ich semantyczną strukturą; 
– �identyfikacja (rozpoznanie) obiektów i  ustalenie wzajemnych relacji między 

nimi;
– �transformacja zbioru numerycznie opisanych obiektów, ich właściwości i wzajem-

nych relacji w zbiór (ciąg, przestrzeń) symboli (rozpoznawalnych nazw, pojęć, reguł 
semantycznych) określonego alfabetu (leksykonu wiedzy, specyficznego języka, on-
tologii) danej dziedziny obserwacji (wizji, widzenia, postrzegania);

– odkrywanie znaczenia treści obrazowej w celu jej właściwej oceny.
Istotne jest tutaj podkreślenie konieczności semantycznego rozumienia infor-

macji obrazowej (Floridi 2007). Informacja służy odbiorcy do  realizacji określo-
nego celu, a przekaz danych dokonuje się zawsze w kontekście określonej treści. 
Treści danych przypisana jest funkcja semantyczna, która odzwierciedla w dużym 
stopniu ich użyteczność dla odbiorcy. Precyzyjnie określając semantykę obiektów 
obrazowych w przypadkach niejasnych (tj. z informacją ukrytą lub niejednoznacz-
ną) i komunikując ją obserwatorowi, dostarczamy informacji użytecznych w dia-
gnostyce.

Komputerowe rozumienie obrazów wspiera proces właściwej interpretacji obra-
zów, czyli określonych (ustalonych, rozpoznanych) obiektów/regionów o przypisanej 
funkcji semantycznej, wskazujący na to „co rzeczywiście dzieje się” w obrazie, jaką 
zawiera on informację. Ułatwia to podejmowanie decyzji co do dalszych działań, czyli 
wykorzystania wyekstrahowanej, rozpoznanej, zrozumianej i właściwie ocenionej in-
formacji z ustaloną semantyką (tj. znaczeniem diagnostycznym). 

Niezwykle pomocne są tutaj technologie semantyczne (Pisanelli i in. 2003; Da Qi 
i in. 2006; Kahn i in. 2006). Wyróżnikiem ich jest przypisanie przetwarzanym danym 
określonego znaczenia (semantyki), które odnosi się zarówno do kontekstu występo-
wania danych, jak i do ustalonego obszaru wiedzy czy doświadczenia użytkownika 
danej technologii. Technologie te umożliwiają więc elastyczną, pełniejszą integrację 
sposobów wykorzystania ze źródłami danych. Inaczej, komputerowy opis danych 
staje się bliższy ludzkiemu, ponieważ uwzględnia w jakimś stopniu ich przydatność 
dla odbiorcy. Bazując na ontologiach3 i doskonalonych technikach sieciowych (telein-
formatycznych), można uzyskać inteligentny (tj. zgodny z  intencjami użytkownika, 
zależny od kontekstu ich wystąpienia, odnoszący się do określonej dziedziny wiedzy) 
dostęp do danych, z uwzględnieniem wiedzy szczegółowej i ogólnej danej dziedziny. 
Uwzględnienie semantyki danych pozwala lepiej wyrazić zawartą w nich informa-
cję, umożliwiając proces integracji informacji poprzez jej porządkowanie, określanie 
zależności lub wnioskowanie według dobranych reguł. Pozwala to konstruować au-

3	 Ontologia to formalna specyfikacja wspólnej warstwy pojęciowej wybranej dziedziny, np. neurodia-
gnostyki. Inaczej, jest to jednoznaczna definicja istotnych pojęć opisujących abstrakcyjny model zjawisk 
danego wycinka rzeczywistości i  ich wzajemnych relacji. Pojęcia są określane w  postaci czytelnej dla 
komputera, by umożliwić współdzielenie zobiektywizowanej wiedzy, która jest wynikiem konsensusu 
specjalistów danej dziedziny.
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tomatyczne rozwiązania na nowym, wyższym poziomie abstrakcji i daje możliwość 
dostępu do bardziej złożonych informacji. Celem jest spójność rozumienia tej infor-
macji, pozwalająca na trafną interpretację i ocenę danych, co prowadzi ostatecznie do 
wnioskowania ukrytej, często nowej wiedzy. 

Różnego typu ograniczenia źródłowej postaci danych, a  także bardzo złożona 
(z samej swojej natury) postać obrazów medycznych powodują, że obróbka danych 
w dziedzinie źródłowej często zawodzi. W przypadku ukrytych, subtelnych zmian 
kluczowym problemem badawczym jest więc wybór takiej reprezentacji danych, któ-
ra umożliwi semantyczną analizę treści obrazowej metodami obliczeniowymi. Prze-
kształcenie danych źródłowych do nowej reprezentacji (dziedziny) zredukuje zło-
żoność opisu obiektów, zróżnicuje cechy sygnału użytecznego (tj. określonych form 
informacji) i treści nieużytecznej, szumu, artefaktów itp., podkreśli naturalne właści-
wości określonych struktur, uprości konstrukcje efektywnych modeli zmian. Ułatwi 
to ekstrakcję semantycznych wzorców zmian lokalnych i ich wzajemnych zależności 
w globalnej skali obrazów, pozwalając na pełniejszą ocenę zobrazowań. 

Modelowanie treści obrazowej, czyli istoty zawartej w nich informacji, służy więc 
przede wszystkim opracowaniu numerycznego opisu obrazów na odpowiednim po-
ziomie semantycznym. Innymi słowy, chodzi o ekstrakcję za pomocą przyjętych mo-
deli istotnych informacji, mających kluczowe znaczenie dla poprawnej interpretacji 
właściwości obrazowanych obiektów.

W oryginalnej wersji tego tekstu w następnym podrozdziale obszernie omówiono 
schemat skutecznych metod wspomagania decyzji diagnostycznych lekarzy (w szcze-
gólności podejmowanych na podstawie analizy obrazowań medycznych) w przypadku 
subtelnych radiologicznych zmian w mózgowiu. Zagadnienia te pominięto w drukowa-
nej wersji książki. Znaleźć je można w całości na dołączonym do książki dysku CD, który 
zawiera pełny tekst wszystkich rozdziałów. Gorąco zachęcamy do zapoznania się z kom-
pletem materiałów dostępnych na CD, aby uzyskać szersze spojrzenie na prezentowane 
tu zagadnienia (przyp. red. nauk.).

10.3. Subtelne radiologiczne zmiany w mózgowiu

Zarysowany ogólnie potencjał dostępnych rozwiązań technicznych należy odnieść 
do jasno zdefiniowanego problemu medycznego – w tym przypadku do subtelnych 
zmian w mózgowiu.

10.3.1. Zarys problemu badawczego

10.3.1.1. Obrazy zmian w tomografii komputerowej
Zmiany patologiczne występujące w obrębie mózgowia często związane są z proce-
sami objawiającymi się w badaniu tomografii komputerowej pod postacią obszarów 
o zmienionej gęstości. Ze względu na potencjalnie wielogodzinną ewolucję tych pro-
cesów, dla losów chorego szczególnie ważne jest ich wykrycie w możliwie najwcze-
śniejszej fazie.
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Do takich procesów patologicznych zaliczamy na przykład udar niedokrwienny 
mózgu, ognisko stłuczenia mózgu czy przesiąkanie okołokomorowe (obrzęk śród-
miąższowy) w  przebiegu wodogłowia. Dłużej ewoluującym procesem o  dynami-
ce miesięcy lub lat jest rozwój nowotworów mózgu, na przykład glejaka o  niskim 
stopniu złośliwości (low grade glioma), który początkowo przejawia się jako zmiana 
hipodensyjna (o  obniżonej gęstości), nieulegająca wzmocnieniu po podaniu środka 
kontrastowego.

Interesującym zagadnieniem badawczym jest wspomaganie wcześniejszej wizu-
alizacji wzmocnienia kontrastowego w  przypadkach wątpliwych. Innym zagadnie-
niem związanym ze wzmocnieniem kontrastowym jest odróżnienie procesu blizno-
wacenia loży pooperacyjnej od odrostu nowotworowego.

10.3.1.2. Obrzęk mózgu 
Obrzęk mózgu najczęściej jest następstwem uszkodzenia bariery krew–mózg i zwięk-
szenia ilości płynu międzykomórkowego. Jest to objaw niespecyficzny, występujący 
m.in. wokół ognisk stłuczenia mózgu, wchłaniających się ognisk krwotocznych, strefy 
niedokrwienia, guza, nacieku zapalnego. W przypadku niedokrwienia mózgu mamy 
do czynienia z cytotoksycznym obrzękiem niedokrwionej tkanki, do którego dołącza 
się potem obrzęk z przerwania bariery krew–mózg (wazogenny).

10.3.1.3. Udar niedokrwienny
Udar niedokrwienny najczęściej rozwija się w wyniku niedostatecznego zaopatrzenia 
w krew określonego obszaru ośrodkowego układu nerwowego. Pierwsze objawy wy-
krywane są pomiędzy 6. a 12. godziną od wystąpienia klinicznych objawów udaru, 
a dzięki doskonalonym technikom tomografii komputerowej (CT) nawet około 3. go-
dziny i wcześniej. Oznacza to, że diagnostyka przeprowadzana jest w czasie, gdy nie 
ustalił się jeszcze pełny zakres martwicy, a leczenie ukierunkowane jest na ratowanie 
tak zwanego obszaru penumbry – „półcienia”, gdzie przepływ jest na tyle niski, że 
odpowiada za wystąpienie objawów neurologicznych, jednak na tyle wysoki, że nie 
doszło jeszcze do nieodwracalnych zmian martwiczych. Zagadnieniu temu poświęco-
no więcej uwagi w dalszej części rozdziału.

Jest sprawą interesującą, czy i na ile można wykryć oraz różnicować te dwa obsza-
ry, tzn. dokonanej już martwicy i obszaru półcienia, w celu monitorowania skutecz-
ności leczenia. 

10.3.1.4. Stłuczenie mózgu
Ogniska stłuczenia mózgu zazwyczaj nie obserwuje się w pierwszych kilku godzi-
nach po zadziałaniu energii mechanicznej na ośrodkowy układ nerwowy. Jego wystą-
pienie zwiastuje niewielkie ogniskowe krwawienie podpajęczynówkowe. Następnie 
pojawia się obszar hipodensyjny, który w  ciągu kilkunastu–kilkudziesięciu godzin 
może ulegać ukrwotocznieniu. 

10.3.1.5. Wodogłowie
W ostrym wodogłowiu w wyniku szybko narastającego ciśnienia w układzie komo-
rowym dochodzi do przesiąkania płynu mózgowo-rdzeniowego poprzez wyściółkę 
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komór do strefy przykomorowej mózgowia (PVL, periventricular leakage). Pojawienie 
się hipodensyjnego rąbka wokół komór, wskazującego na przesiąkanie, jest na ogół 
wskazaniem do założenia zastawki lub drenażu w trybie pilnym. Przypadki wątpli-
we dotyczą różnicowania okołokomorowych stref niedokrwiennych, które mogą być 
następstwem zmian pochodzenia naczyniowego z towarzyszącym zanikiem mózgu 
(wodogłowie ex vacuo) lub zmian pozapalnych. 

Ważnym zagadnieniem jest kwalifikacja do założenia zastawki u osób z poszerze-
niem układu komorowego, ale bez PVL – w przebiegu wodogłowia przewlekłego lub 
normotensyjnego z występowaniem określonych objawów klinicznych (zespół Haki-
ma). Być może w tych przypadkach zastosowanie metod komputerowego wspoma-
gania diagnozy umożliwiłoby wykrycie zmian okołokomorowych zbyt dyskretnych, 
aby uwidocznić je w standardowej analizie obrazów.

10.3.1.6. Guzy mózgu
Wczesna faza rozwoju glejaka o niskim stopniu złośliwości może być utajona przez 
całe lata i w przypadkowych badaniach CT pozostawać niewykryta. Ponieważ czę-
stość badań CT wyraźnie wzrasta, wprowadzenie przesiewowego wspomagania 
w wykrywaniu tych obszarów hipodensyjnych mogłoby wspomóc wykrywanie gu-
zów mózgu w niektórych populacjach zwiększonego ryzyka.

Przykłady zmian patologicznych mózgowia, którym towarzyszą pojawiające się 
obszary hipodensyjne (czyli obszary o zmniejszonej gęstości z punktu widzenia po-
chłaniania promieniowania rentgenowskiego), przedstawiono na rycinach 10.1–10.3. 

A B C D

Rycina 10.1. Zmiany patologiczne w obrębie mózgowia związane z występowaniem obszarów 
hipodensyjnych: A) udar niedokrwienny; B) stłuczenie; C) obrzęk wokół guza; D) ogniska nowotworowe 
powodujące obrzęk widoczny na C) (źródło własne).

A B
Rycina 10.2. Poszerzenie układu komorowego bez 
cech przesiąkania płynu mózgowo-rdzeniowego (PVL) 
(A) oraz z cechami przesiąkania płynu mózgowo- 
-rdzeniowego (PVL) (B) (źródło własne).
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10.3.2. Charakterystyka nadostrej fazy udaru niedokrwiennego
Wśród chorób mózgu wymagających szybkiej diagnozy szczególne miejsce zajmuje 
udar niedokrwienny. Udar, po chorobach serca i nowotworach, jest trzecią pod wzglę-
dem częstości przyczyną zgonu w krajach uprzemysłowionych. Jest też najczęstszą 
przyczyną niepełnosprawności u ludzi młodych i w średnim wieku oraz najczęściej 
występującą, zagrażającą życiu chorobą neurologiczną. Częstość występowania uda-
ru wzrasta z wiekiem. W grupie 65–74-latków występuje 600–800 udarów na 100 000 
osób na rok. Zaobserwowano również zwiększoną zapadalność na udar w pewnych 
regionach geograficznych, na przykład w Japonii, Finlandii i Szkocji w stosunku do 
Europy Środkowej czy białej populacji Stanów Zjednoczonych. Mężczyźni ulegają 
udarowi nieco częściej niż kobiety. Umieralność jest zależna od wieku pacjenta i etio-
logii udaru. W  Polsce zapada na udar około 80 000 osób rocznie, z  czego ok. 80% 
przypadków to udar niedokrwienny powodowany niedrożnością naczynia tętniczego 
(Bonita i in. 2004; Majkowski 1998).

Leczenie udaru niedokrwiennego pociąga za sobą olbrzymie nakłady finanso-
we, wymaga zaangażowania wielu osób, a kluczową rolę w tej batalii odgrywa czas. 
Wśród stosowanych procedur diagnostycznych w pierwszej kolejności należy wymie-
nić rutynowe badanie CT, wciąż uważane za metodę z wyboru (von Kummer 2005). 
Główną zaletą konwencjonalnego badania CT jest jego dostępność i możliwość wyko-
nania w warunkach ostrego dyżuru. Przeprowadzenie tego badania przede wszyst-
kim umożliwia stwierdzenie lub wykluczenie udaru krwotocznego (przyczyny, lecze-
nie i rokowanie są zupełnie różne w udarze krwotocznym i niedokrwiennym) oraz 
wykluczenie innych patologii dających podobny obraz kliniczny (guz, malformacja 
naczyniowa, krwiak). We współczesnej ocenie potencjału systemów obrazowania 
żadna inna metoda nie może zastąpić CT w diagnostyce udaru, ale kilka z nich może 
stanowić bardzo cenne jej uzupełnienie w uzasadnionych przypadkach (Adams i in. 
2005; Sa de Camargo i Koroshetz 2005).

10.3.2.1. Metody obrazowania
Badanie CT bez podania środka kontrastowego jako metoda z wyboru w diagnostyce 
wczesnych zmian niedokrwiennych ma pewne ograniczenia. O  ile pozwala wyklu-
czyć istnienie pewnych przeciwwskazań do podjęcia szybkiego leczenia trombolitycz-
nego, tj. krwawienia śródczaszkowego czy obecności guza mózgu, o tyle zazwyczaj 
w ciągu pierwszych trzech godzin od wystąpienia objawów udaru, a nawet dłużej 
(Bonita i in. 2004; von Kummer 2005; Adams i in. 2005), nie obserwuje się w CT ognisk 
hipodensyjnych odpowiadających obszarowi objętemu niedokrwieniem (ryc. 10.4). 

Rycina 10.3. Upośledzona cyrkulacja płynu mózgowo-
-rdzeniowego (PMR) spowodowała narastanie 
wodogłowia w ciągu 50 dni. Ze względu na wiek 
chorego – 3–6 miesięcy (obecność ciemiączka 
i otwarte szwy czaszki) – wodogłowie narasta przy 
niskim ciśnieniu PMR i w związku z tym nie powoduje 
przesiąkania płynu mózgowo-rdzeniowego (źródło 
własne).
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Tymczasem pierwsze trzy godziny od wystąpienia objawów klinicznych – tak zwa-
ne okno terapeutyczne – są kluczowe dla podjęcia skutecznej terapii trombolitycznej. 
Z tego względu istnieje trend mający na celu udoskonalenie starych lub stworzenie 
nowych skutecznych i  dostępnych metod optymalizacji detekcji wczesnych zmian 
niedokrwiennych.

Angiografia CT poprawia wykrywalność zmian okluzyjnych w  obrębie naczyń 
tętniczych zaopatrujących mózgowie, a także zakrzepicy zatokowej czy żylnej, które 
wprawdzie rzadko, ale jednak mogą być przyczyną wystąpienia zmian niedokrwien-
nych. Środki kontrastowe zawierające jod mogą powodować niewydolność nerek, 
a nawet wstrząs anafilaktyczny, co ogranicza ich stosowanie. Przykład użyteczności 
badań perfuzyjnych w detekcji udaru pokazano na rycinie 10.5.

W ostatnich latach odnotowuje się rosnące znaczenie technik czynnościowych 
rezonansu magnetycznego (tj. obrazowania dyfuzyjnego DWI – diffusion-weighted 
imaging oraz perfuzji PWI – perfusion-weighted imaging). Dostarczają one dokład-
niejszych informacji na temat obszaru objętego i zagrożonego udarem (penumbry) 
również w regionie tylnego dołu czaszki – obszaru trudnego do dokładnej oceny 
w  badaniu CT ze względu na liczne artefakty z  części kostnych niewystępujące 
w badaniu metodą rezonansu magnetycznego (MR). Także badanie angio-MR może 
być bardzo użyteczne w detekcji wczesnych zmian niedokrwiennych, zwłaszcza ze 
względu na dużą czułość tej metody na obecność patologii o charakterze zmian roz-
warstwiających.

Rycina 10.4. Przykład wczesnego badania CT mózgu wykonanego w 11. godzinie udaru (4 kolejne 
warstwy u góry), na którym nie widać cech niedokrwienia, zestawionego z wyraźnie widocznym obszarem 
niedokrwienia w badaniu późnym zarejestrowanym po 4 dniach od wystąpienia objawów udaru (4 dolne 
obrazy w przybliżeniu tych samych warstw) (źródło własne).
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Obrazowanie dyfuzyjne MR pozwala na uwidocznienie ruchu cząsteczek wody 
w badanym obszarze. W tej metodzie wykorzystano fakt, że przy odpowiednim do-
borze parametrów badanie MR pozwala wykrywać ruchy dyfuzyjne wody w obrębie 
płynu wewnątrz- i  zewnątrzkomórkowego. Metoda ta polega na znakowaniu gra-
dientami pola magnetycznego o wysokiej amplitudzie, długim czasie trwania i specy-
ficznym odstępie czasowym spinów dyfundujących cząsteczek wody. W warunkach 
prawidłowego ukrwienia tkanki mózgowej ruchy dyfuzyjne są przypadkowe i równo-
miernie rozłożone w obrębie całego mózgowia. Następuje swobodna wymiana cząste-
czek wody między płynem wewnątrz- i zewnątrzkomórkowym. W takiej sytuacji na 
skutek wzajemnego oddziaływania dochodzi do osłabienia sygnału z badanego obsza-
ru. W przypadku udaru niedokrwiennego zaburzeniu ulega ukrwienie określonego 
regionu mózgowia, co powoduje zmniejszenie swobodnej wymiany na drodze dyfuzji 
cząsteczek wody i w konsekwencji w czasie badania dyfuzyjnego obszar niedokrwie-
nia generuje silny sygnał MR. W udarze nadostrym obrzęk cytotoksyczny powstaje na 
skutek przemieszczenia wody z przestrzeni zewnątrz- do wewnątrzkomórkowej. To 
ogranicza możliwości dyfuzyjne cząsteczek wody, wobec czego ich sygnał w obrazie 
DWI jest bardziej intensywny. Zmiany tego rodzaju obserwuje się w ciągu kilku minut 
od wystąpienia niedokrwienia. Ponieważ dyfuzja cząsteczek wody w mózgu jest ani-
zotropowa, można poprzez matematyczne przekształcenia danych uzyskać tak zwane 
mapy współczynnika dyfuzji (apparent diffusion coefficient, ADC). Obszar objęty nado-
strym niedokrwieniem na mapach ADC cechuje się sygnałem hipointensywnym.

W  perfuzyjnych badaniach MR (PWI) środek kontrastowy powoduje skrócenie 
czasu relaksacji T1 i miejscową niejednorodność pola magnetycznego. To z kolei pro-
wadzi do utraty sygnału, co jest najsilniej wyrażone w sekwencjach echa gradientowe-
go, szczególnie jeśli użyte zostały długie czasy echa (TE – spin echo time). Utrata sygna-
łu jest proporcjonalna do objętości zakontrastowanej krwi przepływającej przez łoży-
sko naczyniowe mózgowia. Co więcej, możliwe jest przedstawienie średniego czasu 
przejścia środka kontrastowego przez łożysko (MTT – Mean Transit Time) w postaci 
ilorazu objętości mózgowej krwi do przepływu mózgowego krwi CBV/CBF (CBV – 
Cerebral Blood Volume; CBF – Cerebral Blood Flow). Stopień ubytku zakontrastowania 
i MTT umożliwiają półilościową ocenę przepływu krwi przez sieć drobnych naczyń 
mózgowia. MTT przedstawia się także w postaci graficznej (tzw. mapy), na podstawie 
której możliwa jest jakościowa ocena perfuzji w danym obszarze. 

A B C

Rycina 10.5. Porównanie badania bez środka kontrastowego z badaniem perfuzyjnym CT: A) obraz bez 
środka kontrastowego, B–C) obrazy perfuzyjne z widocznym niedokrwieniem; B) mapa MTT z rozległym 
obszarem penumbry; C) mapa CBV z mniejszym regionem martwicy (źródło własne).
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Ograniczenia w stosowaniu technik MR związane są przede wszystkim z ogra-
niczoną dostępnością, trudnością w różnicowaniu zmian odwracalnych (przejściowy 
atak niedokrwienny, TIA – Transient Ischemic Attack) i nieodwracalnych (udarów), zbyt 
wyczerpującą dla pacjentów w cięższym stanie procedurą badania (ograniczony za-
kres stosowalności w konsekwencji określonych przeciwwskazań). Badanie dyfuzyjne 
MR jest czułe na znacznie bardziej subtelne, odwracalne zmiany obrzękowe pojawia-
jące się już przy przepływie rzędu 30 ml/100 g na min. Przykład różnicy wskazań 
obszarów niedokrwiennych w badaniach CT i MR pokazano na rycinie 10.6.

Dużą wartość diagnostyczną w rozpoznawaniu wczesnego udaru mają techniki 
izotopowe (SPECT – single photon emission computed tomography; PET – positron emis-
sion tomography), ale ich dostępność, zwłaszcza w  trybie dyżurowym, jest bardzo 
ograniczona.

Całe wymienione spektrum procedur diagnostycznych umożliwiających detekcję 
zmian niedokrwiennych jest niestety dostępne wyłącznie w ośrodkach wysoko specja-
listycznych. Wciąż stosunkowo niewiele placówek dysponuje tomografem rezonansu 
magnetycznego, nie wspomniawszy o pracowni medycyny nuklearnej. Na szczęście 
z każdym rokiem poprawia się dostępność badania CT, które, jak wspomniano, po-
mimo swoich ograniczeń pozostaje badaniem z  wyboru w  przypadku podejrzenia 
udaru. Według obwiązujących standardów amerykańskich (Adams i in. 2007) CT jest 
podstawową obrazową metodą diagnostyczną, powszechnie dostępną przez całą 
dobę w ośrodkach zajmujących się terapią udaru mózgu. We wczesnej ocenie poten-
cjalnych zmian udarowych dopuszczalne jest także alternatywne badanie MR. Moż-
liwość wczesnej detekcji udaru niedokrwiennego na podstawie badań CT ma więc 
zasadnicze znaczenie wobec wąskiego 3-godzinnego okna terapeutycznego.

10.3.2.2. Patofizjologia – modele eksperymentalne
We współczesnej medycynie ocenia się udar nie jako chorobę, ale jako przejaw różnych 
patologii naczyń, serca, krwi itd. prowadzących do zaburzenia ukrwienia mózgowia. 
Większość przypadków udaru niedokrwiennego jest spowodowana chorobą dużych 
naczyń, chorobą małych naczyń lub zatorowością pochodzenia sercowego. Znacznie 

A B C

Rycina 10.6. Porównanie wskazań obszarów niedokrwiennych w badaniach metodą tomografii kompu-
terowej (CT) oraz DWI; A) wczesne badanie CT bez radiologicznych objawów udaru (w 2. godzinie  
od wystąpienia objawów udaru); B) badanie DWI wykonane w 6. godzinie udaru z dwiema widocznymi 
cechami niedokrwienia; C) późne badanie CT (po 24 godzinach od wystąpienia objawów udaru) 
z widoczną nieodwracalną zmianą niedokrwienną. Zmiana dolna widoczna w DWI nie została 
potwierdzona w późnym CT, co sugeruje jej odwracalność (źródło własne).
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rzadziej przyczynę udaru niedokrwiennego stanowią zaburzenia krzepliwości, roz-
warstwienie tętnicy, zapalenie naczyń i inne patologie. W razie nagłego odcięcia do-
pływu krwi do mózgowia po kilku sekundach dochodzi do niedoboru tlenu. Po 12 
sekundach następuje utrata świadomości, zmiany w zapisie EEG widoczne są już po 
20–40 sekundach. Zmiany martwicze uwidaczniające się w preparacie histologicznym 
powstają po 3–4 minutach. W przypadku całkowitego odcięcia dopływu krwi przez 9 
minut dochodzi do rozległych nieodwracalnych zmian prowadzących do zgonu (jeże-
li jednocześnie nie wystąpiła hipotermia) (Prusiński 1999).

Strefa udaru składa się z jądra, w obrębie którego doszło do rozwoju nieodwra-
calnych zmian martwiczych, otoczonego penumbrą, tj. obszarem niedokrwionej, ale 
żywotnej tkanki mózgowej. Niedokrwienie powoduje niedobór glukozy i tlenu, wy-
dzielanie wolnych rodników i wyrzut nadmiernej ilości glutaminianu do przestrzeni 
międzykomórkowej, co jest przyczyną zaburzeń lokalnej równowagi jonowej oraz 
przewodnictwa. Procesy te leżą u podstaw powstania obrzęku cytotoksycznego, czyli 
w uproszczeniu gromadzenia się wody wewnątrz komórek widocznego (lub nie) we 
wczesnych badaniach CT jako obszar hipodensyjny.

Średnia wartość przepływu krwi mózgowej (CBF) łącznie dla istoty szarej i białej 
dla zdrowego mózgu wynosi 50–55 ml/100 g/min. Wskutek niedokrwienia spada 
w obrębie penumbry, czyli obszaru, w którym niedokrwienie ma charakter potencjal-
nie odwracalny, poniżej 20 ml/100 g/min, oraz jądra udaru – poniżej 10 ml/100 g/
min. W obrębie penumbry, w celu skompensowania spadku miejscowego przepływu, 
miejscowa objętość krwi wzrasta wskutek działania mechanizmu poszerzenia łożyska 
naczyniowego. W obszarze jądra udaru mechanizmy autoregulacji przepływu są za-
burzone i miejscowa objętość krwi jest obniżona.

Stwierdzono, że w momencie gdy przepływ mózgowy spada poniżej progu czyn-
nościowego, tj. 18–22 ml/100 g/min, ustaje powstawanie potencjałów wywołanych 
i zapis EEG staje się płaski. Jeśli przywrócona zostanie prawidłowa perfuzja, powraca 
także prawidłowa czynność elektryczna, jednak gdy przepływ spada jeszcze bardziej, 
tj. poniżej progu udarowego 8–10 ml/100 g/min, dochodzi do rozpadu błon komór-
kowych, co skutkuje zmianami nieodwracalnymi. 

Zakres uszkodzenia zależy nie tylko od tego, czy przekroczone zostały wymienio-
ne wartości progowe, lecz również od długości trwania hipoperfuzji. Niektóre neuro-
ny są szczególnie wrażliwe na niedokrwienie (np. zlokalizowane w obrębie hipokam-
pa) i mogą ulec nieodwracalnemu uszkodzeniu, nawet jeśli wartość przepływu utrzy-
mywać się będzie przez jakiś czas pomiędzy progiem czynnościowym a udarowym.

10.3.2.3. Udar niedokrwienny – leczenie
Jądro udaru, w którym rozwinęły się zmiany martwicze, to strefa nie do odzyskania. 
To, co stanie się z penumbrą, zależy od czasu, jaki upłynął między wystąpieniem obja-
wów a podjęciem terapii oraz od stanu krążenia obocznego. Obszar penumbry często 
można uratować przez szybkie zastosowanie leczenia trombolitycznego (rozpuszcza-
jącego zakrzep w świetle naczynia), z czym wiąże się w ostatnich latach duże nadzie-
je (von Kummer 2005). Warunkiem jest możliwie wczesne wykrycie niedokrwienia 
tkanki mózgowej. Rozpoznanie udaru w ciągu najlepiej 3 godzin od wystąpienia ob-
jawów jest nieocenione, a w wielu przypadkach w sposób zasadniczy warunkuje sku-
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teczność leczenia. Zgodnie z  obowiązującymi wytycznymi leczenie trombolityczne 
można wdrażać do 4,5 godziny od wystąpienia objawów udaru; trwają badania nad 
możliwością wydłużenia tego czasu do 6 godzin.

10.3.3. Ograniczenia w obrazowaniu subtelnych zmian gęstości

We wczesnym wykrywaniu udaru mózgu kluczową rolę odgrywa stwierdzenie zmian 
hipodensyjnych w badaniu CT, niestety CT nie pozwala na w pełni wiarygodne roz-
poznanie obrzęku cytotoksycznego w fazie nadostrej niedokrwienia. W diagnostyce 
radiologicznej można posiłkować się korelacją objawów klinicznych z tzw. pośrednimi 
objawami niedokrwienia. Subtelne zmiany gęstości zależnie od miejsca występowa-
nia i stopnia nasilenia udaru oraz szeregu uwarunkowań technologicznych, specyfiki 
pacjenta i innych przesłanek klinicznych mogą dawać różne efekty wizualne w bada-
niach metodą CT. Na wczesnym etapie zmniejszenie gęstości uwidacznia się poprzez 
stopniowe zacieranie granic anatomicznych, co jest trudne do wykrycia. Obniżenie 
gęstości istoty szarej powoduje:
– zatarcie zróżnicowania między korą mózgu a strukturami podkorowymi,
– zatarcie zróżnicowania struktur głębokich,
– �objaw wstążki wyspy, tj. zatarcie zróżnicowania korowo-podkorowego w  okolicy 

wyspy.
Innym pośrednim objawem, mogącym wskazywać na udar w fazie nadostrej, jest 

objaw hiperdensyjnej tętnicy spowodowany upośledzeniem drożności określonego 
naczynia tętniczego (ryc. 10.7) wraz z sekcyjnym przypadkiem zakrzepu tętnicy (ryc. 
10.8).

Klasyczny objaw „hiperdensyjności naczynia”, najczęściej środkowej tętnicy 
mózgu, staje się specyficzny w połączeniu z występującą hipodensyjnością tkanki. 
Zmniejszenie przepływu krwi mózgowej (CBF) poniżej 12 ml/100 g/min powoduje 
dyfuzję wody do przestrzeni zewnątrznaczyniowej. W fazie nadostrej i ostrej udaru 
niedokrwiennego gromadzenie się płynu obrzękowego w obszarze niedokrwionym 
powoduje obniżenie współczynnika osłabienia promieniowania o  kilka jednostek 
Hounsfielda (HU). W  eksperymentach na zwierzętach zator MCA (middle cerebral 
artery) powoduje wzrost koncentracji wody z 80,7% do 83% w ciągu 4 godzin (Schu-
ier i Hossmann 1980). W podobnych badaniach notowano wzrost koncentracji wody 

Rycina 10.7. Pośrednie objawy niedokrwienia (od lewej do prawej): zatarcie struktur korowo-podkorowych, 
zatarcie zróżnicowania struktur głębokich, objaw wstążki wyspy, hiperdensyjna tętnica środkowa mózgu 
(źródło własne).
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o 2–4% (von Kummer 2005; Dziadowski i  in. 2004), przy czym 1% przyrost wody 
dawał zmniejszenie gęstości o 1–3 HU (von Kummer 2005; Tomura i in. 1988; Dzia-
dowski i in. 2004; Bendszus i in. 1997; Unger i in. 1988). Powoduje to spadek gęsto-
ści w  skrajnych przypadkach nawet o  12 HU w  ciągu 4 h (według (von Kummer 
2005) notowano eksperymentalnie spadki w granicach 6–9 HU). Po 3 h u wszystkich 
testowanych zwierząt hipodensyjność była widoczna w obszarze MCA, przy czym 
zanotowano przypadki widocznych zmian już po 1–2 godzinach. Według badań ra-
portowanych w ECASS II (ECASS – European Cooperative Acute Stroke Study) (Hacke 
i in. 1998) zmiany niedokrwienne u ludzi postępują podobnie szybko. Objawy nie-
dokrwienia mózgowia w CT zanotowano już po 1 godzinie u blisko 50% osób bada-
nych, a średni spadek gęstości w ciągu pierwszych 4 godzin silnych udarów wyniósł 
2,6–10,2 HU. Przykład badania wczesnego z widocznym niedokrwieniem pokazano 
na rycinie 10.9.

Objawy pośrednie mogą sugerować obecność udaru, jednak dopiero detekcja 
obszaru hipodensyjnego jest wysoce specyficzna dla tego rodzaju zmian. Niewystę-
powanie hipodensyjności w obrazie CT przemawia za brakiem lub odwracalnością 
obrzęku spowodowanego niedokrwieniem. 

Skoro istnieje fizyczne uzasadnienie zmian hipodensyjnych w nadostrej fazie uda-
ru na poziomie przynajmniej kilku HU, to dlaczego w tak dużej liczbie przypadków 
zmiany te są niedostrzegalne w klasycznej analizie badań CT?

W  typowym oknie obserwacji szerokości 80 HU i  ludzkiej zdolności wyraźne-
go rozróżnienia 20 poziomów jasności (von Kummer 2005) uzyskujemy rozdziel-
czość kontrastu na poziomie 4 HU, a to niekiedy może okazać się niewystarczające 
– w pierwszych 4 godzinach udaru mamy dostrzegalne zmiany równe maksymalnie 
1–2 poziomom szarości, co daje bardzo mały kontrast lokalny. W diagnostyce wcze-
snych udarów bardziej przydatne okazują się więc węższe okna, ustawione zwykle 
wokół granicy gęstości istoty szarej i białej. Zanotowano poprawę detekcji udarów 
niedokrwiennych jedynie poprzez odpowiedni dobór parametrów okna obserwa-
cji (szerokość, środek). Według (Lev i  in. 1999; Gadda i  in. 2002) eksperymentalna 
czułość detekcji, wynosząca 57% przy standardowym oknie 80 HU (środek 20 HU), 
wzrosła do wartości 71% poprzez zastosowanie szerokości okna 1–30 HU z wartością 

1

3

2

4
Rycina 10.8. Przypadek sekcyjny 
zakrzepu prawej tętnicy środkowej mózgu: 
1 – prawa tętnica środkowa mózgu 
i jej gałęzie; światło naczyń wypełnione 
ciemnym zakrzepem; 2 – tętnica szyjna 
wewnętrzna; 3 – tętnica przednia 
mózgu; 4 – tętnica łącząca przednia. 
Naczynia 2, 3, 4 o zachowanej drożności 
(źródło własne).
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środkową na poziomie 28–36 HU bez utraty specyficzności. Subiektywny czynnik 
ludzki jest naturalnym ograniczeniem efektywności detekcji udaru w  przypadku 
zmian subtelnych, lekko zarysowanych, podobnych do nierzadkich asymetrii gęsto-
ści związanych ze wspomnianymi wcześniej ograniczeniami technologii obrazowa-
nia oraz uwarunkowaniami związanymi z obiektem badanym. Warto podkreślić, że 
ocena symetrii półkulowej analogicznych struktur, względna charakterystyka po-
ziomu gęstości poszczególnych obszarów jest istotnym elementem w  rozpoznaniu 
symptomów niedokrwienia. Obok czynników związanych z ludzkim systemem wi-
dzenia i ograniczeniami percepcji określonego typu zmian dochodzą jeszcze aspek-
ty psychologiczne (np. syndrom happy eye; Shaw de Paredes 2000), tworząc dotąd 
nierozwiązany problem definiowania udziału czynnika ludzkiego (human equation) 
w procedurze diagnostycznej.

Dodatkowe ograniczenia percepcji zmian hipodensyjnych są skutkiem efek-
tu maskowania niewielkich spadków gęstości poprzez szum metody obrazowania. 
W przypadku tomografii akceptowalny poziom szumów wynosi ±4 HU (European 
guidelines… 1999), czyli jest na poziomie sygnału użytecznego. Ponadto występujące 
niekiedy artefakty od kości w płatach skroniowych i w tylnym dole czaszki imitują 
zmiany hipodensyjne. Poziom artefaktów może sięgać nawet 14 HU (Bendszus i in. 
1997). Wśród innych czynników ograniczających możliwość percepcji zmian subtel-

A

B

Rycina 10.9. Widoczne zmiany hipodensyjne w badaniach wczesnych CT: kolejne warstwy badania 
wykonanego w 4. godzinie i 15. minucie udaru (A), potwierdzonego badaniem późnym (po 2 dniach)  
(B) (źródło własne).
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nych wymienić można liczne, asymetryczne bruzdy, blizny po starych udarach, asy-
metrię całego badania powodowaną na przykład niewłaściwym ułożeniem pacjenta 
czy poruszeniem się pacjenta w czasie ekspozycji. Wszystkie te elementy mogą w spo-
sób znaczący pogorszyć lub uniemożliwić percepcję zmian hipodensyjnych podczas 
diagnozy przeprowadzanej według klasycznych reguł (ryc. 10.10).

Zwiększenie czułości detekcji zmian hipodensyjnych pozwoliłoby na wcześniej-
sze rozpoznanie udaru i zmian odwracalnych oraz wiarygodniejsze stwierdzenie bra-
ku zmian (niewymagających interwencji trombolitycznej), a także bardziej wiarygod-
ne rozróżnienie przypadków zmian nieodwracalnych małych i dużych (np. według 
ECASS sugerowane jest wyłączenie pacjentów z regionem hipodensyjnym przekra-
czającym 1/3 obszaru MCA z próby r-TPA).

Przedstawione poniżej metody modelowania zmian służą przede wszystkim po-
prawie skuteczności detekcji wczesnych zmian niedokrwiennych w  mózgowiu na 
podstawie rutynowych badań CT poprzez uwidocznienie zmian hipodensyjnych 
w  fazie nadostrej udaru (najlepiej do 3 godzin od wystąpienia objawów). Pozwala 
to wpłynąć korzystnie na dobór najwłaściwszego leczenia farmakologicznego (von 
Kummer 2005). 

10.3.4. Zarys metod ekstrakcji subtelnych zmian hipodensyjnych

Na podstawie analizy czynników ograniczających możliwości wczesnego wykrycia 
analizowanych zmian subtelnych nasuwa się kilka rozwiązań prowadzących pośred-
nio lub bezpośrednio do poprawy skuteczności diagnozy. W zakresie organizacyjnych 
i technicznych uwarunkowań są to: 
– �możliwie szybkie wykonanie badań diagnostycznych w  czasie nie dłuższym niż 

3 godziny od momentu wystąpienia objawów klinicznych; szczególną rolę odgry-
wa tu sprawny transport oraz przygotowanie i  niemal natychmiastowe po przy-
wiezieniu pacjenta wykonanie badania CT, przy czym konieczne jest zapewnienie 
optymalnych warunków akwizycji badań (ułożenie pacjenta, parametry pracy to-
mografu itd.);

– �zapewnienie optymalnych warunków wizualizacji badań zarówno poprzez trafną 
selekcję silnie nadmiarowej ilości danych dostępnych w badaniu CT (wybór obsza-
rów zainteresowań selektywnie dobranych warstw), jak i wykorzystanie kryterium 
maksymalnej widoczności poszukiwanych przejawów niedokrwienia (dobór opty-
malnego okna obserwacji, dopasowanego do przypadku, a nawet konkretnej war-

A B C
Rycina 10.10. Przykłady badań 
wykonanych w złych warunkach 
technicznych, ograniczających 
skuteczność diagnozy: A) artefakty 
ruchowe; B) asymetria ułożeniowa; 
C) artefakty i duże zaszumienie obrazu 
(źródło własne).
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stwy i regionu); otwartą sprawą jest wykorzystanie przestrzennych metod wizuali-
zacji struktur za pomocą metod odpowiednio interpolujących trzeci, mniej dokładny 
wymiar obrazowanego wolumenu (Wang i in. 2004; Dogan 2004);

– �wykorzystanie w miarę możliwości innych modalności obrazowych, takich jak per-
fuzyjne CT i MR, DWI, SPECT, jako uzupełnienie informacji odczytanej z niekon-
trastowej CT; na przykład brak jednoznacznych wskazań w CT może być wspar-
ty czułym badaniem DWI przy łatwiejszym różnicowaniu zmian odwracalnych 
i nieodwracalnych na podstawie obrazów dwóch modalności; badanie perfuzyjne 
pozwoliłoby z  kolei dokładniej ocenić zasięg niedokrwienia, służąc trafniejszemu 
zaplanowaniu terapii.

Natomiast przy opracowaniu efektywnych narzędzi wspomagających CAD po-
winno się wziąć pod uwagę możliwości:
– �wykorzystania, na etapie uczenia i weryfikacji metod wspomagania, innych metod 

obrazowania, na przykład wczesnych badań perfuzyjnego CT i  dyfuzyjnego MR 
jako referencyjnych, o znacznie większej czułości na obszar niedokrwienny;

– �opracowania wstępnych metod segmentacji regionów podatnych w danym przypad-
ku na patologiczne zmiany gęstości, bazując na dostępnej a priori wiedzy (najlepiej 
w postaci ontologii) oraz trafnej ocenie objawów klinicznych, co pozwoli zwiększyć 
czułość analizy sygnału w tych regionach i zmniejszyć liczbę wskazań fałszywie do-
datnich;

– �zapewnienia odpowiedniej reprezentacji danych obrazowych ułatwiającej ich rozu-
mienie poprzez zastosowanie efektywnych metod modelowania i ekstrakcji kluczo-
wej diagnostycznie informacji; wśród szczególnie pożądanych cech takiego modelu 
bazującego na dobranej reprezentacji należy wymienić przede wszystkim:
•	 lokalność opisu zmian, uwzględniającą duże zróżnicowanie charakteru interesu-

jących zmian w odniesieniu do ogólnych cech badania obrazowego, pozwalającą 
na lokalne operacje na wybranych elementach sygnału w celu na przykład eks-
trakcji drobnych jego cech kosztem innych;

•	 elastyczność i  adaptacyjność opisu, dostosowaną do silnie zróżnicowanych 
wzorców patologii, zmiennych uwarunkowań ich występowania oraz kryteriów 
rozpoznania zmian;

•	 silne upakowanie informacji, redukcję różnego typu nadmiarowości utrudniają-
cej charakterystykę interesujących cech sygnału;

•	 skalowalność pozwalającą charakteryzować zmiany niezależnie od ich wielkości 
w stosunku do rozmiaru struktur otaczających, a także dającą niezależny od skali 
opis istotnych właściwości lub też różnicującą te właściwości w poszczególnych 
skalach;

•	 hierarchiczność uwzględniającą różnego typu relacje, która pozwala uporządko-
wać strukturę zróżnicowanych właściwości składających się na wzorzec (symp-
tom) zmiany;

•	 specyficzność opisu uwzględniającą semantykę śledzonej informacji, odzwier-
ciedlającą możliwie zobiektywizowaną i sformalizowaną wiedzę dotyczącą inte-
resujących zmian, co ułatwia rozumienie i ocenę modelowanej treści;

•	 separowalność szukanych zmian w stosunku do szumów, artefaktów oraz struk-
tur nieużytecznych, co umożliwia klarowną ekstrakcję sygnału.
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Znanych jest kilka rozwiązań pozwalających w niektórych przypadkach na uwi-
docznienie ukrytej informacji o zmianach hipodensyjnych w badaniach CT. Bazują one 
na porównaniu rozkładów (histogramów, średniej) wartości gęstości tkanki wybranych 
ROI – region of interests (Bendszus i in. 1997). Różnica rozkładów gęstości analogicznych 
regionów obu półkul wskazuje piksele o największej względnej różnicy gęstości. Me-
tody te wymagają dokładnego dopasowania, najlepiej automatycznego, odpowiadają-
cych sobie obszarów i struktur dwóch półkul, co nie zawsze jest możliwe na poziomie 
tej samej warstwy ani w warstwach sąsiednich (wizualizowana informacja nie pokrywa 
się). Problem ten rozwiązano poprzez interpolację objętości całego obszaru zobrazo-
wania CT, odrzucenie struktur kostnych, normalizację według standardowych atlasów 
oraz przestrzenną segmentację regionów anatomicznych (Maldjian i in. 2001). Analiza 
statystyczna gęstości wokseli4 struktur jądra soczewkowatego i położonych ku bokowi 
warstw istoty szarej i białej, aż do kory wyspy (torebka zewnętrzna, przedmurze i to-
rebka ostatnia) obu półkul pozwala wykryć istotne różnice wskazujące na hipodensyjne 
zmiany w tych obszarach mózgu. Precyzyjne rozpoznanie struktur obu półkul umoż-
liwia bardziej wiarygodną analizę gęstości w analogicznych obszarach. Udoskonalenie 
tej metody polega na dodatkowej wstępnej filtracji pasmowej w celu eliminacji nieistot-
nych struktur oraz na segmentacji, po wspomnianej normalizacji, obszarów istoty szarej 
i białej oraz binaryzacji tak przygotowanego obrazu (1 dla wokseli o gęstości pomiędzy 
średnimi regionów istoty szarej i białej, 0 dla pozostałych), wygładzeniu i odniesieniu 
do referencyjnej normy takiego badania. Różnice w stosunku do normy wskażą obszary 
hipodensyjne (Grimm i in. 2005). Alternatywnym rozwiązaniem jest modelowanie in-
formacji obrazowej reprezentowanej poprzez rozwinięcie danych za pomocą baz falko-
wych5 o różnych właściwościach oraz ekstrakcję śladów niedokrwienia (hipodensyjno-
ści) w dziedzinie wieloskalowej6. Zaletą takiego podejścia jest przede wszystkim reduk-
cja złożoności problemu analizy danych oraz identyfikacji zmian subtelnych poprzez 
przejście do nowej dziedziny o bardziej korzystnych właściwościach, gdzie możliwe 
jest tworzenie modelu zmian subtelnych o wspomnianych wyżej zaletach.

Wieloletnie badania nad efektywnymi modelami statystycznymi obrazów natu-
ralnych dowodzą niegaussowskiego charakteru danych obrazowych. Złożone modele 
statystyczne okazały się często optymalne jedynie w wąskim zakresie charakteryzo-
wanych rodzajów zbiorów danych. Rzeczywisty model zjawisk empirycznych jest po-
tencjalnie zbyt złożony, a liczba możliwości – praktycznie nieograniczona. Obraz jest 
wynikiem rejestracji zjawiska o nieskończonej wymiarowości i nie sposób go opisać 
za pomocą skończonej liczby parametrów. Prawdziwy mechanizm generacji obrazów 
ma w wielu przypadkach niegaussowski charakter, na dodatek jest silnie niestacjonar-

4	 Najmniejszy element przestrzeni trójwymiarowej stosowany w cyfrowym modelowaniu obiektów.
5	 Zbiór funkcji-falek pozwalających utworzyć efektywną reprezentację sygnału; funkcje falkowe genero-

wane są na podstawie funkcji podstawowej – matki poprzez operacje translacji i skalowania (rozciągania 
lub ściskania); falka matka jest funkcją o zerowej wartości średniej, ma charakter oscylacyjny i przyjmuje 
wartości niezerowe zwykle w bardzo niewielkim obszarze dziedziny określoności – więcej o tym można 
przeczytać w p.10.4.2.

6	 Dziedzina będąca sumą podprzestrzeni kolejnych skal, w których wyznaczane są, z różną dokładnością, 
przybliżenia sygnału – więcej o tym można przeczytać w p.10.4.1.
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ny. Gaussowskie założenia okazują się szczególnie mało efektywne w przypadku re-
alnych modeli łącznych rozkładów (mieszaniny źródeł) wzdłuż konturowych niecią-
głości w obrazie. Wychodząc poza model o rozkładzie Gaussa, mamy znikome możli-
wości charakteryzowania rozkładów probabilistycznych o nieskończonym wymiarze, 
które mogłyby być wykorzystane w modelowaniu zjawisk świata rzeczywistego. 

Z drugiej zaś strony obrazy naturalne, także większość obrazów rentgenowskich, 
mają interesującą właściwość skalowalności – po „rozciągnięciu” obrazu do większej 
dziedziny, a następnie odpowiednim przeskalowaniu zachowują własności statystycz-
ne oryginału (np. kształty histogramów wartości pikseli całego obrazu są niezmienne 
względem skali) (Ruderman 1997). Niezmieniczość7 właściwości statystycznych obra-
zów względem skali można tłumaczyć za pomocą prostego modelu przybliżającego 
te własności: są one zbiorem (mieszaniną) regionów rozumianych jako statystycznie 
niezależne obiekty, a widmowa gęstość mocy obrazów przybiera formę potęgową dla 
częstotliwości przestrzennych uśrednionych po kierunkach: S(w) = A ⋅ |w|h–2, gdzie 
A jest stałą charakteryzującą kontrast obrazu i wartość wykładnika h jest zwykle nie-
wielka (około 0,2). Można więc definiować skale aproksymacji (z którymi związane są 
określone pasma częstotliwości): od zgrubnej do coraz dokładniejszej, co odzwiercie-
dla naturalny proces uzyskiwania coraz dokładniejszego (o większej rozdzielczości, 
w większej dziedzinie) przybliżenia obrazowanej rzeczywistości, z natury ciągłej. 

Skuteczna metoda reprezentacji informacji obrazowej wykorzystuje więc pro-
ponowane w  analizie harmonicznej bazy funkcji aproksymujących sygnały silnie 
niestacjonarne. Samo zagadnienie można sprowadzić wtedy do oszczędnej opisowo 
aproksymacji funkcji szybkozmiennych. Analizę funkcjonalną należy rozumieć jako 
identyfikację klasy matematycznie zdefiniowanych obiektów (np. funkcji opisujących 
sygnał), opracowanie narzędzi pozwalających scharakteryzować klasę obiektów na 
podstawie analizy cech tych obiektów oraz usprawnianie tych narzędzi poprzez 
stopniowe ich dopasowanie (dostosowanie). Celem jest możliwie najlepsza charak-
terystyka definiowanej klasy obiektów, która modeluje interesującą informację źró-
dłową, na przykład subtelne zmiany patologiczne w obrazach CT. Stosowanie bazy 
fourierowskiej do aproksymacji istotnych cech sygnału napotyka na szereg ogra-
niczeń. Baza ta najlepiej nadaje się do opisu równomiernie regularnych sygnałów, 
stacjonarnych, podczas gdy zwykle obrazowa informacja diagnostyczna ukryta jest 
w występujących niecyklicznie nieregularnościach, wyizolowanych osobliwościach 
sygnału (drobne zarysy zmian, krawędzie, lokalne zróżnicowanie tekstur, zaburzo-
na kierunkowość obrazowanego utkania itp.). Brakuje hierarchii opisu informacji, 
skal, lokalności, nie ma możliwości adaptacji bazy do cech sygnału, nie można wy-
korzystać zalet aproksymacji nieliniowej w skuteczniejszym modelowaniu istotnych 
cech sygnałów etc. Do opisu informacji obrazowej znacznie bardziej nadają się bazy, 
które umożliwiają zarówno częstotliwościową, jak i przestrzenną (czasową) analizę 
obrazów. Rezultatem wnikliwych badań nad strukturą klasy funkcji aproksymują-
cych jest rozwinięcie sygnału w bazie falkowej, korzystne z wielu punktów widzenia 
analizy funkcjonalnej (zwarty nośnik funkcji bazowych, podatność w kształtowaniu 

7	 Stałość określonych właściwości sygnału (modelu) przy transformacjach dziedziny sygnału.
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stopnia regularności funkcji, elastyczne kształtowanie atomów przestrzeni czas-czę-
stotliwość8 z  możliwością dokładnej charakterystyki zarówno szybkozmiennych 
konturów, jak i regularnych tekstur itd.) (Donoho i  in. 1998). Baza dopasowana do 
szczegółowej specyfiki istotnej treści obrazowej powoduje silną korelację określonych 
własności sygnału z elementami bazy, co prowadzi do koncentracji energii sygnału 
w niewielkiej liczbie współczynników o znaczących wartościach, które wskazują mo-
delowaną treść.

Potencjał, zalety i ograniczenia metod ekstrakcji zmian wykorzystujących mode-
lowanie informacji obrazowej za pomocą rozwinięć w bazach falkowych zostały do-
kładnie przedstawione w dalszej części rozdziału. 

10.4. Falkowe modele subtelnej hipodensyjności

Definicyjnie model to system założeń, pojęć, struktur, mechanizmów i  zależności 
między nimi pozwalający opisać w przybliżony sposób jakiś aspekt rzeczywistości. 
Szczególne miejsce w zagadnieniu modelowania zajmuje tworzenie opisu subtelnych, 
ukrytych, niedostrzegalnych w  tradycyjnej analizie aspektów rzeczywistości, które 
odgrywają jednocześnie kluczową rolę dla danej analizy. Można w takim przypadku 
tworzyć modele po wcześniejszej obróbce danych służącej ekstrakcji interesujących 
obiektów ukrytych. Nie zawsze jednak to się udaje. W przypadku subtelnych zmian 
hipodensyjnych podjęliśmy próbę odwrotną, polegającą na modelowaniu zmian 
w celu ich ekstrakcji. 

Przy takim podejściu istotny staje się wybór nowej dziedziny reprezentacji sygna-
łu, która pozwala „dobrze” opisać zmiany użyteczne kosztem innych treści obrazo-
wych (szumów, artefaktów, obiektów nieistotnych, tła). Taka reprezentacja bazuje na 
rozwinięciu sygnału w bazie, której funkcje „pasują” do zmian istotnych i „nie pasują” 
do treści nieużytecznej. Problem modelowania zmian sprowadza się zatem do okre-
ślenia postaci takiej właśnie bazy dobrze opisującej symptomy hipodensyjności w ob-
razach CT. Uzyskanie podobnej reprezentacji jest kluczowym czynnikiem warunkują-
cym skuteczność metody ekstrakcji tych zmian. Nie jest to jednak zadanie proste.

Należy zapewnić następujące właściwości nowej reprezentacji sygnału:
– �podstawą tworzonej hierarchii informacji jest selektywny model istoty ukrytej infor-

macji, a nie wierna rekonstrukcja jej odbicia na podstawie dobranej losowo rejestracji 
maskującej tę istotę; kluczowym zagadnieniem jest więc oszacowanie (estymacja) 
informacji istotnej diagnostycznie;

– �w tworzeniu takiego modelu niezbędna jest wiedza dostępna a priori dotycząca ana-
lizowanych danych, jak również elastyczne metody: a) definiowania, z wykorzysta-
niem analizy funkcjonalnej, form reprezentacji dobrze charakteryzujących sygnały 
niestacjonarne, b) wynajdowania drogą nieliniowej aproksymacji właściwości zmian 
ukrytych;

8	 Atom czas-częstotliwość jest rozumiany jako elementarna forma (kształt) sygnału o minimalnej rozpię-
tości (dużym skupieniu, koncentracji) w przestrzeni czas-częstotliwość (zarówno w dziedzinie czasu, jak 
i w częstotliwości).
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– �odtworzenie wyodrębnionej, w  sposób możliwie wiarygodny i  pełny, informacji 
w  dziedzinie obrazu na poziomie pojedynczych pikseli, obiektowym lub seman-
tycznym.

Uzyskuje się reprezentację sygnału za pomocą kolejnych skal przybliżeń informa-
cji według poniższych zasad:
– �od dużego przyrostu na element reprezentacji do przyrostu monotonicznie male-

jącego,
– �od istoty sygnału do kolejnych uzupełnień coraz mniejszej rangi,
– od ogółu do szczegółu, od zarysu treści do jej głębi.

Nieco inne podejście polega na pasowaniu wzorców i pozwala na zwięzłą repre-
zentację rozpoznanego sygnału. Wykorzystuje się słowniki atomów czas-częstotliwość 
dobrze opisujące lokalne, nieliniowe i niestacjonarne cechy sygnału. Korelacja z określo-
nym elementem słownika daje automatyczną interpretację treści w kategoriach wzorców 
o zdefiniowanych jednoznacznie cechach w dziedzinie czasowo- częstotliwościowej.

Modelowanie zmian hipodensyjnych za pomocą metod wieloskalowych bazu-
je na schemacie nieliniowej aproksymacji sygnałów. Podprzestrzeń opisu sygnałów 
budowana jest na koncepcji analizy wielorozdzielczej, gdzie kluczową rolę odgrywa 
dobór falkowych baz ortonormalnych lub biortogonalnych, uwzględniających dwu-
wymiarowy charakter danych obrazowych, z  adaptacyjną selekcją najlepszej bazy 
z dostępnego pakietu lub też nadmiarowego słownika atomów czas-częstotliwość. Po-
szukiwane, rozpoznawane i wzmacniane ślady subtelnych zmian pozwalają uzyskać 
efekt ekstrakcji słabych symptomów patologii zwiększający skuteczność ich detekcji 
oraz interpretacji diagnostycznej. W następnej części rozdziału podano matematyczne 
podstawy i przesłanki falkowych metod reprezentacji sygnałów.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza część rozdziału dotyczy szczegółów falko-
wych modeli subtelnej hipodensyjności, wykorzystujących wielkoskalowe reprezentacje 
sygnałów oraz metody ich aproksymacji. Zagadnienia te w większym stopniu dotyczą 
technik komputerowego przetwarzania i analizy obrazów aniżeli neurocybernetyki, dla-
tego mimo ich niewątpliwie wysokiej wartości poznawczej pominięto je w drukowanej 
wersji książki. Znaleźć je można na dołączonym do książki dysku CD (przyp. red. nauk.).

10.5. Ekstrakcja subtelnych zmian hipodensyjnych

Poniżej przedstawiono realizację metod ekstrakcji wczesnych symptomów udaru nie-
dokrwiennego wykorzystującą falkowe modelowanie zmian gęstości w  obrazach to-
mografii komputerowej. Monitor Udaru (MU) jest narzędziem wspomagania diagno-
styki zmian niedokrwiennych wykorzystującej bezkontrastowe badania CT mózgu. 
Koncepcja monitora w zasadniczej części dotyczy poprawy percepcji zmian hipoden-
syjnych, bardzo słabo widocznych bądź niedostrzegalnych w klasycznej interpretacji 
diagnostycznej, która może być rozszerzona do automatycznej detekcji obszarów nie-
dokrwienia i przestrzennej wizualizacji wysegmentowanych struktur mających znacze-
nie diagnostyczne. Dodatkowo wykorzystanie referencyjnych badań wyszukiwanych 
według semantycznego podobieństwa, porównanie z badaniami wcześniejszymi oraz 
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innych modalności może pomóc w interpretacji danego przypadku, podobnie jak da-
nych klinicznych, redukując wskazania fałszywie dodatnie monitora. Po rutynowej oce-
nie wstępnej, wykluczającej udar krwotoczny, niemy obraz zawału mózgu może zostać 
uzupełniony wizualizacją specyficzną względem zmian niedokrwiennych. Zwiększe-
nie skuteczności monitora obejmuje zintegrowanie wiedzy klinicznej (badanie neuro-
logiczne i radiologiczne pacjenta z podejrzeniem udaru), efektów przetwarzania badań 
obrazowych CT i wskazań automatycznych, a także opracowanie protokołu badań uda-
rowych z wykorzystaniem monitora (Przelaskowski i in. 2008). Proponowana formuła 
MU mogłaby być stosowana w każdym ośrodku dysponującym nawet najprostszym, 
jednorzędowym tomografem komputerowym. Przestrzenna wizualizacja treści istotnej 
wymaga doskonalenia metod segmentacji spójnych, gładkich struktur mózgu. 

Implementacje Monitora Udaru pozwoliły uzyskać poprawę skuteczności detekcji 
udaru w testach klinicznych oraz optymalizacyjnych z udziałem radiologów. Zaobser-
wowano wzrost czułości decyzji diagnostycznych przy zachowaniu lub nawet popra-
wie ich trafności. Eksperymenty i dyskusja wyników przestawiona w (Sklinda i in. 2007) 
wskazują na istotną poprawę skuteczności detekcji udaru niedokrwiennego w warun-
kach klinicznych. Zastosowanie monitora jako dodatkowego narzędzia wspomagania 
diagnostyki udaru niedokrwiennego spowodowało wyraźny wzrost efektywności dia-
gnozy (wzrost trafności i  czułości decyzji), skróciło czas potrzebny do oceny badań. 
Uwidocznienie obszaru hipodensyjnego, którego lokalizacja koresponduje z objawami 
klinicznymi występującymi u  danego pacjenta, pozwala z  dużym prawdopodobień-
stwem przypuszczać, że podjęte działania terapeutyczne są słuszne i celowe. Weryfika-
cja monitora udaru przeprowadzona na blisko 70 badaniach TK mózgu (w tym ponad 
40 przypadków wczesnego udaru niemych lub bardzo trudnych diagnostycznie) po-
zwoliła ustalić liczbę wskazań fałszywie dodatnich na poziomie 0,31 wskazania na ba-
danie, a czułość wyniosła 64%. Takie czynniki, jak ograniczona jakość techniczna wyko-
nanych badań, artefakty ruchowe, liczne blizny i bruzdy, silna asymetria lewej i prawej 
strony mózgu, ograniczają skuteczność metody. Doskonalone formy ekstrakcji zmian 
subtelnych pozwoliły zwiększyć czułość detekcji szczególnie trudnych przypadków 
z 41% do 82% przy poprawionej trafności (z 67 do 97%) (Przelaskowski i in. 2008).

Kluczowym warunkiem skutecznej detekcji symptomów udaru, a  także innych 
schorzeń w obrębie mózgowia za pomocą monitora, jest ekstrakcja poszukiwanego 
obszaru hipodensyjnego. Szersza definicja tego obszaru mówi o regionie o nieznacz-
nie obniżonej gęstości (kilka, maksymalnie 10 HU), występującym w rejonach istoty 
białej lub szarej, o  silnie zróżnicowanych rozmiarach, niesymetrycznym względem 
środkowej osi mózgowia i dość nieregularnym kształcie, wynikającym ze źródła una-
czynienia danej strefy mózgowia. Celem zasadniczym wspomagania jest więc możli-
wie jednoznaczna ekstrakcja patologicznych obszarów hipodensyjnych, a także uwi-
docznienie innych struktur i cech mózgowia, które mogą potwierdzać występowanie 
patologii w sugerowanym regionie.

Podstawowy algorytm MU bazuje na kilku zasadniczych, kolejno realizowanych 
etapach, takich jak:

1) segmentacja obrazu poprzez: 
wstępną ekstrakcję mózgowia wydzielonego z części kostnych i nieistotnego a)	
tła – najlepsze efekty uzyskano przy zastosowaniu skojarzonych metod rozrostu regio-

Neuroc_09-14.indd   209 3/26/10   6:23:51 PM



Neurocybernetyka teoretyczna210

nów, adaptacyjnego progowania oraz modelowania histogramów z  wykorzystaniem 
„mieszaniny Gaussów” (Gaussian mixture models, GMM); 
segmentację widocznych przestrzeni płynowych (wypełnionych płynem mó-b)	
zgowo-rdzeniowym, ze zwiększoną zawartością wody w stosunku do najbliż-
szego otoczenia – na obrazie widocznych jako ciemne); chodzi tutaj o wydzie-
lenie przede wszystkim naturalnych komór, bruzd i  starych blizn poudaro-
wych – w tym przypadku dobre rezultaty dały adaptacyjne metody progowe rozrostu 
wyznaczanych i korygowanych centrów niedokrwienia; 
dodatkową segmentację artefaktów i  obszarów nieistotnych diagnostycznie c)	
– manualna ze wspomaganiem rysowania, wykorzystująca dane kliniczne; ustalenie 
obszarów podatnych na dane schorzenie z korektą spójności obszarów i gład-
kości krawędzi;
wypełnienie obszarów nieużytecznych średnią wartością jasności (obrazują-d)	
cej gęstość) z zachowaniem gładkości (możliwie wysokiego stopnia) funkcji 
jasności na krawędziach poszczególnych obszarów oraz jasności zbliżonej do 
bezpośredniego otoczenia;

2)   ekstrakcja cech hipodensyjnych w obszarach występowania zmian poprzez: 
a)	 dekompozycję wieloskalową, która uwypukla zmiany w silnie zdekorelowa-

nej, hierarchicznej, zachowującej przestrzenny rozkład informacji w dziedzinie 
skalogramów – najlepsze rezultaty uzyskano przy wykorzystaniu modyfikowanych 
baz falkowych tspline2 (baza ortogonalna definiowana prostym filtrem dolnoprzepu-
stowym h

∼
 = [1/4,1/2,1/4]) przybliżających jedynie wybrane cechy sygnałów, a także 

za pomocą curveletów;
b)	 adaptacyjne odszumienie i  podkreślenie sygnału z  modyfikacją rozkładu 

współczynników (zależne od skali, pasma, zastosowanych elementów bazy 
przekształcenia) – metody progowania, nieliniowej funkcji przekształcenia;

c)	 rekonstrukcję obszarów integrowanych z sąsiadującym obszarem mózgowia;
d)	 dwustopniowe przetwarzanie wieloskalowe: optymalizowano następujące ze-

stawienia przetwarzania wieloskalowego: falki odwracalne (gładkie z rodziny 
falek sklejanych o rozmiarze nośnika 5–10) z odszumianiem i modyfikowane 
(tspline2), curvelety z  odszumianiem i  falki modyfikowane, same curvelety 
kierunkowe z odszumianiem (progowanie);

3)   �wizualizacja przetworzonych obszarów badanych z dodatkową poprawą kon-
trastu poprzez: 

a)	 wyrównanie histogramu w celu wyeksponowania ewentualnych cech udaru 
(lokalne i globalne); 

b)	 dodatkowe skontrastowanie obszarów występowania udaru względem pozo-
stałych regionów; 

c)	 nałożenie na siebie poszczególnych regionów w obrazie wynikowym: obsza-
rów tła, struktur kostnych, przestrzeni płynowych oraz obszarów podatnych 
na zmiany hipodensyjne w typowej prezentacji badań z dobranym oknem mó-
zgowym – istotne jest zachowanie rozsądnej jednorodności prezentowanych obszarów 
przetworzonych (możliwa dodatkowa filtracja na granicach obszarów uwodnionych).
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10.6. Efekty ekstrakcji

Przykłady działania MU w przypadku badań pacjentów z nadostrym udarem mózgu 
przedstawiono na rycinie 10.22. 

Przedstawiona koncepcja Monitora Udaru jest rozwiązaniem, które pozwala na 
znaczącą poprawę skuteczności detekcji udaru niedokrwiennego. Jest też przydatna 
w  diagnostyce innych zmian patologicznych występujących w  obrębie mózgowia. 

Rycina 10.22. Przykładowe efekty działań Monitora Udaru. Kolejne przypadki zawierają badanie wczesne 
z ukrytą zmianą niedokrwienną, kilka różnych form wskazań MU oraz badanie późne potwierdzające udar 
(źródło własne).
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W zakresie doskonalonych rozwiązań uzyskano obiecujące potwierdzenie możliwości 
wspomagania procesu interpretacji badań CT mózgu, zwiększając skuteczność ocen 
obserwatorów biorących udział w przeprowadzonych testach. Trudno jednoznacznie 
wskazać najlepszą formę wieloskalowej reprezentacji obrazów do celów modelowa-
nia i ekstrakcji subtelnych zmian gęstości tkanki mózgowej w badaniach CT. Wydaje 
się, że poszukiwanie doskonalszych baz aproksymacji treści diagnostycznej oraz re-
guł estymacji informacji ukrytej jest złożonym, ale ważnym i obiecującym kierunkiem 
badań.
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Andrzej Górecki, Marta Dziedzicka-Wasylewska

Fizyczne metody stosowane  
w badaniach molekularnych 
mechanizmów działania mózgu

W oryginalnej wersji tego rozdziału jego wstępna część dotyczyła komunikacji między 
neuronami, neuroprzekaźników i receptorów. O zagadnieniach tych przeczytać można 
jednak w rozdziale 2, dlatego fragment ten pominięto w drukowanej wersji książki. Kom-
pletny rozdział 11 można znaleźć na dołączonym do książki dysku CD (przyp. red. nauk.).

Receptory, jako bardzo ważne elementy układu komunikacji międzykomórkowej, 
stały się przedmiotem licznych badań. W dużej mierze bowiem właśnie od tego, ile 
jest receptorów danego rodzaju i w jakim stanie znajdują się one w określonej sytuacji 
fizjologicznej czy patologicznej, zależy funkcjonowanie całego układu nerwowego. 
Bardzo często rozmaite receptory stanowią cel działania leków. W obszernej dziedzi-
nie badań receptorowych wykorzystuje się techniki wiązania specyficznych ligandów 
znakowanych izotopowo. Omówimy je teraz pokrótce.

11.4. Ligandy agoniści i antagoniści 

Ligandem jest każda substancja, która wiąże się specyficznie z receptorem. Nie za-
wsze jednak związanie syntetycznego liganda w pełni naśladuje działanie liganda 
naturalnego, czyli endogennego neuroprzekaźnika. Jeżeli tak jest, syntetyczny ligand 
nazywany jest agonistą receptora. Jeżeli natomiast syntetyczny ligand wiąże się spe-
cyficznie z receptorem, ale nie powoduje żadnego efektu, nazywa się go antagoni-
stą. Po związaniu się liganda z receptorem związek taki blokuje efekt naturalnego 
agonisty. Istnieją też ligandy o  innej aktywności wewnętrznej, m.in. odwrotni lub 
częściowi agoniści (ryc. 11.1). Jak już wspomniano, bardzo często ligandy rozmaitych 
receptorów są lekami, ale nawet gdy z różnych przyczyn nie mogą nimi być – od-
dają nieocenione usługi jako substancje narzędziowe w  badaniach podstawowych 
i przedklinicznych. 

Przedmiotem badań biochemicznych są także wszystkie inne elementy układu ko-
munikacji międzykomórkowej, a więc enzymy biorące udział w powstawaniu i degra-

11
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dacji neuroprzekaźników, białka transportujące je z  powrotem do wnętrza komórek 
presynaptycznych, enzymy efektorowe biorące udział w generacji przekaźników dru-
giego rzędu oraz wszystkie inne białka działające we wnętrzu komórki oraz w jądrze 
komórkowym. Często w tych badaniach – oprócz rozmaitych technik z zakresu bioche-
mii lub inżynierii genetycznej – wykorzystuje się zaawansowane metody fizyczne.

11.5. Dynamika wiązania i uwalniania ligandów

Jak już wspomniano, niewielka podstawowa aktywność receptora, rozumiana jako jego 
zdolność do inicjowania aktywności dalszych elementów kaskady sygnałowej, może 
ulegać modyfikacji w wyniku obecności liganda (L) w jego kieszeni wiążącej. Dzieje się 
tak jedynie wtedy, kiedy związek ten tworzy kompleks (LR) z receptorem (R) – wówczas 
aktywność receptora może być precyzyjnie modulowana. Ponieważ wiązanie liganda 
z receptorem ma charakter odwracalny, wysycenie puli receptorów zależy od szybkości 
tworzenia kompleksów (liczba powstających kompleksów w jednostce czasu) oraz od 
szybkości ich rozpadu (liczba kompleksów ulegających rozpadowi w jednostce czasu). 
Pierwszy parametr, czyli szybkość tworzenia kompleksu, zależy od stężeń liganda ([L]) 
i receptora ([R]) oraz od stałej szybkości tworzenia kompleksu (kon); przyjmuje się, że 
parametr ten równy jest iloczynowi ich wartości. Drugi parametr, czyli szybkość roz-
padu kompleksów, odzwierciedla stabilność już powstałego kompleksu i  równy jest 
iloczynowi stężenia kompleksu ([LR]) i stałej szybkości jego rozpadu (koff). 

W stanie równowagi szybkości tworzenia i rozpadu kompleksów są sobie rów-
ne, czego konsekwencją jest częściowe obsadzenie miejsc wiążących, wzrastające ze 
wzrostem stężenia liganda: 

L + R ⇔kon  LR.

Parametrem określającym tę zależność jest stała równowagi (Kd), wyrażona w jed-
nostkach stężenia, która równa jest takiemu stężeniu niezwiązanego liganda, przy 
którym dochodzi do obsadzenia połowy dostępnych miejsc wiążących. Im parametr 
ten ma mniejszą wartość, tym wiązanie jest silniejsze:

Kd =                     .  [LR]
 [L] +  [R]

.

st´˝enie liganda (log)

agonista

cz´Êciowy agonista

antagonista

odwrotny agonistaw
zg

l´
dn

a 
si

∏a
 o

dp
ow

ie
dz

i

Rycina 11.1. Podział ligandów na klasy ze względu 
na wywoływaną przez nie aktywność w stosunku 
do aktywności naturalnego liganda (© Andrzej Górecki).
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Wielkość tego parametru określa się najczęściej, badając stopień wysycenia miejsc 
wiążących w zależności od stężenia liganda. Ponieważ w przypadku większości re-
ceptorów stała równowagi jest rzędu nanomoli/dm3 (nM), stosowana metoda musi 
umożliwiać detekcję takich właśnie stężeń. Obecnie jedyną techniką umożliwiającą 
określenie stężenia z taką czułością jest detekcja rozpadów promieniotwórczych, dla-
tego w przypadku badania wiązania ligand–receptor stosowane są ligandy zawierają-
ce izotopy promieniotwórcze, zwane radioligandami. 

11.6. Techniki badawcze wykorzystujące wiązania radioligandów

Ponieważ średni czas od utworzenia kompleksu do momentu jego rozpadu jest rzędu 
minut (w konsekwencji niskiej wartości stałej szybkości rozpadu kompleksu ligand– 
–receptor), możliwa jest stosunkowo prosta analiza stałej równowagi. 

Do serii próbek zawierających identyczną liczbę receptorów dodaje się radioli-
gand o zróżnicowanych stężeniach i, zachowując identyczne warunki dla wszystkich 
próbek, pozwala się im na osiągnięcie stanu równowagi. Następnie próbki umieszcza 
się na specjalnych filtrach nieprzepuszczalnych dla białek receptorowych w celu po-
zbycia się (przez odmycie) niezwiązanych ligandów (dla których stosowane filtry są 
przepuszczalne) albo stosuje się inne metody separacji, na przykład wirowanie. 

Po usunięciu niezwiązanych ligandów dokonuje się pomiaru aktywności pro-
mieniotwórczej poszczególnych próbek, czyli określenia liczby rozpadów promienio-
twórczych w jednostce czasu. Wynik ten, po uwzględnieniu tzw. aktywności promie-
niotwórczej właściwej radioliganda, czyli stosunku aktywności promieniotwórczej 
do stężenia radioliganda, dostarcza informacji o liczbie związanych ligandów, a tym 
samym o liczbie receptorów tworzących kompleksy. Liczba ta wzrasta wraz ze wzro-
stem stężenia liganda, z którym inkubowana jest próbka, przybierając postać funkcji 
hiperbolicznej. Przy wysokich nadmiarach radioliganda w stosunku do receptorów 
uzyskuje się wysycenie wszystkich dostępnych dla niego miejsc wiążących, dzięki 
czemu możliwe jest określenie liczby lub stężenia aktywnych receptorów. Znając za-
leżność wysycenia miejsc wiążących od początkowego stężenia liganda, możliwe jest 
określenie stałej równowagi reakcji. Analiza tego typu określana jest mianem analizy 
saturacyjnej. Typowy wynik takiej analizy przedstawiono na rycinie 11.2.
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Rycina 11.2. Saturacyjna analiza wiązania liganda (© Zakład 
Farmakologii, Instytut Farmakologii PAN; wyniki własne).
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Analizy parametrów wiązania liganda z receptorem można dokonać także wte-
dy, gdy badany ligand nie zawiera promieniotwórczego izotopu (nie zawsze bowiem 
struktura chemiczna danego związku pozwala na jego łatwe wyznakowanie promie-
niotwórcze). Jednak i  w  tym przypadku konieczne jest zastosowanie radioliganda, 
którego używa się jako „konkurenta” do związania się z  receptorem. Analizę taką, 
zwaną kompetycyjną, przeprowadza się podobnie jak analizę saturacyjną, ale pod-
czas inkubacji próbek, mającej na celu uzyskanie równowagi, stosuje się stałe stęże-
nie radioliganda i różne stężenia badanego związku. Związek ten, wraz ze wzrostem 
stężenia, coraz skuteczniej wypiera radioligand, co prowadzi do spadku mierzonej 
aktywności promieniotwórczej po odmyciu niezwiązanych ligandów. Analiza otrzy-
manej krzywej pozwala na obliczenie parametru IC50, będącego miarą powinowactwa 
nieznakowanego liganda do receptorów w obecności kompetytora (znakowanego li-
ganda) o stężeniu (L). Wartość tego parametru równa jest takiemu stężeniu badane-
go (nieznakowanego) liganda, które doprowadza do wyparcia połowy związanego 
radioliganda. Znając tę wartość oraz powinowactwo radioliganda do receptora (Kd), 
można obliczyć stałą dysocjacji badanego liganda (Ki), korzystając z zależności:

Ki =                    .
 IC50

1 + L/Kd
.

Czasami, wykonując analizę saturacyjną bądź kompetycyjną, można spotkać się 
z obrazem odbiegającym od opisanego przebiegu – będącego najczęściej złożeniem 
dwóch procesów. Obraz taki może świadczyć o występowaniu dwóch klas miejsc wią-
żących, różniących się powinowactwem – na przykład o obecności różnych recepto-
rów oddziałujących z radioligandem lub jednego receptora występującego w dwóch 
stanach o różnym powinowactwie. Zmiana powinowactwa może być spowodowana 
związaniem dodatkowego białka modyfikującego. Przykładowy obraz kompetycyjnej 
analizy wiązania wskazujący na występowanie dwóch klas miejsc wiążących przed-
stawiono na rycinie 11.3.

Analiza kompetycyjna ma dwie zasadnicze zalety. Po pierwsze, nie wymaga stoso-
wania badanego liganda wyznakowanego izotopowo, a po drugie, pozwala na badanie 
jego powinowactwa do różnych typów receptorów w próbce zawierającej ich miesza-
ninę (umożliwia to zastosowanie radioligandów cechujących się dużą selektywnością, 
czyli takich, które mają powinowactwo wyłącznie do jednego typu receptorów).
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Rycina 11.3. Kompetycyjna analiza wiązania liganda 
(© Zakład Farmakologii, Instytut Farmakologii PAN; 
wyniki własne).
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Najczęściej stosowanymi radioizotopami w analizie wiązania ligandów są izotopy 
β– promieniotwórcze, takie jak 3H (tryt), 32P i  35S; a  także rozpadający się przez wy-
chwyt elektronu izotop 125I.

11.7. Trudności badawcze i sposoby ich pokonywania

Badania powinowactwa ligandów do receptorów prowadzi się często na tkankach po-
chodzących od zwierząt doświadczalnych (najczęściej szczurów lub myszy) albo na 
komórkach krwi obwodowej, co nie nastręcza trudności eksperymentalnych pod wa-
runkiem dostatecznego stężenia interesujących receptorów. Niestety, nie wszystkie typy 
receptorów występują w wystarczających stężeniach, aby wyniki takich badań były wia-
rygodne. Dlatego dla określenia parametrów wiązania ligandów do receptorów cechują-
cych się niskim stężeniem w mózgu, wynoszącym niekiedy 10–12 – 10–15 mol/dm3, stosuje 
się hodowle komórkowe. W tym przypadku często wykorzystuje się ludzkie komórki 
nowotworowe (na przykład HEK293), zdolne do wielokrotnego podziału i niewykazu-
jące samoistnej produkcji białek receptorowych na istotnym poziomie. Produkcja tych 
białek może jednak nastąpić, jeśli gen kodujący interesujące białko receptorowe zostanie 
wprowadzony do wnętrza komórki. Wykorzystuje się do tego celu koliste cząsteczki 
DNA, zwane plazmidami (pełnią one funkcję wektorów). Cząsteczki te zaprojektowano 
w ten sposób, aby – wykorzystując szereg enzymów naturalnie występujących w ko-
mórce – powielały się w niej oraz tworzyły specyficzne nici mRNA na podstawie genu 
kodującego receptor. Obecność mRNA niosącego informację o receptorze staje się pod-
stawą do biosyntezy danego białka i zapewnia jego obecność w komórce.

Tak skonstruowany układ modelowy pozwala na uzyskanie większych stężeń inte-
resujących receptorów, umożliwiając zarazem kontrolę ich poziomu. Obraz wiązania li-
ganda wyłaniający się z takich badań bywa bardziej klarowny niż w przypadku natural-
nych tkanek, gdyż w hodowlach komórkowych nie występują neurotransmitery będące 
endogennymi ligandami. Związki te zachowują się często jak konkurencyjne ligandy 
w analizie kompetycyjnej, powodując wysycenie części receptorów, czego konsekwencją 
jest uzyskanie nieprawidłowych wartości parametrów wiązania. Analizę wiązania li-
gandów do receptorów przeprowadza się w sposób analogiczny do analizy saturacyjnej 
lub kompetycyjnej, stosując jako materiał badawczy homogenat komórkowy.

11.8. Techniki autoradiograficzne

Wysokie i specyficzne powinowactwo radioligandów do poszczególnych receptorów 
wykorzystywane jest też do oznaczania ich lokalizacji w strukturach mózgowych za 
pomocą autoradiografii. W metodzie tej badaną tkankę zamraża się i za pomocą mi-
krotomu tnie na skrawki o grubości kilku mikrometrów. Po naniesieniu skrawków 
na szkiełka podstawowe inkubuje się je w roztworach z radioligandami o stężeniach 
zapewniających wysokie wysycenie receptorów. Następnie odmywa się niezwiąza-
ne ligandy i  umieszcza szkiełka pod kliszą rentgenowską, uzupełniając ten układ 
o wzorcowe źródło promieniowania w celu późniejszej kalibracji. Klisza naświetla 
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się w miejscach, w których znajdują się związane z receptorami ligandy, w stopniu 
proporcjonalnym do ich stężenia. Komputerowa analiza autoradiogramów umoż-
liwia więc precyzyjne określenie koncentracji badanych receptorów w określonych 
obszarach mózgu. Pamiętać jednak należy, iż w technice tej lokalizowane nie są całe 
neurony zawierające receptory, ale same receptory (w miejscach, gdzie się one znaj-
dują – często na zakończeniach neuronalnych) – co jest o  tyle istotne, że długość 
wypustek komórek nerwowych bywa porównywalna z przestrzennymi rozmiarami 
mózgu. Do rejestracji autoradiogramów wykorzystywane są także inne, cyfrowe sys-
temy detekcji promieniowania. Dzięki udoskonaleniu i rozpowszechnieniu półprze-
wodnikowych detektorów promieniowania takie rozwiązania stosuje się obecnie co-
raz częściej. Przykładowy obraz uzyskany w wyniku autoradiografii przedstawiono 
na rycinie 11.4.

11.9. Hybrydyzacja in situ 

Inną techniką służącą do określania lokalizacji wybranego typu białek (nie tylko re-
ceptorów) jest hybrydyzacja in situ (in situ hybridization, ISH). Technika ta jednak pole-
ga na detekcji nie samych białek, ale cząsteczek mRNA, służących jako matryca do ich 
produkcji. Specyficzne cząsteczki mRNA występują w komórce jedynie wówczas, gdy 
dane białko ma być wytwarzane, toteż ich obecność można utożsamiać z obecnością 
białka. Identyfikacji cząsteczek mRNA dokonuje się dzięki tworzeniu przez nie kom-
pleksów z komplementarną nicią jednoniciowego DNA (single strand DNA, ssDNA). 

Tworzenie takich hybryd jest bardzo specyficzne i  są one dostatecznie trwałe, 
aby można je było wykrywać. Sama procedura wykonywania eksperymentów jest 
bliźniaczo podobna do autoradiografii, z tą tylko różnicą, że zamiast radioligandów 
stosuje się znakowane izotopowo specyficzne ssDNA. Zaznaczyć należy, iż w bada-
niach tkanki mózgowej obszary, z których rejestrowany jest sygnał w technice ISH, 

Rycina 11.4. Obraz struktur mózgowych zawierających receptor alfa2-adrenergiczny uzyskany techniką 
autoradiografii (autoradiogramy przedstawiają przekroje poprzeczne mózgu szczura)  
(© Zakład Farmakologii, Instytut Farmakologii PAN; wyniki własne).

Neuroc_09-14.indd   222 3/26/10   6:23:56 PM



223  11. Fizyczne metody stosowane w badaniach molekularnych mechanizmów działania mózgu

to okolice ciała komórkowego, gdyż tam właśnie dochodzi do produkcji białek, toteż 
obrazy uzyskane w  technice autoradiografii i  hybrydyzacji in situ dla tego samego 
receptora nie muszą być tożsame. Na rycinie 11.5 przedstawiono obrazy uzyskane 
techniką ISH podczas badania poziomu mRNA kodującego receptory dopaminowe 
(ryc. 11.5A) oraz czynnik wzrostu pochodzenia mózgowego (brain derived neurotrophic 
factor, BDNF) (ryc. 11.5B). 

11.10. Wybrane techniki badania oddziaływań  
białek receptorowych

Jak już wspomniano, funkcjonowanie receptorów może podlegać modulacji w wyniku 
oddziaływania z innymi elementami kaskady sygnałowej. Ostatnie badania wskazują 
także na możliwość fizycznego wzajemnego oddziaływania receptorów ze sobą. Jest 
tak zwłaszcza w przypadku receptorów związanych z białkami G, ale w literaturze 
opisano także oddziaływanie receptorów metabotropowych z jonotropowymi. 

Jedną z pierwszych technik stosowanych do badań takich oddziaływań (tzw. he-
terooligomeryzacji) receptorów była technika oparta na oddziaływaniu receptorów 
z przeciwciałami. Przeciwciała, będące częścią układu immunologicznego kręgow-
ców, to białka rozpoznające cząsteczki obce, które wniknęły do organizmu. Białka 
te cechują się bardzo wysokim i  specyficznym powinowactwem do różnorodnych 
cząsteczek, w  tym białek, dzięki czemu powszechnie wykorzystywane są do ich 
identyfikacji. 

Do analizy oddziaływania receptorów stosuje się technikę koimmunoprecypitacji 
(co-immunoprecipitation, co-IP), w której przeciwciała unieruchomione na złożu chro-
matograficznym wychwytują badany receptor oraz – jeśli tworzy on kompleks z in-
nym receptorem – także ten drugi receptor. Po usunięciu specyficznie związanych 
białek ze złoża chromatograficznego uzyskaną mieszaninę poddaje się elektroforezie, 
pozwalającej na rozdział białek ze względu na ich masę cząsteczkową. Identyfikacji 
białka współwytrącanego z roztworu dokonuje się także za pomocą technik immunolo-
gicznych, korzystających z przeciwciał rozpoznających dany receptor, które połączone 
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Rycina 11.5. Obraz struktur mózgowych (uzyskany techniką hybrydyzacji in situ), w których występują 
mRNA kodujące receptor dopaminowy D1 (A) oraz BDNF (B) (autoradiogramy przedstawiają przekroje 
poprzeczne mózgu szczura) (© Zakład Farmakologii, Instytut Farmakologii PAN; wyniki własne).
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zostały z dodatkowym elementem dostarczającym specyficzny sygnał. Powszechnie 
wykorzystywany jest do tego połączony z przeciwciałem enzym peroksydaza chrza-
nowa (horseradish peroxidase, HRP), który przeprowadza reakcję utleniania odczynnika 
zwanego luminalem, podczas której emitowane jest światło. Przeprowadzając taką 
reakcję nad kliszą fotograficzną lub innym detektorem promieniowania widzialnego, 
można stwierdzić występowanie odpowiedniego receptora, a tym samym – zjawiska 
oligomeryzacji receptorów.

Niestety, podczas przygotowania próbki, gdy ekstrahowane są naturalnie znajdu-
jące się w błonie receptory, może dochodzić do powstawania ich agregatów, co często 
prowadzi do uzyskania wyników fałszywie dodatnich. Co więcej, badań tego typu nie 
można wykonywać na żywych komórkach. 

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza część rozdziału dotyczyła techniki RET (re-
zonansowego przeniesienia energii wzbudzenia na odległość) – stosowanej osobno lub 
w połączeniu z mikroskopią konfokalną – oraz badania zjawisk dimeryzacji receptorów. 
Zagadnienia te pominięto w drukowanej wersji książki. Znaleźć je można na dołączo-
nym do książki dysku CD (przyp. red. nauk.).

11.12. Globalna analiza genów i białek w mózgu

Komórka nerwowa funkcjonuje według takiego samego schematu jak inne komórki, 
z wyjątkiem tego, że nie ulega podziałom po zakończeniu ontogenezy (neurogeneza 
w dorosłym mózgu zachodzi w pewnych obszarach, ale znaczenie tych procesów nie 
jest do końca poznane).

Funkcjonowanie neuronów bada się nie tylko na poziomie receptorów, w  któ-
rych dzięki doborowi odpowiedniego, specyficznego liganda uzyskuje się informacje 
o zmianach w ilości lub stanie danego receptora. Stosując hybrydyzację in situ, można 
też badać poziom mRNA kodującego wybrane białko – receptorowe bądź każde inne, 
którego sekwencja jest znana. W  jądrze komórkowym każdej komórki znajduje się 
DNA, nośnik informacji genetycznej; na podstawie sekwencji DNA – w procesie trans-
krypcji – powstaje mRNA i dalej – w procesie translacji – białko (ryc. 11.9). 

Neurony – jak wszystkie inne komórki – zawierają tysiące białek (kodowanych 
przez tysiące genów), funkcjonujących równocześnie i wpływających na siebie wzajem-
nie. Zamiast więc badać pojedyncze białko (np. receptor czy enzym), można prowadzić 
badania dużej liczby białek, obecnych w próbkach biologicznych, porównując próbki 
między sobą i wyodrębniając białka lub geny ważne w danej sytuacji doświadczalnej.

Szacuje się, że genom człowieka zawiera około 30 tysięcy genów, z których więk-
szość ulega ekspresji1 w mózgu. Opracowano techniki pozwalające na globalne analizy 
zarówno transkryptów, jak i białek. Dysponujemy już również narzędziami bioinforma-
tycznymi umożliwiającymi analizę ogromnej ilości uzyskanych w ten sposób danych.

1	 Termin „ekspresja genu” oznacza jego przepisywanie na sekwencję mRNA, zwaną transkryptem lub 
matrycą, a następnie wytwarzanie na jej podstawie kodowanego przez ten gen białka.
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Ze względu na ogromną złożoność komórek budujących mózg, jak i poszczegól-
nych regionów mózgu, w badaniach wykorzystuje się dyssekcję laserową, pozwalają-
cą na wycięcie bardzo małego homogennego obszaru złożonego z zaledwie kilkuset 
komórek, który poddaje się dalszym analizom.

Do badania całego genomu stosuje się tzw. mikromacierze DNA (microarrays). Są 
to szklane bądź plastikowe płytki (o powierzchni kilku cm2), na których w regular-
nych mikrometrowych odstępach nanosi się krótkie, na ogół 25–70 nukleotydowe 
(tzw. oligo-array), albo nieco dłuższe sekwencje DNA, odpowiadające pełnym sekwen-
cjom mRNA (są to tzw. cDNA, czyli komplementarne DNA, pełniące funkcję sond 
rozpoznających poszukiwane cząsteczki mRNA). 

Doświadczenie przebiega w  kilku etapach: z  badanych próbek izoluje się RNA 
(nowoczesne techniki biologii molekularnej pozwalają na taką amplifikację materiału 
genetycznego, że do badań wystarcza materiał z kilkuset komórek); na matrycy RNA 
syntetyzuje się komplementarny DNA (cDNA), znakując go jednocześnie, a następ-
nie taki materiał hybrydyzuje się z mikromacierzą i poddaje dalszej obróbce w celu 
odpłukania niespecyficznie związanych reagentów. Analiza danych z  mikromacie-
rzy jest dość skomplikowana, gdyż zwykle za pomocą tej techniki bada się ekspresję 
10–30 tysięcy genów. Do analizy takiej ilości danych stosuje się wybrane metody sta-
tystyczne (np. klasteryzacja, czyli grupowanie genów ulegających zmianom ekspresji 
w zbliżony sposób).

Te bardzo nowoczesne metody badawcze pozwalają na wgląd w regulację ekspre-
sji wielu genów i coraz częściej stosuje się je w badaniach neurobiologicznych. Uważa 
się jednak, że daleko ważniejsze są badania proteomu, czyli wszystkich białek obec-
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Rycina 11.9. Schemat przebiegu 
informacji genetycznej.
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nych w danym materiale biologicznym, bo to one tak naprawdę są „siłą wykonaw-
czą” w komórkach. Szacuje się, że podczas gdy genów jest około 30 tysięcy, to liczba 
powstających białek może sięgać nawet 500 tysięcy. Różnica ta wynika m.in. z tego, że 
proces ekspresji genów – transkrypcja i translacja – jest dość skomplikowany. Z każ-
dego genu może powstać kilka lub nawet kilkanaście różnych produktów w wyniku 
procesu alternatywnego składania RNA (alternative splicing). Ponadto białka podlegają 
rozmaitym modyfikacjom już po procesie translacji, które wpływają na ich ostateczną 
strukturę i funkcjonowanie.

11.13. Badania proteomu

Badaniem całego profilu białkowego danej tkanki lub jej wycinka zajmuje się prote-
omika. W badaniach tych najpierw ekstrahuje się z tkanki frakcję zawierającą białka, 
następnie rozdziela się je metodą elektroforezy dwuwymiarowej w żelu poliakryla-
midowym. W pierwszym etapie białka rozdzielane są w zależności od wartości ich 
punktu izoelektrycznego2. Wędrują one w gradiencie pH w sposób zależny od swo-
jego ładunku i ulegają unieruchomieniu w punkcie o pH równym punktowi izoelek-

2	 Punkt izoeletryczny to wartość pH, przy której wypadkowy ładunek elektryczny białka jest zerowy.

pH 3 pH 10

Rycina 11.10. Schemat działania elektroforezy dwuwymiarowej oraz gotowy żel wykonany dla białek 
pochodzących z komórek HEK293 (© Zakład Biochemii Fizycznej, Wydział Biochemii, Biofizyki 
i Biotechnologii UJ; wyniki własne).

Neuroc_09-14.indd   226 3/26/10   6:23:58 PM



227  11. Fizyczne metody stosowane w badaniach molekularnych mechanizmów działania mózgu

trycznemu białka; w drugim etapie białka rozdziela się w kierunku prostopadłym do 
poprzedniego rozdziału w zależności od ich masy. Rozdzielone białka wybarwia się 
srebrem bądź innymi barwnikami, w ten sposób powstaje specyficzny wzór plamek 
na żelu – wzór białkowy. Porównuje się żele z różnych próbek biologicznych i plamki, 
które wydają się interesujące, są z żelu wycinane. Na standardowym żelu (20 × 24 cm) 
można rozdzielić kilka tysięcy białek (ryc. 11.10). Wycięte próbki poddawane są spe-
cyficznej obróbce, a następnie obecne w nich białka identyfikuje się za pomocą spek-
trometrii masowej. Technika ta opiera się na pomiarze stosunku masy do ładunku 
(m/z) białka lub jego fragmentów, poddanych wcześniej procesowi jonizacji; wyniki 
przedstawia się w postaci tzw. widma masowego. Najczęściej stosowaną konfiguracją 
spektrometru mas w proteomice jest połączenie źródła jonów MALDI i analizatora 
czasu przelotów TOF (time of flight analyzer). Technika MALDI-TOF pozwala bowiem 
na bezpośrednią detekcję składu mieszaniny cząsteczek o dużych masach, takich jak 
peptydy.

11.14. Badania strukturalne białek

Globalne badania – zarówno transkryptów, jak i proteomów – pozwalają na pozna-
nie ogólnej zależności między występowaniem białek, bez wglądu w molekularne 
mechanizmy procesów towarzyszących ich oddziaływaniu. Przeciwieństwem takie-
go podejścia są, równie często prowadzone, badania struktury pojedynczych białek 
lub układu kilku białek prowadzące do poznania ich funkcji na poziomie moleku-
larnym. 

Badania struktury białek można dokonywać z rozdzielczością do 0,1 nm, co po-
zwala na uzyskanie na tyle precyzyjnej informacji, że możliwa staje się lokalizacja 
wszystkich atomów tworzących cząsteczkę lub ich kompleks. Jedną z  dwóch tech-
nik umożliwiających uzyskanie takiej rozdzielczości jest krystalografia rentgenowska. 
Jak sama nazwa wskazuje, do zastosowania tej techniki konieczne jest dysponowa-
nie kryształem badanej makrocząsteczki. Choć obecnie udaje się otrzymywać dobrze 
rozpraszające kryształy (co jest warunkiem koniecznym takich badań) nawet bardzo 
dużych kompleksów białkowych, takich jak polimerazy RNA składająca się z 10 bia-
łek i podwójnego łańcucha DNA (około 30 000 atomów), to uzyskanie odpowiedniego 
kryształu jest bardzo pracochłonne i w każdym przypadku wymaga indywidualnego 
podejścia. 

Powszechnie stosowane są dwie techniki (zwane technikami siedzącej lub wiszą-
cej kropli), które pozwalają na uzyskanie przesyconego roztworu białka (bez którego 
niemożliwa jest krystalizacja) w  sposób powolny, dzięki czemu istnieje możliwość 
utworzenia pojedynczego jednorodnego kryształu. Aby uzyskać odpowiedni krysz-
tał, najczęściej jednocześnie testuje się kilkadziesiąt różnych warunków krystalizacji, 
czasami nawet tak osobliwe, jak prowadzone przy minimalnej grawitacji na Między-
narodowej Stacji Kosmicznej (International Space Stadion, ISS). Uzyskany kryształ jest 
następnie przedmiotem badania rozpraszania monochromatycznego promieniowania 
rentgenowskiego (lub obecnie coraz częściej synchrotronowego), podczas którego reje-
strowane jest przestrzenne rozmieszczenie dodatnio interferujących promieni, rozpro-
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szone na chmurach elektronowych atomów tworzących badane cząsteczki. Rozkład 
tych interferencji zawiera niemal pełną informację o przestrzennym rozmieszczeniu 
chmur elektronowych w cząsteczce. Jedyną brakującą informacją, potrzebną do okre-
ślenia rozkładu atomów, jest różnica faz promieni świetlnych dla poszczególnych in-
terferencji. Brakujące informacje można uzyskać poprzez selektywne wprowadzenie 
do kryształu ciężkich atomów – dających jednoznaczny obraz interferencyjny i umoż-
liwiających rozwiązanie tego tak zwanego problemu fazowego. 

Druga ze stosowanych obecnie technik do badania struktury białek z rozdzielczo-
ścią atomową to jądrowy rezonans magnetyczny (nuclear magnetic resonance, NMR). 
W tym przypadku strukturę określa się poprzez pomiar odległości między poszczegól-
nymi atomami, wykorzystując jądrowy efekt Overhausera. W technice tej trudniejsza 
od określenia odległości okazuje się być identyfikacja atomów, między którymi odle-
głość ta jest mierzona. Do tego celu wykorzystuje się specyficzne sekwencje impulsów 
radiowych działające na próbkę znajdującą się w silnym polu magnetycznym (często 
powyżej 20 T), które powodują transfer magnetyzacji między atomami cechującymi 
się połówkowym spinem. Ponieważ transfer ten odbywa się między specyficznymi 
rodzajami atomów poprzez łączące je wiązania chemiczne, możliwa jest identyfikacja 
poszczególnych reszt aminokwasowych i atomów je tworzących. 

Aby transfer taki był efektywny, próbkę wzbogaca się w izotopy atomów wcho-
dzących w skład badanego białka, które mają połówkowe spiny jądrowe, a więc w ta-
kie jak: N15, C13. Widma uzyskane dla tak przygotowanych próbek określa się jako 
widma wielowymiarowe o liczbie wymiarów równej liczbie izotopów cechujących się 
połówkowym spinem, między którymi przenoszona jest magnetyzacja.

Chociaż opisane dwie techniki są jedynymi, umożliwiającymi określenie struktu-
ry białek z rozdzielczością atomową, ich stosowanie spotyka się czasami z krytyką, 
nieprowadzącą jednak do całkowitego odrzucenia uzyskanych rezultatów. Szczegól-
nie w  przypadku krystalografii rentgenowskiej podkreśla się, że stosunkowo słabe 
oddziaływanie między drugo- i trzeciorzędowymi strukturami białka mogą być nie-
wystarczające do utrzymania takiej struktury, jaka występuje w  warunkach fizjolo-
gicznych. W  tym przypadku oddziaływania z  siecią krystaliczną mogą być na tyle 
silne, że zaburzają naturalną strukturę białka. Wydawać by się mogło, że z taką kryty-
ką nie spotkają się pomiary uzyskane metodą NMR prowadzone w roztworze, jednak 
i w tym przypadku stężenie makrocząsteczek jest bardzo wysokie, jedynie nieznacz-
nie niższe niż w krysztale, co prowadzić może do podobnych efektów związanych 
z oddziaływaniem międzycząsteczkowym.

W tym kontekście bardzo wartościowe okazują się być pomiary, które można pro-
wadzić na próbkach zawierających badane cząsteczki w niewielkich stężeniach, zbli-
żonych do fizjologicznych. 

11.15. Dichroizm kołowy

Jedną z  technik pozwalających na analizę próbek zawierających badane cząsteczki 
w niewielkich stężeniach jest dichroizm kołowy (circular dichroizm, CD). Jest to techni-
ka spektroskopowa wykorzystująca pomiary absorpcji w dalekim ultrafiolecie. Nieste-
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ty, badania tego typu nie umożliwiają określenia struktury białka z taką dokładnością 
jak dwie techniki opisane wcześniej, pozwalają jednak na pewne sparametryzowanie 
tych struktur. W przypadku dichroizmu kołowego parametrami tymi są procentowe 
zawartości poszczególnych struktur drugorzędowych w białku (α-helis, β-kartek, za-
krętów β). 

Do określenia tych parametrów wykorzystuje się absorpcję kowalencyjnego wią-
zania, łączącego dwie sąsiednie reszty aminokwasowe (zwanego wiązaniem pepty-
dowym). Szczególnie istotny jest fakt, iż chromofor ten ma własności chiralne (czyli 
cechuje się różną absorpcją promieniowania spolaryzowanego kołowo – prawo- i le-
woskrętnie) zależne od konformacji tworzących je reszt aminokwasowych, a  więc 
również od struktur drugorzędowych, w których występują. Zarejestrowane widmo 
dichroizmu kołowego jest liniową kombinacją widm określonych dla czystych struk-
tur drugorzędowych. Dlatego posiłkując się znajomością widm dla tych struktur, 
możliwe jest wyznaczenie ich procentowej zawartości w badanej próbce.

Choć określane w  ten sposób parametry mogą wydawać się bardzo zgrubne, 
umożliwiają śledzenie dosyć subtelnych zmian zachodzących w białku, zupełnie nie-
widocznych w technikach takich, jak hybrydyzacja in situ czy globalna analiza pro-
teomu i  transkryptomu. Przykładem zastosowania techniki dichroizmu kołowego 
mogą być badania zmian zawartości struktur drugorzędowych w białku prionowym. 
Naturalna, nieinfekcyjna forma tego białka PrPc cechuje się niską zawartością struk-
tur β, ale w kontakcie z zakaźną formą PrPsc podlega transformacji, prowadzącej do 
zwiększenia się udziału w jej cząsteczce struktur β, wskutek czego sama staje się biał-
kiem infekcyjnym. 

Obserwację tę, dokonaną właśnie za pomocą analizy widm dichroizmu kołowego 
(chociaż naturalnie poprzedzoną wieloma innymi badaniami), uznano za tak istotną, 
że jej autora, Stanleya B. Prusinera uhonorowano w 1997 roku Nagrodą Nobla. Tak 
zwane struktury b w białkach zwiększają bowiem prawdopodobieństwo tworzenia 
przez nie nierozpuszczalnych kompleksów, co stanowi z kolei problem dla enzymów 
proteolitycznych w komórce i może prowadzić do degeneracji neuronów, zawierają-
cych takie kompleksy. 
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Rycina 11.11. Widmo dichroizmu kołowego struktur 
drugorzędowych łańcucha polipeptydowego: α-helisy 
(kolor ciemnoszary) i β-kartki (kolor jasnoszary) oraz 
przykłady białek zawierających w większości strukturę 
α-helisy (górny rysunek po prawej stronie) i β-kartki 
(dolny rysunek po prawej stronie) (© Andrzej Górecki).
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Badania Prusinera – dotyczące białka prionowego i wykazujące jego transformację 
z formy rozpuszczalnej w nierozpuszczalną bez zmiany sekwencji białka, a wynikają-
cą tylko ze zmiany jego struktury – stały się inspiracją dla wyjaśnienia mechanizmów 
innych chorób neurodegeneracyjnych powodowanych przez białka o  zmienionej 
strukturze (m.in. b-amyloid w chorobie Alzheimera, a-synukleinę w chorobie Parkin-
sona czy huntingtynę w chorobie Huntingtona).
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Piotr Durka

Badanie funkcji mózgu  
z wykorzystaniem elektroencefalografii

12.1. Wprowadzenie

Arystoteles (384–322 p.n.e.) uważał, że mózg służy jedynie do chłodzenia krwi. Dopie-
ro Hipokrates (460–377 p.n.e.) stwierdził: 

Trzeba wiedzieć, że z mózgu samego płyną nasze przyjemności, radości, śmiech, wesołość, 
a także nasze smutki, bóle, żałości i łzy…

Choć nadal nie rozumiemy do końca jego działania, wiemy dzisiaj o  mózgu 
znacznie więcej. Składa się z prawie biliona (1012) komórek nerwowych, czyli neu-
ronów (ryc. 12.1). Każdy neuron może się łączyć, przez wypustki zwane aksona-
mi1, nawet z  ponad dziesięcioma tysiącami innych neuronów. Miejsce połączenia 
zakończenia aksonu z ciałem następnego neuronu zwane jest synapsą2. Przetwarza-
nie informacji w neuronie opiera się na nieliniowym sumowaniu potencjałów post-
synaptycznych, powstających w odpowiedzi na impulsy dochodzące z zakończeń 
aksonów innych neuronów. Jeśli wypadkowy potencjał przekroczy określony próg, 
generowany jest impuls, który przemieszcza się wzdłuż aksonu jako potencjał czyn-
nościowy. Gdy dotrze do synapsy, pobudza kolejny neuron drogą chemiczną, zwy-
kle za pomocą neuroprzekaźników (wyjątkiem są synapsy elektryczne, występujące 
częściej niż niegdyś sądzono (Connors i Long 2004). Jeśli suma wygenerowanych 
w ten sposób potencjałów postsynaptycznych przekroczy próg pobudzenia, gene-
rowany jest kolejny potencjał czynnościowy, który przemieszcza się ku następnej 
komórce nerwowej itd. 

Najpopularniejsze ostatnio techniki obrazowania czynności mózgu opierają się 
na prostym spostrzeżeniu, że intensywnie pracująca komórka, która bierze udział 
w przetwarzaniu informacji, generując potencjały czynnościowe, potrzebuje do tego 

1	 Schematyczny rysunek neuronu można znaleźć na s. 12. 
2	 Szersze omówienie budowy i funkcjonowania synaps znajduje się w rozdziale 2.
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energii, a  więc tlenu. Podobnie jak w  przypadku wszystkich innych komórek, tlen 
dostarczany jest do neuronów za pośrednictwem krwi, w której nośnikiem tlenu jest 
hemoglobina. W zależności od utlenienia hemoglobina (oxyHb/deoxyHb) ma różne 
właściwości magnetyczne, a także inną absorpcję światła w bliskiej podczerwieni. Te 
różnice wykorzystywane są w funkcjonalnym jądrowym rezonansie magnetycznym 
(functional magnetic resonance imaging, fMRI) i spektroskopii bliskiej podczerwieni (near 
infrared spectroscopy, NIRS). Obrazują one z dobrą rozdzielczością przestrzenną obsza-
ry o wzmożonym metabolizmie. Jednak metabolizm jest tylko pośrednio związany 
z faktycznym przetwarzaniem informacji w mózgu, które, jak opisano powyżej, za-
chodzi za pośrednictwem impulsów elektrycznych. Maksimum odpowiedzi hemo-
dynamicznej występuje zwykle kilka sekund później niż maksimum aktywności elek-
trycznej neuronów.

Pozytonowa tomografia emisyjna (positron emission tomography, PET) pozwala, 
dzięki specyficznym znacznikom radioizotopowym, na śledzenie wybranych neuro-
przekaźników, ale oferuje znacznie niższą rozdzielczość czasową i obciąża pacjenta 
promieniowaniem. Tomografia komputerowa (computed tomography, CT), podobnie 
jak opierająca się na tych samych zjawiskach fizycznych fotografia rentgenowska, 
może obrazować tylko strukturę, a nie funkcjonowanie mózgu3.

Spośród wielkości, które potrafimy mierzyć, najbardziej bezpośrednio skorelo-
wane z przetwarzaniem informacji przez mózg są ślady potencjałów postsynaptycz-
nych4, czyli opisywane w tym rozdziale sygnały EEG. 

3	 Poza tym absorpcja promieniowania rentgenowskiego znacznie lepiej różnicuje kości niż tkanki miękkie.
4	 Specjalne elektrody, wszczepiane do pojedynczych komórek nerwowych zwierząt doświadczalnych, po-

zwalają też mierzyć ich potencjały czynnościowe – jest to jednak metoda drastycznie inwazyjna.

A B

Rycina 12.1. A) Powierzchnia kory mózgowej człowieka; B) neurony kory mózgowej rezusa  
(z: http://brainmaps.org).
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12.2. Elektryczny ślad myśli

Elektroencefalogram (EEG) wyróżnia się wśród różnych technik badania mózgu naj-
dłuższą historią zastosowań klinicznych, najniższym kosztem, całkowitą nieinwazyjno-
ścią i najwyższą rozdzielczością czasową. Dwie ostatnie cechy wykazuje również magne-
toencefalografia (magnetoencephalography, MEG), oparta na zapisie pól magnetycznych 
generowanych przez płynące w mózgu prądy. Jednak ich zapis wymaga stosowania dro-
giej i nieprzenośnej aparatury (zob. podrozdz. 12.2.2), dlatego na razie skoncentrujemy 
się na EEG. Aby zrozumieć stan aktualny tej dziedziny badań, zaczniemy od historii.

Początki badania bioelektryczności sięgają okresu jedności nauk przyrodniczych. 
W roku 1786 Luigi Galvani wykonał słynne doświadczenie: wykazał, że jednoczesne 
dotknięcie mięśnia wypreparowanej kończyny żaby dwoma (połączonymi ze sobą) 
różnymi metalami wywołuje skurcz. Mimo błędnej interpretacji, doświadczenie to 
wpłynęło stymulująco na badania elektryczności – prawidłową interpretację podał 
Alessandro Volta w 1796 roku. Minęło 50 lat nim do istoty „elektryczności zwierzęcej” 
zbliżył się Du Bois-Reymond, wykazując w roku 1848, że aktywności w nerwie obwo-
dowym towarzyszy niezmiennie zmiana potencjału na jego powierzchni.

Pierwszy opis czynności elektrycznej mózgu (Brazier 1961) pojawił się w roku 1875 
w  sprawozdaniu z  grantu przyznanego przez British Medical Association. Richard 
Caton wykazał korelację między prostymi czynnościami (ruch głową, przeżuwanie) 
a zmianą potencjału w odpowiednich obszarach kory mózgowej kotów i królików. Jed-
nak publikacje Catona w czasopiśmie czysto medycznym przeszły niezauważone.

W 1886 roku 23-letni Adolf Beck rozpoczął pracę na wydziale fizjologii Uniwersytetu 
Jagiellońskiego w Krakowie pod kierunkiem profesora Cybulskiego (ryc. 12.2). W roku 
1890 obronił rozprawę doktorską Oznaczenie lokalizacyi w mózgu i rdzeniu za pomocą zja-
wisk elektrycznych (Beck 1890b). Tak jak inni badacze, zajmujący się podówczas podobną 
tematyką, nie wiedział o wcześniejszych pracach Catona. Jednak rozprawa jego stano-
wiła znacznie głębsze studium problemu lokalizacji funkcji sensorycznych w mózgu, 
jak i samego elektroencefalogramu (odkrył m.in. jego desynchronizację w odpowiedzi 
na bodźce). Wyniki te opublikował w najszerzej w tamtych czasach czytanym piśmie 
fizjologicznym – Centerblatt für Physiologie (Beck 1890a). Jego krótki artykuł rozpętał bu-
rzę pretensji do palmy pierwszeństwa – m.in. Ernest Fleischl von Marxow dowodził, że 
obserwacje czynności elektrycznej mózgu spisał wcześniej w liście złożonym… w sejfie 
Cesarskiej Akademii Nauk w Wiedniu (był to podobno zwyczaj wówczas nierzadki na 
niektórych uniwersytetach Europy). Beck odpowiedział skromnie, że technikę badania 
potencjałów nerwów i konstrukcję elektrod opracował Du Bois-Reymond, więc zastoso-
wanie znanej techniki do rozwiązania nowego problemu nie zasługuje na miano odkry-
cia. Stwierdził ponadto, że motywem podjęcia tych eksperymentów był konkurs ogło-
szony w październiku 1888 roku przez prof. Cybulskiego, który jest w związku z tym 
autorem idei. Dyskusję uciął Caton, cytując wspomniane sprawozdanie. 

Głównym celem opisanych badań było wykorzystanie elektrofizjologii do loka-
lizacji funkcji w  mózgu. Wróćmy jednak do „ubocznego” ich efektu, czyli elektro-
encefalogramu, dla którego Beck zaproponował nazwę „aktywny prąd niezależny”, 
w  odróżnieniu od prądów wywołanych stymulacją. Ogromne postępy w  zakresie 
jego badania i  interpretacji poczynił wspomniany już profesor Napoleon Nikodem 
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Cybulski, choć wieloletni brak funduszy na sprzęt fotograficzny odebrał mu szansę na 
pierwszeństwo w opublikowaniu zdjęcia zapisu czynności elektrycznej mózgu.

Jak widać z tej historii, również w dziedzinie badań czynności elektrycznej mózgu 
stoimy na ramionach gigantów. Można też z niej wyciągnąć inne wnioski, niezmienne 
od lat: choć wiemy, że wyniki należy publikować w dobrych czasopismach o zasięgu 
międzynarodowym, to poziom finansowania nauki w Polsce stawia nas czasem na 
przegranej pozycji.

12.2.1. Właściwości sygnału EEG

Potencjały mózgowe mierzone z powierzchni skóry czaszki są zaledwie rzędu mikro-
woltów, dlatego opisane w poprzednim podrozdziale eksperymenty prowadzono na 
odsłoniętych mózgach zwierząt, gdzie sygnał – mierzony w bezpośredniej bliskości 
źródeł, nieoddzielonych od elektrod płynem owodniowym, czaszką i skórą – był wy-
starczająco silny dla ówczesnych galwanometrów. Pierwszy zapis elektroencefalogra-
mu człowieka (z powierzchni czaszki swego syna) uzyskał w roku 1925 Hans Berger, 
jednak wyniki trzymał w tajemnicy aż do skompletowania bogatego materiału, który 
opublikował w 1929 roku w artykule Über das Elektrenkephalogramm des Menschen (Ber-
ger 1929). Artykuł ten należy dziś do klasyki elektroencefalografii klinicznej, zapocząt-
kował również serię corocznych (do 1938) publikacji Bergera o niemal jednobrzmią-
cych tytułach. Berger potwierdził występowanie w mózgu człowieka większości efek-
tów opisywanych u zwierząt, odrzucił jednak zaproponowaną przez Włodzimierza 
Włodzimierzowicza Prawdzicz-Niemińskiego (który pierwszy opublikował w 1912 r. 
zdjęcie elektroencefalogramu) nazwę „elektrocerebrogram” jako barbarzyński zlepek 
greki i łaciny. Do kompletu informacji historycznych warto dodać, że twórcą wielo-
kanałowego aparatu EEG z atramentowymi rejestratorami jest Jan Friedrich Tönnies, 
który skonstruował go w 1932 roku.

Obecnie technologia zapisu EEG wykorzystuje doskonałe, specjalizowane elektro-
niczne mikrowoltomierze różnicowe, czyli elektroencefalografy. Zapewnia też wystar-
czające próbkowanie w czasie i przestrzeni: nawet tysiące Hz i do 130 odprowadzeń 
(par elektrod) obserwowanych jednocześnie. Wiele do zrobienia pozostaje natomiast 
w dziedzinie analizy i interpretacji otrzymanych w ten sposób danych; na przykład 

Rycina 12.2. Po lewej: Napoleon Nikodem 
Cybulski (1854–1919). Po prawej: Adolf Beck 
(1863–1942) jako rektor Uniwersytetu we Lwowie 
(portret pędzla S. Batowskiego, 1934).
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w klinicznych zastosowaniach EEG postęp ostatnich dziesięcioleci podsumować moż-
na wręcz jako przejście od analizy wzrokowej zapisów EEG na papierze do analizy 
wzrokowej EEG wyświetlanego na ekranie komputera – pomimo ogromnego rozwoju 
matematyki i informatyki podstawową metodą jest tu bowiem wciąż analiza wzroko-
wa (Nuwer 1997). 

Jednym z usprawnień wprowadzonych przez cyfrową rejestrację EEG jest łatwa 
możliwość zmiany referencji (tzw. montażu) wyświetlanego sygnału. Dane rejestro-
wane są zwykle w postaci różnicy potencjałów między daną elektrodą5 a elektrodą 
odniesienia, jednak często wygodniej jest wyświetlać różnice potencjałów między wy-
branymi elektrodami (ryc. 12.3).

5	 Standardowe pozycje elektrod, umożliwiające porównywanie zapisów z różnych rejestracji, określa mię-
dzynarodowy standard „10–20”; nazwy elektrod według tego standardu na rzucie głowy z góry widocz-
ne są w okienku montażu na rycinie 12.3.

Rycina 12.3. Współczesny program do wyświetlania i analizy wielokanałowych zapisów EEG. W aktywnym 
oknie widoczny edytor montażu, umożliwiający wyświetlanie przebiegów jako różnicy potencjałów między 
wybranymi elektrodami. Na jednym z górnych pasków hipnogram, podsumowujący przebieg całonocnego 
snu przez przypisanie kolejnym 20-sekundowym odcinkom jednego ze stadiów zdefiniowanych 
w (Rechtschaffen i Kales 1968). Wielokanałowy zapis EEG kilku godzin snu na papierze byłby wstęgą 
o długości prawie pół kilometra (system ten rozwijany jest w Uniwersytecie Warszawskim i dostępny na 
licencji GNU z http://signalml.org). 
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12.2.2. EEG i MEG, czyli elektro- a magnetoencefalografia
Magnetoencefalogram (MEG) to zapis pól magnetycznych, indukowanych przez 
prądy jonowe występujące w  komórkach nerwowych. Pola te są niezmiernie słabe 
– rzędu setek femtotesli (fT). Ilustruje to skalę trudności związanych z ich pomiarem 
i oddzieleniem pól pochodzących z mózgu od szumów elektromagnetycznych. Pola 
magnetyczne generowane przez ruch metalowym śrubokrętem w  odległości kilku 
metrów czy przejazd samochodu w odległości kilkudziesięciu metrów są o kilka rzę-
dów wielkości silniejsze niż pola pochodzące z mózgu.

Praktyczny pomiar MEG umożliwiło wprowadzenie niezwykle czułych magne-
tometrów SQUID (Superconducting Quantum Interference Device) wykorzystujących 
efekty kwantowe w nadprzewodzących pierścieniach. Uzyskanie nadprzewodnictwa 
wymaga jednak bardzo niskich temperatur (rzędu 4,2 K, czyli ok. −269°C), dlatego 
urządzenia te są duże i  bardzo kosztowne6, ale nie jest to jedyny problem związa-
ny z rejestracją MEG. Musi się ona bowiem odbywać w specjalnie zbudowanych po-
mieszczeniach, zapewniających możliwość ekranowania pól magnetycznych.

MEG i  EEG mierzą ślady tych samych procesów elektrycznych zachodzących 
w mózgu. Jednak propagacja pola magnetycznego jest znacznie mniej zakłócana przez 
zmienne własności ośrodków pomiędzy źródłami (przybliżanymi zwykle modelem 
dipola prądowego) a czujnikami. Można powiedzieć, że granice tkanek, czaszki, skóry 
i powietrza, wpływające bardzo mocno na pole elektryczne, są dla pola magnetycz-
nego przezroczyste. O ile w EEG widać aktywność wszystkich odpowiednio silnych 
źródeł, o tyle MEG wykazuje tylko wkłady od dipoli zorientowanych prostopadle do 
promienia kuli przybliżającej głowę.

Z dokładnością do wymienionych różnic struktury widoczne w sygnałach EEG 
i MEG są zwykle dość podobne. Dlatego również metody analizy obu tych sygnałów 
są praktycznie jednakowe, z wyjątkiem opisanych w podrozdziale 12.6 metod lokali-
zacji przestrzennej źródeł. 

12.3. Potencjały wywołane

Potencjały wywołane (w przypadku MEG poprawnie mówi się o polach wywołanych 
– evoked fields, EF) są śladami odpowiedzi mózgu na bodźce. Ich wyodrębnienie z tak 
zwanego tła EEG, czyli manifestacji elektrycznej innych trwających w  tym samym 
czasie w mózgu procesów, wymaga obecnie zapisu odpowiedzi na szereg powtórzeń 
tego samego bodźca. Pierwsze potencjały wywołane pokazał Dawson pod koniec lat 
czterdziestych ubiegłego wieku (Dawson 1947). Z czasem skomplikowane urządzenia 
analogowe zastąpione zostały przez cyfrowe uśrednianie kolejnych fragmentów EEG, 

6	 Najwyższej klasy aparaty do naukowych pomiarów EEG kosztują dzisiaj 10–20 tysięcy euro za system 
16–32-kanałowy, ale prosty 2–4-kanałowy zestaw mierzący EEG do celów neurofeedback można pewnie 
zbudować za kilkaset złotych (korzystając np. z projektu http://openeeg.org). System do pomiaru MEG 
(standardowo ponad 200 magnetometrów lub gradiometrów) to koszt rzędu 2 milionów euro. Proporcjo-
nalnie wysokie są również koszty utrzymania MEG – kilkadziesiąt litrów ciekłego helu na tydzień, duży 
pobór prądu itp.
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zsynchronizowanych według momentu wystąpienia bodźca (ryc. 12.4), łatwe do reali-
zacji za pomocą komputera. 

Techniki te opierają się na założeniu, że zawarta w  EEG odpowiedź mózgu na 
każdy z kolejnych bodźców jest niezmienna, a elementy zapisu EEG odzwierciedlają-
ce pozostałe procesy odpowiadają nieskorelowanemu z nią procesowi stochastyczne-
mu. Zależnie od rodzaju potencjałów wywołanych, założenia te są mniej lub bardziej 
nieuzasadnione; podważa je choćby powszechnie znany efekt habituacji, polegający 
na osłabieniu późnych potencjałów wywołanych kolejnymi powtórzeniami bodźca. 
Istota potencjałów wywołanych jest przedmiotem otwartej dyskusji i tematem dzie-
siątków prac, dotykających od lat podstawowych w tej dziedzinie pytań: czym jest 
potencjał wywołany, który widzimy w uśrednionym przebiegu? Czy naprawdę wyni-
ka z deterministycznie powtarzanej, jednakowej odpowiedzi pojawiającej się po każ-
dym powtórzeniu bodźca niezależnie od „tła”, czy może jest skutkiem reorganizacji 
faz tego właśnie „tła” EEG, a może kombinacji tych dwóch efektów? Jest to wspa-
niałe pole dla zastosowań zaawansowanych metod modelowania i analizy sygnałów. 
W ostatnich latach powstają dziesiątki prac na ten temat, od czasu do czasu pojawia-
ją się również krytyczne artykuły wykazujące, że dotychczasowe odkrycia są raczej 
artefaktami stosowanych metod, a nie wynikają z własności analizowanych danych 
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Rycina 12.4. Uśrednianie potencjałów wywołanych: A) ciągły zapis EEG z wyróżnionymi momentami 
wystąpienia bodźca (w tym przypadku słuchowego); B) kilkadziesiąt kolejnych odcinków, wyciętych jako 
sekunda EEG od momentu wystąpienia kolejnych bodźców, ustawione jeden pod drugim; C) uśredniony 
potencjał wywołany – widać m.in. załamek P300 pojawiający się po około 300 milisekundach od 
wystąpienia bodźca. 

Neuroc_09-14.indd   239 3/26/10   6:24:02 PM



Neurocybernetyka teoretyczna240

(Yeung i in. 2004). Jak widać, jest tu wciąż bardzo wiele do zrobienia, gdyż zrozumie-
nie tego mechanizmu stoi na drodze do „Świętego Graala”, którym w tej dziedzinie 
jest parametryzacja pojedynczych potencjałów wywołanych. 

Niezależnie od tego, w  neurofizjologii klinicznej nazwą potencjał wywołany 
(evoked potential, EP) określa się po prostu uśrednioną odpowiedź na kilkanaście do 
kilku tysięcy bodźców (Szelenberger 2000). Gromadzona od dziesięcioleci wiedza 
o behawioralnych i klinicznych korelatach potencjałów wywołanych opiera się na 
rozpoznawaniu w przebiegach uśrednionych tak zwanych załamków, czyli przej-
ściowych wzrostów lub spadków potencjału (na przykład na ryc. 12.4 widać za-
łamek P300). Nazwy załamków składają się zwykle z  litery „P” (od positive), jeśli 
wychylenie jest dodatnie, lub „N” (od negative), jeśli wychylenie jest ujemne, oraz 
liczby. Liczba określa przybliżoną7 liczbę milisekund od wystąpienia bodźca, czy-
li tak zwaną latencję. Na rycinie 12.5 przedstawiono schematycznie najważniejsze 
załamki rozpoznawane w potencjałach słuchowych, czyli wywoływanych bodźcem 
dźwiękowym. Dla potencjałów wzrokowych i  somatosensorycznych opracowano 
podobne klasyfikacje.

Najszybsze (czyli o najmniejszej latencji) składowe to potencjały egzogenne, od-
zwierciedlające wstępne fazy przekazu informacji. W potencjałach słuchowych są to 
potencjały pnia (brainstem auditory evoked potentials, BAEP), składające się z siedmiu 
fal występujących pomiędzy 1 a 12 ms od bodźca. Są one generowane na przykład 
w nerwie słuchowym lub pniu mózgu; wykorzystuje się je w klinicznej diagnostyce 
integralności dróg słuchowych. Podobnie jak inne wczesne potencjały o latencjach po-
niżej 100 ms, są praktycznie niezależne od stanu uwagi.

Po potencjałach o średniej latencji (między 12 a 50 ms) zaczynają się późne po-
tencjały słuchowe, odzwierciedlające bardziej złożone reakcje na bodziec. Na przy-
kład amplituda załamka N100 wzrasta w stanie skupienia uwagi czy pobudzenia 
emocjonalnego. Około 200 milisekund po bodźcu pojawia się załamek odzwiercie-
dlający modną ostatnio „falę niezgodności” (mismatch negativity). Jest on wyrazem 

7	 Szczególnie w przypadku późnych składowych zmienność latencji może być duża.
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Rycina 12.5. Orientacyjny schemat załamków rozpoznawanych w słuchowych potencjałach wywołanych, 
na podstawie (Szelenberger 2000). W odróżnieniu od ryciny 12.4, skala czasu logarytmiczna. Najszybsze 
(do 12 ms) składowe egzogenne to potencjały pniowe (BAEP), oznaczane jako fale I–VII. Litery „P” i „N” 
oznaczają dodatnie (positive) i ujemne (negative) wychylenia związane z dalszymi załamkami. 
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nieświadomej i automatycznej reakcji na zmianę bodźca – na przykład na pojawiają-
ce się stosunkowo rzadko dźwięki o innej częstości w serii dźwięków o jednakowej 
wysokości. Wreszcie pierwszy i najpopularniejszy całkowicie endogenny załamek 
to P300, pojawiający się po rozpoznaniu bodźca oczekiwanego, na którym skupia-
my uwagę: na przykład, jeśli w serii pojawiających się losowo liter mamy zliczać 
wystąpienia jednej z nich, to na średniej odpowiedzi na pojawienie się tej litery po-
jawi się załamek P300.

12.4. Desynchronizacja i synchronizacja EEG  
związana z bodźcem (ERD/ERS)

W poprzednim podrozdziale opisaliśmy klasyczne podejście do badania odpowiedzi 
mózgu na bodźce, ale: 
1.	 W  podobny sposób możemy też badać odpowiedzi na bodźce wewnętrzne, na 

przykład na dobrowolną decyzję poruszenia palcem. Wtedy badanie systematycz-
nych zmian w EEG/MEG również przed bodźcem nie będzie zaprzeczać przyczy-
nowości. 

2.	 Nie wszystkie systematyczne zmiany w sygnale będą widoczne po uśrednieniu – 
na przykład aktywność występująca po każdym bodźcu w ściśle określonym pa-
śmie częstości i zawsze z tym samym opóźnieniem, ale z przypadkowymi fazami, 
będzie znikać po uśrednieniu odpowiednio dużej liczby przebiegów. 
Opisane odpowiedzi związane z bodźcem bez zachowania stałych zależności fa-

zowych nazywamy aktywnością indukowaną (induced), w odróżnieniu od opisanej 
w poprzednim podrozdziale aktywności wywołanej (evoked). Klasycznymi miarami 
takich odpowiedzi są desynchronizacja i  synchronizacja EEG związana z  bodźcem 
(event-related desynchronization and synchronization, ERD/ERS). Jest to procentowy spa-
dek (desynchronizacja, ERD) lub wzrost (synchronizacja, ERS) mocy w określonym 
paśmie częstości, występujący w okolicy czasowej zdarzenia, mierzony jako procen-
towa zmiana w stosunku do odcinka sygnału odzwierciedlającego czynność mózgu 
niezwiązaną z bodźcem (Pfurtscheller i Arnibar 1979). 

Podobnie jak opisane w  poprzednim podrozdziale potencjały wywołane, ERD 
i ERS widoczne są jako efekty statystyczne w zapisach co najmniej kilkunastu po-
wtórzeń. Jednak opisana poprzednio technika uśredniania nie działa dla oscylacji 
o różnej fazie. Klasyczna technika zaproponowana w (Pfurtscheller i Arnibar 1979) 
polega na uśrednianiu energii sygnałów przefiltrowanych w wybranym paśmie czę-
stości. Wymaga ona wyboru reaktywnych pasm częstości – pasm dających najwięk-
sze ERD/ERS. Pasm takich zwykle poszukiwano metodą prób i błędów. Pełen ob-
raz zmian gęstości energii w przestrzeni czas–częstość można uzyskać, uśredniając 
czasowo-częstościowe estymaty gęstości energii, obliczone dla każdego powtórzenia 
osobno (ryc. 12.6).
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12.5. Aktywny prąd niezależny i tradycja analizy wzrokowej

W  poprzednich podrozdziałach opisaliśmy badanie odpowiedzi mózgu na powta-
rzalne bodźce. Paradygmat ten ułatwia znajdowanie znaczących cech w  sygnałach 
stochastycznych, ale ograniczenie się do niego pomija bogactwo procesów odzwier-
ciedlanych w ciągłych zapisach EEG. W ciągu dziesięcioleci klinicznych zastosowań 
EEG sklasyfikowano szereg charakterystycznych rytmów i grafoelementów. Na przy-
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Rycina 12.6. Średnia gęstości energii fragmentów EEG, liczonych osobno dla każdego z odcinków 
zsynchronizowanych według momentu dobrowolnego ruchu palcem (chwila „0”). Oś pozioma w sekundach, 
pionowa w hercach, w górnym panelu energia proporcjonalna do wysokości, w środkowym do jasności. 
Widać desynchronizację (zanik) w paśmie alfa (8–12 Hz) w okolicy ruchu; ponadto wysokorozdzielcza 
estymata uzyskana za pomocą algorytmu MP (Durka 2007; Durka i in. 2005) wyraźnie rozdziela dwie 
składowe tego pasma o bliskich częstościach. Widoczny również wzrost w paśmie beta (15–20 Hz) 
po ruchu. W dolnym panelu przedstawiono pierwszych piętnaście z 57 odcinków EEG wykorzystanych 
do uśrednienia gęstości energii. Detekcja zmian tego typu w pojedynczych przebiegach jest podstawą 
jednego z paradygmatów działania interfejsów mózg–komputer (por. http://bci.durka.info). Podobne 
efekty jak przy wykonywaniu ruchu widać przy jego wyobrażaniu. 
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kład widoczny na rycinie 12.7A rytm alfa jest najsilniejszy w stanie relaksu przy za-
mkniętych oczach. Fale delta z ryciny 12.7B pojawiają się w głębokich stadiach snu 
(tzw. sen wolnofalowy). Wrzeciona snu, widoczne na rycinie 12.7C wokół drugiej 
sekundy, pomagają w identyfikacji drugiego stadium snu. Wreszcie zapis widoczny 
na rycinie 12.7D to wynik patologicznej synchronizacji działania neuronów podczas 
napadu epileptycznego, którego wynikiem są wyładowania o wielkiej amplitudzie – 
warto zwrócić uwagę, że zakres skali w tym panelu jest dziesięciokrotnie większy niż 
w pozostałych. 

Znajomość struktur widocznych w sygnale EEG (tzw. grafoelementów) i ich kore-
lat behawioralnych i klinicznych jest wynikiem dziesięcioleci wzrokowej analizy prze-
biegów EEG – kiedyś zapisywanych na papierze, dzisiaj wyświetlanych na ekranie 
monitora. Niestety, analiza wzrokowa, poza wysokim kosztem, cechuje się ograniczo-
ną powtarzalnością. Pomimo dążenia do standaryzacji opisu i nazewnictwa struktur 
(por. np. Rechtschaffen i Kales 1968) różni eksperci, a czasem nawet ten sam ekspert 
po jakimś czasie, opiszą zawartość tego samego fragmentu EEG w  sposób zwykle 
podobny, ale niejednakowy. Powoduje to ogromne trudności w implementacji metod 
matematycznej analizy szeregów czasowych pod kątem zgodności z tradycją analizy 
wzrokowej w  sytuacji, gdy samo kryterium nie jest do końca jednoznaczne. Pomi-
mo tego, wspomniana wiedza o klinicznych i behawioralnych korelatach obecnych 
w  EEG struktur jest niezastąpiona w  sytuacji klasycznej dla nauk biomedycznych, 
a szczególnie wyraźnej w neuronaukach: badane efekty są często o rzędy wielkości 
mniejsze niż różnice międzyosobnicze. W tej sytuacji tylko powtarzanie tych samych 
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Rycina 12.7. A) Fale alfa; B) fale wolne (delta); C) wrzeciona snu; D) wyładowania epileptyczne. 
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badań w  różnych ośrodkach na całym świecie na różnych populacjach osób może 
prowadzić do stabilnych wniosków. Jak dotychczas, jedyną metodą stosowaną na tak 
wielką skalę jest analiza wzrokowa8.

12.6. Problem odwrotny w elektroencefalografii

Jednym z  najważniejszych i  jednocześnie najtrudniejszych problemów elektroence-
falografii (oraz MEG) jest lokalizacja przestrzenna źródeł aktywności rejestrowanej 
na zewnątrz czaszki, czyli rozwiązanie tzw. problemu odwrotnego EEG/MEG (ryc. 
12.8). Nawet przyjmując drastycznie uproszczony model źródeł jako dipoli prądo-
wych, umieszczonych w jednorodnym przestrzennie przewodniku o kształcie ideal-
nej kuli, stajemy przed problemem niemającym jednoznacznego rozwiązania: istnieje 
nieskończenie wiele różnych konfiguracji prądów wewnątrz kuli, generujących do-
kładnie ten sam rozkład potencjałów na jej powierzchni, co udowodnił von Helm-
holtz już w 1853 roku. Inaczej mówiąc, rozwiązania problemów odwrotnych są nie-
jednoznaczne. Dlatego uzyskane tą drogą przestrzenne rozkłady źródeł aktywności 
są – mimo pozornego podobieństwa – czymś zupełnie innym niż obrazy uzyskiwane 

8	 Oczywiście poza wspomnianym w podrozdziale 12.3 uśrednianiem potencjałów wywołanych. Stosunko-
wo szeroko – na przykład w ocenie wpływu leków (Durka i in. 2005) – stosowane jest również uśrednia-
nie mocy widmowej sygnału w wybranych pasmach częstości. 

Problem wprost

Problem odwrotny

Problem odwrotny EEG

Av
O2
Oz
O1
T6
P4
Pz
P3
T5
T4
C4
Cz
C3
T3
F6
F4
Fz
F3
F7

Fp2
Fpz
Fp1

0 0,5

50µV

1 1,5 2 (s)

Rycina 12.8. Problem wprost to znalezienie rozkładu potencjałów mierzalnych na powierzchni czaszki, 
generowanego przez daną konfigurację prądów płynących wewnątrz. Problem odwrotny to próba 
odtworzenia tych prądów na podstawie zmierzonego rozkładu potencjałów. W przypadku analizy 
źródeł aktywności obserwowanej w szeregach czasowych EEG/MEG najpierw należy wyodrębnić z nich 
aktywność związaną z badanym zjawiskiem.
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z tomografii komputerowej czy jądrowego rezonansu magnetycznego. W przypadku 
tych ostatnich obraz trójwymiarowy rekonstruujemy z  przekrojów o  rozdzielczości 
znanej bezpośrednio z natury zjawisk fizycznych wykorzystywanych w procesie ob-
razowania. W przypadku rozwiązań odwrotnych EEG/MEG sytuacja jest niejako od-
wrócona: najpierw wybieramy zestaw kryteriów spośród wspomnianych w skrócie 
w dalszej części rozdziału, po czym na jego podstawie wybieramy jeden z możliwych 
rozkładów przestrzennych prądów, który na koniec możemy wizualizować w postaci 
przekrojów. Dlatego nie powinno się używać w odniesieniu do rozwiązań problemu 
odwrotnego terminu „tomografia”.

Pierwszym krokiem na drodze do rozwiązania problemu odwrotnego jest roz-
wiązanie tzw. problemu wprost, polegającego na obliczeniu rozkładu potencjałów 
mierzonych na powierzchni głowy przy założeniu znanego rozkładu gęstości prądu 
wewnątrz mózgu. Należy jednak pamiętać, że: 
1.	 Pola przenoszą się przez mózg, płyn owodniowy, czaszkę i skórę, mające różne 

przewodności. Przestrzenny kształt tych struktur anatomicznych jest różny dla 
każdego człowieka, chociaż można go przybliżyć na podstawie obrazów jądrowe-
go rezonansu magnetycznego (MRI). 

2.	 Nawet wymienione ośrodki nie są jednorodne; szczególnie mózg, ze względu na 
obecność neuronów, wykazuje dużą anizotropowość9 przewodnictwa w różnych 
kierunkach.
Zwykle przyjmuje się podział przestrzenny mózgu na elementy (voxels10), w każ-

dym z nich przyjmując stałą wartość i kierunek gęstości prądu. Jeśli wartości te dla 
każdego woksela ułożymy w wektor j o wymiarze trzykrotnie większym11 niż liczba 
wokseli Nv , a potencjały mierzone na elektrodach umieścimy w wektorze a o wymia-
rze Ne równym liczbie czujników (elektrod), to propagację pola z każdego woksela do 
każdego czujnika opisywać będzie tzw. macierz przejścia (lead field) K o wymiarach 
3 Nv na Ne. Po uwzględnieniu nieobjętego modelem szumu e, problem wprost przyj-
muje postać: 

	 a = Kj + e.	 (12.1)

Macierz K znajdujemy, rozwiązując równania Maxwella w przybliżeniu niskich 
częstości z więzami wyznaczonymi przez granice ośrodków. Granice ośrodków przy-
bliżano zwykle modelem trzech koncentrycznych sfer, ale coraz częściej stosuje się na 
przykład metodę elementów skończonych dla obliczenia propagacji dla konkretnego 
mózgu, którego kształty znamy z trójwymiarowego zobrazowania MRI. W każdym 
przypadku informacje morfologiczne wykorzystuje się dla ograniczenia przestrzeni 
rozwiązań do fizjologicznie możliwych lokacji źródeł (np. kora mózgowa i hipokamp). 
Gdy brak MRI dla danego pacjenta, wykorzystuje się często dane z atlasu mózgu czło-
wieka (Talairach i Tournoux 1988).

  9	Czyli niejednorodność własności – w tym przypadku przewodnictwa – zależnie od kierunku.
10	Woksel to element objętości (volume element), nazwany analogicznie do piksela (picture element).
11	Dla każdego woksela kierunek i wartość prądu określają trzy współrzędne przestrzenne.
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Opisane problemy ze znalezieniem macierzy K, czyli z rozwiązaniem problemu 
wprost, to dopiero wstęp do rozwiązania problemu odwrotnego. Gęstości prądów j 
dla wszystkich wokseli z równania (12.1) wyznacza się drogą minimalizacji szumu e. 
Jednak choćby z faktu, że Nv >> Ne, widać konieczność przyjęcia dodatkowych wię-
zów, takich jak jednoczesna minimalizacja normy rozwiązania (minimum energii) czy 
laplasjanu (maksymalna gładkość przestrzenna). Są to tzw. rozwiązania rozproszone 
(distributed solutions). W  uzasadnionych przypadkach można też szukać rozwiązań 
w postaci z góry ustalonej liczby dipoli – wtedy optymalizacji podlegać będą ich pozy-
cje, kierunki i natężenia. Przegląd znanych rozwiązań znaleźć można w Scholarpedii 
(Ramírez i Makeig 2008).

Na koniec należy przypomnieć, że punktem wyjścia dla praktycznych rozwiązań 
problemu odwrotnego EEG nie są rozkłady potencjału, ale wielozmienne szeregi cza-
sowe mierzone na każdej z elektrod (ryc. 12.8). Można szukać rozwiązań dla każdego 
punktu w czasie z osobna, ale takie dane wejściowe będą obciążone dużym szumem, 
który szczególnie źle wpływa na rozwiązania odwrotne. Dlatego zwykle stosujemy 
przetwarzanie wstępne dla wyodrębnienia z danych aktywności związanych z ba-
danym zjawiskiem, jak opisane w podrozdziale 12.3 uśrednianie potencjałów wywo-
łanych. Duże nadzieje na poprawę jakości rozwiązań odwrotnych EEG/MEG daje 
czułość i  selektywność adaptacyjnych przybliżeń czas–częstość (Durka i  in. 2005; 
Durka 2007).
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Marta Dziedzicka-Wasylewska

Biochemiczne podstawy chorób mózgu

13.1. Wprowadzenie

W świetle współczesnej wiedzy o funkcjonowaniu mózgu nie ma już wątpliwości, że 
aktywność umysłowa, emocjonalna i behawioralna wynika z aktywności neuronalnej. 
Nie było to jeszcze jasne w pierwszej połowie XX wieku, chociaż w 1920 roku Zyg-
munt Freud napisał, że braki w naszym (tj. psychoanalitycznym) opisie zniknęłyby 
najprawdopodobniej z  chwilą możliwości zastąpienia terminologii psychologicznej 
terminami fizjologicznymi czy chemicznymi.

Obecnie wiadomo, że znajomość organizacji połączeń synaptycznych oraz zasad 
precyzyjnego komunikowania się neuronów jest niezbędna do wyjaśnienia funkcjo-
nowania mózgu. Wszelkie zaburzenia w neurotransmisji – wynikające bądź to z wa-
dliwej biosyntezy i(lub) nieprawidłowej degradacji neuroprzekaźników, ich recepto-
rów oraz wszystkich elementów kaskady biochemicznej w komórkach docelowych, 
bądź też z zaburzeń w organizacji anatomicznej ośrodkowego układu nerwowego (co 
też najczęściej wynika z zaburzeń w biosyntezie białek strukturalnych, jeśli naturalnie 
nie jest skutkiem odniesionego urazu) – będą się przekładały na patologię. Istnieje 
wiele zaskakująco wydajnych mechanizmów kompensacyjnych, jednak znakomi-
ta większość nieprawidłowości w  funkcjonowaniu tego precyzyjnego mechanizmu, 
jakim jest mózg, prędzej czy później uwidoczni się jako choroba. Badania chorego 
mózgu mają naturalnie przede wszystkim na celu opracowanie skutecznej terapii, 
ale zarazem stanowią „okno”, przez które można „podejrzeć” zdrowy, funkcjonujący 
prawidłowo mózg. 

Ogromny postęp w poznaniu neurobiologicznych substratów zachowania w zdro-
wiu i w chorobie rozpoczął się w latach 50. XX wieku. Złożyło się na to wiele odkryć, 
czasem przypadkowych, częściej jednak wynikających z metodycznych, systematycz-
nych badań naukowych, prowadzonych w obrębie rozmaitych dyscyplin naukowych, 
takich jak neurobiologia, neurofarmakologia, fizyka, chemia leków, psychiatria i neu-
rologia. Interdyscyplinarne podejście również współcześnie pozwala na poznawanie 
coraz to nowych mechanizmów regulujących pracę mózgu. Znamienne jest to, że zjaz-

13
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dy Amerykańskiego Towarzystwa Badań Układu Nerwowego (American Society for 
Neuroscience) gromadzą rokrocznie tysiące naukowców z całego świata – nie ma chyba 
innej dziedziny nauk przyrodniczych, która ogniskowałaby zainteresowania tak wie-
lu uczonych. W zjeździe w 2007 roku uczestniczyło ponad 33 tysiące badaczy!

W  rozdziale tym przedstawiono zarys aktualnej wiedzy na temat wadliwego 
funkcjonowania niektórych systemów przekaźnikowych w  mózgu, prowadzącego 
do zmian patologicznych. Rozdział ten pokazuje – poprzez opis różnych dysfunkcji 
mózgu – jakie skomplikowane i wielotorowe procesy w nim zachodzą. Aktywność 
elektryczna neuronów jest czymś, co odróżnia te komórki od większości innych, ale 
przecież funkcjonują one opierając się na  całej skomplikowanej maszynerii bioche-
micznej znanej albo poznawanej w różnych innych układach komórkowych, tkanko-
wych czy też w organizmach modelowych. Z drugiej strony, złożoność anatomiczna 
mózgu nie pozwala na proste ujednolicanie wniosków – nawet w obrębie tej samej 
struktury mózgu znajdują się bowiem różne populacje neuronów, pełniące rozma-
ite funkcje, wyposażone w odrębne zestawy aktywnych w danym momencie genów, 
a więc i białek oraz innych elementów niezbędnych do funkcjonowania tych komórek 
w całej skomplikowanej sieci powiązań i wzajemnych interakcji. Rozdział ten omawia 
zarazem, jakie różne zasoby/poziomy informacji są dostępne (lub potencjalnie do-
stępne) dla badacza czy też czytelnika zainteresowanego funkcjonowaniem mózgu, 
a  więc potencjalnego neurocybernetyka, zainteresowanego właśnie pozyskiwaniem 
informacji, a także wskazuje, gdzie można takiej szukać i jakie są na to sposoby.

13.2. Patologie mózgu i ich tło biochemiczne

Choroby mózgu można podzielić na neurologiczne i psychiatryczne. Ogólnie uważa się, 
że schorzenia neurologiczne – jakkolwiek również wpływają na stan umysłowy (psy-
che) – mają lepiej zdefiniowany substrat biochemiczny, który determinuje ich wystąpie-
nie. Przez długi czas sądzono, że biochemicznych podstaw schorzeń psychiatrycznych, 
„chorób duszy”, w ogóle nie da się zdefiniować za pomocą narzędzi, którymi dysponu-
ją nauki przyrodnicze. I chociaż nadal mechanizmy prowadzące do wystąpienia i roz-
woju choroby psychicznej nie zostały do końca wyjaśnione, nie ulega wątpliwości, że 
u ich podstaw leży wadliwe funkcjonowanie pewnych populacji neuronów.

Wiele hipotez dotyczących przyczyn zaburzeń psychicznych powstało dzięki 
metodycznym poszukiwaniom nieprawidłowości w funkcjonowaniu neuronów oraz 
wnikliwej obserwacji mechanizmów działania leków, które do terapii danego scho-
rzenia zostały wprowadzone przypadkowo – jak było w przypadku chorób afektyw-
nych (schorzeń nastroju), szczególnie depresji. Odkąd w latach 80. ubiegłego wieku 
możliwe stało się badanie materiału genetycznego, pobieranego z  limfocytów krwi 
obwodowej, i rozpoczęła się era poszukiwania nieprawidłowości w chromosomach, 
współwystępujących z chorobą (analizy sprzężeń i asocjacji), zidentyfikowano wiele 
takich loci, później zaś opracowano metody identyfikowania poszukiwanych genów 
i kodowanych przez nie białek. Dopiero szczegółowe badanie tych białek (poznawa-
nie ich funkcji – prawidłowych i zmienionych przez proces chorobowy) przynosiło 
nowe spojrzenie na mechanizmy biochemiczne odpowiedzialne za patologię.
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13.3. Depresja
13.3.1. Uwagi wstępne

Według Światowej Organizacji Zdrowia depresja dotyka blisko 130 milionów osób 
na całym świecie i jest główną przyczyną wycofywania się ludzi z roli społecznej, jak 
również jedną z ważniejszych przyczyn przedwczesnej śmierci. W obu aktualnych, 
powszechnie stosowanych klasyfikacjach diagnostycznych chorobę tę zaliczono do 
jednostek chorobowych występujących pod wspólną nazwą zaburzeń nastroju (affec-
tive disorders). 

Dla rozpoznania tak zwanej dużej depresji (major depression) konieczne jest stwier-
dzenie łącznego występowania przez okres co najmniej 2 tygodni przynajmniej jed-
nego z objawów osiowych (obniżenia nastroju i/lub anhedonii, czyli zmniejszenia za-
interesowania niemal wszystkimi czynnościami lub niezdolnością do odczuwania ja-
kiejkolwiek przyjemności) oraz czterech spośród tak zwanych objawów dodatkowych 
(spadku lub wzrostu masy ciała niezwiązanego ze stosowaniem diety; bezsenności 
lub nadmiernej senności; podniecenia lub spowolnienia ruchowego; uczucia zmęcze-
nia i utraty energii; nieuzasadnionego poczucia winy lub braku wartości; obniżenia 
sprawności intelektualnej, koncentracji, niemożności podjęcia decyzji; nawracających 
myśli samobójczych). Z tak zwaną depresją endogenną mamy do czynienia, gdy za-
burzenie to nie stanowi reakcji na traumatyczne zdarzenie w przeszłości, na przykład 
na śmierć bliskiej osoby, a także gdy wykluczono czynniki somatyczne.

Duża depresja 2–3 razy częściej dotyka kobiet oraz częściej występuje po 40 roku 
życia. Epizod depresji może wystąpić jednorazowo, często jednak dochodzi do na-
wrotów choroby, zwykle trzech lub czterech. Średnia długość fazy depresyjnej to 6 
miesięcy. W miarę trwania choroby może wystąpić skracanie cykli (wydłużanie na-
wrotów i  skracanie remisji), co prowadzi do zjawiska „zagęszczania faz”. Badania 
kliniczne wykazały, że podczas gdy 60% pierwszych epizodów jest poprzedzonych 
przez traumatyczne wydarzenia, to zjawisko to odnosi się już tylko do 30% drugich 
epizodów i około 6% kolejnych. Prawidłowość ta leży u podstaw teorii rozniecania 
depresji. Depresja często ma postępujący, niszczący przebieg: przerwy pomiędzy ko-
lejnymi epizodami stają się coraz krótsze, a poszczególne epizody trwają coraz dłużej 
i  zaczynają się pojawiać spontanicznie, bez żadnego uchwytnego powodu, dlatego 
w teorii tej przyjmuje się, że pierwszy epizod depresji w jakiś sposób subtelnie i trwa-
le zmienia biochemię mózgu, sprawiając, że dana osoba staje się bardziej podatna na 
kolejne ataki choroby.

Przyczyny wystąpienia depresji nie są znane. Tak zwana duża depresja jest praw-
dopodobnie niejednorodną grupą schorzeń; charakteryzuje się różnym obrazem kli-
nicznym i zmiennym nasileniem poszczególnych objawów. Na podstawie badań epi-
demiologicznych szacuje się, że ryzyko zachorowania jest w około 50% zdeterminowa-
ne genetycznie. Dotychczas jednak nie zindentyfikowano jej markerów genetycznych.

Wśród czynników środowiskowych najważniejszą rolę przypisuje się stresowi. 
Epizody depresji często pojawiają się w związku z działaniem różnorodnych czyn-
ników stresujących. Sam stres nie jest jednak elementem wystarczającym. Większość 
ludzi nie wykazuje objawów depresji nawet po ciężkich przeżyciach, natomiast wielu 
pacjentów choruje bez wyraźnego związku ze stresem. Co więcej, ciężkie przeżycia 
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emocjonalne wywołują raczej zespół stresu pourazowego – jednostkę chorobową o in-
nej symptomatologii i przebiegu niż depresja.

13.3.2. Leczenie depresji

Objawy depresji opisywano już w starożytności. Próbowano je leczyć różnymi sposo-
bami. Na przełomie XIX i XX wieku w terapii depresji, zwanej wówczas melancholią, 
wykorzystywano opium, uważane w tamtym okresie za rodzaj panaceum. Na począt-
ku XX wieku odkryto korzystne działanie elektrowstrząsów, które stosuje się również 
obecnie, i  jest to terapia najskuteczniejsza. W latach 40. ubiegłego wieku w leczeniu 
depresji stosowano również amfetaminę.

Przełomowym momentem w badaniach nad depresją było odkrycie w latach 50. 
ubiegłego wieku przeciwdepresyjnego działania iproniazydu. W 1952 roku wprowa-
dzono ten lek w terapii gruźlicy. Wkrótce zauważono, że chorzy, którzy go otrzymują, 
wykazują znaczną poprawę nastroju. Już w 1957 roku zaczęto stosować iproniazyd 
jako pierwszy lek przeciwdepresyjny. Zbadanie właściwości psychofarmakologicz-
nych tego związku (iproniazyd jest inhibitorem monoaminooksydazy) ukierunkowało 
badania nad tą, do tej pory nieskutecznie leczoną farmakologicznie, chorobą. Wkrótce 
wprowadzono drugi lek przeciwdepresyjny – imipraminę, będącą prekursorem innej 
dużej grupy leków przeciwdepresyjnych: inhibitorów wychwytu zwrotnego mono-
amin, takich jak serotonina, noradrenalina i dopamina (ważnych neurotransmiterów, 
za pomocą których komunikują się neurony). Do tej pory stosowana w klinice imipra-
mina pozostaje jednym z najskuteczniejszych leków w terapii depresji. 

Mechanizm działania tych dwóch pierwszych leków przeciwdepresyjnych wytyczył 
szlaki dalszych poszukiwań. Zsyntetyzowano bardzo wiele substancji mniej lub bardziej 
selektywnie hamujących wychwyt zwrotny amin biogennych oraz oddziałujących na re-
ceptory. Do tych nowych leków należy fluoksetyna (powszechnie znana pod nazwą Pro-
zac), która jest przedstawicielem selektywnych inhibitorów wychwytu zwrotnego sero-
toniny. Po pięćdziesięciu latach intensywnych badań nie ma jednak jednej, powszechnie 
przyjętej, koncepcji działania leków przeciwdepresyjnych. Kryterium włączenia danego 
związku do grupy antydepresantów pozostaje empiryczne: dany lek jest antydepresan-
tem wtedy, kiedy cechuje go skuteczność terapeutyczna. Dlatego leki przeciwdepresyjne 
stanowią heterogenną pod względem właściwości farmakologicznych grupę terapeu-
tyczną. Wynika z  tego, że hipotezy dotyczące patomechanizmu depresji powstają na 
podstawie obserwacji efektów, jakie w ośrodkowym układzie nerwowym wywołują leki 
przeciwdepresyjne, jak również tego, że hipotezy patomechanizmu depresji są zwykle 
rozwinięciami teorii działania leków przeciwdepresyjnych – stąd pierwszą teorią próbu-
jącą wyjaśnić patomechanizm depresji była teoria monoaminergiczna.

13.3.3. Teoria patomechanizmu i leczenia depresji 

W latach 60. XX wieku uznano, że depresja jest wynikiem rozregulowania serotoniner-
gicznego, noradrenergicznego i dopaminergicznego układu neuroprzekaźnikowego. 
Miałoby to prowadzić do osłabienia transmisji synaptycznej w obrębie wymienionych 
układów, co wnioskowano na podstawie obserwacji, że pierwsze leki skuteczne w le-
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czeniu objawów depresji (inhibitory monoaminooskydazy i trójcykliczne leki przeciw-
depresyjne) działały właśnie na te układy neuroprzekaźnikowe. Hamując wychwyt 
zwrotny bądź metabolizm monoamin, wpływają one na podniesienie poziomu owych 
neuroprzekaźników w szczelinie synaptycznej. Wzrost dostępności neurotransmitera 
normalizowałby sytuację, prowadząc do poprawy stanu pacjenta.

Teoria ta ma jednak pewne wady. Jeżeli to obniżony poziom neuroprzekaźnika 
odpowiada za objawy chorobowe, to uzupełnienie deficytu, które teoretycznie nastę-
puje zaraz po przyjęciu leku, powinno powodować natychmiastowe ustąpienie ob-
jawów. Tak jednak nie jest: aby terapia lekami przeciwdepresyjnymi była skuteczna, 
musi być kontynuowana przynajmniej przez kilka tygodni. Podobnie leki o działaniu 
receptorowym, naśladujące działanie monoamin, powinny być natychmiast skutecz-
ne, co niestety nie jest prawdą.

Z kolei, jeśli rzeczywiście obniżenie transmisji w zakresie wymienionych układów 
neuroprzekaźnikowych jest przyczyną objawów depresji, stan chorobowy można by 
poddawać modulacji. Istnieją sposoby wywołania obniżenia zasobów serotoniny, nor-  
adrenaliny bądź dopaminy u  ludzi. Uzyskuje się to poprzez gwałtowne obniżenie 
poziomu aminokwasów kluczowych dla syntezy tych neuroprzekaźników. Tryptofan 
jest egzogennym aminokwasem kluczowym dla syntezy serotoniny. Obniżenie po-
ziomu noradrenaliny i dopaminy możliwe jest poprzez zredukowanie w organizmie 
stężenia fenyloalaniny i tyrozyny. Odpowiednio zmodyfikowana dieta (pozbawiona 
tych właśnie aminokwasów) jest jednym ze sposobów uzyskania obniżonego pozio-
mu neuroprzekaźników. 

Liczne badania prowadzone na różnych populacjach ludzkich nie wykazały jed-
nak wyraźnego wpływu obniżonego poziomu wspomnianych neuroprzekaźników na 
nastrój zdrowych ochotników. Wskazuje to na brak bezpośredniego związku między 
poziomem monoamin a regulacją nastroju. Jeszcze ciekawsze jest to, że w omawianych 
badaniach obserwowano wyraźne efekty u  chorych pozostających w  fazie remisji, 
a także u zdrowych ochotników z chorobami afektywnymi w wywiadzie rodzinnym.

Leki będące inhibitorami wychwytu zwrotnego monoamin nie działają bezpo-
średnio. Za transmisję synaptyczną wciąż odpowiadają endogenne ligandy. Stąd, aby 
inhibitor wychwytu zwrotnego był skuteczny, dany układ monoaminergiczny musi 
być stale aktywny. Wedle wspomnianej teorii ta aktywność jest jednak upośledzona. 
Skoro więc – mimo tego upośledzenia – leki działają, to fakt ten może przemawiać 
jednak na niekorzyść monoaminergicznej teorii depresji. 

Równie niewyjaśniona przez teorię monoaminergiczną pozostaje kwestia czasu 
potrzebnego do uzyskania efektu terapeutycznego. Hamowanie wychwytu zwrotne-
go monoamin przez leki przeciwdepresyjne następuje bowiem wkrótce po podaniu 
leku, natomiast efekt terapeutyczny obserwowany jest dopiero po co najmniej 2–3 ty-
godniach podawania leku. Obecnie uważa się więc, że leki przeciwdepresyjne, zabu-
rzając patologiczny poziom monoamin w synapsie, wyzwalają zmiany adaptacyjne 
w danym systemie receptorowym, prowadzące do ustalenia nowej, tym razem pra-
widłowej równowagi. Uważa się, że czas potrzebny do ustalenia nowej równowagi 
odpowiada opóźnieniu działania terapeutycznego obserwowanemu w  leczeniu kli-
nicznym. Jednakże nadal molekularne mechanizmy powstawania tych zmian adapta-
cyjnych nie są dokładnie poznane i są przedmiotem intensywnych badań.
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13.3.4. Rozwinięta teoria

Rozwinięciem teorii monoaminergicznej jest poszukiwanie wspólnego mianownika, do 
którego można by sprowadzić mechanizm działania leków przeciwdepresyjnych z róż-
nych grup terapeutycznych. Receptory monoamin są receptorami metabotropowymi. 
W przekazaniu sygnału pośredniczą tu białka G, wpływając na aktywność m.in. cykla-
zy adenylowej – enzymu wytwarzającego cykliczny adenozynomonofosforan (cAMP), 
który należy do tzw. wtórnych przekaźników sygnałów w komórce. Cykliczny AMP 
z kolei aktywuje zależną od siebie kinazę białkową A (protein kinase A, PKA). Substra-
tem dla tej kinazy jest białko CREB (cAMP response element binding protein). Ufosforylo-
wane CREB jest czynnikiem transkrypcyjnym, regulującym ekspresję genów, mających 
w swojej strukturze odpowiednie miejsce regulatorowe – CRE (cAMP response element). 
Wykazano, że leki przeciwdepresyjne z  różnych grup terapeutycznych wpływają na 
poszczególne elementy przedstawionej ścieżki sygnalizacyjnej. Podnoszą poziom CREB 
w  wielu rejonach mózgu, między innymi w  hipokampie. W  badaniach post mortem 
u chorych z objawami depresji wykazano obniżony poziom CREB w korze mózgowej. 
Podobnie można interpretować wyniki badań uzyskanych w modelach zwierzęcych. 

Tego typu badania doprowadziły w latach 90. XX wieku do sformułowania neu-
rotrofinowej teorii depresji. Okazało się bowiem, że leki przeciwdepresyjne wywołują 
wzrost biosyntezy czynnika wzrostu pochodzenia mózgowego (brain derived neurotro-
phic factor, BDNF), która jest regulowana m.in. przez białko CREB. Czynnik ten jest 
najbardziej rozpowszechnionym przedstawicielem rodziny neuronalnych czynników 
troficznych. Działając przez swoisty receptor, TrkB, wykazuje on silne właściwości 
neuroprotekcyjne oraz wpływa na zdolność tworzenia nowych kolców dendrytycz-
nych przez komórki nerwowe, a także na proliferację komórek w zakręcie zębatym 
hipokampa. Mechanizm takiego działania obejmuje między innymi aktywację szlaku 
przekaźnictwa wewnątrzkomórkowego kinaz, m.in. kinaz MAP (mitogen-activated pro-
tein kinase), prowadząc do wzrostu ekspresji takich białek związanych z działaniem 
neuroprotekcyjnym, jak: bcl-2, IkB czy GSK-3B. 

Zgodnie z teorią neurotrofinową w sytuacji patologicznej (na przykład pod wpły-
wem przewlekłego stresu) dochodzi do obniżenia poziomu BDNF w strukturach klu-
czowych dla regulacji nastroju. Prowadzi to w konsekwencji do obniżenia zdolności 
przetrwania różnicujących się neuronów. Następstwem tego jest atrofia i upośledze-
nie funkcji hipokampa, co ma prowadzić do rozwoju objawów depresji. Skuteczna 
terapia, podnosząc poziom BDNF, przywracałaby warunki fizjologiczne. Ważnym 
argumentem na rzecz tej teorii jest to, że regulacja poziomu BDNF następuje nie po 
jednokrotnym, ale w wyniku wielokrotnego podawania leków przeciwdepresyjnych. 
Odpowiadałoby to jednocześnie na pytanie, dlaczego kliniczna skuteczność tych le-
ków pojawia się dopiero po kilkutygodniowej terapii. Skoro tworzenie nowych roz-
gałęzień i nowych neuronów w hipokampie ma odpowiadać za terapeutyczny efekt 
leków przeciwdepresyjnych, oczywiste jest, że potrzeba czasu, aby efekt ten wystąpił. 
Jednakże – jak często bywa – mimo że teoria neurotrofinowa jest ogromnie interesują-
ca, logiczna i łączy w sobie wcześniejsze teorie na temat mechanizmu działania leków 
przeciwdepresyjnych (a tym samym na temat etiopatogenezy depresji), nie brak po-
ważnych danych podających ją w wątpliwość.
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13.3.5. Rola hipokampa

Inna teoria wiąże z  patomechanizmem tej choroby podstawowy czynnik środowi-
skowy w epidemiologii depresji, czyli stres. Neurochemicznym markerem stresu jest 
wzrost aktywności osi podwzgórze–przysadka–nadnercza. Neurony jąder przykomo-
rowych podwzgórza syntetyzują CRF (corticotropin-releasing factor, czynnik uwalniają-
cy kortykotropinę). Poprzez charakterystyczny system krążenia wrotnego czynnik ten 
dostaje się do przysadki mózgowej. Tam, za pośrednictwem specyficznych receptorów, 
stymuluje komórki przedniego płata przysadki uwalniające ACTH (adrenocorticotropin 
hormone, kortykotropina). Przysadka mózgowa nie jest jedynym miejscem działania 
CRF. Specyficzne receptory (obecnie znane są dwa receptory dla CRF: CRFR1 i CRFR2) 
znajdują się w licznych strukturach mózgu, między innymi w korze mózgowej i hipo-
kampie. ACTH działa na korę nadnerczy, stymulując ją do syntezy i uwalniania gluko-
kortykoidów (u gryzoni jest to głównie kortykosteron, u ludzi – kortyzol). Hormony te 
służą mobilizacji ukrytych rezerw organizmu w czasie zagrożenia. Wpływają również 
na funkcjonowanie neuronów, między innymi neuronów hipokampalnych. 

Uważa się, że hipokamp, za pośrednictwem obwodów polineuronalnych, hamu-
je aktywność neuronów jąder przykomorowych podwzgórza. Dlatego usprawnienie 
funkcjonowania neuronów hipokampalnych w  wyniku podwyższonego poziomu 
glukokortykoidów, oprócz poprawy zdolności kognitywnych, wpływa hamująco na 
nadrzędną strukturę osi HPA (hypothalamus-pituitary-adrenal, podwzgórze–przysad-
ka–nadnercza) – jądra przykomorowe podwzgórza. Mechanizm ten, działający na 
zasadzie ujemnego sprzężenia zwrotnego, stanowi dodatkowe zabezpieczenie przed 
nadmierną aktywacją osi HPA. Jednak w  sytuacji utrzymywania się przez dłuższy 
okres bodźców stresujących, wysoki poziom glukokortykoidów powoduje uszko-
dzenie neuronów hipokampa, głównie piramidalnych komórek rejonu CA3, co jest 
równoznaczne z wyłączeniem jednego z ważniejszych mechanizmów samokontroli. 
Brak hamowania ze strony neuronów hipokampalnych prowadzi do ciągłej nadmier-
nej aktywacji osi podwzgórze–przysadka–nadnercza, a co za tym idzie, do dalszego 
wzrostu poziomu kortykosteronu i postępującego uszkodzenia neuronów hipokam-
pa. Pętla patomechanizmu depresji ulega wtedy zamknięciu.

Istnieje wiele przesłanek wspierających tę hipotezę. Przede wszystkim ponad po-
łowa chorych z depresją wykazuje cechy nadmiernej aktywacji osi HPA. Co więcej, 
skuteczna terapia lekami przeciwdepresyjnymi prowadzi do normalizacji tej nadak-
tywności. Leki przeciwdepresyjne bezpośrednio hamują aktywność osi podwzgórze–
–przysadka–nadnercza zarówno u ludzi, jak i u gryzoni.

Niektóre objawy depresji można powiązać z upośledzeniem funkcji hipokampa. 
Dlatego wykazanie, że u chorych otrzymujących kortykoidoterapię dochodzi do atro-
fii hipokampa i deficytów pamięci w porównaniu z grupą kontrolną, stanowi kolejne 
wsparcie dla neuroendokrynnej teorii depresji. Wysoki poziom kortykosteronu po-
woduje obniżenie poziomu białka i mRNA kodującego BDNF w hipokampie szczura. 
Niski poziom BDNF miałby wpływać na spadek neurogenezy i arboryzacji (tworzenie 
nowych wypustek neuronalnych) komórek nerwowych hipokampa.

Istnieją doniesienia, że leki przeciwdepresyjne prowadzą do przerwania opisane-
go obwodu dodatniego sprzężenia zwrotnego, ale mechanizm ich działania nie jest 
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do końca jasny. Uważa się, że wpływają one z  jednej strony na poziom receptorów 
mineralo- i glukokortykoidów, a z drugiej podnoszą poziom neurotrofin i przywra-
cają w  ten sposób fizjologiczne tempo neuroneogenezy oraz tworzenia rozgałęzień 
włókien nerwowych w  hipokampie. Taka interpretacja pozwala połączyć hipotezę 
neuroendokrynną z opisaną teorią neurotrofinową.

13.4. Schizofrenia
13.4.1. Różne podtypy pod jedną nazwą

Również schizofrenia nie jest jednolitą jednostką chorobową – wyróżnia się znaczące 
klinicznie podtypy tego schorzenia. U większości chorych opisuje się zespoły objawów 
wytwórczych (halucynacje, urojenia, dziwaczne zachowania i formalne wytwórcze za-
burzenia myślowe) oraz tak zwanych objawów ubytkowych (bladość afektywna, zubo-
żenie myślowe, braki w zakresie pielęgnacji i higieny, anhedonia, asocjalność, deficyty 
uwagi), które u każdego z chorych występują w różnej proporcji i różnym nasileniu. 

Koncepcję, że schizofrenia jest chorobą związaną z zaburzeniami rozwoju mózgu, 
sformułowaną pod koniec lat 80. XX wieku przez Murraya i Weinbergera, potwierdzi-
ły wyniki licznych badań. Konsekwencją zaburzeń rozwoju mózgu są, jak się wydaje, 
nieprawidłowości połączeń neuronalnych w strukturach korowych oraz w hipokam-
pie, wzgórzu, a  także w móżdżku. Liczne (choć nie wszystkie) badania prowadzo-
ne u osób chorych na schizofrenię za pomocą technik przyżyciowego obrazowania 
wskazują na ogólne zmniejszenie się masy mózgu i powiększenie komór mózgowych 
oraz zmniejszenie objętości niektórych struktur, na przykład hipokampa, jądra mig-
dałowatego i  wzgórza. Nie wydaje się natomiast, żeby całkowita liczba neuronów 
w mózgu była mniejsza – komórki są raczej słabiej „upakowane”, najprawdopodob-
niej w wyniku znacznego zmniejszenia liczby wypustek dendrytycznych i skrócenia 
zakończeń aksonalnych. 

13.4.2. Genetyczne tło schizofrenii

Badania z zastosowaniem technik pozwalających na pomiar ekspresji kilkunastu tysię-
cy genów jednocześnie (tzw. mikromacierze DNA) pozwoliły na identyfikację zmian 
w około 250 grupach genów w korze przedczołowej pacjentów cierpiących na schizofre-
nię (badania post mortem). Największe zmiany stwierdzono wśród genów, których pro-
dukty (białka) zaangażowane są w mechanizmy regulujące uwalnianie neuroprzekaź-
ników, takie jak synapsyna II, synaptogamina 5, synaptogyryna 1, synaptofizyna, białko 
SNAP-25. Generalnie obserwowano obniżenie ekspresji tych genów, co może wskazy-
wać na upośledzenie uwalniania neuroprzekaźników. Zmiany te są dość specyficzne, 
nie wynikają więc z jakiejś ogólnej redukcji synaps w schizofrenii. Są one także zróżni-
cowane osobniczo, co oznacza, że prawdopodobnie ich wystąpienie jest skorelowane 
z określonymi podtypami choroby. Postuluje się też zmiany w funkcjonowaniu neure-
guliny 1 (NGR1) – genu, który koduje przynajmniej 15 różnych peptydów ważnych dla 
rozwoju komórek nerwowych. Poprzez oddziaływanie z receptorem dla rodziny NGR1, 
białkiem erbB4 (będącym kinazą tyrozynową) regulują one takie aspekty procesów neu-

Neuroc_09-14.indd   256 3/26/10   6:24:04 PM



257  13. Biochemiczne podstawy chorób mózgu

rorozwojowych, jak synaptogeneza, mielinizacja, migracja neuronów czy funkcjono-
wanie ważnych receptorów będących kanałami jonowymi zależnymi od ligandów, jak 
GABA czy NMDA. Innym ważnym białkiem, którego funkcjonowanie może być zmie-
nione w schizofrenii, jest dysbindyna uczestnicząca w regulacji uwalniania glutaminia-
nu. Zwiększona ekspresja tego białka wydaje się nasilać uwalnianie tego aminokwasu 
pobudzającego. Stwierdzono, że zmiany w genie kodującym dysbindynę są powiązane 
z występowaniem schizofrenii, stąd zainteresowanie badaczy tym białkiem.

13.4.3. Patogeneza i patomechanizm schizofrenii

Wśród obecnie obowiązujących hipotez dotyczących patogenezy schizofrenii główne 
miejsce zajmuje hipoteza dopaminergiczna, chociaż zmodyfikowana w stosunku do 
wersji wcześniejszej. Podstawą tej hipotezy były obserwacje wskazujące, że substancje 
zwiększające stężenie dopaminy w synapsie, takie jak amfetamina czy kokaina, wy-
wołują u ludzi objawy psychotyczne. Ponadto związki stosowane w terapii schizofre-
nii blokują receptory dopaminergiczne; wykazano, że aktywność terapeutyczna tych 
związków zależy od stopnia blokady receptorów dopaminowych typu D2. Bezpo-
średnich dowodów na obecność zaburzeń przekaźnictwa dopaminergicznego w schi-
zofrenii dostarczyły badania z zastosowaniem technik neuroobrazowania. Wykazały 
one zwiększone gromadzenie się prekursora dopaminy w  prążkowiu, co świadczy 
o wyższej aktywności enzymu dekarboksylazy DOPA. Zaobserwowano także wzrost 
uwalniania dopaminy wywołany amfetaminą, zwłaszcza w okresie pierwszego epi-
zodu psychotycznego. 

Koncepcja dopaminowa schizofrenii uległa w  ostatnim czasie modyfikacjom, 
zwłaszcza po rozpoznaniu, że dwie grupy objawów (wytwórcze i ubytkowe) mają od-
rębną patogenezę i  wykazują różną wrażliwość na czynniki terapeutyczne. Obecnie 
wydaje się, że nadmierna aktywność mezolimbicznego szlaku dopaminowego (z pola 
brzusznego nakrywki do jądra półleżącego przegrody i  innych struktur limbicznych) 
odpowiada za występowanie objawów wytwórczych, które rzeczywiście podatne są na 
terapię lekami blokującymi receptory dopaminowe, zwłaszcza D2. Natomiast za wy-
stąpienie objawów ubytkowych odpowiadałoby osłabienie dopaminergicznej transmisji 
mezokortykalnej (z pola brzusznego nakrywki do kory przedczołowej). Niektóre leki 
przeciwpsychotyczne (np. amisulpiryd) są rzeczywiście skuteczne również w leczeniu 
objawów ubytkowych – blokują one receptory dopaminowe typu D2, szczególnie zlo-
kalizowane na zakończeniach dopaminergicznych w  korze przedczołowej. Są to tak 
zwane autoreceptory, których funkcją na ogół jest hamowanie nadmiernego uwalniania 
neuroprzekaźnika. Gdy dochodzi do ich blokady, inhibicja ta zostaje zniesiona, co jest 
zjawiskiem pożądanym w przypadku niedoboru dopaminy w korze przedczołowej.

Koncepcja wiążąca występowanie objawów wytwórczych z nasileniem aktywności 
układu dopaminowego w strukturach limbicznych, a objawów ubytkowych – z osła-
bieniem aktywności tego układu w korze mózgowej, doprowadziła do sformułowania 
jeszcze innej hipotezy powstawania objawów psychotycznych, stwierdzono bowiem, 
że nośnikiem informacji między korowym a podkorowym układem dopaminergicz-
nym jest układ glutaminianergiczny. Udział tego układu w powstawaniu objawów 
psychotycznych postulowano od czasu, gdy zauważono, że związki blokujące jeden 
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z ważnych receptorów dla glutaminianu (kanał jonowy o budowie podjednostkowej), 
zwany receptorem NMDA, działają psychozomimetycznie. Pierwszym takim związ-
kiem była fencyklidyna, która łączy się ze specyficznym miejscem w kanale jonowym 
receptora NMDA. Na podstawie wielu badań w dziedzinie neurofarmakologii wysu-
nięto hipotezę, że patomechanizm schizofrenii może wiązać się z obniżeniem funkcji 
układu glutaminianergicznego. Obecnie ta hipoteza ma solidne podstawy, wydaje 
się jednak, że problem jest bardziej złożony – tak jak i sam układ neurotransmisyjny 
angażujący glutaminian. Wykazano bowiem, że niejako kompensacyjnym efektem 
blokady receptorów NMDA przez fencyklidynę (i ketaminę) może być zwiększenie 
uwalniania glutaminianu w korze przedczołowej. Wtedy – poprzez aktywację innych 
receptorów dla tego neuroprzekaźnika (AMPA i/lub kainowych) – może dochodzić 
do zaburzeń funkcji poznawczych. 

Wprowadzenie do lecznictwa nowych leków przeciwpsychotycznych i określenie 
ich profilu farmakologicznego zwróciło uwagę na rolę układu serotoninergicznego 
w mechanizmie ich działania, zwłaszcza roli receptora 5-HT2. Wydaje się jednak, że 
udział serotoniny w etiologii schizofrenii można rozpatrywać w kontekście jej modu-
lacyjnego wpływu na przekaźnictwo dopaminergiczne. Należy jednak również pa-
miętać o roli receptora 5-HT2 w procesach rozwoju mózgu.

13.4.4. Mechanizm dziedziczenia schizofrenii

Znane jest rodzinne występowanie schizofrenii: podczas gdy w populacji ogólnej czę-
stość występowania tej choroby wynosi około 1%, wśród najbliższych krewnych osób 
chorych częstość ta wynosi około 15%. Badania sposobów dziedziczenia schizofrenii 
oraz ich jakościowe modelowanie przez symulacje komputerowe zgodnie wyklucza-
ją istnienie pojedynczego głównego genu determinującego tę chorobę. Uważa się, że 
schizofrenia dziedziczona jest w  sposób złożony; sugeruje się wpływ przynajmniej 
trzech epistatycznych (tj. wzajemnie oddziałujących na siebie) loci, ale są również kon-
cepcje sugerujące rolę przynajmniej kilku niezależnych loci o równocennym udziale. 

Jedną z metod stosowanych w poszukiwaniu genetycznych uwarunkowań schizo-
frenii jest przeszukiwanie całego genomu w celu wykrycia miejsc współdziedziczących 
się z chorobą (badania sprzężeń i asocjacji). Inne badania skupiają się na analizie genów 
kodujących białka, o których się sądzi – na podstawie przyjmowanych hipotez patogene-
zy schizofrenii – że mogą być zaangażowane w procesy ważne dla tej choroby (tzw. geny 
kandydujące). Ogromna liczba tego rodzaju badań polega na poszukiwaniu polimorfiz- 
mów (tj. drobnych różnic w sekwencjach genów) w grupie genów kodujących receptory 
dopaminowe, nie tylko typu D2, ale również inne (D1, D3, D4 i D5), a także transporter 
dopaminowy oraz ważny enzym uczestniczący w degradacji dopaminy, katecholo-O- 
-metylotransferazę. Na razie jednak nie uzyskano wyników jednoznacznie wskazują-
cych na kluczową rolę zmiany występującej w  jednym z badanych białek. Natomiast 
z genami kandydującymi wiąże się bardzo interesująca koncepcja wysunięta przez Gold-
man: autorka ta uważa, że wobec niezbyt spektakularnych wyników, jakie dają badania 
polimorfizmów w obrębie genów kodujących receptory dopaminowe, a zarazem wo-
bec niezaprzeczalnej roli, jaką receptory te pełnią w mechanizmie działania leków prze-
ciwpsychotycznych, a zatem i w patomechanizmie choroby, należałoby zwrócić uwagę 
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nie tyle na regiony kodujące w genach receptorów dopaminowych, ile na ich regiony 
promotorowe. Tam bowiem odbywa się molekularna regulacja ekspresji genów tych re-
ceptorów, także w ontogenezie. Czynnikami silnie regulującymi transkrypcję genu ko-
dującego receptor dopaminowy typu D2, poprzez bardzo specyficzną interakcję z okre-
ślonymi sekwencjami w regionie paromotorowym tego genu, są receptory dla kwasów 
retinowych (retinoic acid receptors, RARs). Analiza wpływu RARs na ekspresję receptora 
dopaminowego D2 w ontogenezie i ich interakcje z innymi czynnikami wydaje się bar-
dzo obiecująca, zwłaszcza w kontekście neurorozwojowej koncepcji schizofrenii.

13.4.5. Najnowsze odkrycia

Schizofrenia jest tak złożoną jednostką chorobową czy też zespołem chorobowym, że 
– mimo ogromnej liczby badań – ciągle brak rozstrzygającej koncepcji na temat jej pato-
genezy. Wysuwa się więc coraz to nowe hipotezy, m.in. wskazujące na istotną rolę bar-
dziej ogólnych zaburzeń w funkcjonowaniu neuronów, na przykład nieprawidłowości 
w metabolizmie lipidów wchodzących w skład błon komórkowych. W tej grupie hi-
potez szczególne miejsce zajmują badania aktywności fosfolipazy A2, która uczestniczy 
w  tworzeniu prostaglandyn z kwasu arachidonowego. Na zaburzenia w aktywności 
tego enzymu u chorych wskazują badania zarówno komórek krwi, jak i badania metodą 
obrazowania wybranych obszarów kory mózgowej. Uważa się, że nieprawidłowy meta-
bolizm lipidów może przyczyniać się do zaburzeń w rozwoju sieci neuronalnej mózgu.

13.5. Pląsawica Huntingtona
13.5.1. Istota choroby i jej tło biochemiczne

Choroba ta ma charakter neurodegeneracyjny. Jego wystąpienie determinuje wadliwa 
postać jednego genu. Charakterystyczne są zaburzenia motoryczne, tak zwane mimo-
wolne ruchy pląsawicze, początkowo związane tylko z  niektórymi grupami mięśni, 
później rozwijające się w stały niepokój ruchowy i zaburzenia chodu, oraz zaburzenia 
psychiczne, głównie funkcji poznawczych. Objawy chorobowe w większości przypad-
ków występują około 40. roku życia, przy czym istnieje duże zróżnicowanie objawów 
klinicznych, nawet w obrębie tej samej rodziny. Intensywne badania ogromnego rodu 
zamieszkującego Wenezuelę, w którym spośród około 3 tysięcy osób aż 250 dotkniętych 
było tą chorobą, doprowadziły do identyfikacji wadliwego genu, a  następnie białka, 
nazwanego huntingtyną. W pobliżu końca 5' tego genu zidentyfikowano powtarzają-
cą się sekwencję CAG, kodującą aminokwas glutaminę. Liczba powtórzeń tej sekwen-
cji u osób zdrowych jest zmienna, od 7 do 36, najczęściej nie przekracza 30, natomiast 
u osób chorych spotyka się liczbę powtórzeń sekwencji CAG w zakresie od 37 do nawet 
120. Prowadzi to do powstania białka, które ma na N-końcu nadmierną liczbę reszt glu-
taminy, co prowadzi do jego niestabilności. Fizjologiczna funkcja tego białka nie jest do 
końca poznana, dlatego wysunięto wiele hipotez na temat mechanizmu powodowania 
przez nie zmian chorobowych. W podobnych przypadkach proponuje się często hipo-
tezy zakładające, że zmienione białko traci swoje natywne funkcje (loss of function) albo 
że zmiana patologiczna prowadzi do nabywania przez zmodyfikowane białko nowych, 
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niepożądanych funkcji (gain of function). Jedna z koncepcji opiera się na stwierdzeniu, 
że nadmierna liczba reszt glutaminowych na N-końcu huntingtyny prowadzi do zmian 
konformacyjnych tego białka oraz do zmian w jego oddziaływaniu z innymi białkami, co 
sprawia, że zmienione białko staje się podatne na działanie enzymów proteolitycznych, 
m.in. kaspazy 3. Odtrawiony N-koniec ulegałby wtedy translokacji do jądra komórko-
wego i tam wraz z innymi fragmentami tworzyłby nierozpuszczalne złogi, oporne na 
normalne procesy degradacyjne – powstawałyby więc nierozpuszczalne wewnątrzją-
drowe wtręty białkowe, które mogłyby być przyczyną degeneracji neuronów. Inna kon-
cepcja mówi o tym, że zmieniona huntingtyna zaburza oddziaływania z innymi białka-
mi, których normalną funkcją jest udział w precyzyjnej regulacji ekspresji genów.

13.5.2. Trudności terapii 

Wydawać by się mogło, że precyzyjne określenie wadliwego białka odpowiedzialnego 
za wystąpienie choroby pozwoli na stosunkowo szybkie znalezienie skutecznej terapii. 
Nadmierna liczba powtórzeń sekwencji CAG jest uznana za specyficzny marker, po-
zwalający nie tylko na weryfikację rozpoznania klinicznego, ale także na stwierdzenie 
lub wykluczenie nosicielstwa mutacji determinującej chorobę. Należy jednak dodać, że 
huntingtyna występuje nie tylko w układzie nerwowym (znajduje się także w płucach, 
jądrach i jajnikach), a zmiany patologiczne w chorobie Huntingtona ograniczają się do 
mózgu – w zasadzie zaś do jednego jego obszaru, mianowicie prążkowia (w skład któ-
rego wchodzi skorupa i  jądro ogoniaste). Chociaż największa ekspresja huntingtyny 
zachodzi w innych regionach mózgu (w móżdżku, pniu mózgu, hipokampie i korze 
mózgowej), to degeneracji ulegają wybiórczo jedynie określone populacje neuronów 
w prążkowiu. Są to neurony wychodzące z tej struktury, których głównym neurotrans- 
miterem jest kwas gamma-aminomasłowy, GABA. Fala degeneracji przebiega najpierw 
w jądrze ogoniastym (nucleus caudatus), a potem w skorupie (putamen); jądro półleżące 
przegrody (nucleus accumbens septi) pozostaje w  zasadzie bez zmian patologicznych 
aż do końcowych stadiów choroby. Dodatkowo nie wszystkie neurony prążkowiowe 
są tak samo zaatakowane przez zmiany chorobowe – najpierw giną neurony GABA- 
-ergiczne zawierające dodatkowo enkefalinę, wysyłające zakończenia do zewnętrz-
nego segmentu gałki bladej (globus pallidus) a potem neurony GABA-ergiczne z sub-
stancją P i dynorfiną jako współtransmiterami, wysyłające aksony do przyśrodkowego 
segmentu gałki bladej oraz do istoty czarnej (substantia nigra); interneurony prążko-
wia (neurony pośredniczące), zawierające neuropeptyd Y i somatostatynę, pozostają 
nienaruszone aż do końcowych stadiów choroby, podobnie zresztą jak interneurony 
cholinergiczne. Nienaruszone pozostają też średnie i duże interneurony zawierające 
kalretyninę i substancję P oraz interneurony zawierające parwalbuminę.

13.5.3. Selektywna degeneracja

Charakterystyczne ruchy pląsawicze i wszystkie inne objawy choroby są wynikiem 
zaburzonej równowagi między transmisją glutaminianergiczną biegnącą z kory mó-
zgowej do prążkowia a projekcjami wychodzącymi z prążkowia do śródmózgowia 
i do gałki bladej. 
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Selektywność degeneracji poszczególnych populacji neuronów prążkowia jest 
trudna do wytłumaczenia. Powstawanie mRNA stanowiącego matrycę do produkcji 
huntingtyny zachodzi we wszystkich neuronach, a dystrybucja zmutowanego i na-
tywnego białka jest szeroka i w zasadzie równomierna. Podobnie nie obserwuje się 
różnic w poziomie huntingtyny między ludźmi zdrowymi a chorymi. Obserwowana 
korelacja dotyczy tylko stopnia nasilenia objawów w zależności od liczby powtórzeń 
sekwencji CAG w zmutowanym białku.

Zróżnicowanie podatności neuronów prążkowia, wysyłających połączenia do gał-
ki bladej, na działanie czynników powodujących degenerację jest przedmiotem in-
tensywnych badań – w procesie tym postuluje się rolę kwasu glutaminowego, tlenku 
azotu oraz różnych białek wiążących wapń. Ostatnio na neuronach najbardziej wraż-
liwych na degenerację zaobserwowano dość specyficzną kombinację receptorów dla 
glutaminianu: metabotropowych mGluR5 oraz jonotropowych NMDA o  określonej 
kombinacji podjednostek 2A/2B. Wykazano, że zmieniona huntingtyna uwrażliwia 
wewnątrzkomórkowe receptory dla fosforanu inozytolu (IP3R1), który tworzy się 
w wyniku aktywacji receptorów mGluR5, oraz że osłabia ona interakcję białka PSD95 
z receptorem NMDAR2A/2B, co wpływa na zwiększenie powinowactwa tego recep-
tora do glutaminianu. Te zmiany, mimo normalnej transmisji glutaminianergicznej, 
prowadziłyby do nadmiernego wzrostu wewnątrzkomórkowego stężenia wapnia – 
zarówno napływającego przez kanały jonowe receptora NMDA, jak i  uwalnianego 
z  magazynów wewnątrzkomórkowych przez receptor IP3R1 – co wywoływałoby 
zmiany toksyczne i w konsekwencji selektywne obumieranie neuronów, posiadają-
cych te konkretne receptory. Jest to koncepcja bardzo interesująca, jednak w dalszych 
badaniach okazało się, że taka akurat kombinacja receptorów występuje też na innych 
neuronach, które nie są dotknięte zmianami patologicznymi. 

Poznanie genetycznego podłoża wielu chorób przyczyniło się w znaczący sposób 
do postępu w ich terapii, jednak w dziedzinie chorób mózgu problem ten wydaje się 
być znacznie bardziej skomplikowany. Jak ilustruje przykład choroby Huntingtona, 
z jednej strony mutacja w jednym tylko genie odpowiada za nieuchronny rozwój cho-
roby, z drugiej zaś – stopień komplikacji ośrodkowego układu nerwowego nie pozwa-
la jednoznacznie określić mechanizmów odpowiedzialnych za selektywność uszko-
dzeń w ściśle określonej populacji neuronów. 

13.6. Choroba Parkinsona
13.6.1. Objawy choroby i rola dopaminy

Choroba Parkinsona – podobnie jak pląsawica Huntingtona – prowadzi do poważ-
nych deficytów w kontroli motoryki. Zmianami dotknięte są podobne obszary mó-
zgu, tak zwane jądra podstawy komunikujące się z korą mózgową, ale kliniczny obraz 
choroby jest odmienny, gdyż degeneracji ulegają inne neurony stanowiące systemy 
komunikacyjne tych precyzyjnie regulowanych szlaków.

Choroba Parkinsona przejawia się spowolnieniem ruchowym, sztywnością mięśni 
i drżeniem spoczynkowym, a  także niemożnością utrzymania prawidłowej postawy 
ciała oraz epizodami bezruchu. Dodatkowo obserwuje się trudności w zainicjowaniu 
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ruchu, maskowatość twarzy, spowolnienie przełykania, spowolnienie mowy i mikro-
grafię1. To wolno postępujące schorzenie neurodegeneracyjne występuje w populacji 
osób po 65 roku życia z częstością 1–2% i wzrasta do około 4–5% w populacji osób po 85 
roku życia. Choroba ta jest następstwem zaniku komórek dopaminergicznych w czę-
ści zbitej istoty czarnej (substantia nigra pars compacta) śródmózgowia. Ubytek 50–80% 
komórek dopaminowych w  tej strukturze prowadzi do znacznego (80–90%) spadku 
stężenia dopaminy w regionie docelowym dla tych neuronów, to jest w prążkowiu.

Pierwotne ubytki dopaminy wpływają na całą zamkniętą pętlę połączeń prążko-
wiowo-korowo-prążkowiowych za pośrednictwem takich struktur, jak gałka blada, 
jądro niskowzgórzowe (nucleus subthalamicus), wzgórze (thalamus). Przypuszcza się, 
że zmiany w aktywności szlaków wychodzących z prążkowia (niepodlegających nor-
malnej regulacji przez dopaminę) do gałki bladej lub do istoty czarnej prowadzą wtór-
nie do nadmiernej aktywacji glutaminianergicznych szlaków wychodzących z  jądra 
niskowzgórzowego.

W mózgach chorych, w badaniach post mortem, obserwuje się charakterystyczne 
struktury zwane ciałami Lewy’ego. Są to wewnątrzneuronalne i(lub) wewnątrzglejo-
we eozynofilne wtręty o średnicy 5–25 μm, zawierające inkluzje złożone z a-synukle-
iny, synfiliny-1 i ubikwityny.

13.6.2. Terapia bezpośrednia i pośrednia

W terapii choroby Parkinsona kompensuje się ubytki dopaminy albo przez podawa-
nie związków naśladujących jej działanie na poziomie receptorów dopaminowych 
(agonistów dopaminy), albo przez zahamowanie degradacji endogennej dopaminy, 
albo przez zwiększenie produkcji dopaminy. Bezpośrednim prekursorem dopaminy 
jest 3,4-dihydroksyfenylo-L-alanina (L-DOPA). Jest to endogenny aminokwas, który 
w neuronach katecholaminowych (dopaminowych i noradrenergicznych) produko-
wany jest z tyrozyny przy udziale hydroksylazy tyrozyny, a następnie przekształca-
ny w  dopaminę przez dekarboksylazę aminokwasów aromatycznych. Związek ten 
przechodzi przez barierę krew–mózg, może więc być podawany jako lek. L-DOPA 
przekształcana jest w dopaminę, ale zarówno w mózgu, jak i na obwodzie, dlatego 
w terapii – dla uniknięcia niepożądanych objawów obwodowych (skoków ciśnienia, 
wymiotów) – równocześnie podaje się substancję hamującą dekarboksylazę amino-
kwasów aromatycznych. 

Terapia ta wydaje się być nader logiczna, jakkolwiek nie jest do końca pozna-
ny terapeutyczny mechanizm działania egzogennej L-DOPA u pacjentów z chorobą 
Parkinsona – u tych pacjentów bowiem większość neuronów dopaminowych ulega 
degeneracji zanim dojdzie do wystąpienia pierwszych objawów choroby i ich liczba 
maleje z czasem. Dlatego też produkcja dopaminy z L-DOPA w pozostałych neuro-
nach dopaminowych nie wydaje się wystarczająca dla skompensowania jej ubytków 
w stanie patologicznym. Ostatnio odkryto obecność dekarboksylazy aminokwasów 

1	 Mikrografia to zmiana dotycząca sposobu pisania, a  dokładniej stopniowe zmniejszanie się wielkości 
liter w trakcie pisania (pismo chorego staje się coraz mniej czytelne). 
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aromatycznych także w innych neuronach: serotoninergicznych, noradrenergicznych, 
a nawet GABA-ergicznych, można więc przypuszczać, że również w tych neuronach 
dochodzi do wytwarzania dopaminy z egzogennej L-DOPA.

L-DOPA jest bardzo skutecznym lekiem, u wielu pacjentów powoduje poprawę 
stanu zdrowia utrzymującą się nawet przez lata. Jednakże po kilku latach kuracji do-
chodzi do wystąpienia działań niepożądanych, takich jak rozmaite dyskinezy i fluktu-
acje – ich mechanizm jest stale badany i nie do końca wyjaśniony. Być może znaczenie 
ma to, że – jak wspomniano – dopamina jest produkowana z L-DOPA w komórkach 
niedopaminergicznych, które nie mają wszystkich mechanizmów precyzyjnej regula-
cji syntezy, uwalniania i pobierania zwrotnego wytworzonego już neuroprzekaźnika, 
dlatego też jego poziom w synapsie waha się, jest nadmiernie wysoki lub ponownie 
za niski. Dlatego klinicyści uważają, że najlepiej jest jak najbardziej opóźniać terapię 
lewodopą. Początkowo stosuje się więc leki stymulujące receptory dopaminowe typu 
D2, D3, a obecnie nawet D1, inhibitory enzymów uczestniczących w degradacji do-
paminy, takich jak monoaminooksydaza typu B czy katecholo-O-metylotransferaza. 
Coraz więcej wiadomo na temat interakcji różnych receptorów w mózgu i ta wiedza 
pozwala stosować związki selektywnie działające na receptory inne niż dopaminowe 
(na przykład antagoniści receptorów adenozynowych typu A2A zwiększają powino-
wactwo receptorów dopaminowych typu D2 do dopaminy), jest to więc obiecujące 
podejście terapeutyczne na przyszłość. 

13.6.3. Przyczyny choroby

Pomimo ogromnej liczby prowadzonych badań przyczyna degeneracji komórek do-
paminowych ciągle jest nieznana. Sugeruje się m.in. rolę czynników toksycznych, za-
kaźnych czy stresu oksydacyjnego, prowadzącego do zwiększonej produkcji wolnych 
rodników, które miałyby uszkadzać pigmentowane komórki dopaminergiczne. Istnie-
je też hipoteza szukająca przyczyn zaniku komórek dopaminergicznych istoty czarnej 
w wyniku apoptozy, chociaż nie wiadomo, co miałoby być przyczyną aktywującą ten 
proces.

W  hipotezie stresu oksydacyjnego jako przyczynę degeneracji komórek dopa-
minergicznych w istocie czarnej postuluje się rolę wolnych rodników OH˙, które są 
znacznie bardziej reaktywne niż jony OH–. Powstają one w reakcji Fentona:

Fe2+ + H2O2 → Fe3+ + OH˙ + OH–

Chociaż nie stwierdzono wyraźnych różnic w stężeniu żelaza u chorych w sto-
sunku do populacji osób zdrowych, to jednak ta koncepcja jest stale weryfikowana 
– sugeruje się na przykład, że być może istotny jest stosunek jonów żelaza na drugim 
i trzecim stopniu utlenienia. Należy też dodać, że w chorobie Parkinsona obumierają 
tylko komórki dopaminergiczne zlokalizowane w istocie czarnej, zawierające neuro-
melaninę, która może być źródłem żelaza, natomiast inne komórki dopaminergiczne 
w śródmózgowiu (np. w polu brzusznym nakrywki) funkcjonują w miarę normalnie. 
Innym źródłem żelaza w istocie czarnej może być ferrytyna mózgowa, ale funkcje tego 
białka nie są jeszcze dobrze poznane. 
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Dodatkowym źródłem wolnych rodników uszkadzających neurony może też 
być mikroglej, produkujący tlenek azotu, NO. Wykazano również, że poziom gluta-
tionu, który jest w organizmie naturalnym zmiataczem wolnych rodników, może się 
zmniejszyć w konsekwencji stresu oksydacyjnego. Podobnie wiele danych wskazuje, 
że bardzo ważną rolę w powstawaniu zmian neurodegeneracyjnych mogą odgrywać 
zaburzenia w  funkcjonowaniu mitochondriów, co także może prowadzić do stresu 
oksydacyjnego. Wykazano bowiem, że związek chemiczny o nazwie 1-metylo-4-fe-
nylo-1,2,3,6-tetrahydropirymidyna (MPTP) wywołuje u  ludzi oraz u  zwierząt labo-
ratoryjnych objawy identyczne z obserwowanymi w chorobie Parkinsona, a zarazem 
związek ten hamuje kompleks I łańcucha oddechowego w mitochondriach. Dodatko-
wo wykazano spadek aktywności tego kompleksu w istocie czarnej pacjentów cierpią-
cych na chorobę Parkinsona.

Badając postacie rodzinne choroby Parkinsona, wykazano zmiany w genach ko-
dujących pewne białka, m.in. a-synukleinę, parkinę, białko DJ-1, PINK1, LRRK2 – 
funkcje tych białek nie są dokładnie poznane, ale wydaje się, że wszystkie one tak czy 
inaczej wiążą się z funkcjonowaniem mitochondriów.

13.7. Choroba Alzheimera
13.7.1. Biochemiczne tło choroby

Choroba ta zwana jest otępieniem pierwotnym zwyrodnieniowym. Występuje w po-
staci sporadycznej lub rodzinnej i wtedy dziedziczona jest w sposób autosomalny do-
minujący. Choroba przebiega w sposób progresywny; głównymi objawami są utrata 
pamięci świeżej i zdolności poznawczych, połączone z głęboką dezintegracją osobo-
wości, dezorientacją, często niepokojem ruchowym oraz pogorszeniem nastroju. 

Z neuropatologicznego punktu widzenia za postępujące otępienie odpowiedzial-
ne są pozakomórkowe złogi (których głównym, choć niejedynym, składnikiem jest 
białko amyloidowe), zwane płytkami starczymi (senile plaques). Płytki starcze wydają 
się powstawać stopniowo, rozwój konwencjonalnej postaci choroby również zwykle 
jest długi. Płytki te mają charakterystyczny wygląd – zwykle centralnie położone ze-
wnątrzkomórkowe złogi białka amyloidowego, częściowo w formie fibryli (o średnicy 
6–10 nm), otoczone są dendrytami i/lub uszkodzonymi zakończeniami aksonalnymi; 
ponadto zwykle wokół tego centrum gromadzą się komórki mikrogleju oraz zakty-
wowane astrocyty.

Białko amyloidowe pochodzi z prekursora o nazwie b-APP (b-amyloid precursor 
protein), który podlega cięciom enzymatycznym katalizowanym przez kilka rodza-
jów sekretaz. Białko to jest zbudowane z pojedynczego łańcucha polipeptydowego, 
jest glikoproteiną błonową z dużymi fragmentami pozabłonowymi – zlokalizowaną 
po części w błonie komórkowej, a po części w wewnątrzkomórkowym systemie pę-
cherzyków tworzących aparat Golgiego i  endosomy. Występuje ono preferencyjnie 
w zakończeniach aksonalnych, ale też w innych miejscach neuronu. Białko to podlega 
modyfikacjom postranslacyjnym, może też występować w różnych wariantach wy-
nikających z  tzw. alternatywnego składania mRNA. Może mieć różną długość – od 
700 do 770 aminokwasów. Fragment b-APP stanowiący białko amyloidowe to 28 reszt 
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aminokwasowych zaraz powyżej domeny zanurzonej w błonie komórkowej plus do-
datkowe 12–14 reszt należących do domeny transbłonowej. Normalnie białko b-APP 
podlega cięciu enzymatycznemu przez alfa-sekretazę w miejscu reszty 687, co pro-
wadzi do powstania dużego rozpuszczalnego fragmentu b-APPs-alfa, uwalnianego 
do medium i fragmentu C-końcowego (83 aminokwasy) pozostającego w błonie. Ten 
fragment (C83) może być dalej cięty przez gamma-sekretazę, głównie przy resztach 
711 lub 713, co prowadzi do powstania tak zwanego peptydu p3. Alternatywna prze-
miana b-APP katalizowana jest w miejscu 671 przez beta-sekretazę: w wyniku tego 
procesu uwalnia się „nieco krótszy dłuższy fragment” białka b-APP, b-APPs-beta, 
a w błonie pozostaje C-koniec o długości 99 aminokwasów (C99). Ten fragment z ko-
lei, cięty przez gamma-sekretazę w  miejscu 711 lub 713, daje amyloid-b – ta droga 
nazwana została amyloidogenną, gdyż jej efektem jest powstanie właśnie białka amy-
loidowego, które – jeżeli ma ono długość większą niż 40 aminokwasów – tworzy nie-
rozpuszczalne kompleksy, towarzyszące patologii. W normalnych warunkach głów-
nym produktem proteolizy jest rozpuszczalny b-amyloid, składający się z  40 reszt 
aminokwasowych (bA40). Zmiana aktywności sekretaz może prowadzić do powstania 
dłuższych peptydów (bA42 i bA43), które już są nierozpuszczalne i m.in. w wyniku ich 
wytrącania tworzą się pozakomórkowe złogi. 

Drugi główny proces patologiczny to zwyrodnienia włókienkowe neuronów, 
szczególnie cholinergicznych. Odpowiedzialne za to są agregaty parzystych, helikal-
nie skręconych włókienek, których głównym składnikiem jest białko tau. Na ogół ob-
serwuje się je w  korze węchowej, także w  hipokampie, jądrze migdałowatym oraz 
w polach asocjacyjnych kory czołowej, ciemieniowej i skroniowej.

13.7.2. Rola genów w chorobie Alzheimera

Objawy kliniczne choroby Alzheimera w 90% przypadków pojawiają się po 60. roku 
życia, ale zauważono, że mogą wystąpić przed 40. rokiem życia u osób z zespołem 
Downa, czyli z  trisomią 21 pary chromosomów. Dlatego też najwcześniejsze prace, 
poszukujące genetycznego podłoża choroby Alzheimera, koncentrowały się na bada-
niu chromosomu 21 jako ewentualnego miejsca występowania genów, mogących mieć 
związek z chorobą. Rzeczywiście, taki region zlokalizowano na dłuższym ramieniu 
chromosomu 21. Co prawda, nie wchodzi on w skład tzw. regionu obligatorowego dla 
wystąpienia zespołu Downa, ale zawiera gen kodujący b-APP. Stwierdzono, że pewne 
mutacje w obrębie tego genu współdziedziczą się z określonymi fenotypami choroby 
Alzheimera.

W dalszych badaniach rodów obciążonych chorobą Alzheimera o tzw. późnym po-
czątku do analizy wytypowano gen kodujący apolipoproteinę E (ApoE) – białko zaso-
cjowane z zewnątrzkomórkowymi płytkami amyloidowymi, ale także z wewnątrzko-
mórkowymi kłębkami neurofibrylarnymi. W genie kodującym ApoE wykazano trzy 
ważne polimorfizmy w sekwencji kodującej, nazwane e2, 3 i 4. Wydaje się obecnie, że 
stosunek liczby sekwencji e4 do e2 może mieć silny wpływ na obróbkę enzymatyczną 
białka b-amyloidowego, a także na interakcje z kłębkami neurofibrylarnymi – forma 
e4 wiąże się bowiem słabiej z białkiem tau oraz z innymi białkami asocjującymi z neu-
rotubulami, a wolne, niezwiązane białko tau może łatwiej podlegać nadmiernej fosfo-
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rylacji, co z kolei jest przyczyną powstawania sparowanych filamentów helikalnych, 
będących składnikiem kłębków neurofibrylarnych. Niektórzy badacze uważają, że 
ApoE odgrywa pewną rolę w plastyczności synaptycznej – w badaniach in vitro, a tak-
że w badaniach na myszach transgenicznych wykazano, że allel e4 jest mniej efek-
tywny, przyczyniając się do zmniejszenia połączeń synaptycznych. Wydaje się więc, 
że izoformy ApoE mogą w zróżnicowany sposób wpływać na tworzenie się połączeń 
synaptycznych w procesie uczenia się i zapamiętywania.

Przyjmuje się, że choroba Alzheimera zdeterminowana genetycznie stanowi 5–10% 
wszystkich przypadków (zdaniem części badaczy odsetek ten jest dużo wyższy). Ba-
dania genetyczne rodzinnych postaci choroby Alzheimera – chociaż często są to przy-
padki o wczesnym początku (early onset) i mają nieco inny przebieg kliniczny niż tzw. 
sporadyczna postać choroby – przyniosły wiele zaskakujących wyników, rzucających 
nowe światło również na mechanizmy odpowiedzialne za wystąpienie tej większości 
przypadków, dla których nie opisano genetycznego podłoża choroby. Szczególnie do-
tyczy to dwóch genów zidentyfikowanych w badaniach rodzin dotkniętych szczegól-
ną postacią choroby o wczesnym początku i dość gwałtownym przebiegu. Najpierw 
zidentyfikowano serie markerów polimorficznych na chromosomie 14, a  następnie 
gen znajdujący się w tym rejonie, kodujący białko, które nazwano presenilina 1 (PS1). 
Wkrótce udało się zidentyfikować homologiczny gen (na chromosomie 1), nazwany 
presenilina 2 (PS2). Początkowo funkcja kodowanych przez nie białek była nieznana. 
Badania niższych organizmów, a potem myszy transgenicznych pozbawionych genu 
PS1 wykazały, że preseniliny odgrywają ważną rolę pomocniczą dla systemu aparatu 
Golgiego w komórce w regulacji transportu białek, a także mogą wpływać na obróbkę 
enzymatyczną białka b-APP, prekursora białka amyloidowego. Długo wydawało się, 
że preseniliny modyfikują aktywność sekretaz, tj. kompleksów enzymatycznych bio-
rących udział w powstawaniu produktów proteolizy b-APP, również nierozpuszczal-
nego, tworzącego złogi białka b-A42. Zidentyfikowano ponad 40 mutacji w genie ko-
dującym PS1, prowadzących do podstawień pojedynczych aminokwasów, szczegól-
nie w egzonach kodujących transbłonowe domeny tego białka. Mutacje te prowadzą 
do zmian w enzymatycznej obróbce prekursora białka amyloidowego, co przekłada 
się na zwiększenie liczby fragmentów tworzących nierozpuszczalne złogi. Podobnie 
wykryto mutacje w genie kodującym PS2. Od początku było wiadomo, że preseniliny 
bardzo ściśle wpływają na aktywność sekretaz. Jednak trudności z wyodrębnieniem 
tych enzymów oraz z ich dokładną charakterystyką biochemiczną nie pozwalały na 
jednoznaczne określenie, czy preseniliny są tożsame z sekretazami – obecnie wydaje 
się, że preseniliny stanowią aktywne centrum katalityczne kompleksu gamma-sekre-
tazy. Białka te wspólnie z trzema innymi białkami – nikastryną, białkiem Aph-1 i Pe-
n-2 – tworzą kompleks enzymatyczny, którego aktywność sprzyja gromadzeniu się 
nierozpuszczalnych fragmentów białka b-A42. 

13.7.3. Nowe odkrycia w badaniach nad chorobą Alzheimera 

Historia przedstawionych badań jest fascynująca, chociaż nie wyjątkowa – często w tego 
typu badaniach okazywało się, że odkrycie polimorfizmów w materiale genetycznym, 
sprzężonych z występowaniem choroby, pozwalało na poznanie nowych mechanizmów 

Neuroc_09-14.indd   266 3/26/10   6:24:05 PM



267  13. Biochemiczne podstawy chorób mózgu

molekularnych odpowiedzialnych za jej wystąpienie. W omawianym przypadku jed-
nak, przy okazji badania funkcji presenilin, zidentyfikowano dotychczas nieznany sys-
tem przekaźnictwa sygnału przez błonę komórkową do jądra komórkowego, mianowi-
cie rodzinę receptorów Notch. Po związaniu liganda białko Notch ulega cięciu prote-
olitycznemu w swej transbłonowej domenie m.in. przez gamma-sekretazę, a następnie 
odcięta domena wewnątrzkomórkowa ulega translokacji do jądra komórkowego, gdzie 
uczestniczy w kontroli transkrypcji genów. Z uwagi na podobieństwo białka recepto-
rowego Notch do białka prekursorowego b-APP oraz biorąc pod uwagę dane wska-
zujące na obecność wewnątrzkomórkowej domeny białka b-APP w wielobiałkowych 
kompleksach mogących wchodzić do jądra komórkowego, słuszne wydaje się przy-
puszczenie, że prekursor białka amyloidowego b bierze m.in. udział w regulacji pro-
cesów transkrypcyjnych. Niestety, zidentyfikowanie białka Notch – receptora ważnego 
dla komunikacji międzykomórkowej oraz dla regulacji ekspresji genów – jako substratu 
dla gamma-sekretazy, bardzo utrudnia poszukiwanie czynników terapeutycznych dla 
choroby Alzheimera wśród inhibitorów tego enzymu, gdyż ingerencja farmakologiczna 
w ten system przekazywania informacji pomiędzy komórkami, funkcjonujący w wielu 
różnych tkankach, mogłaby mieć zbyt rozległe negatywne konsekwencje.

13.8. Podsumowanie

Dobór omawianych tu chorób jest arbitralny, ale wydaje się, że te właśnie jednostki 
chorobowe ilustrują zróżnicowane i ważne aspekty związane zarówno z funkcjono-
waniem mózgu, jak i  z  badaniami, które doprowadziły do postępu wiedzy na ten 
temat.

I  tak, depresja odsłoniła swoje tajemnice (przynajmniej pod względem ogólne-
go zarysu mechanizmów prowadzących do wystąpienia tej choroby) głównie dzięki 
wnikliwym badaniom leków skutecznych w jej terapii, chociaż pierwotnie wprowa-
dzonych do lecznictwa w innym celu; schizofrenia, będąca najbardziej chyba złożo-
nym zaburzeniem psychiatrycznym, stanowi przykład, jak bezradna może być nauka 
w  wyjaśnieniu przyczyn różnych chorób, pomimo zaangażowania najbardziej za-
awansowanych technik badawczych; choroba Huntingtona, chociaż już wiadomo, że 
wynika z wadliwego funkcjonowania jednego tylko genu, stanowi niezwykle skompli-
kowany problem nie tylko terapeutyczny, ale i psychologiczny, ponieważ nosicielstwo 
mutacji, determinującej wystąpienie w wieku średnim nieuleczalnej obecnie choroby, 
można wykryć już we wczesnym okresie życia; w  przypadku choroby Parkinsona 
dość dobrze zdefiniowany jest ubytek komórek dopaminergicznych w  śródmózgo-
wiu, ale jego przyczyny nadal nie są do końca poznane; choroba Alzheimera z kolei 
– również ogromnie zróżnicowana – dobrze ilustruje, jak badania z zakresu genetyki 
populacyjnej przyczyniły się do wyjaśnienia mechanizmów molekularnych warunku-
jących wystąpienie patologii.

Cały ten przegląd ilustruje, jak głęboko trzeba wniknąć w biochemiczne mechani-
zmy funkcjonowania zróżnicowanych przecież neuronów oraz szlaków neuronalnych 
i ich wzajemnych relacji, żeby choć trochę przybliżyć się do odpowiedzi na pytanie: 
„jak pracuje mózg?”
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Włodzisław Duch

Architektury kognitywne,  
czyli jak zbudować sztuczny umysł

14.1. Wstęp

Długofalowym zadaniem stojącym przed badaniami nad sztuczną inteligencją jest 
stworzenie systemów, które osiągną poziom kompetencji przekraczający możliwo-
ści ludzkie w różnych dziedzinach1. W ograniczonym zakresie jest to już oczywiście 
możliwe: komputery szybciej liczą, lepiej pamiętają, analizują modele zbyt trudne dla 
człowieka z powodu złożoności procesów, dużej ilości danych lub liczby zmiennych 
poddawanych optymalizacji. Komputery dokładniej rozpoznają specyficzne wzorce 
w sygnałach, lepiej niż ludzie radzą sobie w wielu grach planszowych, w sposób do-
skonalszy niż my prowadzą manewry sterując helikopterami, samolotami i pojazda-
mi naziemnymi. A  jednak pomimo ciągłego postępu w wielu dziedzinach sztuczna 
inteligencja jak dotąd w znacznej mierze zawiodła pokładane w niej nadzieje. Stosun-
kowo proste niższe funkcje poznawcze związane z percepcją, rozpoznawaniem obiek-
tów i analizą relacji między nimi w wykonaniu komputerów nadal pozostają daleko 
w tyle za możliwościami nawet prymitywnych gatunków zwierząt. Znaczny postęp 
nastąpił jedynie na poziomie stosunkowo prostej analizy wzorców i przetwarzania sy-
gnałów. Wyższe czynności poznawcze, związane z użyciem rozpoznanych wzorców 
– słów, symboli, obiektów stanowiących podstawę wnioskowania, analizy tekstów, 
dialogu w  języku naturalnym, planowania i  rozwiązywania problemów, tworzenia 
i wykorzystywania reprezentacji złożonych form wiedzy – okazały się znacznie trud-
niejsze do symulacji. Nie wystarczą tu proste inspiracje biologiczne, dotyczące działa-
nia pojedynczych neuronów lub ich niewielkich grup. Konieczne jest uwzględnienie 
wielkoskalowej architektury mózgu i tworzenie modeli funkcji wyspecjalizowanych 
obszarów. 

1	 Dobrym wprowadzeniem do problematyki poruszanej w tym rozdziale byłaby lektura innych rozdzia-
łów tej książki oraz takich pozycji, jak:  Hawkins J., Blakeslee S. (2006) Istota inteligencji. Helion, Gliwice; 
Kasperski M.J. (2003) Sztuczna Inteligencja. Droga do myślących maszyn. Helion, Gliwice; Edelman G.M. 
(1999) Przenikliwe powietrze, jasny ogień. O materii umysłu. PIW, Warszawa.
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14.2. Koncepcja informatyki neurokognitywnej

Opisane poniżej podejście można określić mianem informatyki neurokognitywnej. 
Funkcje poznawcze wspomagane są w niej przez pamięć różnego typu: 

pamięć •	 rozpoznawczą, pozwalającą na identyfikację znanych obiektów lub do-
strzeżenie odstępstw od oczekiwań; 
pamięć •	 skojarzeniową, prowadzącą automatycznie do prostych wniosków, za-
pewniającą realizację procesów warunkowania klasycznego; 
pamięć •	 proceduralną, czyli pamięć umiejętności manualnych i sekwencji działań; 
pamięć •	 semantyczną, pozwalającą na interpretację sensu oraz na dostęp do złożo-
nych struktur wiedzy; 
pamięć •	 roboczą, pozwalająca na łączenie ze sobą w kombinatoryczny sposób róż-
nych fragmentów informacji w większe całości. 
Wszystkie te rodzaje pamięci wspierane są przez sieci neuronowe o specyficznej 

architekturze, dostosowanej do wymaganych funkcji (O’Reilly i Munakata 2000). War-
to podkreślić, że organizacja przechowywania i  dostępu do informacji przez mózg 
i  komputer różni się na bardzo podstawowym poziomie. Matematyczne dowody 
uniwersalności różnych systemów obliczeniowych (maszyny Turinga, sieci neuro-
nowych) do pewnego stopnia zaślepiły badaczy, jednak dowody te odnoszą się do 
tworów teoretycznych, tymczasem znane nam praktyczne architektury obliczeniowe 
ograniczają na wiele sposobów możliwości przetwarzania informacji. W niektórych 
zastosowaniach komputery przetwarzają informacje lepiej niż ludzki mózg, ale nadal 
w wielu ważnych zastosowaniach jest on niedoścignionym wzorem. Nie wiemy, czy 
architektury kognitywne, zaimplementowane na konwencjonalnych komputerach, 
kiedykolwiek osiągną podobne do biologicznego mózgu możliwości zarówno pod 
względem niższych, jak i wyższych czynności poznawczych. 

14.3. Wyższe i niższe czynności poznawcze

Sztuczna inteligencja (artificial intelligence, AI) zajmowała się tradycyjnie wyższymi 
czynnościami poznawczymi: rozwiązywaniem problemów, myśleniem, reprezentacją 
wiedzy, analizą języka naturalnego (Russell i  Norvig 2003). Próbowano tego doko-
nać w  oderwaniu od mechanizmów biologicznych, opierając się na symbolicznych 
modelach złożonych form wiedzy, a więc niejako na poziomie racjonalnego umysłu, 
czyli reprezentacji wiedzy dającej się poznać w świadomy sposób. Cechą charaktery-
styczną takiego podejścia jest skupienie się na procesach sekwencyjnych, w których 
złożoność kombinatoryczna, wynikająca z możliwości zastosowania różnych trans-
formacji przydatnych w rozwiązywaniu problemu, wymaga rozważenia bardzo wie-
lu możliwości i wyboru odpowiedniej strategii poszukiwania rozwiązania. Podstawę 
dla działań inteligentnych stanowią w tym ujęciu algorytmy heurystycznego szukania 
rozwiązań i symbolicznej reprezentacji wiedzy (Newell 1990). 

Niższe czynności poznawcze, realizowane przez układy biologiczne w znacznie 
krótszej skali czasowej w sposób całkowicie równoległy, umożliwiają percepcję, po-
strzeganie obiektów, kategoryzację, szybkie skojarzenia, aktywność sensomotoryczną. 
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W technice takie czynności są podstawą działania robotów. Inteligentne roboty mają 
się rozwijać podobnie jak dzieci, przyswajając sobie sens symbolicznych przekazów 
i poleceń poprzez działanie w realnym świecie. Tendencje rozwojowe w tej dziedzinie 
doprowadziły do upowszechnienia się filozofii „ucieleśnienia poznania” (embodied co-
gnition) oraz enaktywizmu (Barsalou 2008), zgodnie z którą sens wszystkich symboli 
określają specyficzne sekwencje działań sensomotorycznych. 

W dziedzinie tej jest wiele problemów – szczególnie ze zrozumieniem, w jaki spo-
sób tworzą się abstrakcyjne reprezentacje mentalne oparte na reprezentacjach percep-
cyjno-ruchowych (Mahon i Caramazza 2008). Symboliczne aproksymacje działań sen-
somotorycznych mają bez wątpienia silne ograniczenia, podobnie jak wszelkie próby 
dyskretyzacji procesów ciągłych. Nie wiemy, jak daleko trzeba pójść w stronę „uciele-
śnionych reprezentacji” podstawowych procesów, by sens, nadany pierwotnym kon-
cepcjom poprzez działanie w realnym świecie, był wystarczający do stworzenia na tej 
podstawie bardziej abstrakcyjnych koncepcji (pisałem o tym już w: Duch 1994, 1996). 
Być może za wcześnie porzucać marzenia Newella i Simona (1963) o konstrukcji Ogól-
nego Rozwiązywacza Problemów (General Problem Solver, GPS) na poziomie manipu-
lacji symbolami, chociaż nie da się zapewne uniknąć konieczności stworzenia roz-
szerzeń reprezentacji symbolicznych umożliwiających lepszą aproksymację procesów 
skojarzeniowych. Zastosowania w robotyce i sterowaniu czy choćby do zrozumienia 
zachowania organizmów biologicznych mogą wymagać dokładniejszych modeli, po-
zwalających na „ucieleśnienie poznania” na głębszym poziomie. 

14.4. Wielkie wyzwania
14.4.1. Próby stworzenia ogólnej inteligencji

Wiele ciekawych koncepcji sprawdzających się w przypadku prostych problemów nie 
działa w  rzeczywistych, złożonych zastosowaniach. Pojawiła się ostatnio tendencja 
do budowy ogólnej sztucznej inteligencji (Artificial General Intelligence, AGI), a więc 
systemów, które nie tylko potrafią rozwiązać jedno zadanie na poziomi mistrzowskim 
(np. grać w szachy lepiej od mistrza świata), lecz dają się zastosować do całej klasy po-
dobnych problemów (np. nauczyć się innych gier i osiągnąć w nich wysoki poziom). 
Lista wyzwań, stojących przez inteligencją obliczeniową, jest długa (Duch i Mandziuk 
2007). Analiza istniejących architektur poznawczych powinna pomóc w zrozumieniu 
ich ograniczeń i zaproponowaniu sposobów ich przezwyciężenia. 

Czego należy oczekiwać od architektur poznawczych, by można je uznać za coś 
więcej niż wyspecjalizowane programy udające inteligencję? 

AI skupiła się na praktycznych problemach tworzenia systemów doradczych, pra-
wie całkowicie porzucając swoje pierwotne ambitne cele, takie jak stworzenie GPS2 
(Newell i Simon 1963). Okazało się, że nie wystarczy do tego wiedza ogólna, rozwią-
zywanie problemów wymaga bardzo obszernej wiedzy w wielu dziedzinach. Projekt 
Cyc Douglasa Lenata stworzenia systemu zawierającego encyklopedyczną wiedzę 

2	 Czyli programu General Problem Solver (a nie systemu nawigacji satelitarnej).
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(nazwa „Cyc” jest fragmentem angielskiego słowa enCYClopedia), konieczną do re-
alizacji zdrowego rozsądku, jest jak dotychczas jedyną taką próbą (Panton i in. 2006), 
realizowaną na podstawie klasycznych metod AI. 

Projekt ten rozpoczęto w 1984 roku, konstruując ogromną bazę wiedzy opartą na 
złożonych strukturach, nazywanych ramami. Ontologia systemu Cyc zawiera ponad 
300 tysięcy pojęć i wiele milionów łączących je faktów (OpenCyc w wersji 1.0 miał 
ponad 3 miliony asercji dotyczących tych pojęć, częściowo ograniczających i definiu-
jących wzajemne relacje ponad 26 tysięcy typów), a jego opracowanie kosztowało po-
nad 600 osobolat pracy. 

Rezultaty nie są zachwycające i nadal brakuje ambitnych zastosowań, które poka-
załyby, że tak złożony system istotnie daje się do czegoś użyć, chociaż zawarta w nim 
wiedza jest ostatnio wykorzystywana przez projekty Internetu semantycznego (prze-
twarzania informacji tekstowych dzięki zrozumieniu ich sensu). Lista „potencjalnych 
zastosowań” Cyc jest długa, ale tylko CycSecure, program do analizy zabezpieczeń 
sieci komputerowych, jest realnym zastosowaniem, prezentowanym na oficjalnej stro-
nie www.cyc.com firmy Cycorp.

14.4.2. Dialog w języku naturalnym

AI zawiodła w wielu dziedzinach, ale rzeczywistość chyba najbardziej odbiega od ocze-
kiwań w dziedzinie systemów do dialogu w języku naturalnym i w innych zagadnie-
niach dotyczących rozumienia języka. Napisano wiele programów do konwersacji, które 
nazywają się botami lub chatterbotami (od nazwy ro-bot powstały nazwy typu soft-bot, 
skrócone do bot). Programy te znajdują zastosowanie w firmach komercyjnych i służą do 
odpowiadania na pytania dotyczące działalności firmy. Test Turinga (1950), polegający 
na konwersacji z ludźmi i botami na niczym nieograniczony temat, jest częściowo sto-
sowany w konkursach Loebnera (http://www.loebner.net). Od prawie 20 lat postęp jest 
jednak niewielki, w większości przypadków stosuje się bowiem techniki oparte na dopa-
sowaniu odpowiedzi do szablonów pytań (Wallace 2003), znane od ponad pół wieku. 

Programy oparte na szablonach nie mają pojęcia, jaki jest sens koncepcji pojawia-
jących się w dialogu, nie mają też żadnego strukturalnego opisu pojęć. Dlatego można 
ich co najwyżej użyć do stereotypowej konwersacji w systemach odpowiadających na 
pytania w zaprogramowanej z góry wąskiej dziedzinie. Niektórzy sędziowie w kon-
kursie Loebnera dają się oszukać programom przejmującym inicjatywę prowadzenia 
konwersacji, zadającym dużo pytań, dzięki czemu łatwiej im zawęzić oczekiwania co 
do intencji rozmówcy i analizować odpowiedzi dyskutantów za pomocą szablonów. 
Jest to jednak trik nastawiony na to, żeby bot sprawiał lepsze wrażenie, podczas gdy 
semantyczna analiza tekstu wypowiedzi rozmówcy (człowieka), decydująca o  jego 
zrozumieniu, pozostaje bardzo prymitywna. 

Proponowano liczne zmodyfikowane wersje testu Turinga, na przykład Carpenter 
i Freeman (2005) piszą o „spersonalizowanym teście”, w którym program ma się wcie-
lić w osobę znaną rozmówcy. Jest to więc próba określenia, na ile skutecznie można 
zrobić model określonego umysłu, a nie jakiś ogólny, abstrakcyjny program do kon-
wersacji. Wyniki w tym zakresie są jednak także dalekie od takich, które można by 
uznać za zadowalające. 
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Ciekawe wyzwania dla AI stwarzają gry słowne, a w szczególności znana gra w 20 
pytań, stanowiąca interesujący paradygmat dla wielu innych zastosowań. Gry słowne 
wymagają szerokiej wiedzy o znaczeniu słów oraz o własnościach obiektów wskazy-
wanych przez te słowa, ale nie wymagają pełnej wiedzy o złożonych relacjach między 
tymi obiektami. W takich zastosowaniach okazuje się, że nie ma jednej, uniwersalnej 
i optymalnej metody reprezentacji wiedzy. Złożone formy wiedzy, na przykład ramy 
Cyc, trudno szybko przeszukiwać, jeśli chcemy określić, jakie pytanie warto zadać, by 
zdobyć maksymalnie dużo informacji. Proste wektorowe metody reprezentacji infor-
macji mogą w tym przypadku być bardziej przydatne (Szymański i in. 2008). Jednakże 
przy tych reprezentacjach nadal potrzebna jest obszerna wiedza o tysiącach różnych 
koncepcji, a niełatwo ją automatycznie stworzyć, mimo że dostępnych jest obecnie spo-
ro ontologii, słowników, encyklopedii i słabiej ustrukturalizowanych źródeł wiedzy. 

Systemy do odpowiadania na pytania (Q/A systems) są jeszcze bardziej wymagające, 
gdyż nie wystarczy w nich zrozumienie poszczególnych słów, lecz potrzebne jest zrozu-
mienie sensu całego zdania. Seria konferencji TREC (Text Retrieval Conference)3 organizuje 
konkursy dla systemów wyszukiwawczych, które mają znaleźć w Internecie (lub w swo-
ich bazach wiedzy) odpowiedzi na zbiór pytań konkursowych. Innym ważnym wyzwa-
niem są inteligentne systemy wspomagające nauczanie (Intelligent Tutoring Systems, ITS), 
chociaż nie ma w tej dziedzinie jednoznacznej metody na określenie postępów. 

14.4.3. Systemy doradcze nowej generacji

Budowa systemów doradczych, które mogłyby służyć jako partnerzy dla ludzi, jest 
nadal wielkim wyzwaniem (Feigenbaum 2003). Chodzi tu nie tyle o klasyczne sys-
temy doradcze, oparte na bazach wiedzy pozyskanej od ekspertów, co o systemy ob-
darzone szerszą inteligencją, pozwalające na łatwiejszą komunikację z człowiekiem, 
rozumujące i  podpowiadające interesujące skojarzenia. Potrzebę stosowania takich 
systemów lokuje się w takich dziedzinach, jak matematyka, nauki o życiu czy prawo. 
Rezultaty łatwo ocenić: panel ekspertów może przeprowadzić egzamin, zadając py-
tania i domagając się szczegółowego uzasadnienia odpowiedzi, w celu oceny stopnia 
zrozumienia danego problemu. 

Zadanie nie jest łatwe. Potrzebne są tu nie tylko moduły prowadzące ścisłe wnio-
skowanie logiczne, ale i  modele skojarzeniowe, zauważające interesujące korelacje 
i związki przyczynowe. Interesującym źródłem doświadczeń w omawianym tu ob-
szarze są konkursy automatycznego dowodzenia twierdzeń matematycznych, od-
bywające się na konferencjach CADE (Conference on Automated Deduction)4 w  wielu 
specjalistycznych kategoriach. Rozszerzenie możliwości takich wyspecjalizowanych 
modułów na metapoziom, pozwalający na komunikację z  użytkownikiem i  wybór 
odpowiedniego modułu do danego problemu, jest drogą do stworzenia interesują-
cego „sztucznie inteligentnego” partnera dla matematyka. Inną dziedziną, w której 
odczuwa się zapotrzebowanie na automatyczne systemy wnioskujące, jest bioinfor-

3	 http://trec.nist.gov/
4	 http://www.cs.miami.edu/~tptp/CASC/
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matyka, wykorzystująca głównie wyniki badań nad genomem człowieka. Złożoność 
genomicznych, metabolicznych i proteomicznych procesów jest zbyt duża, by czło-
wiek mógł je poznać i zrozumieć, dlatego komputerowy superekspert w tej dziedzinie 
będzie niezbędny w bliskiej przyszłości. 

Podobne zadania warto formułować w innych dziedzinach. Odległym celem jest 
stworzenie komputerowych doradców dla ekspertów – programów oceniających ich 
wnioski, wspomagających rozumowanie, podsuwających interesujące obserwacje 
i skojarzenia, a nawet kreatywne idee (Duch i Pilichowski 2007). Amerykańska agen-
cja ministerstwa obrony do zaawansowanych projektów badawczych (Defense Advan-
ced Research Projects Agency, DARPA)5 sponsoruje zakrojony na szeroką skalę program 
budowy spersonalizowanych asystentów osobistych (Personalized Assistants that Le-
arn, PAL) i innych systemów kognitywnych6. 

14.4.4. Sposób oceniania systemów sztucznej inteligencji

Miarą ogólnej inteligencji systemu AI może być liczba zadań lub nawet całych profesji, 
które dany program może wykonać lub w pełni zautomatyzować (Nilsson 2005). Już Allan 
Turing zauważył (1950), że taki ogólny system (nazwał go child machine), który mógłby 
nauczyć się różnych zadań, wystarczy, aby zastąpić wiele wyspecjalizowanych systemów. 
Liczne zawody związane są obecnie z przetwarzaniem informacji i przydatność różnych 
programów komputerowych w nich stosowanych można mierzyć za pomocą standardo-
wych testów. W zawodach polegających na pracy fizycznej, wymagających koordynacji 
sensomotorycznej i rozwiązywania problemów związanych z percepcją (w tym analizą 
obrazów), potrzebne będą autonomiczne roboty. DARPA zorganizowała dwa udane kon-
kursy dla automatycznie sterowanych pojazdów. Były to: konkurs przejazdu przez pusty-
nię i konkurs jazdy w symulowanych warunkach miejskich (Darpa Urban Challenge Com-
petition 2007). Takie zadanie wymagało przede wszystkim integracji w jednym systemie 
metod przetwarzania sygnałów, analizy obrazu, sterowania, planowania i rozumowania. 

Jazda samochodem to zadanie znacznie prostsze niż kontrola humanoidalnego 
domowego robota, który miałby współpracować z ludźmi, a więc musiałby rozumieć 
ich intencje, rozpoznawać obiekty i  relacje między nimi, kontrolować uwagę oraz 
uczyć się na podstawie obserwacji. Jednakże wiadomo, że nie każdy człowiek może 
się nauczyć jazdy samochodem. W  tym zakresie automatycznie sterowane pojazdy 
osiągnęły więc wyższy poziom inteligencji niż niektórzy ludzie. Firmy samochodowe 
zapowiedziały w ciągu najbliższego dziesięciolecia zastąpienie zawodowych kierow-
ców na dalekich trasach przez systemy automatyczne7.

14.4.5. Sztuczna inteligencja i ludzie

Jednym z problemów, jakie podnosi się w kontekście rozwoju sztucznej inteligencji, jest 
problem zagrożenia bezrobociem. Jak się wydaje, znaczenie tego czynnika bywa często 

5	 http://www.darpa.mil/
6	 http://www.darpa.mil/ipto/thrust_areas/thrust_cs.asp
7	 http://en.wikipedia.org/wiki/Driverless_car
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przesadnie oceniane. Stworzenie osobistych asystentów nie musi w pełni eliminować 
pracy człowieka, na początek powinno wspomagać jego produktywność. Dla pełniej-
szej oceny brakuje uporządkowania stopnia trudności różnych zadań tak, by stawiać 
sobie realistyczne cele i uzyskiwać realistyczne oceny kompetencji systemów AI w tych 
zadaniach. Nie znaczy to jednak, że problem bezrobocia związanego z rozwojem AI 
jest wydumany. Wiele zawodów już zniknęło, nastąpiła znaczna redukcja liczby pra-
cowników związanych bezpośrednio z produkcją, jak i zatrudnionych w instytucjach 
finansowych. W większości przypadków zmniejszenie zatrudnienia to wynik zmiany 
organizacji pracy, wprowadzenia nowych urządzeń o stosunkowo niskim stopniu inte-
ligencji (automatyka przemysłowa, automaty ATM zamiast kas). Nie ulega jednak wąt-
pliwości, że większość ambitnych projektów w dziedzinie sztucznej inteligencji wyma-
gać będzie systemów, które powinny współdziałać w naturalny sposób i w szerokim 
zakresie z ludźmi, mieć podobne reakcje i funkcje. Takie systemy określane są mianem 
„architektur kognitywnych”. Spróbujemy je teraz bliżej przeanalizować. 

14.5. Architektury kognitywne
14.5.1. Potrzeba tworzenia modeli kognitywnych

Zrozumienie sposobu działania naszego aparatu poznawczego wymaga skonstruowania 
modelu działania człowieka, który uwzględnia jego możliwości percepcyjne i poznaw-
cze. Początkowo architektury kognitywne tworzono przede wszystkim z myślą o tym, 
by modelować reakcje człowieka w złożonych sytuacjach, gdy trzeba reagować w odpo-
wiedni sposób na wiele sygnałów o różnych modalnościach (Newell 1990; Meyer i Kieras 
1997). Niewłaściwie zaprojektowany system sterowania dużym samolotem może stawiać 
zbyt wielkie wymagania w stosunku do możliwości reakcji pilotów. Dlatego znajomość 
ludzkich ograniczeń, jak też wierne modele ludzkich zachowań są bardzo pożądane. 

14.5.2. Kryteria oceny architektur kognitywnych

Jak oceniać architektury kognitywne? Allen Newell (1990) zaproponował aż 12 kryte-
riów oceny takich systemów, dotyczących ich zdolności adaptacyjnych, zachowania 
dynamicznego, elastyczności zachowań, możliwości stopniowych ulepszeń, możli-
wości całkowitej ewolucji architektury, sposobów uczenia się, integracji wiedzy, wiel-
kości dostępnej bazy wiedzy, kompetencji językowych, działania w czasie rzeczywi-
stym oraz możliwości implementacji w architekturach mózgopodobnych. Anderson 
i Lebiere (2003) zastosowali te kryteria do analizy trzech znanych architektur (ACT-R, 
SOAR i klasycznej architektury konekcjonistycznej8). Takie szczegółowe porównania 
trudno jednak zastosować do większej liczby systemów. 

8	 Podany termin w pierwotnej wersji tekstu występował w formie „koneksjonistycznej” a nie „konekcjoni-
stycznej”. Po dyskusji przyjęto, że w tej książce będzie używany termin „konekcjonistycznej”, ponieważ 
taka forma występuje także w innych rozdziałach pisanych przez innych autorów, aczkolwiek warto od-
notować, że ta druga forma (koneksjonistycznej) jest częstsza w Internecie, a w słowniku Kopalińskiego 
znajduje się taki zapis: 
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Zaproponowaliśmy prostszą taksonomię (Duch i in. 2008), przedstawioną powy-
żej, łącznie z przykładami obecnie rozwijanych architektur kognitywnych (ryc. 14.1). 
Większość prac w tej dziedzinie koncentruje się na konkretnych architekturach i braku-
je ogólnego przeglądu, który dałby szerszą orientację. Wyjątkiem jest artykuł Vernona 
i  in. (2007), koncentrujący się na możliwościach autonomicznego rozwoju zdolności 
mentalnych agentów programowych. 

Dwie najważniejsze cechy wszystkich architektur kognitywnych to sposób orga-
nizacji ich pamięci i mechanizmy uczenia się. Pamięć stanowi repozytorium wiedzy 
o świecie i o sobie, a także o celach i bieżących działaniach. Rola pamięci rozumiana 
jest w różny sposób przez różnych autorów (Hawkins i Blakeslee 2004; Hoya 2005; 
Hecht-Nielsen 2007). Uczenie się jest procesem, który transformuje zapamiętaną 
wiedzę i sposób jej wykorzystania. Pamięć i uczenie się to dwa fundamenty budo-
wy systemów poznawczych, z których rozwijać się mogą złożone wyższe czynno-
ści poznawcze. Organizacja pomięci zależy od sposobu reprezentacji wiedzy. Prosta 
taksonomia architektur kognitywnych oparta na tych dwóch filarach prowadzi do 
identyfikacji trzech głównych grup architektur: symbolicznych, emergentnych i hy-
brydowych. 

Architektury symboliczne wykorzystują wiedzę deklaratywną, zawartą w rela-
cjach zapisanych na poziomie symbolicznym, a  także skupiają się nad użyciem tej 
wiedzy do rozwiązywania problemów. Architektury emergentne wykorzystują prze-
pływy sygnałów przez sieć licznych, wzajemnie ze sobą oddziałujących elementów, 
w  której pojawiają się stany emergentne, dające się zinterpretować w  symboliczny 

„koneksjonizm: fizj. teoria pamięci, wg której pamięć doświadczeń, faktów, rzeczy, słów itd. rozpro-
wadzana jest po całym mózgu w licznych zespołach, a praca mózgu polega na uruchomianiu połączeń 
nerwowych między tymi zespołami” (przyp. red. nauk.).

Architektury kognitywne

EmergentneSymboliczne Hybrydowe

Pami´ç

• globalna, rozproszona
• lokalna, skupiona

Pami´ç

• lokalna, rozproszona
• symboliczna, sieciowa

Pami´ç

• reguły produkcji
• modele graficzne

Uczenie

• asocjacyjne
• konkurencyjne

Uczenie

• odgórne
• oddolne

Uczenie

• indukcyjne
• analityczne

Rycina 14.1. Klasyfikacja architektur kognitywnych.
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sposób. Architektury hybrydowe są kombinacją obu tych podejść, połączonych na 
rozmaite sposoby. 

Do rozwiązywania różnego rodzaju problemów angażowane są różne typy archi-
tektury poznawczej. 

14.6. Architektury symboliczne
14.6.1. Ogólny przegląd architektur symbolicznych

Hipoteza Newella i Simona (1976) na temat fizycznych systemów symbolicznych ma 
swoje źródło w  badaniach nad pamięcią i  rozwiązywaniem problemów. Fizyczny 
system symboliczny może używać dowolnych wzorców fizycznych, by stworzyć od-
powiednie symbole, manipulować nimi, wczytywać je, wypisywać, przechowywać 
i zmieniać, podejmując przy tym odpowiednie działania ukierunkowane na osiągnię-
cie określonych celów. Chociaż w praktyce koncepcję tę zawężono do symboli języ-
kowych, jej pierwotne sformułowanie jest dość uniwersalne i  pozwala na nazywa-
nie symbolami także specyficznych konfiguracji pobudzeń układów neuronowych. 
W takim przypadku pojawia się od razu problem dyskretyzacji (zignorowany przez 
Newella), inaczej liczba symboli oznaczających podobne stany rośnie w sposób kom-
binatoryczny. 

Większość architektur symbolicznych używa scentralizowanej kontroli przepływu 
informacji od czujników sensorycznych do efektorów (kontrola ruchu lub informacji 
wyjściowych). Można to uznać za aproksymację funkcji wykonawczych związanych 
z  pamięcią roboczą, wspomaganych przez pamięć semantyczną dostarczającą wie-
dzy. Reguły produkcji mają reprezentować cykl postrzeżenie–działanie, który służy 
aproksymacji procesów rozumowania, prowadzonych przez ludzi. Stosowane są rów-
nież reprezentacje grafowe, zwykle w postaci grafów skierowanych, których węzły 
reprezentują symbole i przypisane im atrybuty, a łuki – związki między nimi. Tak jest 
w przypadku zarówno sieci semantycznych, jak i grafów koncepcyjnych (Sowa 1984). 
W graficznej postaci przedstawić też można ramy i schematy (Minsky 1975). W robo-
tyce stosowana jest reprezentacja za pomocą zbioru reakcji w określonym kontekście 
(reactive action packages, RAPs; Firby 1989). 

W systemach symbolicznych wprowadzono różne mechanizmy uczenia się, które 
można podzielić na analityczne (dedukcyjne) i indukcyjne. 

Uczenie analityczne wykorzystuje wiedzę do wnioskowania na jej podstawie 
o prawdziwości nowych faktów. Przykłady tego podejścia to uczenie oparte na wyja-
śnieniach (explanation-based learning, EBL; Mitchell i in. 1986) lub analogiach (Veloso 
i Carbonell 1990). Uczenie indukcyjne odkrywa nowe, ogólne reguły na podstawie 
obserwacji i ma na celu dokonanie aproksymacji struktury danej domeny. Przykła-
dem jest tu oparte na wiedzy uczenie indukcyjne (knowledge-based inductive learning, 
KBIL; Larvac i Dzeroski 1994) oraz opóźnione uczenie się z krytykiem (Kaelbling i in. 
1996). 

Wiele ambitnych architektur symbolicznych zarzucono po krótkim okresie entu-
zjazmu ich twórców; poniżej omówione zostaną najciekawsze projekty, które rozwija-
ją się od dłuższego czasu lub mają duże szanse na dalszy rozwój.
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14.6.2. Architektura SOAR 
SOAR (nazwa pochodzi od haseł State, Operator And Result) jest klasycznym, rozwi-
janym od ponad 30 lat przykładem architektury kognitywnej, służącej modelowaniu 
ogólnej inteligencji za pomocą systemu regułowego, traktowanego jako przybliżenie 
systemów opartych na wiedzy (Newell 1990; Laird i in. 1987). Sytuacja rozpatrywana 
jest tu w przestrzeni problemu, czyli z wykorzystaniem zbioru dopuszczalnych sta-
nów opisu problemu. Reguły produkcji mają formę: „jeśli spełnione są warunki…, to 
należy podjąć działania…” (IF … THEN …). Reguły te uporządkowane są według 
typu operatorów określających działania w tej przestrzeni. 

Główny mechanizm uczenia oparty jest na koncepcji porcjowania (chunking) 
– technice analitycznej formułowania nowych reguł i  makrooperacji na podstawie 
powtarzalnych kombinacji prostych operacji, które okazały się przydatne wcześniej 
(Laird i in. 1987). Nowe „porcje wiedzy” prowadzą do rozwiązań niejako na skróty. 
System dostępny jest w różnych wersjach na stronie projektu9. 

SOAR zastosowano do replikacji wyników wielu eksperymentów psychologicz-
nych, planowania, pracy z dużymi i złożonymi bazami wiedzy, sterowania eskadrą 
myśliwców, sterowania awatarami (ryc. 14.2) na przykład w grach komputerowych, 
rozwiązywania problemów i  zrozumienia języka naturalnego (NL-SOAR) w  czasie 
rzeczywistym10. 

Architektura SOAR uległa w ostatnich latach znacznej ewolucji: uczenie z kryty-
kiem zastosowano do określenia strategii nadawania preferencji operatorom, wpro-
wadzono uczenie epizodyczne do analizy ewolucji stanu problemu oraz pamięć 
semantyczną do opisu abstrakcyjnej wiedzy deklaratywnej. Pojawiły się też modne 

  9	http://sitemaker.umich.edu/soar/home
10	 Opis nowości w SOAR jest pod: http://ai.eecs.umich.edu/people/laird/current-research.html

Rycina 14.2. Steve, awatar sterowany za pomocą 
SOAR, uczy obsługi skomplikowanej maszynerii 
w wirtualnym świecie.
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inspiracje biologiczne (Laird 2008): wyobraźnia przestrzenna w problemach wymaga-
jących działania w rzeczywistym świecie, emocje, nastroje i uczucia, ukierunkowujące 
rozumowanie i przyspieszające uczenie się z krytykiem. Proponowane rozszerzenia 
nie zostały jeszcze w  pełni zintegrowane z  całą architekturą i  nie wiadomo, na ile 
będzie to możliwe. System percepcyjno-ruchowy zastosowany w SOAR jest dość pry-
mitywny, trzeba w nim definiować własne funkcje określające informację wejściową 
i wyjściową. Wśród propozycji rozszerzeń brakuje mechanizmów skupiania uwagi, 
selekcji informacji i zapominania, uczenia hierarchicznych reprezentacji (czyli aprok-
symacji problemów na różnym poziomie abstrakcji) oraz odpowiedniego traktowania 
niepewności informacji. 

14.6.3. Architektura EPIC

EPIC (Executive Process Interactive Control) to architektura kognitywna, której zada-
niem jest modelowanie wielu aspektów działania człowieka w  procesie interakcji 
z maszynami (Meyer i Kieras 1997). Kilka połączonych ze sobą procesorów służy do 
w miarę realistycznego (z punktu widzenia czasów reakcji) modelowania przetwa-
rzania informacji przez zmysły wzroku, słuchu i dotyku, a efektory poruszają kame-
rami, wciskają klawisze i produkują słowne wypowiedzi. Procesory działają na sy-
gnałach przetworzonych do postaci symbolicznej, wykorzystywanej przez procesor 
kognitywny oparty na wiedzy w postaci reguł produkcji. EPIC stosowano do badania 
prawdopodobieństwa pomyłek i czasów reakcji, ale istnieje też wersja współpracująca 
z SOAR w zakresie planowania i rozwiązywania problemów, którą zastosowano do 
symulacji pracy kontrolerów lotu (Rosbe i in. 2001).

14.6.4. Architektura SNePS

SNePS (Semantic Network Processing System) używa do reprezentacji wiedzy w celu 
rozumowania i działania nie tylko formuł logicznych, ale również ram i sieci seman-
tycznych. Celem tego systemu,  rozwijanego od ponad 30 lat (Shapiro i  in. 2007), 
jest zrozumienie natury procesów odpowiedzialnych za inteligencję przez ekspe-
rymentowanie z agentami poznawczymi, zdolnymi do rozwiązywania problemów 
i posługiwania się językiem naturalnym. Wiedza i przekonania agentów SNePS mają 
formę asercji, dotyczących różnych obiektów, atrybutów i relacji. Pakiet wnioskowa-
nia SNIP (SNePS Inference Package) integruje rezultaty otrzymane za pomocą różnych 
form reprezentacji wiedzy, posługujących się odrębnymi mechanizmami wnioskowa-
nia (logicznym, opartym na ramach, oraz szukaniu dróg w sieciach semantycznych) 
(ryc. 14.3). Wykrycie sprzeczności przez system wymaga zmiany przyjętych założeń 
oraz propagacji tych zmian celem skorygowania błędnych wniosków uzyskanych na 
podstawie tych założeń. 

SNePS wykorzystano do analiz językowych i  tworzenia odpowiedzi teksto-
wych, rozumowania zdroworozsądkowego, automatycznego rozszerzania słowni-
ka pojęć, sterowania symulowanymi agentami prowadzącymi konwersację z użyt-
kownikami (w systemach pytań i odpowiedzi oraz w innych zastosowaniach), a na-
wet do tworzenia teorii działania umysłu matematyka (uwzględniając enaktywne 
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ugruntowanie symboli). Chociaż zademonstrowano interesujące wyniki wniosko-
wań, system nie był dotychczas używany w  rzeczywistych aplikacjach, trudno 
więc przewidzieć, jaka będzie jego skalowalność dla dużych baz wiedzy. Program 
dostępny jest za darmo, napisany został w Common Lisp i ma użyteczny interfejs 
graficzny11.

14.6.5. Architektura NARS

NARS (Non-Axiomatic Reasoning System) to projekt rozwijany przez Pei Wanga (2006) 
w  ciągu ostatnich dwóch dekad12. Jest to ciekawa próba aproksymacji architektury 
poznawczej za pomocą niestandardowej logiki. System NARS przeznaczony jest do 
wnioskowania opartego na języku reprezentacji wiedzy wykorzystującym semantykę 
ugruntowaną w pragmatyce (experience-grounded semantics). 

11	http://www.cse.buffalo.edu/sneps/
12	 http://nars.wang.googlepages.com/

Rycina 14.3. System kontroli SNePS Rational Engine planuje i podejmuje sekwencyjne działania 
korzystając z ram, a system analizy języka naturalnego oparty jest na klasycznej architekturze 
rozszerzonej gramatyki sieci przejść i analizatorze/syntezerze morfologicznym.
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Logika nieaksjomatyczna oznacza, że prawdziwość stwierdzeń logicznych oce-
niana jest na podstawie wcześniejszych doświadczeń systemu z podobnymi sytuacja-
mi, a nie na podstawie aksjomatów przyjętych a priori. Można ją wykorzystać w sytu-
acjach braku wiedzy pozwalającej na jednoznaczne rozstrzygnięcia. Język reprezen-
tacji – wraz ze zbiorem reguł wnioskowania, strukturami pamięci i mechanizmem 
kontrolnym – pozwala traktować wykonywane zadania jako różne aspekty tego sa-
mego procesu. Wnioski mają stopnie prawdziwości, oceniane na podstawie ich przy-
datności. Powstało kilka prototypów systemów NARS o  coraz większym stopniu 
wyrafinowania, nie przedstawiono jednak jeszcze żadnego poważniejszego ich za-
stosowania. 

14.6.6. Architektura ICARUS

ICARUS jest nowszą architekturą (Langley 2005), przeznaczoną do sterowania agen-
tami (robotami i awatarami). Zastosowano w niej reprezentację wiedzy w postaci re-
aktywnych umiejętności. Każda z nich określa jakąś sekwencję działań w kontekście 
określonych celów. Architektura obejmuje podsystem percepcyjny, planowania, wy-
konawczy i  kilka podsystemów pamięci. Percepty stoją w  hierarchii nisko – odpo-
wiadają początkowym fazom przetwarzania informacji zmysłowej, a pojęcia stojące 
wysoko odpowiadają rozpoznawanym obiektom, końcowej fazie przygotowań do 
planowania działania. Mając dane percepty, szuka się pasujących do nich pojęć, a ma-
jąc dane cele, szuka się reaktywnych umiejętności, które będą przydatne do ich osią-
gnięcia. Pamięć pojęć zawiera wiedzę o różnych klasach obiektów, związkach między 
nimi, możliwościach manipulacji i stosowalności różnych procedur. 

Pamięć dzieli się na długotrwałą (long-term memory, LTM) i krótkotrwałą (short-
term memory, STM). Pamięć długotrwała zorganizowana jest hierarchicznie i poma-
ga w  dopasowaniu perceptów oraz tworzeniu ich kombinacji pasujących do pojęć, 
a także w wyszukaniu odpowiednich umiejętności do wyboru działań w zależności 
od celu. Hierarchiczne, inkrementacyjne uczenie z krytykiem pozwala na antycypację 
sygnałów nagrody z coraz większym wyprzedzeniem, usprawniając osiąganie celów 
systemu na poziomie umiejętności i poszczególnych posunięć. 

W porównaniu z tradycyjnym uczeniem się z krytykiem zastosowane tu podejście 
hierarchiczne daje priorytet działaniom o wysokim stopniu użyteczności. Pozwala to 
na znacznie szybsze uczenie się, a  hierarchiczna organizacja obszernej pamięci po-
zwala na skupianie uwagi na zdarzeniach i obiektach w zasięgu sensorów, uprasz-
czając procesy dopasowywania wzorców i redukując czasy reakcji systemu (Langley 
i Choi 2006). ICARUS używa modułu planowania do konstrukcji drzewa zadań, ucząc 
się przy tym nowych koncepcji w sposób łatwy do zrozumienia, ale nowe koncepcje 
wysokiego poziomu nie jest łatwo tworzyć automatycznie. 

Pokazano szereg interesujących zastosowań tej architektury zarówno do gier lo-
gicznych, poruszania się w symulowanym świecie, prowadzenia samochodu w sy-
mulowanych warunkach miejskich, jak i do symulacji walk ulicznych w grach kom-
puterowych. Brakuje w niej jeszcze równoległego przetwarzania, pozwalającego na 
koordynację asynchronicznych sygnałów z sensorów, oraz sposobów radzenia sobie 
z informacją nieprecyzyjną. 
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14.7. Architektury emergentne
14.7.1. Ogólna charakterystyka architektur emergentnych

Punktem wyjścia dla tego rodzaju architektur kognitywnych są w mniejszym lub 
większym stopniu inspiracje neurobiologiczne. Propozycje tego typu rozwiązań 
pojawiły się już w książce McClellanda i Rumelharta (1986) w postaci modeli ko-
nekcjonistycznych. W modelach neuronowych elementy sieci reprezentują neuro-
ny i  realizują proste funkcje, dopiero kwazistabilna konfiguracja aktywności tych 
elementów może być interpretowana jako ślad pamięciowy, na przykład rozpo-
znanie jakiegoś obiektu. Pomiędzy takimi konfiguracjami aktywności sieci istnieją 
skojarzenia, a więc możliwe są przejścia od jednej konfiguracji do drugiej. W mo-
delach konekcjonistycznych mamy do czynienia z  sieciami prostych elementów 
przetwarzających sygnały, a każdy z nich reprezentuje już jakieś pojęcie czy ślad 
pamięciowy. Pojedynczy element takiej sieci reprezentuje więc jakąś konfigurację 
pobudzeń wielu węzłów w sieciach neuronowych. Połączenia między węzłami sieci 
definiują możliwości przepływu aktywacji neuronowej od jednej konfiguracji do 
drugiej. W obu przypadkach elementy sieci oddziałują ze sobą, zmieniając swój stan 
wewnętrzny i  sposób oddziaływania z  innymi elementami, a  dynamika tych od-
działywań prowadzi do zmiany własności całej sieci i wyłaniania się (emergencji) 
nowych własności. 

W  modelach sieciowych mamy dwie możliwości organizacji pamięci: globalną 
(całkowicie rozproszoną) lub zlokalizowaną. Perceptrony wielowarstwowe (Multi-
Layer Perceptron, MLP) i inne sieci neuronowe używające nielokalnych funkcji trans-
feru reprezentują informację w całkowicie rozproszony sposób: wszystkie parametry 
danej sieci mają wpływ na ostateczny wynik obliczeń. Generalizacja reakcji na nowe 
bodźce jest zwykle w takich sieciach całkiem dobra, ale próba nauczenia nowej wie-
dzy może prowadzić do katastrofalnej interferencji i  zapominania poprzednio wy-
uczonych zależności (O’Reilly i Munakata 2000). 

Inspiracją dla sieci MLP jest przybliżony opis działania pojedynczych neuronów13. 
Jeśli zwrócić uwagę na mikroobwody zamiast pojedyncze neurony, to można przyjąć, 
że podstawową jednostką przetwarzającą informację w sieci MLP nie są pojedyncze 
neurony, lecz fragmenty sieci, dokonujące projekcji sygnału na jakąś wybraną funkcję 
bazową, na przykład funkcję zlokalizowaną. Może to być odzwierciedleniem rezo-
nansowych własności mikroobwodów, reagujących na specyficzne struktury w nad-
chodzących sygnałach. Rozwinięcia na funkcje bazowe, zwłaszcza zlokalizowane 
funkcje radialne (często są to funkcje Gaussa), są przykładem sieci przechowującej 
ślady pamięciowe w sposób zlokalizowany. Tylko nieliczne węzły sieci, które ulegają 
aktywacji przy danym pobudzeniu, mają wpływ na wynik jej działania. Sieci typu 
MLP można łatwo przekształcić w sieci modularne, łącząc ze sobą pary neuronów 
i otrzymując w ten sposób filtry lokalizujące przepływ sygnału przez sieć, nie są to 
więc całkiem odmienne podejścia (Duch i in. 2001). 

13	 Więcej na ten temat przeczytać można w rozdziale 6.
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14.7.2. Metody uczenia architektur emergentnych
Metody uczenia architektur emergentnych są dość zróżnicowane (McClelland i Ru-
melhart 1986; O’Reilly i Munakata 2000). Ogólną zasadą jest kompresja informacji. 

Uczenie skojarzeniowe transformuje sygnały wejściowe w  specyficzne, zwykle 
prostsze reprezentacje wyjściowe, które mogą służyć do kategoryzacji, heteroasocjacji, 
pamiętania pożądanych reakcji w określonym kontekście lub umożliwić dopełnianie 
brakującej informacji w  niepełnych wzorcach wejściowych. Uczenie może być albo 
nadzorowane bezpośrednio przez oczekiwania, które po każdej prezentacji bodźców 
konfrontowane są z odpowiedziami sieci, albo pośrednio, przez krytykę działania sys-
temu po kilku krokach jego działania, jak to się dzieje w przypadku uczenia z kryty-
kiem (reinforcement learning). 

Uczenie konkurencyjne jest wynikiem wzajemnego hamowania się aktywnych 
jednostek, które prowadzi do uproszczenia przepływających sygnałów oraz tworze-
nia się skupień podobnych pobudzeń w nienadzorowany sposób. Najprostsza forma 
takiego uczenia, znana jako „zwycięzca bierze wszystko” (winner-takes-all, WTA), po-
zostawia tylko jeden zwycięski element w stanie aktywnym, wyhamowując wszystkie 
pozostałe. Taki element służy za prototyp dla całej klasy sygnałów. 

Uczenie korelacyjne, oparte na regule Hebba, pozwala zapisać korelacje staty-
styczne między dochodzącymi sygnałami, tworząc uproszczony wewnętrzny mo-
del istotnych zależności w środowisku i pozwalając na wykrycie interesujących cech 
w sygnałach. 

14.7.3. Charakterystyka architektur emergentnych

Architektury emergentne są bliższe problemom percepcji i wnioskowania na podsta-
wie postrzeżeń niż bardziej abstrakcyjnym formom rozumowania opartym na sym-
bolach. W  zastosowaniu do reprezentacji złożonych form wiedzy i  rozwiązywania 
problemów nie osiągnęły one jeszcze podobnego poziomu co architektury symbolicz-
ne, niemniej jest tu kilka propozycji wartych omówienia. Teoretycznie można by użyć 
każdego z dużych symulatorów neuronowych14 (np. Genesis, Neuron) do symulacji 
poszczególnych funkcji poznawczych, jednak budowa całej architektury kognitywnej 
wymaga dużych sieci, które ze względu na czas obliczeń muszą być oparte na znacz-
nie prostszych modelach neuronów niż modele oferowane przez duże symulatory. 

14.7.4. Architektura IBCA

IBCA (Integrated Biologically-based Cognitive Architecture) to architektura wzorowana na 
modelu procesów przetwarzania informacji przez kilka kluczowych regionów mózgu 
(O’Reilly i in. 1999). Podkreśla się w niej rolę trzech głównych obszarów, realizujących 
różne typy pamięci: korę ciemieniową (parietal cortex, PC), korę czołową (frontal cortex, 
FC) i formację hipokampa (HC). Organizacja sieci neuronowych w tych obszarach jest 
dość odmienna. 

14	Więcej na ten temat można przeczytać w rozdziale 5. 
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Kora ciemieniowa zawiera pola recepcyjne reagujące lokalnie, ale częściowo nakła-
dające się, realizujące transformacje sensomotoryczne, skojarzenia oraz hierarchiczne 
transformacje sygnałów o różnej modalności. 

Kora czołowa używa izolowanych modułów z silną rekurencją, pozwalających na 
realizację pamięci roboczej, dzięki której można przerwać bieżące działanie, a potem 
do niego powrócić. Izolowane reprezentacje mogą się łączyć w  sposób kombinato-
ryczny, tworząc na przykład różnorodne zestawy cech. 

Hipokamp realizuje globalny model pamięci, w którym wszystkie wejścia pobu-
dzają rzadkie reprezentacje (niewielka część neuronów jest aktywna), łączące rozma-
ite cechy, ale pozwalające na rozróżnianie bardzo podobnych obiektów. Moduł HC 
pozwala na realizację pamięci epizodycznej, zapisując aktywacje w PC i FC i pomaga-
jąc uniknąć interferencji (zbytniego rozchodzenia się aktywacji) w PC. 

Architektura IBCA uczona jest za pomocą algorytmu LEABRA (Local, Error-dri-
ven and Associative, Biologically Realistic Algorithm), czyli kombinacji Hebbowskiego 
uczenia korelacyjnego z  konkurencyjnym hamowaniem w  procesach typu „zwy-
cięzca bierze wszystko” oraz dwufazowej korekcji błędów, w  sposób nieco lepiej 
biologicznie uzasadniony niż algorytm wstecznej propagacji. Moduły PC i FC reali-
zują powolne uczenie integrujące wiele ekspozycji na różne bodźce, pozwalając na 
odkrywanie regularności w środowisku i realizację zachowań sensomotorycznych. 
Moduł HC pozwala natomiast na szybkie uczenie, umożliwiające zapamiętywanie 
indywidualnych epizodów oraz pozwala na rozróżnianie poszczególnych zdarzeń 
bądź obiektów. 

Współpraca między uczeniem HC i  FC/PC ilustruje działanie dwóch komple-
mentarnych systemów uczenia przez mózg. Pozwala to na rozwiązanie problemu 
konsolidacji wiedzy, transferu wiedzy z pamięci krótkotrwałej do długotrwałej, zapi-
sującej „obraz świata” w uczonym modelu. IBCA działa współbieżnie, jest to model 
elastyczny, dający się przystosować do modelowania wielu form zachowań, wyka-
zujący dobrą generalizację dzięki rozproszonym reprezentacjom. Wyższe czynno-
ści poznawcze (działania sekwencyjne, powiązania między elementami sytuacji lub 
obiektów o złożonej strukturze) pojawiają się w tym modelu dzięki pamięci roboczej 
implementowanej w module FC, która potrafi utrzymać przez jakiś czas i aktualizo-
wać aktywną reprezentację sytuacji. Dość skomplikowany, ale biologicznie dobrze 
umotywowany, mechanizm nagrody pozwala na antycypację nagrody przez rodzaj 
uczenia się z krytykiem. 

Architektura IBCA zrealizowana została za pomocą symulatora Emergent (po-
wstałego z  rozwinięcia projektu PDP++), nadal intensywnie rozwijanego. Zrobiono 
za jej pomocą sporo modeli eksperymentów psychologicznych, takich jak test Stroopa, 
test sortowania kart Wisconsin, modelowano mechanizmy percepcji, różne rodzaje 
dysleksji i wiele innych problemów. Symulacje są bardzo czasochłonne, gdyż mode-
le neuronów, chociaż dość uproszczone w porównaniu z dokładniejszymi modelami 
biologicznymi, zawierają bardzo wiele parametrów, na przykład trzy rodzaje kanałów 
jonowych. Procesy hamowania uwzględnia się w sposób uproszczony. 

Dla wielu symulacji funkcji poznawczych potrzeba licznych warstw oddziału-
jących ze sobą neuronów, w  rezultacie uczeniu podlega wiele tysięcy parametrów, 
powstaje więc problem skalowania całego systemu. W obecnej implementacji archi-
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tektura dobierana jest przez użytkownika do problemu, a  uczeniu podlegają tylko 
parametry sieci, ale nie jej struktura. Brakuje reprezentacji emocji, pozwalającej na 
wprowadzenie motywacji i ułatwiającej wybór celów, nie ma też koordynacji ruchu 
i wyczucia czasu. Jest to bez wątpienia bardzo interesująca architektura, pomagająca 
zrozumieć funkcje poznawcze (ryc. 14.4), nie wiadomo jednak, w  jaki sposób moż-
na za jej pomocą osiągnąć podobny poziom w procesach rozwiązywania problemów 
i myślenia sekwencyjnego jaki udaje się uzyskać w architekturach symbolicznych.

14.7.5. Architektura NOMAD

NOMAD (Neurally Organized Mobile Adaptive Device) to architektura sterująca agen-
tami, oparta na teorii „neuronalnego darwinizmu” Geralda Edelmana (1993, 1999). 
„Automaty Darwina”, czyli roboty sterowane przez tę architekturę, pokazują, jak za-
sady emergentne sprawdzają się w sterowaniu i rozpoznawaniu wzorców w czasie 
rzeczywistym. Informacja o świecie dostarczana jest przez kamery, mierniki odległo-
ści, sztuczne wibrysy (wąsy czuciowe, jak u szczura), zmysł dotyku i czujnik smaku 
(przewodności) oraz czucie prioprioceptywne, przydatne do określenia położenia 
głowy i kierunku swojego ruchu. W symulatorze uwzględniono kilkanaście podob-
szarów mózgu, przetwarzających informację zmysłową i sterujących robotem. Jest on 
uczony w  sposób pseudonaturalny: rozwija się od „narodzin”, nic początkowo nie 
wiedząc, w sztucznym, ale zróżnicowanym środowisku.

Eksperymenty z Nomad-ami pokazały rolę systemu wartości wykorzystującego 
wewnętrzne mechanizmy nagrody. System wartości robota to jego genetyczne pre-
dyspozycje do poszukiwania wrażeń i unikania sytuacji szkodliwych. Pozwala mu 
to na rozwój interesujących form zachowań, podejmowanie działań zwiększających 
dopływ pozytywnych wrażeń, śledzenie obiektów, zbieranie „dobrze smakujących” 
klocków w jednym miejscu i unikanie klocków źle smakujących (ryc. 14.5). 

Gestalt Gestalt Context

Encode Decode

Input Filler

Gestalt Gestalt Context

Encode Decode

Input Filler

Rycina 14.4. Przykład modelu rozumienia zdań 
w symulatorze Emergent.
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Okazało się, że rozwój percepcyjny jest sprzężony z  kontrolowaniem własnych 
ruchów. Formacja hipokampa stanowi kluczową strukturę dla pamięci epizodycz-
nej oraz nawigacji przestrzennej (modele Darwin X–XI). Osiągnięto niezmienniczość 
wzrokowego rozpoznawania obiektów (Darwin VI–VII), łączenie cech złożonych 
obiektów w  całość dzięki synchronizacji neuronów przez rekurencyjne połączenia 
w układzie wzrokowym15. 

Symulacje tej architektury są bardzo wymagające, bo składa się ona z ponad 100 
tysięcy neuronów i ponad 10 milionów synaps. Architektura Nomad-a jest w pełni 
współbieżna i działa w czasie rzeczywistym na wieloprocesorowych serwerach. Jest 
podstawą budowy różnych „mózgopodobnych urządzeń robotycznych” (Brain-Based 
Robotic Devices). Dotychczas nie pokazano jednak, jak ją rozszerzyć w stronę wyższych 
czynności poznawczych i symbolicznych procesów myślenia. 

14.7.6. Architektura NuPIC

NuPIC (Numenta Platform for Intelligent Computing) jest dość nową propozycją archi-
tektury emergentnej opartej na hierarchicznej pamięci wzorców czasoprzestrzennych 
(Hierarchical Temporal Memory, HTM), która wynikła z rozważań ogólnych nad algo-
rytmem przetwarzania informacji przez mózgi (Hawkins i Blakeslee 2004). Węzły sie-
ci zorganizowane są w sposób hierarchiczny, motywowany przez rosnące rozmiary 
korowych pól recepcyjnych w obszarach zmierzających od pierwotnej kory zmysło-

15	Problem łączenia cech (the binding problem) wynika z tego, że różne cechy obrazu analizowane są przez 
wyspecjalizowane obszary w mózgu – nie ma jednego miejsca, w którym pojawia się reprezentacja ob-
razu, musi więc być jakiś mechanizm (prawdopodobnie oparty na synchronizacji), który przypisuje te 
rozproszone pobudzenia do jednego obiektu.

Rycina 14.5. Nomad w swoim 
środowisku rozpoznaje wzorce 
na klockach i kojarzy je 
ze smakiem.
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wej, przez korę wtórną i wyższe obszary skojarzeniowe. Podobne efekty występują 
w architekturze IBCA, gdzie specyficzne połączenia między warstwami prowadzą do 
powstawania coraz większych, niezmienniczych pól recepcyjnych, a w końcu do roz-
poznania obiektu. 

Węzły sieci HTM zorganizowane są w hierarchiczny sposób, każdy z nich ma 
pamięć i możliwości uczenia. W tym modelu podkreśla się czasoprzestrzenny aspekt 
percepcji, pamięć sekwencji wrażeń, która ułatwia rozpoznawanie i antycypację ko-
lejnych wrażeń. Każdy poziom w hierarchicznej sieci uczony jest niezależnie, by za-
pamiętać wzorce czasoprzestrzenne i  rozpoznawać nowe, podobne wzorce dzięki 
współpracy procesów oddolnych i  odgórnych (bottom-up/top-down), a  więc bezpo-
średniej hierarchicznej analizie informacji i opartej na oczekiwaniach węzłów wyż-
szego poziomu antycypacji ograniczającej interpretację bezpośredniej analizy. Ar-
chitektura HTM ma wielu zwolenników, ale nie testowano jej jeszcze w aplikacjach 
o większej skali.

14.7.7. Architektura konfabulacji

Cortronics, czyli architektura konfabulacji, to nowa architektura emergentna, za-
inspirowana przez pętlę wzgórzowo-korową w mózgu (Hecht-Nielsen 2007). Pa-
mięć zorganizowana jest w postaci modularnych sieci atraktorowych, nazywanych 
leksykonami. Każdy z nich składa się z kawałka kory nowej i połączonego z nią 
fragmentu kory wzgórza. Stabilne stany leksykonów nazywane są symbolami, 
każdy z nich reprezentowany jest przez grupę specyficznych neuronów. Nieliczne 
z nich są wspólne dla różnych par symboli, leksykony więc w pewnym stopniu się 
pokrywają. 

Elementarna wiedza zapisywana jest w postaci połączeń między neuronami róż-
nych leksykonów. Wszystkie kawałki kory sumują się do całej kory, a kawałki kory 
wzgórza do części wzgórza łączącej się z korą nową. Mechanizm konkurencyjnej ak-
tywacji symboli zawartych w leksykonach, zwany konfabulacją, służy do antycypacji 
kolejnych stanów, ruchów czy słów. Jego działanie pozostawia tylko kilka neuronów 
w stanie aktywnym, tworząc symbol, który zwyciężył w konkurencji z innymi, lub też 
symbol zerowy, oznaczający „nie wiem”. 

Sam proces konfabulacji nie wystarczy do realizacji procesów rozumowania czy 
reprezentacji złożonej wiedzy i dotychczas stosowany był jedynie do analizy tekstów. 
Konfabulacja jest interesującym procesem przydatnym nie tylko do antycypacji, lecz 
również do realizacji wyobraźni i kreatywności (Duch i Pilichowski 2007; Duch 2007). 
Proces ten zachodzi w krótszej skali czasowej niż procesy rozumowania. 

14.7.8. Inne architektury emergentne

Koncepcja globalnej przestrzeni roboczej, opisana przez Baarsa (1988), zrobiła dużą 
karierę, ale dotychczas zaimplementowano niewiele modeli na niej opartych. Shana-
han (2006) przedstawił bardzo prostą implementację wykorzystującą bezwagowe sieci 
neuronowe (pRAM), stosując ją do sterowania symulowanym robotem. Inne imple-
mentacje tej koncepcji dotyczą modeli hybrydowych i zostały opisane poniżej. 
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W ostatnich latach pojawiły się nowe propozycje architektur emergentnych, ale 
na razie niewiele wiadomo o ich własnościach z powodu braku dobrych symulato-
rów. Haikonen (2007) napisał książkę na temat świadomych maszyn, przedstawiając 
w bardzo ogólny sposób architekturę mózgu robota, brakuje w niej jednak konkret-
nych wyników. Anderson i jego koledzy sformułowali ciekawy projekt nazwany „Er-
satz brain” (Anderson i in. 2007), ale nie zbudowali jeszcze symulatora. 

Koncepcja autonomicznego rozwoju umysłu (autonomous mental development) ma 
już od dziesięciu lat silne wsparcie ze strony grupy robotyków (Weng i Hwang 2006) 
i  prowadzone nad nią prace zmierzają w  podobnym kierunku co projekt Nomad 
Edelmana (1993; 1999) czy Cog Brooksa (1986; Brooks i Stein 1994), czyli mają na celu 
budowę działających w czasie rzeczywistym robotów, rozwijających się przez inter- 
akcję z otoczeniem. Korner i Matsumoto (2002), pracujący dla Hondy, argumentują, 
że emergentne architektury poznawcze powinny kontrolować ograniczenia, za po-
mocą których dokonuje się selekcji właściwego algorytmu z  istniejącego repertuaru 
pozwalającego rozwiązać problem, a jeśli stereotypowe rozwiązanie nie jest możliwe, 
powinny próbować stworzyć nowy algorytm. Ten pomysł zmierza w kierunku me-
tauczenia, które jest jednym z najważniejszych zagadnień inteligencji obliczeniowej 
(Duch 2007a): rozwiązanie trudnego problemu wymaga nauczenia się, jakiej sekwen-
cji transformacji trzeba dokonać, by osiągnąć pożądany cel. 

DARPA zainicjowała program budowy biologicznie inspirowanych architektur 
kognitywnych (Biologically-Inspired Cognitive Architectures, BICA)16. Wynikiem tego 
programu było szereg interesujących propozycji, na przykład rozszerzenia SOAR 
w kierunku inspirowanym przez neurobiologię oraz projekt modelu ludzkiego umy-
słu (Comprehensive brain-based model of human mind; TOSCA 2006), napisany wspólnie 
przez grupę ekspertów z wiodących instytucji amerykańskich. Można się więc spo-
dziewać znacznej aktywności w formułowaniu i implementacjach architektur emer-
gentnych w bliskiej przyszłości.

14.8. Architektury hybrydowe
14.8.1. Powody hybrydyzacji

Architektury symboliczne i emergentne w znacznej mierze się uzupełniają. Podejście 
symboliczne pozwala modelować wyższe funkcje poznawcze, takie jak planowanie 
i rozumowanie, w sposób przypominający pracę eksperta. Jednakże zamiana na sym-
bole dużej ilości informacji, odbieranej przez zmysły wieloma kanałami w  bardzo 
zróżnicowany sposób, a w dodatku w różnym kontekście, wymaga uwzględnienia 
procesów emergentnych, za pomocą których z kolei trudno jest zrealizować wyższe 
funkcje poznawcze. Dlatego systemy hybrydowe, łączące oba podejścia, są najbardziej 
obiecującą drogą do budowy architektur kognitywnych, wykorzystującą silne strony 
obu podejść do stworzenia architektur symulujących wszystkie etapy przetwarzania 
informacji przez mózg (Sun i Alexandre 1997). 

16	http://www.darpa.mil/ipto/
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14.8.2. Klasyfikacje systemów hybrydowych
Architektury hybrydowe można z grubsza podzielić na dwa typy: lokalno-rozpro-
szone oraz symboliczno-konekcjonistyczne, w zależności od rodzaju wykorzysty-
wanych przez nie modułów pamięci. Do pierwszej klasy, bliższej systemom emer-
gentnym, zaliczyć można architektury zawierające kombinację modułów pamięci 
lokalnej, w  których każde pojęcie reprezentowane jest przez osobny węzeł, i  pa-
mięci rozproszonej, w której każde pojęcie reprezentowane jest przez zbiór częścio-
wo nakrywających się węzłów. Do drugiej klasy zaliczymy kombinacje modułów 
symbolicznych, wykorzystujących reguły lub reprezentacje graficzne, z modułami 
konekcjonistycznymi, zarówno zlokalizowanymi, jak i  rozproszonymi (Sun i Ale-
xandre 1997). 

Mechanizmy uczenia również można podzielić na dwie kategorie (Sun i Zhang 
2004) w zależności od dominacji uczenia odgórnego (top-down) lub oddolnego (bot-
tom-up). Uczenie odgórne oparte jest na przesyłaniu informacji od poziomu symbo-
licznego, na którym działają reguły logiczne lub inne mechanizmy wnioskowania, 
do subsymbolicznego, stanowiącego poziom dolny (pamięć rozproszona), który uczy 
się obserwując wyniki działań na wyższym poziomie. W uczeniu oddolnym wiedza 
zdobywana jest na poziomie subsymbolicznym i przekazywana do górnego poziomu 
w postaci reguł, zawierających sformułowania koncepcyjnie na poziomie symbolicz-
nym (Duch i in. 2001, Sun i Merrill 2001). 

Parę przykładów architektur hybrydowych omówiono poniżej, skupiając się na 
organizacji pamięci i mechanizmach uczenia. 

14.8.3. Architektura ACT-R

ACT-R (Adaptive Components of Thought-Rational) jest rozwijaną od wielu dziesięcioleci 
architekturą kognitywną opartą na stworzonych przez Johna Andersona podstawach 
teoretycznych, dotyczących mechanizmów poznawczych (Anderson 1998; Anderson 
i Lebiere 2003)17. Celem tego projektu jest budowa systemu, który będzie zdolny do 
wykonania wszystkich zadań poznawczych na zbliżonym poziomie i z podobnymi 
błędami co ludzie oraz umożliwi zrozumienie mechanizmów leżących u podstaw per-
cepcji, myślenia i działania. 

Częścią centralną architektury ACT-R jest zbiór modułów do analizy percepcji 
i kontroli ruchu oraz moduły pamięci i dopasowania wzorców. Część percepcyjno-ru-
chowa dostarcza reprezentacji symbolicznych, służących jako interfejs pomiędzy czę-
ścią poznawczą a środowiskiem działania systemu. Dwa typy pamięci, deklaratywna 
i proceduralna, służą do przechowywania faktów i sposobów działania (procedur). 
Pamięć kodowana jest w  strukturach symboliczno-konekcjonistycznych za pomocą 
reguł produkcji na poziomie procedur oraz w postaci porcji pamięci (chunks) na po-
ziomie deklaratywnym. Porcje pamięci to reprezentacje wektorowe zbioru własności 
obiektów, łączące się z poziomem subsymbolicznym i tworzące sieć konekcjonistycz-
ną (Anderson i Lebiere 2003). 

17	 Strona projektu ACT-R http://act-r.psy.cmu.edu
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Konstrukcje symboliczne (reguły produkcji i  porcje pamięci) mają dodatkowe 
parametry oceniające ich przydatność i pozwalające na kontrolę sposobu ich użycia. 
Parametry te douczane są za pomocą probabilistycznych reguł Bayesa, co pozwala na 
określenie ich przydatności na podstawie wcześniejszych doświadczeń. Bufory pa-
mięci ACT-R odpowiadają pamięci roboczej, w której zachodzi dopasowanie reguł do 
bieżącej sytuacji. 

Zastosowano odgórną strategię uczenia: rezultatami złożonych operacji są kon-
strukty symboliczne, dzięki którym nie trzeba powtarzać szczegółowej drogi rozu-
mowania w podobnej sytuacji w przyszłości (podobnie jak jest w SOAR). Nowy cel, 
aktywacja porcji pamięci deklaratywnej lub identyfikacja postrzeganego obiektu, 
staje się obiektem w buforze pamięci, a system dopasowania wzorców ukierunkowa-
ny przez procesy subsymboliczne poszukuje najlepszej reguły, pasującej do struktur 
znajdujących się w pamięci roboczej. Mechanizm uczenia powoduje, że porcje pa-
mięci, które są częściej aktywne, stają się łatwiej dostępne i są preferowane. Również 
reguły produkcji, które okazały się bardziej przydatne, mają większą oczekiwaną 
użyteczność i są częściej wybierane w sytuacjach, w których można zastosować wiele 
reguł. 

Architekturę ACT-R można z grubsza powiązać z różnymi funkcjonalnie okre-
ślonymi obszarami mózgu, chociaż jest to architektura wywodząca się bardziej z in-
spiracji psychologicznych niż neurobiologicznych. W ostatnich latach podjęto próby 
powiązania aktywności mózgu mierzonej za pomocą fMRI z  aktywacją modułów 
ACT-R w złożonych zadaniach poznawczych. Liczna grupa użytkowników ACT-R 
zastosowała modele zrobione w  tym systemie do zagadnień dotyczących symula-
cji bardzo wielu eksperymentów w psychologii poznawczej. ACT-R jest też podsta-
wą budowy inteligentnych systemów wspomagających nauczanie, produkowanych 
przez komercyjną firmę Carnegie Learning18, której produkty używane są przez pół 
miliona uczniów w USA. 

14.8.4. Architektura CLARION

CLARION (The Connectionist Learning Adaptive Rule Induction ON-line) jest rozwi-
janą od ponad 10 lat architekturą hybrydową, mającą na celu rozwój agentów ko-
gnitywnych przydatnych do różnych zadań oraz zrozumienie procesów zachodzą-
cych w biologicznym mózgu w czasie uczenia się i rozwiązywania problemów (Sun 
i Alexandre 1997; Sun i Zhang 2004). Składają się na nią cztery główne podsystemy: 
podsystem motywacji (MS), podsystem działania (action-centered subsystem, ACS), 
podsystem niezwiązany z działaniem (non-action-centered subsystem, NCS) oraz pod-
system metapoznania (metacognitive subsystem, MCS). W każdym z nich wyróżnić 
można dwojakie reprezentacje, jawne (symboliczne) i  utajone (subsymboliczne). 
System motywacji dostarcza celów dla analizy percepcji i kontroli działań, ACS kon-
troluje działania agenta, NCS odpowiada za wiedzę ogólną systemu, a MCS kontro-
luje całość. 

18	http://carnegielearning.com
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Pamięć zlokalizowana odpowiada za wiedzę symboliczną, a pamięć rozproszona 
za wiedzę utajoną (implicit knowledge). Do każdego rodzaju wiedzy stosowana jest inna 
strategia uczenia. Pamięć rozproszona korzysta zarówno z uczenia nadzorowanego, 
jak i z uczenia z krytykiem – zastosowano tu algorytm Q-uczenia zaimplementowany 
dla sieci MLP (Sun i in. 2001). Wiedza zdobyta na tym poziomie jest zamieniana na 
wiedzę symboliczną na poziomie jawnym. Stosowane jest też uczenie odgórne, w któ-
rym moduły pamięci rozproszonej obserwują rezultaty działania reguł na wysokim 
poziomie, co pozwala wstępnie utworzyć prawidłowe zachowania i zainicjować pa-
rametry sieci (Sun i Zhang 2004). CLARION zaczyna więc od pewnej wiedzy ogólnej, 
ale ucząc się będzie coraz bardziej polegać na wiedzy zdobytej na niższym, utajonym 
poziomie. 

Architektura stosowana była do symulacji wielu eksperymentów poznawczych, 
ale również w ciekawej aplikacji dotyczącej nawigacji pojazdu na zaminowanym polu 
i udowodniła swoje możliwości podejmowania złożonych decyzji.

14.8.5. Architektura DUAL

DUAL (Nester i  Kokinov 2004) to dość nowa architektura oparta na koncepcjach 
„społeczeństwa umysłu” Marvina Minsky’ego (1986), czyli potraktowania umysłu 
jako zbioru funkcji realizowanych przez współpracujących ze sobą wyspecjalizowa-
nych „agentów”. Jest to więc wieloagentowa architektura hybrydowa, z jednolitymi 
reprezentacjami mentalnymi, strukturami pamięci i mechanizmami przetwarzania in-
formacji kontrolowanymi przez współdziałające ze sobą mikroagenty. DUAL nie ma 
centralnego kontrolera, w rezultacie przepływ informacji ciągle się w nim zmienia, 
dostosowując do sytuacji i wspomagając emergencję nowych funkcji. Współdziałają-
cy agenci tworzą większe kompleksy, koalicje i formacje, a bardziej przydatne z nich 
mogą ulec reifikacji, tworząc niezmienne kompleksy. 

Działanie systemu można rozpatrywać na różnym poziomie szczegółowości: na 
najniższym poziomie mikroagentów, na mezopoziomie emergentnych, dynamicznych 
koalicji tych mikroagentów lub na makropoziomie działania całego systemu, na któ-
rym możliwa jest interpretacja psychologiczna jego własności. Mikroramy używane są 
do reprezentacji faktów, a ważkość tych faktów w danym kontekście reprezentowana 
jest w połączeniach i oddziaływaniach między elementami sieci, w której rozchodzą-
ca się aktywacja zmienia dostępność informacji zawartej w  jej węzłach. Powiązania 
między mikroagentami wynikają z zawartości szufladek ich ramek, a wagi połączeń 
kontrolują wzajemny wpływ agentów na siebie. 

Architektura DUAL została wykorzystana w modelach rozumowania przez ana-
logię (model AMBR) i  rozumowania dedukcyjnego oraz w  analizie oddziaływań 
między percepcją, pamięcią i rozumowaniem analogicznym, a także w modelu pa-
mięci epizodycznej i modelu ocen dokonywanych przez ludzi; zastosowano ją rów-
nież do modelowania roli kontekstu i efektów torowania (prymowania) w procesach 
poznawczych. Bez wątpienia jest to przydatna architektura, która może wyjaśnić 
naturę wielu procesów poznawczych. Nie jest jednak jasne, na ile da się ją prze-
skalować, aby rozwiązać problemy dotyczące złożonego rozumowania na poziomie 
eksperta. 
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14.8.6. Architektura LIDA
LIDA (The Learning Intelligent Distribution Agent) jest nowszym projektem, opartym 
na teoretycznych podstawach budowy „świadomych” agentów programowych, wy-
korzystującym teorię globalnej przestrzeni roboczej Baarsa (Franklin 2006). Jest to 
nowsza wersja architektury IDA, którą zastosowano do automatyzacji procesu przy-
pisywania marynarzy o odpowiednich kwalifikacjach do pracy na statkach Marynarki 
Wojennej Stanów Zjednoczonych. 

LIDA stosuje mieszaną, symboliczno-konekcjonistyczną organizację pamięci, 
w celu ugruntowania sensu wszystkich symboli na poziomie subsymbolicznym po-
przez działania w środowisku, jak to opisali Brooks i Stein (1994). LIDA ma odrębne 
moduły dla percepcji, wyboru działania, pamięci roboczej i pamięci semantycznej, an-
tycypacji i uczenia się zadań proceduralnych, spełniania ograniczeń, rozważań i ne-
gocjacji, rozwiązywania problemów, emocji, metapoznania i zachowania podobnego 
do świadomego (conscious-like behavior). Większość podstawowych, prostych operacji 
wykonywana jest przez tzw. codelety, czyli wyspecjalizowane fragmenty sieci spełnia-
jące rolę nieświadomych procesorów przetwarzających informację w modelu global-
nej pamięci roboczej (Baars 1988). 

Uczenie percepcyjne, epizodyczne i proceduralne sterowane jest oddolnie. Ucze-
nie percepcyjne dotyczy rozpoznawania nowych obiektów, kategorii, relacji i oparte 
jest albo na zmianie siły połączeń synaptycznych między węzłami, albo na tworze-
niu nowych węzłów i połączeń w pamięci percepcyjnej. Uczenie epizodyczne ozna-
cza zapamiętywanie specyficznych zdarzeń: co, gdzie, kiedy – zdarzeń pojawiających 
się w pamięci roboczej, a więc dostępnych świadomości. Uczenie proceduralne, czyli 
uczenie się nowych działań i sekwencji działań potrzebnych do rozwiązania posta-
wionych problemów, realizowane jest na dwa sposoby. Pierwszym jest selekcja dzia-
łań ze znanego repertuaru, a drugim konstrukcja nowych reprezentacji dla sekwencji 
działań za pomocą uczenia z krytykiem.

Jest to bardzo ciekawa propozycja znajdująca się nadal w stadium intensywnego 
rozwoju. Na tym etapie trudno jeszcze przewidzieć, jaki poziom kompetencji uda się 
tą drogą osiągnąć w zagadnieniach związanych z językiem, widzeniem czy rozumo-
waniem opartym na perceptach. 

14.8.7. Architektura Polyscheme

Polyscheme (Cassimatis 2007) jest ciekawą architekturą, która próbuje zintegro-
wać wiele metod reprezentacji wiedzy, rozumowania i  schematów wnioskowania, 
przydatnych do rozwiązywania problemów. W tej architekturze używa się pojęcia 
„specjalistów” (nie do końca odpowiadającego codeletom czy mikroagentom), któ-
rych zadaniem jest modelowanie różnych aspektów świata, używając specyficznych 
reprezentacji i metod wnioskowania, oddziałując z innymi specjalistami i ucząc się 
od nich. Wiedza reprezentowana jest za pomocą sieci neuronowych, grafów ograni-
czeń, asercji logicznych, ram i skryptów. Zadaniem specjalisty zajmującego się uwa-
gą jest doprowadzenie do skupienia się nad wybranymi schematami wnioskowania 
w danym kontekście, poprzez dopasowanie wzorców, skryptów, procesów szukania, 
stochastycznych symulacji lub rozumowania kontrfaktycznego. Operacje używane 
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w algorytmach rozwiązywania problemów, takie jak tworzenie podcelów, wniosko-
wanie w przód, tworzenie alternatywnych reprezentacji problemu czy transformacje 
sprawdzające identyczność różnych reprezentacji, wykonywane są przez specjali-
stów dysponujących różnymi formami reprezentacji odnoszącymi się do tych sa-
mych aspektów. 

Polyscheme można używać również do rozumowania abstrakcyjnego, w niektó-
rych zadaniach możliwa jest też integracja procesów percepcji i  kontroli działania 
niższego poziomu, dzięki czemu ta architektura nadaje się do sterowania fizycznymi 
agentami (robotami). Zastosowania obejmują modelowanie eksperymentów psycho-
logicznych z rozumowaniem niemowląt na temat tożsamości obiektów, przyczynowo-
ści, relacji przestrzennych. Polyscheme jest architekturą wykorzystującą metauczenie. 
Jej dalszy rozwój będzie ważnym krokiem w kierunku zrozumienia mechanizmów 
poznawczych.

14.8.8. Architektura 4CAPS

4CAPS (Just i Varma 2007) jest unikalną architekturą, zaprojektowaną do wykony-
wania złożonych zadań, takich jak rozumienie języka naturalnego, rozwiązywanie 
problemów i rozumowanie przestrzenne. Jej unikalną własnością jest możliwość po-
równania aktywności modułów 4CAPS z wynikami obserwacji aktywności mózgu, 
mierzonymi za pomocą fMRI. U podstaw projektu leży przekonanie, że myślenie jest 
wynikiem jednoczesnej aktywności wielu obszarów mózgu współpracujących ze sobą, 
które można modelować za pomocą modularnych sieci neuronowych. Prowadzi to do 
architektury, w której podsystemy (moduły) odpowiadają poszczególnym obszarom 
mózgu przetwarzającym informację w różny sposób. Na przykład obszar Wernicke-
go specjalizuje się w  konstruowaniu i  selektywnym dostępie do ustrukturalizowa-
nych, hierarchicznych reprezentacji sekwencyjnych. Każdy moduł może być częścią 
większego systemu wykonującego wielorakie funkcje poznawcze, ale ma ograniczo-
ne zdolności obliczeniowe wpływające na jego dostępność do wykonywania zadań. 
Funkcje przypisywane są różnym modułom w zależności od dostępności zasobów, 
a  więc topologia całej sieci rozwiązującej jakiś problem nie jest ustalona – to samo 
zadanie można rozwiązać na różne sposoby.

Program napisany jest w Lispie i można prowadzić z nim własne eksperymenty. 
W obecnej postaci architektura 4CAPS nie jest nastawiona na osiągnięcie wysokiego 
poziomu inteligencji, lecz jedynie na odtworzenie wybranych rezultatów badań beha-
wioralnych. Należy do nich badanie szybkości odpowiedzi i liczby błędów przy roz-
wiązywaniu problemów, rozumowaniu przez analogię, współpracy człowiek–maszy-
na, rozumieniu dialogu i innych złożonych zadań, rozwiązywanych zarówno przez 
ludzi zdrowych, jak i niepełnosprawnych umysłowo (Just i Varma 2007).

14.8.9. Architektura Novamente AI Engine

The Novamente AI Engine (Goertzel 2006) jest oparta na koncepcjach działania zło-
żonych systemów, dynamiki procesów umysłowych i emergentnych wzorców, wywo-
dzących się z filozofii umysłu podkreślającej rolę wzorców i struktur emergentnych 
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(patternist philosophy of mind), pierwotnie naszkicowanej w modelu psynet (Goertzel 
1997). Podobnie jak w „społeczeństwie umysłu” Minsky’ego i globalnej przestrzeni 
roboczej Baarsa, stany mentalne pojawiają się w  wyniku samoorganizacji i  oddzia-
ływań związanych z realizacją celów, które wpływają na wzorce pobudzeń tworzą-
ce stany mentalne. Emergentne własności aktywacji sieci powinny doprowadzić do 
hierarchicznej i relacyjnej (hieterarchicznej) organizacji wzorców mentalnych. Wnio-
skowanie oparte jest na wersji logiki probabilistycznej (probabilistic term logic, PTL) 
i Bayesowskim algorytmie optymalizacji (BOA).

Działania, percepty i stany wewnętrzne reprezentowane są przez struktury drze-
wiaste. 

Jest to nadal architektura eksperymentalna, ale szybko rozwijana przez firmę ko-
mercyjną. Pojawiły się pierwsze próby jej zastosowania do sterowania wirtualnymi 
zwierzakami, zdolnymi do uczenia się na podstawie w miarę naturalnych interakcji 
w wirtualnym świecie (Goertzel 2008). 

14.8.10. Architektura Shruti

Shruti (Shastri i Ajjanagadde 1993) jest biologicznie motywowaną architekturą kogni-
tywną przeznaczoną głównie do modelowania rozumowania refleksyjnego. Konek-
cjonistyczna sieć reprezentuje tu obiekty, relacje, typy i reguły przyczynowe. Można 
w niej wydzielić klastry kodujące uniwersalne lub egzystencjalne kwantyfikatory, jak 
też uwzględnić stopnie przekonania o prawdziwości zakodowanych faktów. Węzły 
wysyłają impulsy o  różnej częstości, które mogą zsynchronizować pracę odległych 
węzłów, dynamicznie wiążąc je ze sobą, co pozwala na reprezentację złożonej wiedzy 
i skomplikowane wnioskowania. 

Jest to architektura o wielkim potencjale, ale pomimo stosunkowo długiego czasu 
rozwoju nie znalazła jeszcze żadnych poważnych zastosowań do analizy tekstów lub 
rozwiązywania problemów. 

14.9. Perspektywy

Jak widać z  powyższego przeglądu, jest już wiele interesujących architektur ko-
gnitywnych o  dużych możliwościach rozwoju, stwarzających nadzieję na budowę 
sztucznego umysłu. Niektóre z omówionych projektów rozwijały się przez dziesię-
ciolecia, inne są stosunkowo nowe. Powoli powstaje nowa dziedzina, komputerowa 
psychologia poznawcza, pozwalająca na znacznie głębsze zrozumienie procesów po-
znawczych, niż było to możliwe w psychologii opisowej i eksperymentalnej. Mimo 
znacznej liczby publikacji na temat architektur kognitywnych niewiele jest jeszcze 
rzeczywistych zastosowań na szerszą skalę (do wyjątków należy ACT-R). Ważnym 
kierunkiem jest więc próba przeskalowania prostych aplikacji na bardziej ambitne za-
stosowania, tworzenie komputerowych partnerów, zdolnych do pomagania ludziom 
i codziennej z nimi współpracy. 
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14.9.1. Jak to oceniać? 
Warto definiować nowe wyzwania, ambitne, ale nie beznadziejnie trudne problemy, 
na których można testować ograniczenia architektur kognitywnych. Integracyjnymi 
modelami działania człowieka interesują się różne gałęzie przemysłu maszynowe-
go. Porównanie systemów agentowych modelujących zachowanie pozwoliło zebrać 
wyniki obrazujące decyzje ludzi i programów w uproszczonym środowisku kontroli 
lotów (Gluck i Pew 2005). Sporo wysiłku włożono w rozwój metod porównywania 
agentów programowych. Na warsztatach AAAI „Evaluating Architectures for Intel-
ligence” (Kaminka i Burghart 2007) dyskutowano na temat środowisk do testowania 
zachowań autonomicznych kierowców w  warunkach miejskich, a  także sposobów 
oceny elastyczności i adaptatywności składowych agentów mających wykazywać się 
ogólną inteligencją. 

Jedną z  ocen architektur kognitywnych mających ambicję osiągnięcia ludzkich 
kompetencji jest określenie ich „kognitywnego wieku”. W tym celu trzeba ustalić, ja-
kiego rodzaju zachowania, typowe dla ustalonego wieku dzieci, powinien symulować 
dany system. Problemy można podzielić na wiele precyzyjnie określonych grup, do-
tyczących percepcji słuchowej i wzrokowej, rozumienia języka, rozumowania zdro-
worozsądkowego, rozumowania abstrakcyjnego, ogólnej wiedzy o  świecie, uczenia 
się, rozwiązywania problemów, wyobraźni, kreatywności. Rozwiązanie przez dany 
system wszystkich problemów z danej grupy wiekowej upoważniałoby do stwierdze-
nia, że osiągnął on poziom inteligencji odpowiadający temu wiekowi. Można się spo-
dziewać, że w pewnych obszarach postęp będzie szybszy niż w innych, na przykład 
programom łatwiej jest osiągnąć dobre wyniki dla rozumowania abstrakcyjnego niż 
dla percepcji wzrokowej. Z  tego punktu widzenia w  wybranych obszarach niektó-
re architektury okażą się dorosłe, a w innych będą na poziomie niemowląt. Eksperci 
zajmujący się inteligencją zgadzają się zwykle z propozycją Gardnera (1993), by wy-
różniać siedem (lub więcej) rodzajów inteligencji: logiczno-matematyczną, językową, 
orientacji przestrzennej, muzyczną, kinestetyczną, interpersonalną i intrapersonalną. 
Można do tego dodać inteligencję emocjonalną. 

Trudno zgromadzić ogólną wiedzę o świecie, ale jej testowanie jest możliwe po-
przez porównanie odpowiedzi programów z  odpowiedziami dzieci w  określonym 
wieku. Jeśli dany system odpowie na wszystkie pytania, na które zna odpowiedź 5-la-
tek, to można mu przypisać taki wiek w zakresie ogólnej wiedzy o świecie. Bazy wie-
dzy są zwykle ograniczone do specjalistycznych dziedzin i nie ma w nich informacji, 
na które potrafi odpowiedzieć dziecko. Baza systemu Cyc stanowi wyjątek pod tym 
względem (Panton i in. 2006), a ponieważ jest w znacznej części publicznie dostępna, 
można próbować użyć zawartej w niej wiedzy w innych systemach.

Taka analiza powinna pomóc zrozumieć, jakiego rodzaju inteligencji można spo-
dziewać się po projektach robotycznych skoncentrowanych na podejściu rozwojowym, 
podkreślającym rolę ciała, a jakiego rodzaju ograniczenia mają podejścia symboliczne, 
które osiągną wyższy wiek mentalny w całkiem innych kategoriach. Brooks słusznie 
zauważył, że słonie nie grają w  szachy, choć uważamy je za inteligentne zwierzęta 
(Brooks 1986), a później wyraził nadzieję (Brooks i Stein 1994), że roboty dysponujące 
zintegrowaną percepcją, wzrokiem, słuchem, zdolnościami manipulacji, kontrolowane 
przez masowo równoległe wieloprocesorowe komputery, „nauczą się myśleć, wyko-
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rzystując swoje doświadczenia zebrane w wyniku działania, i będą rozwiązywać za-
dania o coraz wyższym stopniu abstrakcji”. Projekt Cog, rozwijany przez jego grupę 
od prawie dwóch dziesięcioleci, dorobił się licznych naśladowców, ale pozostał na po-
ziomie agenta reaktywnego i nie jest jasne, jak tak zbudowany robot miałby rozwinąć 
abstrakcyjne myślenie. Słonie nie grają w szachy, ale na pewno nie nauczą się tego, pre-
cyzyjnie wywijając trąbą. Behawioralna inteligencja w robotyce może wymagać uciele-
śnienia, choć inteligencja abstrakcyjna, przydatna matematykowi, niekoniecznie. 

Jest całkiem możliwe, że zagadnienia dotyczące percepcji najlepiej rozwiążą sys-
temy neuromorficzne, ściśle wzorowane na strukturze układu wzrokowego. Niewy-
kluczone, że osiągnięcie wysokiego stopnia inteligencji w zadaniach dotyczących per-
cepcji będzie wymagać dość szczegółowych modeli. Aby się jednak tego dowiedzieć, 
potrzebujemy specyficznych testów. 

14.9.2. Tendencje rozwojowe i nowe pomysły

Przegląd architektur kognitywnych pokazuje liczne trendy, które prawdopodobnie 
zdominują rozwój tej dziedziny w  najbliższej przyszłości. Biologiczne inspiracje 
(IBCA) stają się coraz ważniejsze i nawet zwolennicy tradycyjnych, symbolicznych 
systemów, takich jak SOAR, planują liczne rozszerzenia inspirowane przez badania 
nad mózgiem. Na razie pomijane są regulacyjne możliwości pnia mózgu, które mogą 
dostarczyć metakontroli przez wybór odpowiedniego typu zachowania i możliwo-
ści kontroli uwagi, za to jest duże zainteresowanie analizą emocji, syntezą zachowań 
emocjonalnych przez awatary i  roboty oraz wykorzystaniem emocji w  procesach 
decyzyjnych. 

Można zaproponować wiele architektur typu IBCA, wydaje się jednak, że w przy-
szłych propozycjach zachowane zostaną pewne kluczowe cechy. Jedną z nich jest uży-
cie wielu różnych podsystemów pamięci, jak to się już dzieje w różnych architekturach 
kognitywnych wszystkich typów. Przetwarzanie mowy lub tekstu wymaga rozpozna-
nia podstawowych elementów, mapowania dźwięków na litery, fonemy, ciągi liter, 
słowa, pojęcia, rozstrzyganie dwuznaczności przez ustalanie znaczenia pojęć w jakiejś 
ontologii, wreszcie semantycznej reprezentacji całości, zrozumienia w kontekście całej 
wiedzy o świecie. Te kroki wymagają odniesienia do różnego rodzaju pamięci o dość 
odmiennej strukturze i własnościach. 

Pamięć rozpoznawcza pozwala zwrócić uwagę na niespodzianki, nieregularno-
ści, dziwną pisownię lub brzmienie słowa, które może być pomyłką, ale może być też 
czymś nowym, specyficzną nazwą, obcym słowem, próbą uniknięcia filtrów antyspa-
mowych w systemach poczty elektronicznej. Potrafimy rozpoznać, czy już coś widzie-
liśmy i zdolność ta obejmuje wielką liczbę struktur – o wiele większą, niż potrafimy 
zapamiętać. Pamięć rozpoznawczą można zaimplementować w prostych sieciach bez 
ukrytych warstw lub w macierzach korelacji (Duch i Pilichowski 2007). Istniejące archi-
tektury nie wymieniają pamięci rozpoznawczej jako jednego z istotnych elementów.

Pamięć semantyczna służy nie tylko jako hierarchiczna ontologia, pozwalającą 
porządkować pojęcia – jest w mózgu podstawą procesów rozchodzenia się aktywacji, 
uaktywniania kontekstu, dostarczając wiedzy koniecznej do ujednoznacznienia pojęć. 
Stosowane dotychczas ontologie tworzone przez specjalistów używają mało znanych 

Neuroc_09-14.indd   298 3/26/10   6:24:09 PM



299  14. Architektury kognitywne, czyli jak zbudować sztuczny umysł

pojęć (np. biologicznych taksonomii zwierząt czy roślin), nie opisują więc wiedzy po-
tocznej. Modele pamięci semantycznej nie zawierają też wiedzy strukturalnej (krzesła 
mają różne formy, które możemy sobie wyobrazić, ale ich struktura nie jest opisana 
w  ontologii). Brakuje w  nich też wiedzy relacyjnej, która wynika z  kontekstowego 
uczenia się (krzesło–stół–siadanie–jadalnia…). Ontologia Cyc oparta na ramach za-
wiera bardzo dużo informacji, ale trudno z niej sprawnie korzystać. 

Inspiracje neurobiologiczne w zagadnieniach związanych z percepcją pojawiają się 
w metodach analizy sygnału przez układ słuchowy, wzrokowy lub węchowy. Znacz-
nie gorzej wygląda kwestia neurobiologicznych inspiracji w  przypadku wyższych 
czynności poznawczych. Lamb (1999) sformułował co prawda neurolingwistyczny 
manifest: „Jest to próba zrozumienia procesów odpowiedzialnych za rozumienie ję-
zyka w ludzkim mózgu, systemu, który umożliwia nam mowę i pismo, rozumienie, 
myślenie…”. Proponowane przez niego podejście ogranicza się jednak na razie do 
rozważań różnych ciekawostek lingwistycznych i nie zostało nigdy użyte do analizy 
tekstu. Ogólna koncepcja śledzenia rozchodzenia się aktywacji w sieciach neurono-
wych kodujących pojęcia wymaga uzupełnienia o praktyczny algorytm modelowania 
„ścieżek rozchodzenia się aktywacji w mózgu”. Taki algorytm można oprzeć na on-
tologiach zawierających liczne relacje między pojęciami, nie wystarczają tu ontologie 
hierarchiczne. Jedynie ontologie medyczne zawierają wiele relacji, dzięki czemu da 
się prześledzić, jak powinny rozchodzić się w mózgu eksperta aktywacje neuronów, 
tworzące wektorowe lub sieciowe reprezentacje pojęć (Duch i  in. 2008). Otwiera to 
drogę do konstrukcji sieci semantycznych i reprezentacji wektorowych na wielką ska-
lę, pozwalając na aproksymację wiedzy symbolicznej i specyficznych skojarzeń z nią 
związanych. Próba zbudowania opisu pojęć na podstawie analizy ontologii, słowni-
ków elektronicznych, encyklopedii, aktywnego poszukiwania informacji i rezultatów 
projektów kolaboracyjnych opisano w (Szymański i in. 2008). W tej pracy pamięć se-
mantyczna wykorzystana została do sterowania awatarem w grach słownych. 

Pamięć epizodyczna konieczna jest do zapamiętania bieżącego kontekstu, inter-
pretowania zdarzeń poprzez odwołanie się do przeszłości i sytuacji obecnej. Różne 
elementy pamięci semantycznej i epizodycznej przydatne w danym momencie znaj-
dują się w pamięci roboczej. Wszystkie rodzaje pamięci ściśle ze sobą współpracują. 
Rozpoznawanie jest łatwiejsze, jeśli się wie, czego się szuka, a to wynika z bieżącego 
epizodu i pojęć zgromadzonych w pamięci semantycznej, których aktywność wzro-
sła dzięki efektom torowania, wynikłych z  wcześniejszego dialogu czy kontekstu, 
antycypacji mogących się pojawić pojęć i hamowania aktywności pojęć niepasują-
cych do kontekstu. Pamięć epizodyczna tworzy się przy wykorzystaniu relacji se-
mantycznych. 

Chociaż istnieją propozycje architektur kognitywnych oparte głównie na pamięci 
(Hoya 2005), to rola różnych typów pamięci nie została w nich uwypuklona. Jedynie 
emergentna architektura IBCA (O’Reilly i in. 1999) wiąże trzy ważne obszary mózgu 
z różnymi funkcjami pamięci, pomijając jednak pamięć rozpoznawczą. 

Symboliczne podejście do języka naturalnego jest marnym substytutem dla proce-
sów neuronowych, odpowiedzialnych za rozumienie mowy. Nieco lepsze przybliże-
nie oferuje model wektorowy, w którym można zapisać chwilową aktywność różnych 
grup neuronów kodujących powiązane pojęcia. W praktyce model wektorowy nie for-
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mułuje się jednak jako przybliżenia zachodzących w mózgu procesów, lecz jedynie jako 
statystycznie uzasadnioną próbę uwzględnienia kontekstu pojęć, określając korelacje 
między pojawianiem się różnych pojęć w dużych korpusach tekstowych (Manning 
i Schütze 1999). Taka aproksymacja nie oddaje jednak wielu istotnych cech procesów 
percepcji–nazywania–działania zachodzących w mózgu (Dehaene i  in. 2005; Meeter 
i Murre 2005). Rozważania na temat praktycznych algorytmów tworzenia i wykorzy-
stywania reprezentacji pojęć można znaleźć w (Duch i in. 2008; Duch 2008). 

W kilku architekturach zastosowano zbiór współpracujących ze sobą mikrofunkcji 
(mikroagentów, codeletów, specjalistów), które oddziałując ze sobą, wytwarzają stany 
emergentne, traktowane jako elementy wyższego rzędu. Spojrzenie na działanie mó-
zgu z tego punktu widzenia, definiując na różnym poziomie elementy bazowe i ich 
oddziaływania, od pojedynczych neuronów do współpracujących ze sobą mózgów 
na poziomie interakcji społecznych, przedstawiono w pracy (Duch i Mandziuk 2004). 
Pojedyncze neurony mają bardzo ograniczoną wiedzę, modelowe neurony progowe 
– zwykle jeden parametr (próg pobudliwości), a ich interakcje przebiegają ze zmienną 
siłą dzięki połączeniom wewnątrz sieci. Grupy neuronów ściśle ze sobą współpra-
cujących tworzą wyspecjalizowane procesory, posiadające znacznie bogatszą wiedzę 
wewnętrzną (stany wewnętrzne); oddziałując z  innymi procesorami, przekazują im 
złożoną informację. Takie procesy można przybliżyć za pomocą systemów wieloagen-
towych, które poprzez oddziaływania ze sobą mogą tworzyć koalicje zdolne do spe-
cyficznego przetwarzania informacji, reprezentujące większe obszary kory i ośrodki 
podkorowe mózgu. Funkcje, które spełniają te obszary, mogą się zmieniać w dyna-
miczny sposób, formując w razie potrzeby nowe metody rozwiązywania problemów. 
Takie koncepcje metauczenia umożliwiają przezwyciężenie problemów o dużej złożo-
ności kombinatorycznej, pozwalając rozwiązywać problemy, dla których znane są tyl-
ko częściowe obserwacje i trzeba utworzyć ich model całościowy (Duch 2007). Prace 
nad ogólnym systemem do dogłębnej analizy danych, wykorzystującym koncepcje 
metauczenia, są w toku (Grąbczewski i Jankowski 2007).

Rola wyobraźni, kreatywności i używania wiedzy w intuicyjny sposób oraz rola 
niedominującej półkuli mózgu w  rozwiązywaniu problemów wymagających wglą-
du oraz interpretacji pojęć została opisana w pracach (Duch i Pilichowski 2007; Duch 
2007). Planowana jest integracja tych pomysłów w formie architektury kognitywnej 
(Duch 2005), która będzie specjalizować się przede wszystkim w zadaniach wymaga-
jących rozumienia języka naturalnego. 
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