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Przewodnik po tresci ksiazki

Ksiazka ta, napisana przez najlepszych w Polsce specjalistéw, stanowi wprowadzenie
do neurocybernetyki — dziedziny, ktéra jest ciagle tak nowa, Ze jej zakres tematycz-
ny, gléwne osiagniecia, a takze metody badawcze nie zostaly jeszcze ustalone. Na-
wet jesli nie udalo nam sie wytyczy¢ poprawnie jej granic, mamy nadzieje, ze przez
sam fakt przygotowania ksiazki przyczynimy sie do konkretyzacji dyskusji wokét tej
dziedziny i by¢ moze spowodujemy, ze poprzez krytyke tego, co w ksiazce jest, oraz
tego, czego w niej nie ma, uda sie te dziedzine lepiej zdefiniowad. Najtrudniejszy jest
zawsze pierwszy krok!

Studiowanie neurocybernetyki pozwala spojrze¢ na uktad nerwowy i na feno-
men ludzkiego mézgu z bardzo specjalnej perspektywy. Dzieki neuroanatomii moz-
na moézg zwiedzié, dzieki neurofizjologii — pozna¢ jego dziatanie, natomiast neuro-
cybernetyka daje te unikatowa mozliwos¢, ze dzieki jej metodom i modelom mozna
sprobowac mézg zrozumieé. To zrozumienie staje sie takze okazja do refleksji nad
aktualno$cia stwierdzenia jednego z wybitnych badaczy mézgu i wspéttwoércow cy-
bernetyki, W. Rossa Ashby’ego: ,, Wydaje si¢, ze nowe, proponowane przez cyberne-
tyke podejscie moze nam pomoc w glebszym wniknieciu w istote zjawisk; jesli tak sie
rzeczywiscie stanie, unikniemy pewnych pytan, jasno wykazawszy, ze nie nalezato
ich zadawac”.

Dodac¢ trzeba, ze neurocybernetyka ma obecnie wielu przeciwnikéw. Naleza do
nich gtéwnie wascy specjaliSci, tak dalece przywiazani do swojego warsztatu i metod
badawczych, ze kazda innowacje sktonni sa postrzega¢ jako herezje. Widzac jednak
zalety neurocybernetyki i jej szerokie mozliwosci, autorzy tej ksiazki stoja na stano-
wisku, ze w przysztosci wtasnie ta dyscyplina bedzie odgrywata istotna role w kom-
pleksie nauk o biologii uktadu nerwowego, w modelowaniu proceséw kognitywnych,
w systemowych analizach mézgu oraz w tworzeniu zrebéw sztucznej inteligengji.
Oczywiscie, nie wyeliminuje ona tradycyjnych zrédet wiedzy o uktadzie nerwowym:
neuroanatomii, neurofizjologii, biochemii, farmakologii itd., ale znaczaco i istotnie je
rozbuduje.
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Zapraszajac Czytelnikéw do §wiata neurocybernetyki, zaproponowaliémy naste-
pujacy spos6b poznawania tej dziedziny:

We wstepie sprébowaliSmy powiedzieé, czym jest neurocybernetyka, a takze (co
trudniejsze) — czym nie jest. W skrécie mozna powiedzied, ze zamierzamy uzywacé
metod i narzedzi cybernetyki do poznawania pracy uktadu nerwowego. A skoro chce-
my poznawac dziatanie uktadu nerwowego, to najpierw musimy wiedzie¢, jak jest on
zbudowany. Opowiada o tym pierwszy rozdziat ksiazki, w ktérym prof. Maria Smia-
fowska podjeta trudna prébe opisania na kilku stronach tego, co zajmuje cate tomy
podrecznikéw neuroanatomii.

Wiedzac, jaka jest budowa uktadu nerwowego, mozemy zastanowic sie nad tym,
jak on dziata. Wychodzac z zatozenia, ze najwazniejsze rzeczy dzieja sie w tym ukta-
dzie na stykach miedzy neuronami (tzn. w synapsach), drugi rozdziat, ktérego auto-
rem jest prof. Grzegorz Hess, przedstawia w duzym skrdcie najwazniejsze elementy
tej obszernej wiedzy, jaka zgromadzita na temat naturalnych proceséw zachodzacych
w synapsach biochemia i elektrofizjologia.

W rozdziale trzecim pojawia sie bardzo wazne pojecie, bedace kluczem do cy-
bernetyki: pojecie modelu. Prof. Janusz Blaszczyk najpierw charakteryzuje je w spo-
s6b ogdlny, a potem odnosi do wybranych fragmentéw uktadu nerwowego, tworzac
w ten spos6b pomost miedzy cybernetyka i neuronaukami, a wiec to, co definiuje
neurocybernetyke.

Przystepujac do budowy i badania modeli ukltadu nerwowego, zacza¢ trzeba od
modelowania podstawowego elementu sktadowego, jakim jest pojedyncza komoérka
nerwowa (neuron). Caty wachlarz metod opisujacych (z r6znym poziomem doktadno-
Sci) procesy toczace sie na btonie komérkowej neuronu przedstawit w rozdziale czwar-
tym prof. Wiestaw Andrzej Kaminski, a w rozdziale piatym, napisanym przez dra Ma-
cieja T. Lazarewicza, jest mowa o tym, jak mozna modelowac te punktowe procesy
w strukturze odwzorowujacej maksymalnie wiernie forme prawdziwych neuronéw.

Modele oparte na zasadach opisanych w rozdziatach czwartym i piatym daja
mozliwo$¢é bardzo wiernego (w stosunku do biologicznej rzeczywistosci) opisywania
i komputerowego symulowania zachowania pojedynczych neuronéw, sa to jednak
modele bardzo kosztowne, gdyz duzy poziom wiernosci oryginalowi okupiony jest
w nich wielkim nakladem obliczeniowym. Znacznie prostsze pod tym wzgledem sa
modele elementéw uktadu nerwowego w postaci sztucznych sieci neuronowych i dla-
tego tez zyskuja one coraz wieksza popularnoéé. Mozliwosci wykorzystania modeli
sztucznych sieci neuronowych do modelowania wybranych struktur biologicznego
uktadu nerwowego przedstawiono w rozdziale széstym (autor prof. Ryszard Tadeu-
siewicz), a w rozdziale si6dmym prof. Michat Strzelecki przeanalizowat pod tym sa-
mym katem modele pulsujacych sieci neuronowych.

W moézgu cztowieka jest okoto stu miliardéw neuronéw, dlatego modele, w kto-
rych odwzorowuje sie kazdy neuron oddzielnie, niezwykle trudno bytoby wykorzy-
stac¢ do konstrukcji modeli wiekszych fragmentéw mézgu. Lepsza szanse na catoscio-
we zrozumienie proceséw neurodynamicznych daja modele, w ktérych elementarny-
mi czedciami sktadowymi sa cate populacje neuronéw, liczace setki, a nawet miliony
komorek. Takie wtadnie modele populacyjne przedstawia w ésmym rozdziale ksiazki
prof. Katarzyna Blinowska wraz z dr. Jarostawem Zygierewiczem. Jeszcze dalej w tym
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samym kierunku idzie dr Grzegorz M. Wojcik, omawiajac w rozdziale dziewiatym
tak zwane modele ptynowe, wprawdzie dalekie od biologicznej rzeczywistosci, ale
pozwalajace na opisywanie bardzo duzych obszaréw mézgu.

Modelowanie jest gtéwnym narzedziem neurocybernetyki, w ich wykorzystaniu
nie mozna jednak i$¢ zbyt daleko, aby nie zerwaé wiezi z biologiczna rzeczywisto-
Scia. Dlatego w ksiazce o neurocybernetyce nie moglo zabrakna¢ rozdziatéw, ktére
facza proces tworzenia i wykorzystywania modeli z badaniami rzeczywistego mé-
zgu — zdrowego lub dotknietego choroba. Mézg mozna bada¢ na wiele sposobéw, ale
podstawowe znaczenie maja badania oparte na analizie morfologicznej. Do tego celu
stuza r6zne metody neuroobrazowania, przedstawione (wraz z modelami) w rozdzia-
le dziesiatym, napisanym przez prof. Artura Przelaskowskiego wraz z lek. Katarzyna
Sklinda i prof. Bogdanem Ciszkiem.

W strukturach o budowie uwidocznionej za pomoca neuroobrazowania tocza sie
procesy biochemiczne i biofizyczne — ich badanie opisali dr Andrzej Gérecki i prof.
Marta Dziedzicka-Wasylewska w rozdziale jedenastym. Mo6zg przejawia aktywnos¢
elektryczna, ktéra od lat rejestruje sie i analizuje metoda EEG, oméwiona w zarysie
przez prof. Piotra Durke w rozdziale dwunastym. I wreszcie mézg zdradza swoje ta-
jemnice poprzez choroby, jakim ulega, co opisata prof. Marta Dziedzicka-Wasylewska
w rozdziale trzynastym.

Ksiazke zamyka wspaniate studium kognitywistyki i sztucznej inteligencji, przed-
stawione w rozdziale czternastym, ktérego autorem jest prof. Wtodzistaw Duch.

Zanim zakonicze ten przewodnik, musze jeszcze co$ wyjasni¢. Otéz przygotowu-
jac te ksiazke, wszyscy autorzy mieli Swiadomo$¢ koniecznosci zachowania jej pewnej
z gory przyjetej objetosci. Kiedy jednak podliczono liczbe wspdlnie napisanych stro-
nic, okazato sig, ze mimo usilnych staran zaktadana objeto$¢ zostata znacznie przekro-
czona. Aby nie usuwac z ksiazki zadnych wartosciowych i waznych treéci zawartych
w poszczegdlnych rozdziatach, postanowiono pewne fragmenty niektérych rozdziatéw
umiesci¢ tylko na dotaczonym do niej dysku CD. Czytelnik tej ksiazki w postaci dru-
kowanej ma wiec do czynienia z cze$cia opisanych przez Autoréw zagadnief. Z pew-
noscia wystarczy to do ogdlnej orientacji w omawianej problematyce, ale nie pozwala
na zapoznanie si¢ z catodcia warto$ciowych i ciekawych tresci, jakie autorzy pragneli
w tej ksiazce przedstawié. Dlatego jako redaktor tego tomu, czyli ten, kto podejmowat
trudne decyzje o publikagji niektérych fragmentéw jedynie w postaci elektronicznej,
goraco zachecam wszystkich Czytelnikéw do skorzystania z tego dysku.

Czytajac te ksiazke pospiesznie, na przykiad przygotowujac sie do egzaminu,
mozna poprzestaé na tym, co wydrukowano na papierze. Ale aby poznaé neurocyber-
netyke w szerszym wymiarze, warto siegna¢ takze do tego, co znalazlo sie na dysku.

Na zakonczenie jeszcze jedna uwaga. Ksiazka przedstawia wiele aspektéw neu-
rocybernetyki, ale ich zdecydowanie nie wyczerpuje. Trawestujac stowa Winstona
Churchilla, mozna powiedzie¢: , To jeszcze nie koniec. To nawet nie poczatek konca.
To zaledwie koniec poczatku...”
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Prezentowana ksiazka dotyczy nowej i mato jeszcze popularnej dziedziny nauki,
neurocybernetyki. Juz sama jej dwucztonowa nazwa wskazuje, ze jest to nauka inter-
dyscyplinarna. Po pierwsze, ma co$ wspdlnego z wiedza na temat uktadu nerwo-
wego, stad pierwiastek neuro-, a po drugie, ma zwiazek z cybernetykq, czyli nauka
o procesach informacyjnych'. Laczac te dwa watki, otrzymujemy dyscypline, ktéra
skupia uwage na procesach informacyjnych zachodzacych w uktadzie nerwowym
lub na takich, ktére zachodza w innych uktadach, ale ich opis jest inspirowany przez
odkrycia i obserwacje dokonane podczas badan ukladu nerwowego. W tym ostatnim
przypadku mamy do czynienia z r6znymi rodzajami modeli catosci lub czesci uktadu
nerwowego.

Zanim przejdziemy do bardziej szczegétowych rozwazan nad zadaniami, celami
oraz osiagnieciami neurocybernetyki, zwrécimy uwage na aspekt informacyjny, wy-
rézniajacy podejicie prezentowane w tej ksiazce od podej$¢ powszechnie przyjetych
w obszernej literaturze dotyczacej uktadu nerwowego, a zwlaszcza mézgu. Sprébuje-
my zrozumied, na czym polega specyfika podejscia neurocybernetycznego i dowiemy
sie, czym sie ono rézni od perspektywy stosowanej w innych dyscyplinach nauko-
wych, majacych w nazwie sktadnik neuro.

L Cybernetyka, wprowadzona przez Norberta Wienera, byta bardzo popularna i ceniona w drugiej potowie
XX wieku jako dyscyplina obejmujaca zagadnienia kojarzone dzisiaj z réznymi gateziami nauki: teoria
systemow, teoria sterowania, automatyka, informatyka, telekomunikacja, a po czeéci takze z robotyka,
elektronika, mechatronika, meteorologia, ekonometria, biometria itp. Dzieki takiemu potaczeniu mozliwy
byt szybki rozwdj wymienionych dziedzin, poniewaz wyniki naukowe osiagane w jednej z nich mogty
by¢ fatwo przenoszone do innej. Przyktadem czysto cybernetycznej koncepciji, ktéra funkcjonuje do dzisiaj
w wielu naukach szczegétowych, jest sprzezenie zwrotne. Obecnie jednak okreslenie cybernetyka jest
rzadziej stosowane, bo zaséb wiedzy kazdej z tych dyscyplin stat sie tak duzy, ze przekracza mozliwosci
opanowania ich wszystkich przez jednego specjaliste, niemozliwe réwniez stato sie stworzenie ich
syntezy. Niemniej stowo cybernetyka jest nadal wykorzystywane w takich terminach ztozonych, jak
biocybernetyka i cyberprzestrzen, czy tez prezentowana w tej ksiazce neurocybernetyka.
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Krétka wizyta w bibliotece albo ksiegarni lub niedluga chwila po$wiecona na
przeszukanie zasobéw Internetu z hastem neuro jako stowem kluczowym pozwalaja
stwierdzi¢, ze ludzie napisali mnéstwo madrych i ciekawych prac na temat uktadu
nerwowego i proceséw, ktére w nim zachodza. Te bardzo obszerna wiedze mozna
podzieli¢ na dwie czedci: wiedze strukturalna i funkcjonalna. Przyjrzyjmy sie nieco
blizej temu podziatowi i sprébujmy wskazacd, co z niego wynika.

Pierwsza cze$¢ bogatej wiedzy poswieconej tej problematyce dotyczy budowy
uktadu nerwowego. Jego najwazniejsza cze$¢ — mozg, o ktérym Szekspir napisat, ze
jest ,kruchym domem duszy”, budzit od lat szczegdlne zainteresowanie badaczy.
Wiedzac, jak wazny jest ten narzad i jak fundamentalne jest jego znaczenie w stero-
waniu zachowaniem wszystkich zywych istot, a takze dostrzegajac w mézgu gtéwne
narzedzie odpowiedzialne za tworzenie przebogatej sfery proceséw psychicznych,
ludzie doktadali wielu staran, aby poznac jego budowe. W rezultacie ogélny schemat
budowy ukladu nerwowego zwierzat i cztowieka zostal dosy¢ dobrze poznany juz
w XIX wieku, a wiedze te istotnie uzupelniono w drugiej polowie wieku XX. Poznano
i opisano strukture uktadu nerwowego w skali makro (aspekt neuroanatomiczny),
wnikliwie przebadano ten system jako zbiér elementéw w skali mikro (aspekt neuro-
cytologiczny i neurohistologiczny), a coraz liczniejsze ostatnio badania w skali nano
pozwalaja wnikac¢ nawet w molekularna strukture jego sktadnikéw i efekty ich dzia-
tan, co wydaje sie przy tego rodzaju badaniach naturalna granica szczeg6étowosci po-
znania. Zasob wiedzy neuromorfologicznej jest dzi$ naprawde imponujacy i udato sie
ja zgromadzi¢ w niezwykle szybkim tempie mimo ogromnych trudnosci, jakie wiaza
sie z penetracja ukrytych pod czaszka struktur nerwowych.

Dla poznania dowolnego systemu biologicznego wiedza morfologiczna — czyli
odpowiedz na pytanie: jak to jest zbudowane — jest sktadnikiem koniecznym, ale zde-
cydowanie niewystarczajacym. Podstawowe pytanie, jakie sie pojawia przy badaniu
zywych organizméw, brzmi: jak to dziata, a potem takze: dlaczego dziata wlasnie tak,
a nie inaczej?

W odniesieniu do ukladu nerwowego odpowiedzi na te pytania dostarcza neuro-
fizjologia, a gtéwnie elektrofizjologia, uzupetniana przez cytofizjologi¢ oraz biofizyke wraz
z biochemig. Liczba danych, jakie wymienione nauki zgromadzily obecnie na temat
mozgu, jest naprawde ogromna — i bez tych wiadomosci nic bySmy w neurocyberne-
tyce nie zdziatali.

Jednak zaréwno wiedza morfologiczna, jak i znajomosé zasad funkcjonowania
nie wyczerpuja sposobéw opisu ani wyjaéniania zasad dziatania ukladu nerwowe-
go, a zwlaszcza pracy moézgu. Poza zasiegiem wspomnianych wyzej nauk pozostaje
bowiem takie spojrzenie na uktad nerwowy, ktére dotyczy aspektéw czysto infor-
macyjnych. I tu wkracza neurocybernetyka. Cecha charakterystyczna opisu cyber-
netycznego jest jego wysoki poziom abstrakcji. Méwiac o procesach pozyskiwania,
przetwarzania, analizy i wykorzystania informacji, $wiadomie odrzucamy wszelkie
dane na temat struktury badanego obiektu, a takze wtasciwosci fizycznych jego po-
szczegblnych komponentéw. Dzieki konsekwentnemu stosowaniu tej zasady mozna
uzy¢ tego samego mechanizmu informacyjnego do wyjasnienia istoty zjawisk zacho-
dzacych w réznych systemach. Model cybernetyczny moze z jednakowa skuteczno-
Scia odnosi¢ sie do procesu biologicznego, jak do dziatania urzadzenia technicznego,
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funkgjonowania mechanizméw ekonomicznych czy do istoty interakcji spotecznych.
Na przyktad mechanizm sprzezenia zwrotnego, szeroko wykorzystywany przez au-
tomatykéw w procesach technicznych, mozna zastosowaé¢ do wyjasnienia zjawiska
biologicznej homeostazy.

Podejscie cybernetyczne ma jeszcze jedna istotna zalete. Otéz badacze wszystkich
ztozonych systeméw powszechnie stosuja metode dzielenia badanego systemu na
wiele elementéw sktadowych, poniewaz badanie ich jest o wiele fatwiejsze niz zma-
ganie sie ze skomplikowanym systemem traktowanym jako catosé. Wzmiankowane
podziaty moga zachodzi¢ zgodnie ze struktura badanego obiektu (na przykfad bada-
my i opisujemy oddzielnie poszczegdlne czesci ciata) albo wedtug wyréznianych i od-
dzielnie badanych funkgji (na przyktad odrebnie badamy funkgje elektrofizjologiczne
komorki i odrebnie jej aktywnos$¢ wydzielnicza). Dekompozycja skomplikowanych
obiektow badan jest stosowana tak czesto, ze nikt sie zwykle nawet nie zastanawia
nad tym, czy w ten sposéb mozna dotrze¢ do natury rzeczy, do najogélniejszych para-
dygmatéw, decydujacych o dziataniu badanego obiektu.

Niestety, zasada dekompozycji prowadzi do zjawiska, ktére mozna opisaé znanym
powiedzeniem: , Spoza drzew nie widaé lasu”. Badania poszczeg6lnych obiektéw, ta-
twiejsze i tafisze od badania catosci, dostarczaja ogromnej liczby szczegétowych wyni-
kéw, z ktorych kazdy co$ wyjasnia, ale ktére bynajmniej nie pomagaja w zrozumieniu
calosci, albowiem calo$¢ zwykle jest czyms$ o wiele bardziej ztozonym niz suma ele-
ment6éw sktadowych. Mozna powiedzie¢, ze badacze wybierajacy jako obiekty swego
zainteresowania poszczegolne sktadniki, zwykle dos¢ arbitralnie wydzielane z cato-
Sciowego kontekstu, zakladaja implicite, ze potem kto$ te kawatki posktada w catosé
i ze co$ z tego bedzie wynikato. Niestety jednak sktadanie w caloé¢ rozrzuconej gar-
$ci wynikéw naukowych jest czynnoscia trudna i niewdzieczna, do ktérej nikt sie za
bardzo nie garnie, a jednym z najtrudniejszych pytan, na ktére trzeba sobie przy tym
odpowiedzie¢, jest pytanie o to, jakie w tym przypadku zastosowaé metody.

Tymczasem wlasnie cybernetyka, a zwlaszcza omawiana w tej ksiazce neuro-
cybernetyka, daje szanse cato$ciowego ujecia wielkiej liczby danych dostarczanych
przez anatomie i fizjologie, dzieki czemu moze kiedy$ powstaé catoSciowy model
moézgu warunkujacy pelne wyjasnienie jego roli biologicznej, psychologicznej, a na-
wet spolecznej.

Argumentéw przemawiajacych za tym, ze warto rozwijac¢ i studiowaé neurocy-
bernetyke, mozna wskazaé wiecej. Nie ulega watpliwosci, ze mézg operuje gtéwnie
na informacjach: zbiera informacje z receptoréw, gromadzi je w pamieci, wytwarza
nowe informacje w procesie rozumowania i generuje sygnaty sterujace wysytane do
wszystkich czeci ciata.

Na problem znaczenia informacji w opisie rzeczywisto$ci warto spojrze¢ z jeszcze
innej perspektywy. Otéz mozna twierdzié, ze z ontologicznego punktu widzenia in-
formacja jest trzecim (niezbednym!) sktadnikiem istnienia wszystkich obiektéw i sys-
temow otaczajacego nas $wiata i to réwnoprawnym wobec dwéch innych: materii
i energii.

Przyjrzyjmy sie temu pogladowi nieco doktadniej. Ot6z dowolny system — na
przyktad mézg — mozna rozwazad, biorac za podstawe jego wlasciwosci materialne,
energetyczne oraz informacyjne. Te trzy komplementarne podejscia sa oczywiscie ze
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soba powiazane, bo na przyklad réwnanie Einsteina E = mc? przerzuca pomost pomie-
dzy energia E i najwazniejsza cecha materii, jaka jest jej masa m. Podobnie informacja
nigdy nie wystepuje calkiem sama, gdyz zawsze mamy do czynienia z jakim§ mate-
rialnym no$nikiem informagji (ktérym moze by¢ stronica w ksiazce, fala dzwiekowa
rozchodzaca sie w sali wyktadowej lub impuls biegnacy wiéknem nerwowym). Z wy-
twarzaniem, przetwarzaniem, gromadzeniem i rozpowszechnianiem informacji zwia-
zany jest zawsze pewien wydatek energii, dlatego informacja nie jest catkiem nowym
i niezaleznym bytem, podobnie zreszta jak materia nie moze by¢ catkiem wolna od
sktadnika informacyjnego (poniewaz ma zawsze jaka$ z géry zdefiniowana strukture,
a struktura jest kategoria informacyjna), co wiecej, z generacja, przesytem i wykorzy-
staniem energii takze zwiazany jest skladnik informacyjny, ktérego jednak nie bedzie-
my tutaj rozpatrywacé szczegétowo, bo to by nas nadmiernie oddalito od gtéwnego
przedmiotu tej ksiazki.

Mézg jest systemem niezwykle skomplikowanym, by¢ moze najbardziej ztozo-
nym, jaki istnieje we Wszechswiecie, dlatego dostrzezenie w nim owej troistosci moze
by¢ poczatkowo trudne. Rozwazymy wiec najpierw to zagadnienie na przyktadzie
bardzo prostego systemu, przedstawionego na rycinie W.1.

Rycina W. 1. Prosty system pozwalajacy

przesledzi¢ wspdtzaleznosci miedzy materia, /
energia i informacja. W pokazanej na rycinie

sytuacji system sprawnie dziata, bo wszystkie

rozwazane komponenty sg wspétobecne.

W systemie tym mamy do czynienia z urzadzeniem napedowym wykorzystu-
jacym plynaca wode: odpowiednio umieszczona w nurcie wody turbinka kreci sie,
dzieki czemu wytwarza prad lub napedza jakie$§ uzyteczne urzadzenie — na przyktad
miyn mielacy ziarno na make.

W naszym modelowym systemie najtatwiej zauwazy¢, ze nieodzownym warun-
kiem jego sprawnej pracy jest obecnosé okreslonego sktadnika materialnego. Jesli bo-
wiem kto$ ukradnie turbinke, to mimo wartkiego przeplywu wody uzytecznej pracy
nie uzyskamy — nasza pradnica lub mtyn beda pozbawione napedu (patrz ryc. W.2).

Rycina W.2. Brak sktadnika materialnego
(turbinki) powoduje, ze system nie dziata.
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Whniosek, do ktérego doszliémy na tym etapie, wydaje sie trywialny, gdyz setki
codziennych obserwacji pozwalaja nam stwierdzi¢, jak wazna jest obecnos¢ odpo-
wiednich sktadnikéw materialnych. Na przyktad w badaniach rzeczywistego mézgu
posiadanie odpowiedniej aparatury warunkuje mozliwo$¢ uzyskania wartoéciowych
i oryginalnych wynikéw. Bez odpowiedniego wyposazenia nawet najwiekszy talent
badacza nie wystarczy, aby odkry¢ co$ ciekawego. Niemniej odnotujmy ten (pozornie
trywialny) wniosek (dotyczy on w oczywisty sposéb kazdego systemu) i przejdzmy
do dalszej analizy.

Rozwazmy mianowicie sytuacje przedstawiona na rycinie W.3. Turbinka powrdci-
fa na swoje miejsce, tym razem jednak zabrakto ptynacej wody, ktéra w tym systemie
pelni role czynnika dostarczajacego energii. (Tu na marginesie drobna uwaga: Niestety,
nie znalaztem lepszego sposobu przedstawienia energii jako takiej, wiec narysowatem
wode, ktéra bedac oczywiscie sktadnikiem materialnym, w sposéb widoczny niesie
energie. Mozliwos¢ traktowania wody jako zrédta energii, a nie jako sktadnika mate-
rialnego rozwazanego systemu staje sie oczywista, gdy rozwazymy odmiane proble-
mu na rycinie W.3, polegajaca na tym, ze woda wprawdzie bedzie obecna, ale nieru-
choma. Nie jest to przyktad abstrakcyjny, gdyz jak wiadomo istnieja rzeki, w ktérych
przeplyw wody jest raz bardziej intensywny, innym razem wolniejszy, a w pewnych
momentach woda wrecz nieruchomieje, na przyktad w czasie przyptywu morza, do
ktérego uchodzi rozwazana rzeka).

Na rycinie W.3 wybrano bardziej pogladowy sposéb zaznaczenia braku niezbed-
nej energii poprzez usuniecie wody jako czynnika niosacego te energie, bo przedsta-
wienie na rysunku réznicy miedzy woda ptynaca a woda stojaca jest raczej trudne.
Tymczasem brak wody jest tatwo dostrzegalny, dla kazdego za$ jest oczywiste, ze
gdy wody zabraknie, zniknie zasilajaca system energia i turbinka przestanie praco-
wacé. Przy braku sktadnika energetycznego nasz system w sensie materialnym jest
kompletny (wszystkie jego elementy sa obecne), a jednak jest on bezuzyteczny, bo
zamiera w bezruchu. Prawidtowos¢ ta ponownie ma charakter uniwersalny — kazdy
system, ktdry jest pozbawiony energii, jest takze pozbawiony mozliwosci skutecznego
dziatania.

Rycina W.3. Takze brak sktadnika
energetycznego (ptynacej wody) powoduje,
ze system nie dziata.

Na tym potaczeniu materii budujacej rzeczywiste obiekty oraz energii pozwala-
jacej im funkcjonowac oparty byt caty system nauk przyrodniczych mniej wiecej do
potowy XX wieku. Tymczasem obok energii i materii jest jeszcze jeden czynnik nie-
zbedny do tego, by dowolny system mégt by¢ skutecznie dziatajacym systemem. Tym
czynnikiem jest informacja. Wydawatoby sie, ze owa na pozér prosta turbinka krecaca
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sie w strumieniu wody nie ma wiele wspdlnego z procesami informacyjnymi. Gdyby
to byl komputer — to co innego. Ale taka prosta maszynka?

Sktadnik informacyjny wystepuje jednak wszedzie (najwyzej moze by¢ relatywnie
matly), o czym mozemy sie przekonad, ogladajac ostatnia z serii prezentowanych tu
rycin (patrz ryc. W.4). Na rycinie tej mamy sktadniki materialne rozwazanego systemu
w komplecie, system nie jest tez pozbawiony energii, a jednak cato$¢ nie dziata i nie
mozemy uzyskac elektrycznosci ani uzytecznej pracy.

Dlaczego?

Bo kto$ blednie zamontowat turbinke.

Rycina W.4. Rozwazany system nie dziata rowniez
w przypadku, kiedy wszystkie sktadniki materialne
sg obecne i nie brakuje sktadnika energetycznego
(ptynacej wody), ale popetniono zasadniczy btad
montazowy. Czynnikiem, ktérego w tym przypadku
zabrakto, jest informacja.

Wiedza o tym, jak skonfigurowac okreslony system, zeby poprawnie dziatat, jest
niewatpliwie forma informacji. Rozwazajac przytoczony przyklad, stwierdziliémy, ze
kiedy tego sktadnika zabraknie, system nie bedzie funkcjonowal poprawnie, nawet
jesli beda obecne pozostale jego elementy, to znaczy wszystkie sktadniki materialne
oraz zasoby energii.

Przytoczone rozumowanie z turbinka jest oczywiscie bardzo uproszczone i stuzy
wylacznie celom pogladowym. Jednak wnikliwa analiza réznych proceséw, zaréwno
makro-, jak i mikroskopowych (a nawet zachodzacych na poziomie molekularnym),
potwierdza sformutowany wyzej wniosek, ze aspekty informacyjne sa w réznych sys-
temach réwnie wazne jak sktadniki materialne tworzace system oraz procesy energe-
tyczne, ktére go napedzaja. Uzasadnione zatem jest twierdzenie, ze obok neuroana-
tomii i neurofizjologii wprost nieodzowna jest neurocybernetyka, bedaca tredcia tej
ksiazki.

Przedstawiany tu rozdziat ma charakter wstepu, dlatego warto ustosunkowac sie
do dwéch jeszcze zagadnien szczeg6towych.

W ksiazce dosy¢ czesto odwotujemy sie do informacji o ré6znych formach patolo-
gii, obserwowanych w uktadzie nerwowym, a w szczegdlnoséci w mézgu. Przyktadem
moze by¢ rozdziat 13, w ktérym moéwiac o biochemicznych aspektach funkcjonowa-
nia mézgu, odnosimy sie wytacznie do réznych choréb. Takie podejécie moze budzié
sprzeciw niezorientowanego czytelnika, ktéry bedzie — nie bez racji — wskazywad, ze
interesuje go mézg prawidtowo zbudowany i poprawnie funkcjonujacy, a informacje
o patologiach chetnie pozostawi lekarzom, bo to przeciez ich specjalnos¢.

Ot6z paradoks polega na tym, ze najwiecej dowiadujemy sie o mézgu zdrowym,
gdy badamy mézgi dotkniete choroba.
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Rozwazmy to nieco doktadnie;j.

Mozg cztowieka w wybranych cze$ciach jest systemem posredniczacym pomiedzy
Swiatem zewnetrznym (obiektywnych zjawisk i proceséw zachodzacych w otoczeniu
mézgu) a Swiatem wewnetrznym (psychiki, $wiadomosci, doznan, decyzji, aktéw woli
itd.). Pominimy chwilowo okolicznos¢, ze $wiat wewnetrzny réwniez jest zlokalizowa-
ny w strukturach mézgowych (chociaz anatomiczne umiejscowienie jazni jest wciaz
problemem otwartym), a takze nie skupiajmy uwagi na fakcie, ze otoczeniem mézgu
jest réwniez ciato cztowieka, ktére dostarcza duzej czesci informacji zmystowej (w po-
staci sygnatéw czuciowych z narzadéw wewnetrznych) oraz odbiera i wykorzystuje
wszystkie bez wyjatku sygnaty, ktére mézg generuje i wysyta na zewnatrz. W mode-
lu, o ktérym méwimy, mézg (a doktadniej — pewne jego czedci zwiazane z percepcja
i sterowaniem okre$lonymi dziataniami) petni role posrednika miedzy tymi Swiatami:
jest oknem pomiedzy tym, co zewnetrzne, a tym, co wewnetrzne. Problem polega jed-
nak na tym, ze w tym oknie u zdrowego cztowieka znajduje sie idealnie przejrzysta
szyba. A przynajmniej tak nam sie wydaje!

Przy percepcji $wiata nie zdarza si¢ bowiem w normalnych warunkach, by wie-
dza o otoczeniu okazata sie niepoprawna z winy moézgu. Owszem, zmysty moga nas
zawodzi¢ (czego najlepszym przyktadem sa zludzenia wzrokowe), ale interpretacja
Swiata jest u zdrowego cztowieka w zasadzie petna i doktadna?®. Podobnie przy stero-
waniu dziataniem ciata moze by¢ tak, ze mie$nie nie sprostaja obciazeniu, ale sam pro-
ces oceny biezacej sytuacji, podejmowania na jej podstawie decyzji oraz ich realizacji
za pomoca sygnatow sterujacych wysytanych do mieéni i gruczotéw (jak np. przy ta-
paniu nieoczekiwanie rzuconej w nasza strone pitki) subiektywnie oceniamy jako do-
skonaty®. Idealnej szyby jednak nie sposéb bada¢, a czesto nawet trudno ja zlokalizo-
wad. Sytuacja staje sie tatwiejsza, gdy na szybie pojawi sie plama, rysa lub deformacja
— wtedy ja dostrzegamy! W przypadku do$wiadczen na zwierzetach mozemy sobie
pozwoli¢ na $wiadome i celowe ,zarysowanie szyby”, czyli na dokonanie ekspery-
mentu, ktérego elementem bedzie akt celowej (i z reguly destruktywnej) ingerencji
w zywy moézg. Podobne postepowanie w przypadku cztowieka jest niedopuszczalne.
Procesy chorobowe uszkadzaja jednak mézg i to zaréwno w wymiarze morfologicz-
nym, dezintegrujac okreslone struktury (na przyktad na skutek wylewu krwi do mé-
zgu), jak i czynno$ciowym (gdy choroba zaburza procesy biofizyczne i biochemiczne
decydujace o prawidfowym funkcjonowaniu mézgu). To jest owa rysa, umozliwiajaca
badanie pracy mézgu.

I na koniec jeszcze jedna drobna uwaga natury terminologicznej. Otéz w naszej
ksiazce bedziemy opisywac struktury i mechanizmy zwiazane z przyswajaniem, prze-
twarzaniem, analizowaniem, wykorzystywaniem i gromadzeniem réznych informa-

2 Istnieje takze poglad odmienny, stwierdzajacy, ze u kazdego z nas ta interpretacja jest mocno niepetna
i nastawiona jedynie na realizacje biezacych cel6w (rzecznikiem tego pogladu jest m.in. prof. W. Duch).
Tu znowu mozna wskazywac, ze obiektywnie patrzac, podejmujemy za wiele blednych decyzji, aby tak
twierdzi¢. Jednak subiektywne zaufanie do wtasnego umystu jest z reguty bardzo wysokie. Mozna w tym
miejscu przypomnieé zart, méwiacy o tym, ze najsprawiedliwiej Stwérca obdzielit ludzi rozumem, gdyz
mimo narzekania stale na rézne niedostatki (na przyktad pieniedzy) nikt jako$ nie uskarza sie publicznie
na brak rozumu®.

3



Neurocybernetyka teoretyczna

cji. Wszystkie rozwazane tu systemy, w ktérych wymienione procesy zachodza, albo
stanowia fragment biologicznego uktadu nerwowego, albo sa tworem sztucznym (jak
na przyktad sieci neuronowe), wzorowanym na budowie i funkcjonowaniu uktadu
nerwowego.

Przegladajac literature, mozna spotka¢ termin neuroinformatyka, ktéry — gdy do-
brze sie przyjrzeé publikowanym pod tym hastem pracom — okazuje sie bardzo bliski
temu, co my tu prezentujemy pod nazwa neurocybernetyka. Moze wiec nalezy przy-
ja¢ tamten termin?

Jednak nie. Autorzy tej ksiazki sa zdania, ze procesami informacyjnymi w sensie
naukowym zajmuje sie cybernetyka, stad dziedzine te powinno nazywac sie neuro-
cybernetyka.

Informatyka jest ré6znie definiowana, ale dla kazdego jest oczywiste, ze pozostaje
ona $ciSle zwiazana z technika uzywania komputeréw. Przyktadem moze by¢ geoin-
formatyka, gdzie rozwaza sie metody komputerowej analizy danych geofizycznych,
geologicznych i geodezyjnych, albo popularna ostatnio bioinformatyka, w ramach
ktérej rozpatruje sie gtéwnie metody komputerowej analizy genoméw i proteoméw
z uzyciem réznych narzedzi informatycznych, na przyktad algorytméw grupowania,
rozpoznawania, automatycznego dopasowywania itd.

Nam jednak nie o to chodzi. Komputery, jesli beda sie w tej ksiazce pojawiaty, to
najwyzej jako elementy odlegtego tta prowadzonych rozwazan. Istote naszego zainte-
resowania stanowic beda procesy informacyjne wystepujace w uktadzie nerwowym,
w nawiazaniu do morfologii, fizjologii, biochemii, biofizyki, a takze do modeli mate-
matycznych i symulacji komputerowych. Tego nie mozna nazwac czescia informatyki,
natomiast wiladnie cybernetyka ma narzedzia do modelowania oraz wieloplaszczyz-
nowego opisu wszelkich proceséw i systeméw informacyjnych. Dlatego nie neuroin-
formatyka, lecz neurocybernetyka bedzie nam stuzyta do badania wielopostaciowej
informacyjnej komponenty ukladu nerwowego. Bedziemy starali si¢ 0 mozliwie do-
ktadne poznanie rozwazanej informacyjnej rzeczywisto$ci mézgu, wykorzystujac roz-
ne metody, wérdéd ktérych znajda sie narzedzia informatyczne, ale nie one stanowié¢
beda centralny obiekt naszych rozwazan.
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MARIA SMIALOWSKA

Budowa uktadu nerwowego
zwierzat i ludzi

1.1. Budowa tkanki nerwowej

Uktad nerwowy zbudowany jest z tkanki wyspecjalizowanej do odbierania i przetwa-
rzania informacji o otaczajacym Srodowisku oraz do szybkiego przekazywania prze-
tworzonej informagji do narzadéw wykonawczych (mieéni i gruczotéw). Gtéwnym
zadaniem ukladu nerwowego jest szybkie dostosowanie zachowania i r6znych czyn-
noéci organizmu do Srodowiska i jego zmian, co stuzy lepszemu przezyciu i rozmna-
zaniu sie. Podstawowymi jednostkami szybkiego przekazu informacji w uktadzie sa
komérki nerwowe, czyli neurony.

1.1.1. Neuron i jego ogodlna budowa

W sktad neuronu (ryc. 1.1), podobnie jak wigkszosci innych komérek, wchodzi jadro
komoérkowe i cytoplazma zawierajaca liczne organelle (m.in. mitochondria, lizosomy
i aparat Golgiego, a takze charakterystyczne dla neuronéw neurofibryle i tigroid), oto-
czona blona komérkowa. Cytoplazma wraz z jadrem tworzy ciato komérki (peryka-
rion). Wielko$¢ perykarionu waha sie od $rednicy 6-7 ym (drobne neurony ziarniste)
do ponad 100 ym (niektére neurony u ryb i $limaka morskiego Aplysia). Od ciata ko-
moérki odchodza wypustki — akson i dendryty. Dendryty, ktérych zwykle jest kilka,
sa stosunkowo grube i maja liczne rozgatezienia. Odbieraja one impulsy i przewo-
dza je do ciata komorki. Akson jest wypustka pojedyncza, cienka, przewaznie dtuga,
czesto z licznymi odgatezieniami (kolateralami). Odchodzi od perykarionu w miejscu
zwanym wzgoérkiem aksonalnym lub od poczatkowego odcinka jednego z dendry-
tow. Akson przewodzi impulsy od ciata neuronu ku swoim zakornczeniom.
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Rycina 1.1. Schemat neuronu ssakéw. Do ciata komérkowego i dendrytdw dochodzg zakofczenia z innych neuronéw
przekazujgce impulsy poprzez synapsy. Z ciata komorki wychodzi pojedynczy akson, otoczony ostonkg mielinowa i tworzacy
czesto odgatezienia (kolaterale). W koncowej czesci aksonu wystepujg drzewkowate rozgatezienia, na ktorych powstaja
zgrubienia zakonczeniowe uwalniajgce neuroprzekaznik i regulujace w ten sposéb funkcje neuronéw odbiorczych.
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Rycina 1.2. Typy neurondw. (A) Neuron dwubiegunowy siatkéwki. (B) Neuron pseudojednobiegunowy ze zwoju
czuciowego. Akson rozgatezia sie zaraz po wyjsciu z perykarionu na czeS¢é biegnaca na obwéd, odbierajacg bodzce
czuciowe (akson obwodowy), oraz czes¢ prowadzgca informacje czuciowg do osrodkowego uktadu nerwowego (akson
centralny). (C) Neuron wielobiegunowy moze wystepowac w réznych formach zaleznie od rozgatezien i utozenia
dendrytéw i aksonu. (C1) Interneuron z kory mézgowej z rozgatezionymi dendrytami i aksonem. (C2) Neuron
piramidowy z formacji hipokampa z kilkoma regularnie utozonymi dendrytami i dtugim aksonem tworzacym
odgatezienia (kolaterale). (C3) Neuron z kory mézdzku, tzw. komorka Purkinjego z charakterystycznymi

krzaczasto rozgatezionymi dendrytami.

Zaleznie od ksztaltu perykarionu, liczby irozgatezieh dendrytéw iaksonu
wyréznia sie kilka typéw morfologicznych neuronéw, co przedstawiono na
rycinie 1.2.

Podczas rozwoju neuron wytwarza wiele wypustek, z ktérych jedna przyjmuje
funkgje aksonu. Rosnacy stozek wzrostu aksonu wytwarza cienkie filipodia odcho-
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dzace w rézne strony. Gdy jeden z filipodiéw uzyskuje stabilny kontakt, przejmuje
role wiodaca, a pozostale filipodia cofaja sie. Proces wysuwania i cofania filipodiéw
przez czoto aksonu zachodzi wielokrotnie podczas wzrostu neuronu.

Kierunek wzrostu aksonu jest czeciowo zaprogramowany genetycznie, ale wply-
waja na niego réwniez czynniki zewnetrzne — obecno$¢ chemicznych substancji wy-
twarzanych przez otaczajace go komoérki, miedzy innymi czynnikéw troficznych
uwalnianych przez narzady docelowe. Wart podkreslenia jest fakt, ze aksony wyru-
szaja w kierunku narzadu jeszcze przed jego powstaniem, a kierunek wzrostu regu-
lowany jest chemicznymi czynnikami przyciagajacymi i odpychajacymi dziatajacymi
w niewielkim obszarze rosnacego wierzchotka aksonu.

W dojrzalym neuronie informacja odbierana jest jako miejscowa zmiana poten-
gjalu btonowego przez ciato komérkowe neuronu i jego wypustki dendryty i przeka-
zywana do narzadéw wykonawczych lub do innych neuronéw poprzez akson (neu-
ryt, widkno osiowe), ktéry jest zawsze pojedynczy. Wiekszosé aksonéw w ukladzie
nerwowym ssakéw otoczona jest ostonka mielinowa utworzona przez wielokrotnie
owinieta wokoét widkna btone wyspecjalizowanej komérki glejowej, tzw. oligodendro-
cytu. Wzdtuz aksonu wystepuje wiele takich ostonietych odcinkéw, pomiedzy kté-
rymi obecne sa krétkie (ok. 1 ym) odstoniete odcinki, zwane przewezeniami Ranvie-
ra. Ostonka mielinowa stanowi izolator, a dzieki istnieniu w niej przewezent impuls
»przeskakuje” ostoniete odcinki, dzieki czemu przewodzenie impulsu przez akson
zmielinizowany odbywa sie szybciej.

1.1.2. Komorki glejowe

W otoczeniu komérki nerwowej wystepuje wiele wspomagajacych jej funkcje komérek
glejowych. Naleza do nich wywodzace sie z neuronalnej ektodermy astrocyty, oligo-
dendrocyty i wyscietajace Sciany komér mézgowych komérki ependymalne oraz wy-
wodzace sie z mezodermy komorki mikrogleju (ryc. 1.3). Warto zauwazy¢, ze w mézgu
ssakéw komorek glejowych jest okoto 10 razy wiecej niz komérek nerwowych.

* Astrocyty (komérki gwiazdziste) sa duze (8-15 ym) i maja liczne wypustki kontak-
tujace sie z neuronami i naczyniami krwiono$nymi; komorki te stanowia element
bariery krew-mézg. Wchodza w kooperacje metaboliczna z neuronami i wytwarza-
ja odpowiednie dla ich funkcji srodowisko elektrochemiczne.

* Oligodendrocyty sa mniejsze (6-8 um) i maja nieliczne wypustki. Kontaktuja
sie¢ z neuronami i naczyniami krwionoénymi, ale ich gtéwna funkcja w osrod-
kowym ukladzie nerwowym jest wytwarzanie ostonek mielinowych wokét
aksonéw.

* Komoérki mikrogleju sa jeszcze mniejsze i maja nieliczne wypustki o kolcowatych
rozgatezieniach. Kiedy dochodzi do uszkodzen i proceséw zapalnych, komoérki te
ulegaja aktywacji, zmieniaja ksztalty i aktywnie poruszajac sie, przemieszczaja sie
w dotkniete procesem chorobowym miejsca, gdzie w drodze fagozytozy eliminuja
bakterie lub uszkodzone tkanki.

Obszary, w ktérych wystepuja liczne komdérki nerwowe, nazywane sa ze wzgledu
na swoje zabarwienie substancja szara (istota szara), natomiast obszary, gdzie skupio-
ne sa zmielinizowane aksony — substancja biala (istota biata).
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naczynie krwiono$ne naczynie krwiono$ne

Rycina 1.3. Typy kombrek glejowych. Przy astrocytach narysowano naczynie krwiono$ne z dochodzacymi
do jego Sciany wypustkami glejowymi. (A) Astrocyt protoplazmatyczny z istoty szarej. (B) Astrocyt widknisty
z istoty biatej. (C) Oligodendrocyt. (D) Komérka mikrogleju.

1.1.3. Synapsy

Kazdy neuron tworzy odrebna jednostke komérkowa iimpuls zjednego neuronu
na drugi lub na inna komérke efektorowa jest przekazywany poprzez synapse. Na ry-
cinie 1.4A i B przedstawiono ogélny schemat dwdéch rodzajéw synaps: chemicznej
i elektrycznej'.

Zaleznie od umiejscowienia synapsy na neuronie odbiorczym mozemy wyréznic
synapsy akso-somatyczne — umiejscowione na ciele komérki nerwowej, akso-dendry-
tyczne — wystepujace na dendrytach oraz akso-aksonalne — obecne na koncowych od-
cinkach aksonu (ryc. 1.4C).

1.1.4. Neuroprzekazniki i receptory

Najwazniejsza role w ukladzie nerwowym ssakéw i czlowieka odgrywa przekaznic-
two chemiczne, polegajace na uwalnianiu na zakonczeniach komérek nerwowych
neuroprzekaznikéw (zwanych tez neurotransmiterami lub neuromediatorami)?.

1 Szczegbtowy opis funkcjonowania potaczen synaptycznych mozna znalezé w rozdziale 2.
2 SzczegStowy opis tego procesu znajduje sie w rozdziatach 2 111, a takze — w kontekécie patologii —
w rozdziale 13.
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RyciNa 1.4. Schemat i gtdwne typy synapsy nerwowej. (A) Synapsa chemiczna. W czesci presynaptycznej
wystepuja liczne pecherzyki synaptyczne (v), mitochondria (m), lizosomy (1), zbiorniki siateczki
Srodplazmatycznej (zb) i nieliczne mikrotubule (t). Widoczne sa tez zageszczenia pre- i postsynaptyczne.
(B) Synapsa elektryczna. Btony pre- i postsynaptyczna przylegaja do siebie, umozliwiajac bezposrednie
przejScie impulsu. Pozostate elementy komérkowe podobne jak w synapsie chemicznej,

ale brak pecherzykow synaptycznych. (C) Typy synaps zaleznie od ich umiejscowienia.
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1.2. Budowa anatomiczna uktadu nerwowego
1.2.1. Wstepny opis budowy

Uktad nerwowy (ryc. 1.5) u najprostszych zwierzat, takich jak jamochtony, zbudowa-
ny jest z pojedynczych komérek nerwowych potaczonych wypustkami w sie¢ nerwo-
wa. U wyzszych bezkregowcow cze$é neuronéw tworzy skupienia, zwoje, taficuszki,
a w koncu pieni nerwowy (na ogét utozone po stronie brzusznej), natomiast w czesci
glowowej, na przyktad u owadoéw, wystepuja zwoje mézgowe. Kregowce (ptazy, gady,
ptaki i ssaki) maja bardzo rozbudowany osrodkowy uktad nerwowy, sktadajacy sie
z grzbietowo potozonego rdzenia kregowego oraz zamknietego w jamie czaszki mé-
zgu. Rdzen kregowy charakteryzuje sie budowa segmentowa — kazdy segment ma po-
laczenia czuciowe i ruchowe z odpowiednim odcinkiem ciata. Mézg stanowi najwyz-
sze pietro ukladu nerwowego i koordynuje jego dziatanie. Ogniwem posredniczacym
miedzy oérodkowym uktadem nerwowym a otoczeniem jest obwodowy uktad nerwo-
wy, w sklad ktérego wchodza zwoje nerwowe (bedace nagromadzeniem cial komér-
kowych neuronéw), nerwy obwodowe, sploty nerwowe i zakoficzenia nerwowe.

1.2.2. Osrodkowy uktad nerwowy kregowcow - budowa ogolna

Osrodkowy uktad nerwowy (OUN) kregowcéw rozwija sie z ektodermalnej ptytki
nerwowej. Plytka zagtebia sie w rynienke i zamyka, tworzac cewke nerwowa, dzielaca
sie nastepnie na pecherzyki mézgowe i cze$¢ tylna, stanowiaca p6zniej rdzen krego-
wy. Poczatkowe 3 pecherzyki mézgowe (przodomézgowie, srédmézgowie i tytomo-
zgowie) dziela sie dalej, tworzac 5 pecherzykéw, stanowiacych zawiazki wszystkich
czesci moézgu. Przodomézgowie rozdziela sie na parzyste kresomézgowie i miedzy-
moézgowie, a tylomézgowie na rdzeniomézgowie i mézdzek (ryc. 1.6).

1.2.3. Kresomozgowie

Kresomézgowie (fac. telencephalon) zbudowane jest z parzystych pétkul mézgowych,
otaczajacych komory boczne, prawa i lewa. Na stronie brzusznej p6tkul wysuwaja
sie ku przodowi parzyste opuszki wechowe zawierajace neurony, ktére odbieraja im-
pulsy wechowe z nabtonka narzadu zmystu wechu i wysylaja je dalej do osrodkéw
wechowych w mézgu. Na powierzchni pétkul znajduje sie kora mézgowa bedaca
skupiskiem ciat komérkowych neuronéw, utozonych w warstwy (ryc. 1.7). Stanowi
ona najwyzsze pietro odbioru i integracji bodZcéw, a jej objetos¢ i znaczenie funk-
cjonalne wzrastaja w miare rozwoju filogenetycznego. Dobrze rozwinieta u ssakéw,
u cztowieka jest silnie pofatldowana i pokrywa niemal caty mézg. Kora mézgowa
odbiera i integruje bodzce wechowe (obszary kory wechowej sa szczegdlnie dobrze
rozwiniete u tych zwierzat, u ktérych zmyst wechu odgrywa najistotniejsza role,
np. u gryzoni i pséw) oraz bodzce wzrokowe, stuchowe i czuciowe. Wyspecjalizo-
wane obszary kory ruchowej zawiaduja ruchami poszczegélnych czesci ciata. Kora
lewej i prawej potkuli jest potaczona zmielinizowanymi aksonami, ktére u ssakéw
z dobrze rozbudowana kora tworza spoidio wielkie (zwane tez cialem modzelowa-
tym).
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RyciNa 1.5. Schematy uktadéw nerwowych u réznych grup zwierzat. (A) Sie¢ nerwowa u stutbi.

(B) Pnie nerwowe u wyptawka (robak ptaski). (C) Karaczan - zwoje i pnie. (D) Mucha - zw6j mozgowy

i zwoje tancucha brzusznego. (E) Utozenie oSrodkowego uktadu nerwowego w ciele owada - widok z boku;
widoczny zw6j mozgowy i fancuszek brzuszny. (F) Mozg ryby - widok z gory. (G) Utozenie oSrodkowego
uktadu nerwowego w ciele kregowca (ryby); widoczny mézg i rdzef kregowy.
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Rycina 1.6. Schemat ogdlny oSrodkowego uktadu nerwowego ssakow.
(A) Widok z boku z zaznaczeniem podziatu na pecherzyki mézgowe. Widoczne

tez przestrzenie komorowe mozgu; oznaczenia: kb - komora boczna (parzyste,
lewa i prawa), klll - komora trzecia, w - wodocigg mozgu, kIV - komora
czwarta, kr - kanat rdzeniowy. (B) Widok z géry na komory mozgu; w - wzgdrze
(C) Widok z boku z zaznaczeniem podstawowych struktur mézgu.

Wewnatrz pétkul, pod spoidltem wielkim, znajduja sie struktury podkorowe —
skupiska neuronéw i widkien posredniczacych miedzy nizszymi czeSciami mézgu
a kora. Sa to:

1. Jadra podstawne zawierajace ciato prazkowane i gatke blada. Struktury te, na-
lezace do tak zwanego uktadu pozapiramidowego, biora udziat w koordynacji

ruchéw, zwlaszcza zautomatyzowanych, oraz reguluja napiecie mieéni szkiele-

towych.
Formacja hipokampa nalezaca do struktur starej kory, zwiazana z pamiecia, emo-
gjami i wechem. Chorzy z duzymi uszkodzeniami hipokampa nie zapamietuja no-

wych informagji.
3. Przegroda — obszar zwiazany z emocjami i z regulacja funkcji hipokampa.
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4. Jadro pétlezace, usytuowane brzusznie od prazkowia i przegrody, ktérego czesé
bierze udzial w koordynadji ruchowej (jak prazkowie), a cze$¢ w modulacji zacho-
wan emocjonalnych.

5. Cialo migdatowate biorace udzial w regulacji zachowan emocjonalnych i leko-
wych. Struktura ta jest bardzo zréznicowana wewnetrznie i tworzy liczne pota-
czenia z wieloma obszarami mézgu.

Przy omawianiu anatomii kresomézgowia warto wyjasni¢ okreslenie ,uktad
limbiczny”. Jest to zesp6t struktur mézgu ssakéw regulujacy zachowania emocjo-
nalne i popedowe. Duza czeé¢ tych struktur zwiazana jest z wechem, stad dawna
nazwa ,wechomézgowie”. Do uktadu limbicznego zalicza sie opuszki wechowe,
obszary kory wechowej, zakret obreczy (cze$¢ kory lezaca najbardziej przysrodko-
wo), hipokamp oraz struktury podkorowe, takie jak: przegroda, ciato migdatowate,
czeé¢ jadra pétlezacego oraz niektdre jadra wzgdrza i podwzgérza (nalezace juz do
miedzymdézgowia).

1.2.4. Miedzymézgowie

Ku tytowi od kresomézgowia lezy miedzymoézgowie. Zawiera parzyste struktury
istoty szarej polozone wokét komory trzeciej mézgu. Najwazniejszymi czeSciami
miedzymoézgowia sa wzgbrze i podwzgérze. Wzgbdrze stanowi gléwna stacje prze-
facznikowa drég czuciowych biegnacych do kory mézgowej dla wszystkich zmystéw
z wyjatkiem wechu. Jest ono ztozona struktura zawierajaca wiele skupisk neuronéw
(jader) i pasm widkien nerwowych. Wzgérze taczy sie z wieloma innymi okolicami
mozgu, takimi jak kora, o$rodki podkorowe i uktad siatkowaty (nieswoista sie¢ in-
tegrujaca). Pomiedzy kora a wzgérzem istnieja Sciste wzajemne potaczenia. Dzieki
zwrotnym polaczeniom z kora, wzgoérze moze utatwiaé lub utrudniac przejscie pew-
nych impulséw, integrowac je i scala¢. We wzgoérzu wrazenia otrzymuja ponadto za-
barwienia uczuciowe. Ma to odbicie w jezyku potocznym, gdy na przyktad méwimy
o cieptych kolorach lub o chtodnym tonie glosu. Zaburzenia funkcjonowania wzgé-
rza moga prowadzi¢ do obnizenia lub wzrostu wrazliwosci, spaczonego odczuwania
bodzcéw badz wystapienia boléw.

W kierunku brzusznym od wzgdérza znajduje sie podwzgérze. Jest to duza masa
istoty szarej, zawierajaca wiele skupisk neuronéw (jader) i pasm wtékien nerwowych.

RyciNa 1.7. Mézg szczura. Przekroje na réznych poziomach ukazujg rozmieszczenie gidwnych struktur
wewnetrznych. (A) Widok z boku z zaznaczonymi poziomami kolejnych przekrojow. (1) Przekréj przez
kresomozgowie: cp - prazkowie (jadra podstawne), jp - jadro pétlezace, k - kora mozgowa, kb - komora
boczna, p - przegroda, sp - spoidto wielkie. (2) Przekroj przez kresomézgowie i miedzymédzgowie:

a - ciato migdatowate, gp - gatka blada, h - formacja hipokampa, klll - komora trzecia, czeS¢ gérna

i dolna, pw - podwzgorze, w - wzgbrze; pozostate objasnienia jak na rycinie poprzedniej.

(3) Przekrdj przez sSrodmozgowie przednie: aq - wodocigg mézgu, jc - jadro czerwienne, sg - istota szara
wokotwodociggowa, sn - istota czarna, wg - wzgorki. (4) Przekroj przez Srodmédzgowie tylne: js - jadra
szwu, m - wiékna mostu. (5) Przekréj przez most: js - jadra szwu, kIV - komora czwarta, Ic - miejsce
sinawe, o - oliwki, p - pasma widkien piramidowych. (6) Przekrdj przez rdzen przedtuzony: jnt - jadro
nerwu twarzowego, jtr - jadro nerwu tréjdzielnego, mo - mézdzek.
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Znajduja sie tu odrodki nerwowe kierujace podstawowymi czynno$ciami biologicz-
nymi organizmu: termoregulacja, odzywianiem, rozrodem, gospodarka wodno-elek-
trolitowa, metabolizmem, regulacja rytméw okotodobowych (uwaza sie, ze w jednym
z jader podwzgoérza, jadrze nadskrzyzowaniowym, zlokalizowany jest zegar biolo-
giczny organizmu) oraz reakcjami emocjonalnymi. Podwzgorze jest tez podkorowym
osrodkiem autonomicznego uktadu nerwowego.

Brzuszna powierzchnia podwzgoérza tworzy wypuktosé, guz popielaty z wynio-
sto$cia posrodkowa przechodzaca w lejek potaczony z przysadka — narzadem wy-
twarzajacym hormony. W wyniostosci posrodkowej uwalniane sa do krwi czynniki
regulujace wydzielanie hormonéw. W tylnej czesci podwzgdrza mieszcza sie osrodki
odpowiedzialne za reakcje walki lub ucieczki.

1.2.5. Srédmozgowie

Ku tylowi od miedzymézgowia rozciaga sie srédmoézgowie, w ktérego wnetrzu prze-
biega waska przestrzeri komorowa, tzw. wodociag mézgu, taczacy komore trzecia
z komora czwarta mézgu. Wodociag mézgu otacza istota szara z osrodkami bioracy-
mi udziat w przewodnictwie bélowym. Srédmézgowie zbudowane jest z wielu grup
neuronéw oraz licznych pasm i traktéw wiékien nerwowych. Przechodza przez nie
prawie wszystkie drogi nerwowe taczace pétkule mézgu z nizszymi oérodkami i ob-
wodowym uktadem nerwowym.

Czes¢ grzbietowa Srédmézgowia, tak zwana pokrywa (fac. tectum), zbudowana
jest ze skupien neuronéw — wzgoérkéw przednich (gérnych) i tylnych (dolnych).
Wzgérki przednie pelnia funkcje o$rodka wzrokowego podkorowego, a u ssa-
kéw wyzszych i cztowieka przede wszystkim zawiaduja odruchami wzrokowy-
mi. Wzgérki tylne sa podkorowymi osrodkami odruchéw stuchowych. U nizszych
kregowcoéw (ryby, ptazy) wzgérki sa gtéwnymi mézgowymi oSrodkami wzroku
i stuchu.

Brzuszna polowa §rédmézgowia, zwana nakrywka (tac. tegmentum), miesci jadra
uktadu pozapiramidowego zawiadujacego koordynacja ruchowa (istota czarna, ja-
dro czerwienne), obszar brzuszny unerwiajacy struktury limbiczne i kore mézgowa
oraz potozone w linii Srodkowej jadra szwu, unerwiajace szeroko wiele okolic mézgu
(czes¢ uktadu siatkowatego mézgu). Na brzusznej powierzchni srédmézgowia uwy-
puklaja sie grube pasma istoty biatej, zwane konarami mézgu. Biegna tedy zmielini-
zowane aksony drég ruchowych z kory mézgowej do rdzenia kregowego (tzw. drogi
piramidowe), rozwiniete u ssakow, szczegélnie u wyzszych. W srédmézgowiu leza
jadra nerwéw czaszkowych — nerwu okoruchowego (III), nerwu bloczkowego (IV)
i cze$¢ jadra nerwu tréjdzielnego (V).

1.2.6. Tylomoézgowie

Ku tytowi od srédmézgowia znajduje sie tylomézgowie. Jego przednia czeéé, zwa-
na u wyzszych ssakéw mostem, zawiera w czesci grzbietowej liczne skupienia neu-
ronéw, a w czesci brzusznej — pasma widkien nerwowych podtuznych, biegnacych
z kory mézgowej, oraz poprzecznych, taczacych most z mézdzkiem. Pomiedzy pa-
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smami widkien leza jadra mostu, posredniczace w przekazywaniu impulséw miedzy
kora mézgowa a mézdzkiem. Skupienia neuronéw w czeéci grzbietowej mostu, uto-
zone parzyéscie (po lewej i prawej stronie), to jadro miejsca sinawego, ktérego neuro-
ny unerwiaja szeroko caty mézg i biora udziat w regulacji stanu czuwania i uwagi. Sa
tu takze jadra niektérych nerwéw czaszkowych (tréjdzielnego, odwodzacego i twa-
rzowego), jadra szwu, jadra oliwki gérnej i jadra siatkowate.

Tylna czeé¢ tytomézgowia stanowi rdzeh przedluzony. Jest to pierwotna, stara
filogenetycznie struktura mézgu, zawierajaca bardzo wiele osrodkéw kierujacych
podstawowymi, biologicznymi funkcjami organizmu. Znajduja sie tu osrodki: odde-
chowy, naczynioruchowy (regulujacy stan napiecia $cian naczyn krwionoénych), ser-
cowy, o$rodek ssania, zucia, wydzielania sokéw trawiennych, wymiotny, regulujacy
odruchy kichania, kaszlu, ziewania, potykania, czkawki. Przez rdzen przedtuzony
przebiegaja drogi nerwowe taczace rdzen kregowy z mézgiem. Znajduja sie tu liczne
jadra nerwéw czaszkowych czuciowych, ruchowych i autonomicznych (jadro nerwu
tréjdzielnego, twarzowego, stuchowo-réwnowaznego, jezykowo-gardtowego, bled-
nego, podjezykowego) oraz jadra siatkowate.

1.2.7. Mézdzek

Grzbietowo nad mostem i rdzeniem przedtuzonym lezy mézdzek, tworzacy strop ko-
mory czwartej. Ztozony jest z dwéch parzystych pétkul ilezacego posrodku robaka
mozdzku. Powierzchnia mézdzku jest zbudowana z istoty szarej i silnie pofaldowa-
na. W gtebi znajduje sie istota biata oraz jadra mézdzku. Do mézdzku dochodza in-
formacje z wielu oérodkéw mézgu, przede wszystkim z narzadéw réwnowagi, czucia
napiecia mie$niowego, z jader ruchowego uktadu pozapiramidowego i z rdzenia. Jest
struktura koordynujaca napiecie miesniowe, reguluje utrzymanie réwnowagi i wita-
Sciwej postawy ciata, odpowiada za koordynacje ruchéw dowolnych i automatycz-
nych, za planowanie sity skurczu mie$niowego.

1.2.8. Rdzen kregowy

Do odrodkowego uktadu nerwowego nalezy tez rdzen kregowy rozciagajacy sie
do tytu od rdzenia przedtuzonego (ryc. 1.8). Ma ksztaltt walca i biegnie w kanale
kregowym przez odcinek szyjny, piersiowy oraz cze$¢ kregostupa ledzwiowego.
Istota szara znajdujaca sie wewnatrz rdzenia otacza kanat Srodkowy, tworzac pa-
rzyste rogi brzuszne (u cztowieka przednie) i grzbietowe (u cztowieka tylne). Istota
szara na przekroju poprzecznym rdzenia ma ksztatt przypominajacy litere H lub
motyla.

W rogach przednich skupione sa neurony ruchowe (motoneurony). Wychodzace
z nich aksony tacza sie w korzonki przednie docelowo unerwiajace mie$nie. W rogach
tylnych skupione sa neurony czuciowe odbierajace bodzce czuciowe. Ponadto w isto-
cie szarej wystepuja neurony posredniczace w kontroli ukltadu autonomicznego oraz
integrujace rézne czesci rdzenia. Istota szara otoczona jest przez istote biata zbudowa-
na z pasm zmielinizowanych wiékien nerwowych biegnacych w sznurach przewaznie
réwnolegle do siebie wzdtuz rdzenia. Tworza one dtugie drogi ruchowe (zstepujace)
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Rycina 1.8. Przekréj przez rdzen
kregowy ssaka: is - istota szara,
ib - istota biata, ks - kanat
Srodkowy, kb - korzonek brzuszny,
kg - korzonek grzbietowy,

rb - rég brzuszny, rg - rog
grzbietowy, z - zwdj czuciowy;
strzatki pokazujg kierunek

impulsu.

i czuciowe (wstepujace) stanowiace potaczenia miedzy rdzeniem a mézgiem. Drogi
ruchowe biora poczatek w oSrodkach motorycznych mézgu, a koricza sie w rogach
przednich rdzenia naréznych wysokos$ciach, pobudzajac odpowiednie motoneu-
rony rdzeniowe. Drogi czuciowe przewodza bodzZce czuciowe z rdzenia do mézgu.
W istocie bialej wystepuja tez liczne bocznice (kolaterale) widkien dtugich, zwtaszcza
czuciowych, oraz witékna taczace r6zne pietra rdzenia miedzy soba. Rdzen kregowy
spelnia dwie podstawowe funkgje: (1) posrednika miedzy mézgiem a calym cialem
(z wyjatkiem gtowy, unerwianej przez nerwy czaszkowe), przekazujacego sygnaty
z mézgu na obwdd i informacje z obwodu do mézgu; (2) osrodka kierujacego czynno-
$ciami odruchowymi (odruchy rdzeniowe) bez udziatu mézgu, aczkolwiek posrednio
mobzg moze na nie wptywaé. Odruchy rdzeniowe zostana oméwione w dalszej czesci
rozdziatu.

1.3. Obwodowy uktad nerwowy

Obwodowy uklad nerwowy posredniczy miedzy srodowiskiem wewnetrznym i ze-
wnetrznym organizmu a uktadem osrodkowym. W rozwoju zarodkowym kregow-
c6w obwodowy uktad nerwowy powstaje z oddzielajacych sie skupient komoérek ptyt-
ki nerwowej, tzw. grzebieni. W sktad uktadu obwodowego wchodza zwoje, nerwy,
sploty i zakonczenia nerwowe.

Zwoje sa skupieniami neuronéw i moga by¢ rozmieszczone blisko mézgu i rdze-
nia (jak zwoje czuciowe i zwoje nalezace do uktadu autonomicznego wspétczulnego)
lub daleko od uktadu o$rodkowego, w poblizu unerwianych narzadéw (jak zwoje
uktadu autonomicznego przywspoétczulnego).

Nerwy sa wypustkami neuronéw, przewaznie zmielinizowanymi, tworzacy-
mi peczki widkien otoczonych komoérkami glejowymi oraz tkanka taczna. Wzdtuz
widkien przekazywany jest impuls nerwowy. Widkna czuciowe przenosza impuls
od zakoniczenia neuronu (przewaznie w narzadzie czuciowym, receptorze) do ciata
komorki nerwowej. Pod wzgledem kierunku przewodzenia impulsu wiékno takie
pelni wiec funkcje dendrytu, ma jednak budowe aksonu (jest wyposazone w neuro-
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tubule i ostonke mielinowa), dlatego zwykle nazywa sie je aksonem lub wypustka
osiowa. Wiékna ruchowe (motoryczne) to rzeczywiste aksony neuronéw ruchowych
unerwiajacych miesnie i gruczoty. Uwalniajacy sie na zakonczeniach ruchowych neu-
roprzekaznik powoduje skurcz mieéni prazkowanych (szkieletowych) lub gtadkich
(w narzadach trzewnych).

W zaleznosci od rodzaju wiékien wystepujacych w nerwie wyr6zni¢ mozna nerwy
ruchowe, czuciowe i mieszane. Ze wzgledu na usytuowanie nerwéw wobec o$rodko-
wego uktadu nerwowego dzielimy je na nerwy czaszkowe (wychodzace z osrodkéw
w moézgu) i rdzeniowe (wychodzace z rdzenia kregowego).

Sploty nerwowe to struktury, w ktérych nerwy skupiaja sie i splataja, wymie-
niajac miedzy soba wiékna nerwowe (wtékno nerwowe jednego nerwu wchodzi
w sklad drugiego). Duze sploty wystepuja w autonomicznym ukfadzie nerwowym,
sa to na przyktad splot sercowy bedacy siecia gatazek nerwu btednego, nerwéw ser-
cowych uktadu wspétczulnego i zwojéw przywspéiczulnych, splot trzewny, zwany
tez splotem stonecznym, isplot podbrzuszny. Dzieki splotom wymiana informacji
miedzy narzadami a uktadem osrodkowym jest szeroka i r6znorodna.

1.4. Autonomiczny ukfad nerwowy

Uklad nerwowy kregowcéw mozna podzieli¢ czynnoéciowo na uktad somatyczny
i wegetatywny, czyli autonomiczny. Uktad somatyczny kieruje czynnos$ciami zwiaza-
nymi z zachowaniem — na przyktad poruszaniem sie, postawa ciata, odbiorem bodz-
cOw, uczeniem sie — i jest w duzej mierze zalezny od osrodkowego ukladu nerwowe-
go. Uktad autonomiczny kieruje czynnoSciami narzadéw wewnetrznych w sposéb
zasadniczo niezalezny od mézgu.

Anatomicznie wegetatywny uklad nerwowy stanowi w duzej mierze cze§¢ obwo-
dowego uktadu nerwowego. W jego sktad wchodza nerwy i zwoje nerwowe uner-
wiajace mie$nie gtadkie uktadu pokarmowego, moczowo-piciowego, oddechowego
i krwiono$nego oraz serce i gruczoty wydzielnicze.

Wyrézni¢ mozna uklad wspétczulny (sympatyczny) i przywspoétczulny (para-
sympatyczny) dzialajace przeciwstawnie na te same narzady. Uktad wspdtczulny,
pobudzany w sytuacjach stresowych iprzy duzym napieciu emocjonalnym, mo-
bilizuje ustréj do walki lub ucieczki. Uktad przywspétczulny stymuluje organizm
do wypoczynku, snu i trawienia. Anatomicznie unerwienie wegetatywne sktada sie
zawsze z dwéch odcinkéw — przedzwojowego i zazwojowego. Odcinek przedzwo-
jowy tworza ciata komérkowe neuronéw lezacych w mézgu lub rdzeniu kregowym
oraz ich aksony konczace sie na neuronach zwojowych i uwalniajace neuroprzekaz-
nik acetylocholine. Jak juz wspomniano, zwoje potozone sa albo blisko rdzenia (zwoje
rdzeniowe uktadu wspétczulnego), albo daleko od osrodkowego uktadu nerwowe-
go, w poblizu unerwianych narzadéw (zwoje uktadu przywspétczulnego). Neurony
zZwojoéw stanowia poczatek drugiego odcinka, zazwojowego, unerwiajacego docelo-
we narzady.

Zakonczenia wspotczulne uwalniaja w narzadach neuroprzekaznik noradrenali-
ne, ktéra pobudza akcje serca, aktywuje nadnercza do wydzielania adrenaliny, pod-
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nosi ci$nienie krwi, rozszerza drogi oddechowe, zwalnia czynnosci przewodu pokar-
mowego. Zakoniczenia przywspoétczulne uwalniaja acetylocholing hamujaca akcje
serca, zwezajaca drogi oddechowe i pobudzajaca prace uktadu pokarmowego.

1.5. Wzajemne potaczenia i interakcje

Przedstawiony skrétowy opis anatomii ukladu nerwowego nie oddaje calej ztozonosci
wzajemnych polaczen i zaleznosci miedzy neuronami i cze$ciami uktadu nerwowego.
Najprostsza ilustracja takich zaleznosci moze by¢ odruch rdzeniowy, na przykfad od-
ruch cofania podraznionej czesci ciata po zadziataniu przykrego bodzca (ryc. 1.9).

Schemat ten znacznie sie skomplikuje, jesli uwzglednimy odruchowe reakcje dru-
giej polowy ciata, co przedstawiono na rycinie 1.10.

Kolejny schemat ukazuje, ze do odbioru bodzca i reakgji na niego wtaczany jest
réwniez mézg (ryc. 1.11)

Przedstawione na rycinach 1.9-1.11 schematy sa ogromnym uproszczeniem, gdyz
nie uwzgledniaja odruchéw regulujacych napiecie miesni i $ciegien, ktére wystepuja
zaréwno na poziomie rdzenia kregowego, jak i mézgu (np. poprzez wielopotaczenio-
wy uktad pozapiramidowy).

W mézgu sieci wzajemnych interakgji sa niestychanie ztozone, co przedstawiono
schematycznie na rycinie 1.12.

Warto zwrécié szczegdlna uwage na interneurony. Integruja one dziatanie neu-
ronéw w tej samej strukturze. Wysylaja aksony, czesto szeroko rozgatezione, konicza-
ce sie na ciatach komérkowych, wypustkach dendrytycznych, a czasem na wzgér-
ku aksonalnym innych neuronéw. Najpowszechniejsze, hamujace interneurony
GABAergiczne (tzn. uwalniajace na zakornczeniach hamujacy neuroprzekaznik
kwas gamma-aminomastowy GABA) moga tworzy¢ potaczenia z wieloma neuro-
nami, hamujac ich funkcje. Relacje te najlepiej opisano pod wzgledem iloéciowym
w hipokampie.

Na podstawie seryjnych skrawkéw hipokampa obserwowanych w mikrosko-
pie elektronowym (Freund i Buzsaki 1996) stwierdzono, ze jeden hamujacy neuron
GABAergiczny tworzy synapsy na od okoto 500 do 2000 neuronéw glutaminianer-
gicznych (tzn. zawierajacych i uwalniajacych na swoich zakonczeniach pobudzaja-
cy neuroprzekaznik, kwas glutaminowy) w do$¢ rozleglym obszarze rozciagajacym
sie niekiedy az na 1-1,5 mm (ryc. 1.13). Jeden z typéw interneuronéw hipokampa,
komorki koszykowe, wyksztaltca od 3 do 10 tysiecy kolbek synaptycznych, tworzac
od 2 do 10 synaps na kazdej unerwianej komérce. Z drugiej strony, réwniez neurony
pobudzajace moduluja dziatanie swoich neuronéw hamujacych. Na przyktad pobu-
dzajacy neuron piramidowy w obszarze CAl hipokampa wysyta zakornczenia two-
rzace synapsy na kazdym z 220 unerwiajacych go hamujacych interneuronéw. W 85%
kontaktuje sie przez pojedyncze synapsy, w 12% przez dwie synapsy, a w 3% — przez
trzy synapsy. Wykazano tez, ze do drzewka dendrytycznego pojedynczej komérki ko-
szykowej dochodzi unerwienie z ponad 2 tysiecy komérek piramidowych (pobudza-
jacych). Przedstawione tu dane liczbowe ukazuja ogromna ztozonos¢ sieci potaczen
anatomicznych miedzy neuronami.
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RyciNa 1.9. Schemat odruchu rdzeniowego

- cofania po podraznieniu. Bodziec b6lowy

- uktucie stopy, poprzez nerw neuronu
czuciowego doprowadzany jest do neuronu
odbiorczego w rogu tylnym rdzenia kregowego.
Bodziec ten poprzez interneurony przetgcza
sie na neurony motoryczne rogu brzusznego,
pobudzajac skurcz (+) miesnia zginacza oraz
wywotujac rozkurcz (-) antagonistycznego
miesnia prostownika.

zginacz
prostownik

>

Rycina 1.10. Pobudzenie bélowe stopy
powoduje nie tylko cofniecie uktutej nogi,
ale rowniez przeniesienie ciezaru ciata

i podparcie sie na nodze przeciwnej.
Bodziec czuciowy przenoszony jest
poprzez interneurony na motoneurony
nie tylko tej samej, ale réwniez
przeciwnej strony ciata; (+) - skurcz,

(=) - rozluznienie miesnia.

migsien
prostownik

miesnie
zginacze

witdkno czuciowe

VavaVaW) .
noga stymulowana noga przeciwna
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kora ruchowa kora czuciowa

wzgorze

wstepujace drogi
czuciowe

zstepujace drogi

ruchowe skéra

motoneuron miesien

Rvycina 1.11. Drogi czuciowo-ruchowe. Akson neuronu czuciowego (nc) po wejsciu do rdzenia kregowego
wysyta odgatezienie (gatgzke) do kolejnego neuronu drogi czuciowej, usytuowanego najczesciej w rdzeniu
przedtuzonym. Z neuronu tego biegnie akson do wzgorza. Kolejny odcinek prowadzi bodziec ze wzgbrza
do kory czuciowej, nastepnie z kory czuciowej do kory ruchowej. Neuron kory ruchowej wysyta dtugi akson
poprzez droge piramidowa do odpowiedniego odcinka rdzenia kregowego, pobudzajgc motoneuron
unerwiajgcy miesien. Kierunek przewodzenia bodzZca zaznaczono strzatkami.

Neurony moduluja ponadto swoje funkcje poza strukturami anatomicznymi
synapsy, uwalniajac neuroprzekazniki z tzw. zakoniczen niesynaptycznych, co jest
szczegblnie powszechne dla neuroprzekaznikéw, takich jak noradrenalina, seroto-
nina i rézne neuropeptydy. Dyfunduja one na niewielka odlegto$¢ od zakonczenia
i tacza sie z odpowiednimi dla nich receptorami znajdujacymi sie na pobliskich cia-
tach komérkowych lub dendrytach neuronéw odbiorczych, a takze na komérkach
glejowych.

Do wielkiej ztozono$ci interakgji w sieciach neuronalnych osrodkowego uktadu
nerwowego dochodzi jeszcze duze zréznicowanie receptorowe. Dla kazdego neuro-
przekaznika wystepuje w mézgu kilka typéw i podtypéw receptoréw. Na przyktad
w przypadku serotoniny wykazano wystepowanie 14 podtypoéw receptoréw, gluta-
minianu — 3 typy receptoréw jonotropowych i 8 podtypéw metabotropowych, a dla
neuropeptydu Y — 6 typéw receptoréw. Zwiazanie sie neuroprzekaznika z receptorem
moze wywotywac bardzo rézne efekty, zalezne od rodzaju receptora i struktury mé-
zgu, w ktérej ono zachodzi.
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RvyciNa 1.12. Schematy obrazujace sieci potaczen miedzy neuronami w mozgu. (A) Kora mézdzku. Interakcja miedzy
hamujacymi neuronami GABAergicznymi a dochodzacymi oraz potozonymi miejscowo neuronami pobudzajacymi
glutaminianergicznymi (GLU) i asparginianergicznymi (ASP). Oznaczono: (-)- synapsa hamujaca, (+)- synapsa
pobudzajaca, B - komérki koszykowe, G —~komoérki Golgiego, Pur - komorki Purkinjego, S - komorki gwiazdziste,

Z - komorki ziarniste. (B) Hipokamp. Schemat sieci potgczen hamujgcych neuronéw GABAergicznych pomiedzy soba
oraz schemat unerwienia przez neurony GABAergiczne pobudzajgcych neuronoéw piramidowych (NP). Hamujace
interneurony zawierajg GABA oraz rozne neuropeptydy.



30

Neurocybernetyka teoretyczna

RyciNa 1.13. Schemat z przekroju
poprzecznego hipokampa, na ktérym
przedstawiono jeden hamujgcy
neuron GABAergiczny oraz sie¢ jego
rozgalezionego aksonu unerwiajgcego
rozlegly obszar zawoju zebatego
hipokampa. Strzatka wskazuje ciato
komérkowe neuronu (na podstawie:
gtéwnie Freund i Buzsaki 1996,
zmodyfikowane).

Podsumowujac, mozna stwierdzi¢, ze uklad nerwowy, a zwlaszcza moézgowie
ssakow i cztowieka, stanowi bardzo ztozona sie¢ obiektéw (neuronéw i ich skupisk),
potaczen i wzajemnych zaleznoci i jest niestychanie skomplikowanym narzadem tak
pod wzgledem anatomicznym, jak i funkcjonalnym.
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GRrzeGORZ HESS

Przekaznictwo synaptyczne
i plastycznos¢ synaptyczna

2.1. Wprowadzenie

Synapsa to wyspecjalizowane polaczenie zapewniajace komunikacje komérki ner-
wowej z inna komérka nerwowa (albo miesniowa). Ze wzgledu na mechanizm prze-
kazywania sygnatu rozréznia sie synapsy chemiczne i elektryczne. W osrodkowym
uktadzie nerwowym przewazaja synapsy chemiczne, ktérych liczba w mézgu czto-
wieka siega 10%. Pojedyncza komoérka kory mézgowej moze mieé na powierzchni ty-
siace synaps chemicznych o funkcji pobudzajacej badz hamujacej.

2.2. Potencjat spoczynkowy komorki nerwowe;j

Podstawowym przejawem aktywnosci komoérek nerwowych, z nielicznymi wyjatka-
mi, jest zdolno$¢ generowania stanu czynnego, majacego charakter impulsu elektrycz-
nego — potencjatu czynnosciowego (iglicowego). Zdolnos¢ ta nosi nazwe pobudliwo-
Sci. W stanie spoczynku btona komérki nerwowej pozostaje elektrycznie spolaryzo-
wana na skutek réznicy stezen jonéw miedzy wnetrzem komérki a srodowiskiem
zewnetrznym, a takze w efekcie odmiennej przepuszczalnosci btony dla poszczegdl-
nych jonéw. W warunkach spoczynkowych btona neuronu wykazuje najwieksza prze-
puszczalnosé dla jonéw K*. W neuronach kory mézgowej warto$¢ utrzymujacego sie
napiecia elektrycznego, noszacego nazwe potencjalu spoczynkowego, wynosi od —60
do —80 mV, przy czym wnetrze komoérki ma tadunek ujemny.

Potencjat spoczynkowy btony neuronu, stanowiacego element sieci neuronalnej
w mozgu, ulega ciagtym fluktuacjom, ktére sa efektem oddziatywan innych komérek
nerwowych za po$rednictwem synaps obecnych na powierzchni neuronu. Wywotuja
one w neuronie przejsciowe zjawiska bioelektryczne, ktére przyblizaja chwilowa war-
toé¢ potencjatu blony neuronu do progu pobudliwos$ci badZ go od niego oddalaja. Zjawi-
ska te nosza nazwy, odpowiednio, pobudzajacego (excitatory postsynaptic potential, EPSP)
i hamujacego (inhibitory postsynaptic potential, IPSP) potencjatu postsynaptycznego.
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2.3. Potencjat czynnoSciowy komorki nerwowej

Potengjat czynnoéciowy jest chwilowym odwréceniem réznicy potencjatéw miedzy
obiema stronami btony neuronu. W trakcie wystepowania potencjalu czynnoScio-
wego rdznica ta siega wartoSci +30 mV. Potencjal czynnodciowy powstaje wtedy,
gdy napiecie miedzy strona wewnetrzna a zewnetrzna btony wstepnie sie zmniejszy
i osiagnie warto$¢ progowa (prég pobudliwosci) wynoszaca od —45 do -50 mV. Ge-
nerowanie potencjatu czynnosciowego przez komoérke nerwowa jest uwarunkowane
przede wszystkim przez obecno$¢ w jej btonie szczegélnych biatek — kanatéw sodo-
wych, majacych zdolnoé¢ wybiérczego przepuszczania jonéw Na*. W stanie spoczyn-
ku pozostaja one zamkniete, a do ich aktywagcji dochodzi wtedy, gdy btona neuronu,
na skutek sumowania pobudzajacych i hamujacych potencjatéw postsynaptycznych
(albo w efekcie dziatania innego, zewnetrznego bodzca), ulegnie depolaryzacji prze-
kraczajacej warto$¢ progu pobudliwosci. Komérka nerwowa dziata wiec na zasadzie
sumowania i odpalania (integrate and fire).

Przekroczenie progu pobudliwosci powoduje aktywacje kanatéw sodowych,
czyli taka zmiane konformacyjna tych czasteczek, ktéra otwiera kanaty prowadzace
poprzez bfone neuronu do jego wnetrza. Przez otwarte kanaty jony Na* gwattownie
naptywaja do komérki. Po okoto 0,5-1 ms wiekszosé¢ aktywnych kanatéw sodowych
przechodzi w stan inaktywagji, w ktérym sa one nieprzepuszczalne dla Na*. Nastep-
nie, po uptywie kilku kolejnych milisekund, czasteczka kanatu sodowego przechodzi
ze stanu inaktywacji w stan zamkniety i moze ponownie ulec aktywacji, jezeli btona
neuronu zostanie odpowiednio zdepolaryzowana. Na og6t z niewielkim opéZnieniem
po aktywagji kanatéw sodowych nastepuje aktywacja napieciowozaleznych kanatéw
wybidrczo przepuszczalnych dla jonéw K*, co uruchamia prad odkomérkowy. Oby-
dwa zjawiska: inaktywagcja kanatéw sodowych i aktywacja kanatéw potasowych, leza
u podloza repolaryzacji blony neuronu, koniczacej wystapienie potencjatu czynnoscio-
wego. Calkowity czas trwania potencjatu czynnoéciowego wynosi okoto 1 ms.

Potencjal czynnosciowy powstaje z regulty w segmencie poczatkowym aksonu,
w poblizu ciata komoérki nerwowej (perikarionu), w miejscu, ktére charakteryzuje
najwyzsza gestos¢ kanatéw sodowych, i jest przewodzony przez akson az do jego za-
koniczen. Naptywajace przez otwarty kanat jony Na* wywotuja lokalna depolaryzacje,
ktéra powoduje aktywacje kanatéw sodowych znajdujacych sie w sasiednich frag-
mentach bfony neuronu. Dzieki temu potencjat czynnosciowy przesuwa sie z predko-
Scia okoto 1 m/s w aksonach nieizolowanych elektrycznie. Jezeli akson jest pokryty
mielina, predkos¢ przewodzenia potencjatu czynno$ciowego moze siega¢ 100 m/s.

2.4. Budowa synapsy chemicznej

W synapsach chemicznych za przekazywanie sygnatu miedzy dwiema komérkami,
okreslanymi jako komoérka presynaptyczna i komérka postsynaptyczna, odpowiada
okredlony zwiazek, noszacy nazwe neuroprzekaznika (neurotransmitera). Neuro-
przekaznik, gromadzony w zakonczeniach (kolbkach) synaptycznych — wyspecjali-
zowanych fragmentach aksonu komoérki presynaptycznej — i uwalniany do szczeliny
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synaptycznej, wiaze sie nastepnie z odpowiednimi receptorami, znajdujacymi sie
na btonie komoérki postsynaptycznej. Przekazywanie sygnatu miedzy komdrkami
za poérednictwem neuroprzekaznika ma zatem charakter jednokierunkowy.

Mechanizmy lezace u podtoza przekaznictwa chemicznego najlepiej poznano
dzieki badaniom synaps nerwowo-mieéniowych, okreslanych réwniez nazwa ptytek
koncowych, w ktérych neuroprzekaznikiem jest acetylocholina. Synapsy te sa roz-
budowanymi strukturami utworzonymi przez rozgatezione zakoniczenia aksonéw
motoneuronéw rdzenia kregowego i postsynaptyczne wtékna miesniowe. Rozmiary
plytki koficowej siegaja kilkudziesieciu mikrometréw.

Zasadnicze mechanizmy przekaznictwa w synapsach pobudzajacych i hamuja-
cych mézgowia ssakéw sa podobne do mechanizméw funkcjonujacych w synapsie
nerwowo-mieéniowej, chociaz synapsy oérodkowego uktadu nerwowego maja znacz-
nie mniejsze rozmiary — ich $rednica wynosi okoto 1 um. W synapsach mézgowia
funkgje neuroprzekaznikéw odpowiedzialnych za szybkie przekaznictwo synaptycz-
ne pelnia przede wszystkim aminokwasy: kwas glutaminowy w synapsach pobudza-
jacych i kwas gamma-aminomastowy (GABA) w synapsach hamujacych.

2.5. Mechanizm uwalniania neuroprzekaznika

W cytoplazmie zakonczen synaptycznych znajduja sie liczne pecherzyki synaptyczne,
ktére sa wewnatrzkomérkowymi strukturami btoniastymi o érednicy okoto 30 nm,
otoczonymi podwdjna btona biatkowo-lipidowa (ryc. 2.1). Po utworzeniu pecherzyka
wypelnia sie on czasteczkami neuroprzekaznika pobieranymi z cytoplazmy komorki
przy udziale swoistych biatek transportujacych, zlokalizowanych w btonie pecherzy-
kowej. Szacuje sie, ze w synapsach nerwowo-mieéniowych pojedyncze pecherzyki
zawieraja okoto 5000 czasteczek acetylocholiny. W pecherzyku synaptycznym w sy-
napsie glutaminianergicznej mézgu ssakéw liczba czasteczek kwasu glutaminowego
wynosi okoto 3000, a jego stezenie siega 200 mM.

Wiekszos¢ (80-95%) pecherzykéw pozostaje zwiazana z biatkami cytoszkieletu
komérki, stanowiac pule rezerwowa neuroprzekaznika, a pozostale gromadza sie
w poblizu fragmentu btony komdérkowej zakoniczenia synaptycznego w tak zwanej
strefie aktywnej, zawierajacej liczne wyspecjalizowane biatka, ktérych funkcja wiaze
sie z organizagja i integracja cyklu pecherzyka synaptycznego. W strefie tej pecherzy-
ki przylaczaja sie do blony neuronu i wstepnie przygotowuja do uwolnienia zawar-
tosci do szczeliny synaptycznej — proces ten okreSla sie jako dokowanie. Pecherzyk
przylacza sie do blony komérkowej za posrednictwem kompleksu kilku biatek o na-
zwie SNARE, na ktéry sktadaja sie biatka btony pecherzyka, okreslane wspdlnie jako
v-SNARE, oraz bialka blony komérkowej, zwane t-SNARE. Wykazano, ze zewnetrz-
na warstwa lipidowa btony pecherzyka, pozostajacego w stanie gotowosci do uwol-
nienia swojej zawartosci, zlewa sie z cytoplazmatyczna warstwa btony komérkowe;j
neuronu (dochodzi do cze$ciowej fuzji bton). Szacuje sie, ze w tym stanie pozostaje
od 1 do 5% wszystkich pecherzykéw synaptycznych. W pojedynczych zakoniczeniach
synaptycznych w korze mézgowej jest od 2 do 5 pecherzykéw gotowych do uwol-
nienia neuroprzekaznika. Réwnoczeénie fragmenty btony presynaptycznej ulegaja
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Rycina 2.1. Podstawowe etapy przekazywania sygnatu przez synapse glutaminianergiczng. W zakonczeniach
synaptycznych aksonu neuronu presynaptycznego (pre) znajduja sie pecherzyki zawierajgce
neuroprzekaznik, stanowigce pule rezerwowg (a), pule podlegajaca uwalnianiu (b) oraz pule podlegajaca
recyklingowi (e). W wyniku pobudzenia neuronu niektore pecherzyki uwalniajg swojg zawartos¢ do szczeliny
synaptycznej w procesie egzocytozy (c). Fragmenty btony presynaptycznej ulegajg wpukleniu i odrywaja sie
od niej w procesie endocytozy (d). Czasteczki neuroprzekaznika dyfundujg w obrebie szczeliny synaptycznej
(f) i wiaza sie z receptorami (AMPA i NMDA) znajdujacymi sie na btonie neuronu postsynaptycznego

(post), wywotujgc pobudzajgce potencjaty postsynaptyczne. Neuroprzekaznik jest usuwany ze szczeliny
synaptycznej przez transportery btonowe komérek glejowych otaczajgcych synapse (g).

w procesie endocytozy wpukleniu do wnetrza zakoniczenia synaptycznego, a nastep-
nie odrywaja sie od btony i stopniowo wypelniaja czasteczkami neuroprzekaznika
przy udziale biatek transportujacych obecnych w btonie pecherzykowej, pozostajac
w bliskim sasiedztwie strefy aktywnej. Pecherzyki nalezace do tej grupy, stanowiacej
5-20% pecherzykéw w zakornczeniu synaptycznym, okresla sie mianem puli podlega-
jacej recyklingowi. Na skutek intensywnej aktywno$ci komérki nerwowej pecherzyki
moga przechodzi¢ z puli rezerwowej do puli podlegajacej uwalnianiu.

Uwolnienie neuroprzekaznika z zakonczenia synaptycznego do szczeliny synap-
tycznejjest na ogél procesem zaleznym od aktywnoséci neuronu. Bezposrednim sygna-
fem uruchamiajacym proces egzocytozy jest naptyw jonéw wapniowych do wnetrza
neuronu poprzez napieciowozalezne kanaty wapniowe znajdujace sie w btonie za-
koficzenia synaptycznego w obrebie strefy aktywnej. Kanaly wapniowe, ktére moga
naleze¢ do grup N, P/Q badz R, otwieraja sie w czasie okoto 0,1 ms w efekcie depola-
ryzacji btony neuronu, do ktérej dochodzi w trakcie wystapienia potencjatu czynno-
Sciowego. Szczegdlna role w procesie egzocytozy odgrywa jedno z biatek v-SNARE,
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synaptotagmina, ktéra ma zdolno$¢ wiazania 4-5 jonéw wapniowych. Przytaczenie
jonéw Ca?* stanowi sygnat wywolujacy zmiane konformacyjna tego biatka, ktéra do-
prowadza do catkowitego zlania sie blony pecherzyka synaptycznego z btona neu-
ronu i powstania otworu (poru) w blonie komérkowej, prowadzacego do wnetrza
pecherzyka. Przez otwor ten, ktérego Srednica wynosi okoto 4 nm, zawarto$¢ peche-
rzyka synaptycznego wydostaje si¢ do szczeliny synaptyczne;.

Dla przebiegu egzocytozy istotne znaczenie ma fakt, ze kanaty wapniowe sa zlo-
kalizowane w niewielkiej odleglosci od biatka wiazacego Ca** w kompleksie SNARE.
W synapsie glutaminianergicznej w nastepstwie otwarcia kanatu we fragmencie cyto-
plazmy zakoriczenia synaptycznego w okolicy pojedynczego kanatu dochodzi do po-
wstania mikrodomeny, o promieniu okoto 10 nm, w ktdrej stezenie jonéw Ca*" moze
siega¢ 25 uM przez okres okoto 300 us. Dalsze rozprzestrzenianie sie Ca** w obrebie
cytoplazmy jest ograniczone przez bariery dyfuzyjne iobecno$¢ biatek wiazacych
wapn oraz pobieranie wapnia przez struktury wewnatrzkomoérkowe. Po zamknieciu
kanatéw wapniowych stezenie jonéw Ca?* szybko spada do wartosci poczatkowych
(ok. 0,1 uM), co hamuje proces egzocytozy.

2.6. Receptory postsynaptyczne

Neuroprzekaznik uwolniony do szczeliny synaptycznej, ktérej szerokos¢ wynosi oko-
o 20-30 nm, rozprzestrzenia sie w niej na zasadzie dyfuzji, a nastepnie wiaze ze swo-
istymi receptorami postsynaptycznymi. W synapsach glutaminianergicznych w korze
moézgowej mozliwos¢ dyfuzji neuroprzekaznika poza obszar potaczenia synaptyczne-
go jest ograniczona, poniewaz synapse otaczaja wypustki komérek glejowych — astro-
cytow. W korze mézgowej synapsy glutaminianergiczne sa najczesciej zlokalizowane
na niewielkich wypustkach dendrytéw neuronéw, noszacych nazwe kolcéw dendry-
tycznych. Synapsy GABAergiczne z reguty nie wystepuja na kolcach.

W komoérce postsynaptycznej naprzeciw presynaptycznej strefy aktywnej, uwal-
niajacej neuroprzekaznik, znajduje sie zageszczenie postsynaptyczne — skomplikowa-
ny kompleks makromolekularny zbudowany z wielu biatek, ktéry sktada sie m.in.
z wysunietych na zewnatrz biatek adhezji komérkowej, zapewniajacych utrzyma-
nie kontaktu neuronu z innymi komérkami, biatek cytoszkieletu, rozmaitych biatek
adaptorowych, biatek G iinnych biatek sygnalizacyjnych oraz kanatéw btonowych
i receptoréw. Od wybiérczych oddziatywan z okreslonymi biatkami cytoplazmatycz-
nymi zalezy rozmieszczenie receptoréw w zageszczeniu postsynaptycznym badz
w pozasynaptycznych fragmentach btony neuronu. Grubos¢ zageszczenia postsynap-
tycznego wynosi 3040 nm, a jego $rednica siega kilkuset nanometréw.

Dwa podstawowe rodzaje receptoréw dla kwasu glutaminowego, biorace udziat
w przekaznictwie w synapsach glutaminianergicznych w mézgu ssakéw, to receptory
AMPA i receptory NMDA. Ich nazwy pochodza od nazw egzogennych zwiazkéw, wy-
bidrczo wiazacych sie z receptorami. Receptory AMPA i NMDA naleza do duzeji zréz-
nicowanej grupy receptoréw jonotropowych. Termin ten oznacza, ze po przylaczeniu
neuroprzekaznika dochodzi do szybkich zmian konformacyjnych czasteczki receptora
prowadzacych do otwarcia kanatu jonowego, znajdujacego sie w centrum czasteczki.
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2.7. Aktywacja jonotropowych receptorow dla kwasu glutaminowego

W warunkach fizjologicznych przekaznictwo pobudzajace w synapsie glutaminianer-
gicznej zwiazane jest przede wszystkim z aktywacja receptoréw AMPA. Receptory te
sa transbtonowymi biatkami zbudowanymi z czterech podjednostek, z ktérych kazda
moze przylaczy¢ jedna czasteczke glutaminianu. Paradoksalnie receptor AMPA ce-
chuje wzglednie niskie powinowactwo do glutaminianu. Ustalono, ze do aktywagji
receptora AMPA stezenie glutaminanu na zewnatrz neuronu musi osiagna¢ wartosci
rzedu milimoli. Przez kanat jonowy receptora AMPA do wnetrza neuronu postsynap-
tycznego naplywaja gtéwnie jony sodowe, cho¢ kanaly te wykazuja réwniez prze-
puszczalno$é dla jonéw potasowych. Doswiadczenia elektrofizjologiczne dowiodlty,
ze w zaleznosci od liczby czasteczek kwasu glutaminowego przytaczonych do recep-
tora AMPA, moze on przybiera¢ jeden z 3 stanéw, cechujacych sie odmiennymi war-
todciami przewodnictwa: 5 pS, 7 pS albo 12 pS (pS = pikoSiemens = 10> Siemensa.
Siemens jest jednostka przewodnictwa elektrycznego w uktadzie SI; 1 S = 1/Ohm).

Stezenie glutaminianu w szczelinie osiaga maksimum 80 us po powstaniu otworu
prowadzacego z pecherzyka do szczeliny synaptycznej, wiazanie glutaminanu z re-
ceptorami AMPA zajmuje okoto 10 us, a zmiana konformacji receptora AMPA z za-
mknietej na otwarta wymaga okoto 100 us. Jedynie cze$¢ receptoréw AMPA, znajdu-
jacych sie w synapsie ulega aktywacji w efekcie uwolnienia zawartosci pojedyncze-
go pecherzyka synaptycznego — ocenia sie, ze w pojedynczej synapsie jest to okoto
20 czasteczek receptoréw, zajmujacych obszar o powierzchni 0,03 um? W wyniku
sumowania pradéw, przeptywajacych réwnoczes$nie przez kanaty receptoréw AMPA,
powstaje sygnat, rejestrowany w zaleznosci od stosowanej techniki pomiaru jako po-
budzajacy prad (EPSC) albo potencjat postsynaptyczny (EPSP). O wielkosci potencjatu
postsynaptycznego decyduje nie liczba zaktywowanych receptoréw postsynaptycz-
nych, lecz ich gestosé. Niektore rodzaje receptoréw AMPA, o szczegélnym sktadzie
podjednostkowym, sa przepuszczalne réwniez dla jonéw Ca?.

Do aktywacji innego rodzaju jonotropowego receptora dla kwasu glutaminowe-
go, receptora NMDA, konieczne jest spelnienie dwéch warunkéw: zwiazanie czaste-
czek kwasu glutaminowego oraz odpowiednia depolaryzacja btony komérki, na po-
wierzchni ktérej znajduje sie receptor. Receptor NMDA dziata wiec jako wykrywacz
koincydencji, czyli réwnoczesnego wystapienia na poziomie neuronu postsynaptycz-
nego tych dwéch zdarzen. W warunkach stabej aktywnosci synaptycznej potencjat
btony neuronu kory mézgowej odpowiada potencjatowi spoczynkowemu i wynosi
od -80 do =70 mV. Przy takich warto$ciach potencjatu w obecnosci jonéw Mg?*", ktére
stanowia jeden ze skladnikéw normalnego $rodowiska miedzykomérkowego, kanat
receptora NMDA pozostaje zablokowany przez te jony, co uniemozliwia przeptyw in-
nych jonéw pomimo zwiazania przez receptor kwasu glutaminowego.

Jezeli jednak btona komérki postsynaptycznej ulegnie depolaryzacji, w warun-
kach eksperymentalnych na przyktad pradem dostarczonym przez mikroelektrode
rejestrujaca, to kanat ulega odblokowaniu. Istotna cecha aktywnego receptora NMDA
jest zdolno$¢ jego kanatu jonowego do przepuszczania, oprécz Na* i K*, réwniez jo-
noéw Ca*. Prad dokomérkowy, przeplywajacy przez kanat jonowy receptora NMDA,
narasta w miare depolaryzacji blony neuronu, osiagajac wartoéci maksymalne przy
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okoto —20 mV, a nastepnie maleje. Uwaza sie, ze receptor NMDA, podobnie jak recep-
tor AMPA, cechuje struktura tetrameryczna, na ktéra moze sktadac sie kilka rodzajow
podjednostek. Powinowactwo glutaminianu do receptora NMDA jest duzo wieksze
niz do receptora AMPA. W zaleznoici od sktadu podjednostkowego receptor NMDA
moze przybieraé stany o réznych wartosciach przewodnictwa, przy czym stan pod-
stawowy cechuje przewodnictwo 50 pS. Do pelnej aktywagji receptora konieczne jest
zwiazanie 2 czasteczek glutaminianu.

2.8. Receptor GABA,

Za szybkie hamowanie synaptyczne w mézgu ssakéw odpowiada receptor GABA .
W odréznieniu od receptoréw dla kwasu glutaminowego funkcjonalny receptor GA-
BA | jest zbudowany z pieciu podjednostek. Jego kanal jonowy wykazuje selektyw-
nos¢ wzgledem jonéw ClI~. Przylaczenie czasteczek kwasu gamma-aminomastowego
do receptora wywotuje wiec aktywacje pradu chlorkowego, co stanowi podtoze ha-
mujacego potencjatu postsynaptycznego (IPSP), oddalajacego potencjat blony neu-
ronu od progu pobudliwoéci. Podobnie jak inne receptory jonotropowe, réwniez re-
ceptor GABA, wykazuje kilka pozioméw przewodnictwa, przy czym podstawowa
wartos¢ to 27-30 pS.

Zaréwno w przypadku synaps glutaminianergicznych, jak i GABAergicznych,
inaktywacja neuroprzekaznika, czyli proces usuwania go ze szczeliny synaptycznej,
zachodzi na zasadzie wychwytu i aktywnego transportu poprzez btony astrocytéw
otaczajacych synapse do wnetrza tych komorek, a takze do wnetrza neuronéw, przy
udziale wyspecjalizowanych biatek transportujacych (ryc. 2.1).

2.9. Analiza kwantowa przekaznictwa synaptycznego

Poniewaz w zakonczeniu synaptycznym neuroprzekaznik gromadzony jest wewnatrz
pecherzykéw synaptycznych, jego uwalnianie nastepuje w postaci pakietow (porgji),
ktérych wielko$¢ jest okreslona przez liczbe czasteczek neuroprzekaznika znajduja-
cych sie w pecherzyku synaptycznym. Pakiety te przyjeto sie okresla¢ nazwa kwan-
tow. Badania elektrofizjologiczne synaps nerwowo-mie$niowych (ptytek koficowych)
wykazaly, ze amplituda odpowiedzi komérki postsynaptycznej (potencjatu ptytki
koncowej; end-plate potential, EPP) na powtarzajace sie pobudzenie komérki presynap-
tycznej wykazuje fluktuacje, przy czym w uzyskanym histogramie przedstawiajacym
rozktad amplitud kilkuset zarejestrowanych kolejno odpowiedzi na pobudzenie moz-
na zaobserwowac kilka szczytéw, rozmieszczonych w regularnych odstepach.
Niekiedy, mimo pobudzenia neuronu presynaptycznego, reakcja nie nastepuje,
co okresla sie jako brak odpowiedzi (failure). Mozna réwniez zaobserwowac wystepo-
wanie postsynaptycznych potencjatéw pobudzajacych, ktére pojawiaja sie w sposéb
nieskoordynowany z aktywnoscia komérki presynaptycznej, a wiec maja charakter
spontaniczny, niezwiazany z generowaniem potencjalu czynnosciowego przez neu-
ron presynaptyczny. Okre$la sie je nazwa miniaturowych potencjatéw ptytki konco-
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wej (miniature end-plate potential, MEPP). Potencjaty miniaturowe stanowia tzw. szum
synaptyczny. Ich amplitudy sa podobne, a §rednia amplituda MEPP odpowiada od-
legtoéci miedzy szczytami w histogramie rozktadu amplitud EPP, odpowiadajacych
catkowitym wielokrotnodciom amplitudy pojedynczego kwantu.

2.10. Model przekaznictwa synaptycznego Bernarda Katza

Wedtug ogdlnie przyjetego modelu Bernarda Katza, opracowanego na podstawie ba-
dan synapsy nerwowo-mieéniowej, uwolnienie pojedynczego kwantu neuroprzekaz-
nika w efekcie pobudzenia neuronu presynaptycznego ma charakter probabilistycz-
ny i zachodzi z okreslonym prawdopodobienistwem p. W modelu Katza prawdopo-
dobieristwo uwolnienia neuroprzekaznika jest identyczne dla wszystkich kwantéw
w danym zakonczeniu synaptycznym. Jezeli liczbe pecherzykéw, ktére moga uwolnié
swoja zawarto$¢ do szczeliny synaptycznej, okresli sie jako 7, to érednia liczbe kwan-
tow m (zawarto$¢é kwantowa), uwalnianych przez zakoriczenie synaptyczne po pobu-
dzeniu neuronu presynaptycznego, czyli po wystapieniu w nim potencjatu czynno-
Sciowego, okredla rownanie:

m = np.

Nowsze badania wykazaly, ze wlaSciwa interpretacja fizjologiczna parametru n
to nie liczba pecherzykéw, lecz liczba miejsc uwalniania neuroprzekaznika.

Srednia amplituda potencjatu ptytki koficowej E, wywotanego pobudzeniem ko-
morki presynaptycznej, jest okre§lona réwnaniem:

E =npgq,

gdzie: g oznacza wielko$¢ kwantowa, czyli amplitude odpowiedzi bedacej efektem
aktywacji receptoréw postsynaptycznych przez pojedynczy kwant neuroprzekazni-
ka. Wielko$¢ kwantowa odpowiada $redniej amplitudzie potencjatéw miniaturowych
(MEPP) i wynosi od 0,1 do 0,5 mV.

Rozrzut amplitud pojedynczych potencjatéw charakteryzuje wspétczynnik wa-
riangji CV:

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

W synapsach nerwowo-mie$niowych wartoé¢ CV z reguly nie przekracza 0,2.

Warto$§¢ parametru m jest miara iloSci uwolnionego neuroprzekaznika i zalezy
wylacznie od funkgji elementéw presynaptycznych (zakorniczen, kolbek synaptycz-
nych). Warto$¢ parametru g jest uzalezniona zaréwno od czynnikéw presynaptycz-
nych (liczba czasteczek neuroprzekaznika w pecherzyku synaptycznym) oraz takich
funkgji blony postsynaptycznej, jak oddziatywania neuroprzekaznika z receptorami
postsynaptycznymi czy wilasciwosci elektryczne btony neuronu postsynaptycznego.

Prawdopodobiefistwo P, ze amplituda potencjatu plytki korficowej bedzie rezulta-
tem uwolnienia x kwantéw, mozna opisa¢ za pomoca modelu binominalnego:
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Px = {n'/[(n - x)'x']}px(l — p)”*x‘

Jak juz wspomniano, w modelu Katza parametr n okreéla liczbe miejsc uwalniania
(egzocytozy) neuroprzekaznika, natomiast parametr p — prawdopodobienstwo wysta-
pienia egzocytozy pecherzyka synaptycznego. Niezalezne wyznaczenie wartosci p in
jest trudne, lecz w badaniach przekaznictwa w synapsach nerwowo-mie$niowych moz-
na ograniczy¢ prawdopodobienstwo uwalniania acetylocholiny, stosujac inkubacje pre-
paratéw w roztworze o obnizonym stezeniu jonéw Ca?'. Gdy warto$¢ parametru p jest
niewielka, a parametru n — duza, rozktad binominalny zbliza sie do rozktadu Poissona:

P =me™/x!
Warto$¢ m mozna okredli¢ eksperymentalnie:
m = érednia amplituda EPP/érednia amplituda MEPP
Wartosé m mozna takze okresli¢, mierzac liczbe brakéw odpowiedzi:

P =e",
skad:
m = —In (liczba brakéw odpowiedzi).

W praktyce, aby okresli¢ wartosci poszczegélnych parametréw, konstruuje sie
histogram rozktadu amplitud EPP zarejestrowanych w trakcie do$wiadczenia elek-
trofizjologicznego, a nastepnie dopasowuje do niego rozktad teoretyczny za pomoca
odpowiedniego algorytmu.

2.11. Analiza kwantowa przekaznictwa w osrodkowym
ukfadzie nerwowym

Pod wzgledem morfologicznym synapsy o$rodkowego ukladu nerwowego istotnie
réznia sie od synaps nerwowo-mie$niowych. Jedna z zasadniczych réznic polega
na znacznie mniejszych rozmiarach elementéw presynaptycznych, co pociaga za soba
mozliwos¢é réwnoczesnego uwolnienia, w efekcie pobudzenia neuronu, zawartosci
o wiele mniejszej liczby pecherzykéw synaptycznych niz w przypadku plytek kon-
cowych. Zastosowanie modelu Katza do opisu przekaznictwa synaptycznego w ko-
rze mozgowej napotyka na liczne trudnosci, w duzej mierze spowodowane niewielka
amplituda potencjatéw postsynaptycznych, ktére moga by¢ generowane w odlegtych
fragmentach drzewka dendrytycznego, a sa rejestrowane za pomoca mikroelektrody
wprowadzonej do perikarionu komoérki nerwowe;.

W przeciwienstwie do potencjatu czynnoSciowego przewodzenie EPSP iIPSP
od miejsca ich powstania do perikarionu komorki jest zwiazane ze znacznym spad-
kiem amplitudy tych potencjatéw. W praktyce amplituda rejestrowanych potencjatéw
postsynaptycznych czesto jest poréwnywalna z poziomem szuméw. Stwierdzono po-
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nadto, ze warto$¢ wspétczynnika wariancji EPSP w synapsach kory mézgowej siega
0,6. Kolejna trudno$¢ polega na tym, ze w badaniach neuronéw os$rodkowego ukla-
du nerwowego bezposredni pomiar amplitudy miniaturowych potencjatéw postsy-
naptycznych (mEPSP) nie daje informacji na temat wielkosci kwantowej, poniewaz
mEPSP pochodza z wielu synaps, potozonych w réznych miejscach komérki, co po-
woduje duza zmienno$¢ ich rejestrowanej amplitudy. Jednak fakt, iz w niektérych
pracach udato sie pokazaé, ze amplitudy pobudzajacych potencjatéw postsynaptycz-
nych powstajacych w zidentyfikowanych potaczeniach synaptycznych koncentruja
sie wokot jednego lub wiecej szczytéw, sugeruje, iz do opisu przekaznictwa w tych sy-
napsach mozna réwniez zastosowa¢ metode analizy kwantowej (ryc. 2.2). W najprost-
szym przypadku przyjmuje sie, ze rozktad amplitud potencjaléw postsynaptycznych
mozna opisa¢ za pomoca modelu binominalnego.

2.12. Plastycznos¢ synaptyczna
2.12.1. Plastycznos$¢ krotkotrwata

Przekaznictwo synaptyczne wykazuje wielka zdolno$¢ modyfikacji, co ma zasadni-
cze znaczenie dla przetwarzania informacji w sieciach neuronalnych. Te plastyczne
modyfikacje, najczesciej zalezne od aktywnosci potaczenia synaptycznego (activity-de-
pendent plasticity), moga by¢ przejSciowe badz tez mie¢ charakter dtugotrwaty i utrzy-
mywac sie przez wiele lat.
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W efekcie krétkotrwatego otwarcia kanaléw wapniowych, po wystapieniu
w neuronie pojedynczego potencjalu czynnoéciowego, do wnetrza zakoniczenia sy-
naptycznego dostaje sie niewielka liczba jonéw Ca*, co powoduje, ze jedynie czesé
zaktywowanych pecherzykéw synaptycznych uwalnia swoja zawartosé do szczeli-
ny synaptycznej. Wydajnosé egzocytozy moze sie jednak zwiekszy¢ pod wplywem
podniesionego wewnatrzkomoérkowego poziomu jonéw Ca*, do ktérego dochodzi
w wyniku intensywnej aktywno$ci neuronu presynaptycznego badz pod wptywem
zwiazkéw przedtuzajacych czas otwarcia kanatéw wapniowych. Z uwagi na istnie-
nie wydajnych wewnatrzkomérkowych mechanizméw szybko obnizajacych [Ca*']
do warto$ci poczatkowych, skala czasowa tych zjawisk nie przekracza kilkudziesie-
ciu sekund.

2.12.2. Dilugotrwata plastycznos¢ synaptyczna

W latach czterdziestych XX wieku Donald Hebb wysunat hipoteze, ze ,jezeli komérka
Abierze systematycznie udziat w pobudzaniu komérki B powodujacym jej aktywa-
e, to wywoluje to zmiane metaboliczna w jednej lub w obu komérkach, prowadza-
ca do wzrostu skutecznosci pobudzania B przez A”. Zdanie to oznacza, ze jednocze-
sna aktywno$¢ dwéch komoérek prowadzi do wzmocnienia sity taczacych je synaps,
co obejmuje zaréwno wzrost wydajnosci synaps istniejacych, jak réwniez mozliwo$¢
tworzenia nowych potaczen. Obecnie powszechnie akceptuje sie poglad, iz podstawe
powstawania $ladéw pamieciowych, gromadzonych w rozproszonych sieciach neu-
ronalnych, stanowia dtugotrwate modyfikacje wydajnosci potaczen synaptycznych,
powstajace zgodnie z zasada Hebba. Komérkowym modelem tych zjawisk jest dtugo-
trwate wzmocnienie synaptyczne (long-term potentiation, LTP).

LTP mozna wywota¢ w rozmaitych uktadach synaptycznych w wielu strukturach
mozgu, jak dotad jednak najwiecej danych dostarczyty badania synaps glutaminianer-
gicznych hipokampa, tworzonych przez kolaterale Schaffera, bedace odgatezieniami ak-
sonéw neuronéw piramidalnych pola CA3, z neuronami piramidalnymi pola CA1. Sku-
tecznym sposobem wywotania LTP w tych synapsach jest trwajaca 1 sekunde stymulacja
elektryczna kolaterali Schaffera o czestotliwosci 100 Hz (tzw. stymulacja tezcowa), dopro-
wadzajaca do uwolnienia duzych ilodci glutaminianu z ich zakonczen synaptycznych,
a w rezultacie — do silnej depolaryzacji komérek postsynaptycznych. Wywotanie (induk-
cja) LTP w polu CA1 hipokampa jest uzaleznione od aktywacji receptoréw NMDA, wia-
ze sie wiec z przekroczeniem okreslonej wartosci progowej depolaryzacji blony neuronu
postsynaptycznego i zwiazaniem czasteczek kwasu glutaminowego przez receptory.

Trzy podstawowe cechy LTP, wynikajace z charakterystyki funkcjonalnej recepto-
ra NMDA, to:

(1) charakter progowy, czyli konieczno$¢ zastosowania stymulacji widkien aferent-
nych o okredlonej, minimalnej intensywnosci;

(2) charakter asocjacyjny, polegajacy na wystepowaniu interakcji czasowo-przestrzen-
nych miedzy EPSP powstajacymi w pobudzanych synapsach, dzieki czemu nawet

w synapsach stymulowanych z niewielka intensywno$cia moze doj$¢ do wywota-

nia LTP, jezeli réwnoczes$nie wystapi aktywacja innych synaps, znajdujacych sie

na tym samym neuronie;
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(3) swoistosd, czyli ograniczenie wystepowania LTP do synaps pobudzanych w trak-
cie stymulacji tezcowej.

Do depolaryzacji btony neuronu, uruchamiajacej przewodnictwo przez kanaty
receptor6w NMDA, dochodzi dzigki sumowaniu czasowemu i przestrzennemu po-
tencjaléw postsynaptycznych powstajacych za posrednictwem receptoréw AMPA
w efekcie dziatania kolejnych bodZzcéw serii stymulujacej widkna aferentne. W miare
narastania depolaryzacji blony neuronu w trakcie stymulacji tezcowej zwieksza sie
réwniez udziat EPSP powstajacych w wyniku aktywacji przewodnictwa przez kanaty
receptoré6w NMDA. Kanaty te sa przepuszczalne miedzy innymi dla jonéw wapnio-
wych, dlatego — wskutek ograniczonego przestrzennie podwyzszenia stezenia jonéw
Ca* wewnatrz tych kolcéw dendrytycznych neuronu postsynaptycznego, na ktérych
zlokalizowane sa stymulowane synapsy — dochodzi do uruchomienia aktywowanych
wapniem wewnatrzkomérkowych kaskad proceséw biochemicznych, ktére dopro-
wadzaja do dtugotrwalego nasilenia wydajnosci przekaznictwa, stanowiacego pod-
oze etapu utrzymania LTP.

LTP mozna takze wywota¢, stosujac stymulacje o niskiej czestotliwosci (rzedu
dziesiatych czeSci Hz), jezeli réwnoczes$nie doprowadzi sie do takiej depolaryzagji
komérki postsynaptycznej, ktéra umozliwia aktywacje receptoréow NMDA. W przy-
padku réwnoczesnej rejestracji elektrofizjologicznej z dwéch neuronéw potaczonych
synapsa pobudzajaca, zmiane plastyczna mozna réwniez zainicjowaé poprzez po-
wtarzalne, prawie réwnoczesne wywotywanie potencjaléw czynnoéciowych w tych
dwoéch komérkach. Zjawisko tonosi nazwe plastycznosci zaleznej od momentu
wystapienia potencjatu czynnosciowego (spike timing-dependent plasticity). W zalez-
noéci od doktadnej relacji czasowej miedzy momentami wygenerowania potencjatu
czynnosciowego w komorce pre- i postsynaptycznej procedura taka prowadzi albo
do wywotania LTP, albo do wystapienia zjawiska przeciwnego — dtugotrwatego osta-
bienia synaptycznego (long-term depression, LTD). Jezeli potencjal czynno$ciowy wy-
stapi w neuronie postsynaptycznym nieco pézniej niz w komorce presynaptycznej,
a opdznienie nie jest wigksze niz 30-40 ms, to dochodzi do LTP. Przy dtuzszym op6z-
nieniu zmiana plastyczna nie wystepuje, natomiast im réznica miedzy momentami
wystapienia potencjalu czynnosciowego w obydwu komérkach jest mniejsza, tym
silniejsze LTP. Gdy opdznienie wystapienia potencjatu czynnoéciowego w neuronie
postsynaptycznym wynosi 1 ms, moze doj$¢ nawet do dwukrotnego wzrostu ampli-
tudy rejestrowanego sygnatu. Jesli jednak potencjat czynnosciowy w komorce post-
synaptycznej wystapi nieco wczeéniej niz w neuronie presynaptycznym, to zamiast
LTP powstanie LTD. Najsilniejszy efekt zmniejszenia odpowiedzi postsynaptycznej
powstaje, gdy potencjal czynnosciowy w komérce postsynaptycznej wyprzedza po-
tencjat w komérce presynaptycznej o kilka milisekund, natomiast statystycznie zna-
mienne LTD mozna wywota¢ przy réznicy czasu siegajacej 100 ms. LTD powstaje
takze w efekcie wielokrotnego pobudzania polaczen synaptycznych ze stosunkowo
niska czestoliwoscia (np. 1 Hz przez 15 minut).

Nalezy zwrdci¢ uwage, ze w komorce presynaptycznej do uwolnienia neuroprze-
kaznika dochodzi w wyniku depolaryzacji zakoniczenn synaptycznych, gdy dociera
do nich potencjat czynno$ciowy, wygenerowany w okolicy perikarionu komorki.
W tym przypadku méwi sie, ze potencjal czynnosciowy jest przewodzony ortodro-
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mowo. Potencjat czynnosciowy moze by¢ jednak réwniez przewodzony od miejsca
jego wygenerowania, w poblizu perikarionu komorki, przez dendryty, dzieki wyste-
powaniu w ich btonach kanatéw sodowych. Zjawisko to nosi nazwe przewodzenia
wstecznego (spike backpropagation). W komorce postsynaptycznej depolaryzacja den-
drytéw, na ktérych znajduja sie synapsy ulegajace zmianie plastycznej, i aktywacja
postsynaptycznych receptoréw NMDA zachodza w duzej mierze w rezultacie dotar-
cia do nich potengjatu czynnos$ciowego przewodzonego wstecznie.

2.12.3. LTP jako model uczenia sie

Zjawisko LTP wzbudzito ogromne zainteresowanie jako model uczenia sie i celem
wielu badaczy stalo sie wyjasnienie wewnatrzkomérkowych mechanizméw tego zja-
wiska. Wiekszos¢ badah nad mechanizmami LTP prowadzi sie w izolowanych frag-
mentach tkanki nerwowej, inkubowanych poza organizmem, przede wszystkim przy
wykorzystaniu skrawkoéw hipokampa gryzoni. W takich warunkach mozna rejestro-
wac LTP w postaci stabilnego wzrostu rejestrowanego zewnatrzkomérkowo sygnatu
przez 8-10 godzin. Etap utrzymania LTP podzielono na faze wczesna (early LTP), nie-
zalezna od syntezy bialka, i faze pézna (late LTP), zalezna od syntezy biatka. Urucho-
mienie péznej fazy LTP jest zwiazane z ekspresja genéw, indukowana przez cAMP
za posrednictwem czynnika transkrypcyjnego CREB. O ile wywotanie LTP w obrebie
pola CA1 hipokampa ma, z uwagi na lokalizacje receptoré6w NMDA, bezspornie cha-
rakter postsynaptyczny, o tyle lokalizacja mechanizmu odpowiedzialnego za utrzy-
manie LTP budzi kontrowersje.

We wczesnej fazie utrzymania LTP zasadnicze znaczenie ma aktywno$¢ zaleznej
od wapnia ikalmoduliny kinazy biatkowej II (CaMK II), a takze kinazy biatkowej
C (PKQ), ktére przytaczajac reszty fosforanowe do czasteczek innych enzyméw badz
kanatéw jonowych, moduluja ich funkcje. Wykazano réwniez udziat innych enzy-
mow: kinaz ERK, kinazy biatkowej A (PKA) i CaMK IV. Z uwagi na wystepowanie
wielu wzajemnych interakcji miedzy wewnatrzkomérkowymi kaskadami sygnaliza-
cyjnymi, w ktérych uczestnicza te kinazy, nie jest jasne, czy ich rola we wczesnej fazie
LTP ma charakter decydujacy, czy pomocniczy.

Wiekszo$¢ danych eksperymentalnych ostatnich lat zwraca uwage na zmiany
postsynaptyczne zwiazane z LTP. W synapsach glutaminianergicznych hipokam-
pa przewazajaca wiekszo$¢ postsynaptycznych receptoréw AMPA zbudowana jest
z podjednostek GluR1 i GluR2 badz GluR2 i GluR3, przy czym dominuja te ostatnie.
Receptory takie cechuje stosunkowo niskie przewodnictwo oraz prawdopodobiefi-
stwo otwarcia kanatu jonowego, a takze brak zdolnosci przepuszczania jonéw Ca?.
Liczba receptoré6w AMPA w blonie neuronu jest dynamicznie regulowana przez réw-
noczeénie przebiegajace procesy egzo- i endocytozy. Do wyeksponowania receptoréw
w blonie komorki postsynaptycznej dochodzi najpierw w obrebie fragmentéw poza-
synaptycznych btony. Receptory sa nastepnie transportowane w obrebie btony do za-
geszczenia postsynaptycznego. Ponadto pewna cze$¢ wewnatrzkomorkowej puli cza-
steczek receptoréw systematycznie podlega procesom degradacji.

Po wywotaniu LTP w obrebie zageszczenia postsynaptycznego dochodzi do
zwigkszenia liczby receptoréw AMPA. Wydaje sie, ze naptyw jonéw Ca*, do ktérego
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dochodzi za posrednictwem receptor6w NMDA w rezultacie zastosowania stymula-
qji tezcowej widkien aferentnych, jest sygnatem do uruchomienia ekspresji w btonie
pozasynaptycznej receptoréw AMPA, skiadajacych sie z podjednostek GluR1 i GluR2
lub wytacznie z podjednostek GIluR1. Receptory te, poczatkowo wyeksponowane
na bfonie pozasynaptycznej kolcow dendrytycznych, sa nastepnie transportowane
do zageszczenia postsynaptycznego. Receptory AMPA nieposiadajace podjednostki
GluR2, oprécz zdolnosci przepuszczania jondw Na' i K*, wykazuja réwniez znacz-
na przepuszczalnosé dla jondw Ca?'. Receptory takie, na skutek fosforylacji przez
CaMK Il wykazuja podwyzszone przewodnictwo przez swéj kanal jonowy. Podjedno-
stka GluR1 moze by¢ réwniez fosforylowana przez kinaze biatkowa A (PKA), co zwiek-
sza prawdopodobienstwo otwarcia kanatu jonowego, a takze przez kinaze biatkowa C
(PKC). Do powiekszenia amplitudy potencjaléw postsynaptycznych, stanowiacej za-
sadniczy przejaw LTP, dochodzi wiec w efekcie zwiekszenia gestosci postsynaptycz-
nych receptoréw AMPA oraz dzieki temu, iz ze wzgledu na sktad podjednostkowy
i stopien ufosforylowania receptory te wykazuja znacznie wieksze przewodnictwo
dla jonéw dodatnich. Jest interesujace, ze po uptywie okoto 25 minut od stymulagji
tezcowej receptory AMPA pozbawione podjednostki GIuR2 sa stopniowo zastepowa-
ne przez receptory zawierajace te podjednostke.

Prawdopodobnie naptyw jonéw Ca?* poprzez receptory AMPA pozbawione
podjednostki GluR2 gra role sygnalizacyjna w zapoczatkowaniu wczesnej fazy LTP,
a przedtuzajacy sie naptyw tych jonéw bytby szkodliwy dla komoérki. Po uptywie
pewnego czasu dochodzi do reorganizacji struktury kolcéw dendrytycznych, po-
legajacej na przebudowie ich cytoszkieletu i powiekszeniu ich rozmiaréw. Stanowi
to podtoze péznej fazy LTP.

Mechanizmy plastycznosci synaptycznej w innych strukturach mézgowia niz hi-
pokamp oraz na réznych etapach rozwoju osobniczego sa czesto odmienne. Na przy-
ktad, w hipokampie miodych, kilkudniowych gryzoni stwierdzono wystepowanie
tzw. synaps milczacych. W synapsach tych nie wystepuja funkcjonalne receptory
AMPA, lecz wylacznie receptory NMDA, dlatego w warunkach stabej aktywnosci
w komérce postsynaptycznej nie powstaja pobudzajace potencjaly postsynaptyczne.
Pod nieobecnoé¢ receptoréw AMPA dopiero silna depolaryzacja komérki ujawnia
obecno$é EPSP generowanych na skutek aktywacji receptoréw NMDA.

Szereg wczesniejszych badan wskazuje jednak, ze po wywotaniu LTP dochodzi
réwniez do nasilenia uwalniania glutaminianu z zakonczen synaptycznych podda-
nych stymulacji tezcowej. Poniewaz wywotanie LTP zwiazane jest z aktywacja postsy-
naptycznych receptoréw NMDA, postuluje sie, ze do nasilenia tego dochodzi na sku-
tek oddzialywania na zakoriczenia presynaptyczne zwiazkéw uwalnianych przez
neuron postsynaptyczny, a wiec w wyniku wstecznego przekazywania sygnalu przez
synapse. Wynika stad, iz komunikacja poprzez synapse chemiczna nie ma wylacznie
charakteru jednokierunkowego. Efektem otrzymania przez komérke presynaptyczna
odpowiedniego sygnatu z komérki postsynaptycznej bytoby nasilenie intensywnoéci
procesu egzocytozy. Istnieja przestanki, by sadzi¢, ze zwiazkami o charakterze synap-
tycznych przekaznikéw wstecznych sa gazy: tlenek azotu (NO) oraz tlenek wegla
(CO), a takze zwiazki lipidowe, jak kwas arachidonowy, badz czynniki troficzne, jak
mézgopochodny czynnik wzrostu nerwéw (BDNE).
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2.12.4. Analiza kwantowa LTP

Zastosowanie analizy kwantowej przekaznictwa synaptycznego, zgodnie z modelem
binominalnym, do badania LTP w polu CA1 hipokampa dorostej $winki morskiej po-
zwolito na stwierdzenie, ze po wywotaniu LTP wzrostowi ulega przede wszystkim
zawarto$¢ kwantowa m, a w mniejszym stopniu — wielko$¢ kwantowa g. Wyniki te
uzyskano, poréwnujac histogramy rozktadu amplitud EPSP w okresie kontrolnym
i po wywotaniu LTP. Poniewaz warto$¢ parametru m jest okre$lona przez czynniki p
— prawdopodobiefistwo uwolnienia kwantu neuroprzekaznika, oraz n — liczbe miejsc
uwalniania, $wiadczy to o presynaptycznej lokalizacji mechanizmu LTP. Niewielki,
w poréwnaniu z tym, wzrost wartoSci parametru g najprawdopodobniej dowodzi
silniejszej reaktywnosci receptoréw postsynaptycznych. Podobny wynik uzyska-
no w badaniach LTP w korze somatosensorycznej dorostej myszy. Jest interesujace,
ze umyszy pozbawionych w wyniku manipulacji genetycznej podjednostki GluR1
receptora AMPA, LTP ma charakter czysto presynaptyczny.

Oprécz metody histograméw, lokalizacje mechanizmu LTP mozna réwniez bada¢
analizujac wspélczynnik wariancji, korzystajac z réwnania:

CV2=np/(1-p).

Wartosé CV= nie jest uzalezniona od g. Dlatego, jezeli po wywotaniu LTP CV~
wzrasta w wiekszym stopniu niz érednia amplituda EPSP, $wiadczy to o presynap-
tycznym podtozu zjawiska. Na wystepowanie modyfikacji presynaptycznych jako
podtoza LTP wskazuje réwniez obserwowany w do$wiadczeniach spadek liczby bra-
kéw odpowiedzi na stymulacje widkien aferentnych.
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Modele cybernetyczne
wybranych struktur i funkgciji
uktadu nerwowego

3.1. Rola modeli i modelowania w badaniach ukfadu nerwowego

Przyroda od zawsze byta dla cztowieka zrédlem fascynaciji i inspiracji. Nic wiec dziw-
nego, ze wspodtczesna nauka poswieca wiele uwagi badaniu proceséw organizacji
i kontroli prostych oraz ztozonych struktur biologicznych. Szczegélne zainteresowa-
nie naukowcéw budza zasady sterowania i wymiany informacji na r6znych pozio-
mach organizmu. Pod tym wzgledem uklad nerwowy cztowieka jest interesujacy,
poniewaz stanowi najbardziej skomplikowany naturalny system sterowania, z jakim
przyszto sie zmierzy¢ wspétczesnej nauce. Charakteryzuje go niezwykle rozbudowa-
na architektura potaczen anatomicznych i funkcjonalnych.

Dziatanie mézgu opiera sie na wielu rozproszonych, czesto nadmiarowych pod-
systemach, z ktérych kazdy realizuje zazwyczaj kilka prostych funkgji. Jednakze
wspotpraca takich podsysteméw owocuje — w przypadku cztowieka — niezwyktym
repertuarem zachowan, kontrolowanych z do$¢ duza precyzja. Co wiecej, struktura
sterowania nerwowego moze ulega¢ znacznym modyfikacjom funkcjonalnym w wy-
niku zmian rozwojowych, przystosowawczych, kompensacyjnych lub uczenia sie.

Nasza wiedza na temat budowy i dziatania uktadu nerwowego jest ciagle niepet-
na, ale dzieki nieustannym postepom nauki rozwija sie¢ bardzo dynamicznie. Wpro-
wadzenie do laboratoriéw neurofizjologicznych nowych metod badawczych przynio-
sto ogromna liczbe wynikéw, czesto pozornie sie wykluczajacych. Dlatego tworzenie
modeli, czyli spéjnych opiséw zjawisk lub funkgji, stato sie wrecz konieczno$cia. Kaz-
dy prawidlowy model odwzorowuje aktualny stan wiedzy na temat badanego zja-
wiska nerwowego'. Modelowanie zatem to tworzenie zazwyczaj wyidealizowanego,
ale uzytecznego opisu rozwazanego systemu, w szczegdlnosci systemu przetwarza-
nia informacji oraz sterowania w uktadzie nerwowym. Dobrze skonstruowany mo-
del pozwala nam poznaé pewne cechy rozwazanego systemu, ktérych nie mozemy
bada¢ w warunkach naturalnych, chocby ze wzgledu na wspomniana juz ogromna

1 Dodatkowe informacje na ten temat mozna znalez¢ w rozdziatach 51 6.
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ztozonos¢ struktury uktadu nerwowego czy na ograniczenia wspédtczesnych metod
badawczych.

Wazna role w badaniu modeli ukltadu nerwowego odgrywa cybernetyka — nauka
o0 sterowaniu i zwiazanym z nim przetwarzaniu informacji oraz o zachowaniu sie r6z-
nych systeméw (technicznych, ekonomicznych, spotecznych — a takze biologicznych,
w tym zywych organizméw). Cybernetyka, lokujac sie na pograniczu wielu dziedzin
naukowych, takich jak biologia, medycyna, matematyka, fizyka, informatyka, teoria
sterowania i teoria informagji, zyskata nieograniczony dostep do ich narzedzi badaw-
czych. To wtaénie interdyscyplinarnosé jest jej gtéwnym atutem. Dzieki opracowanym
przez cybernetykéw metodom badawczym nauka zyskata mozliwo$¢ opisu zjawisk
dotychczas wymykajacych sie tradycyjnym sposobom $cistego opisu matematyczne-
go, na przyktad zachowania ludzi czy wspétdziatania struktur nerwowych.

Ze wzgledu na bardzo rozbudowana aktywno$¢ mézgu w sterowaniu réznymi
zachowaniami cztowieka, w rozdziale tym skupimy sie na wybranych zagadnieniach
kontroli motorycznej. Jest to jednak wazny obszar problemowy, kontrola aktywnosci
ruchowej nalezy bowiem do podstawowych funkgji uktadu nerwowego.

3.2. Neurobiologiczne podstawy kontroli aktywnosci ruchowej

Podstawowym celem regulacji nerwowej jest przetrwanie organizmu. Cel ten moze
by¢ realizowany dzieki zdolnosci organizmu do podejmowania réznorodnych reak-
qgji ruchowych, poczawszy od prostych odruchéw ochronnych, poprzez ruchy loko-
motoryczne, posturalne, orientacyjne, ruchy mimiczne, a skoficzywszy na ztozonych
ruchach dowolnych. Ten ostatni zbiér obejmuje wiele ré6znorodnych zachowan moto-
rycznych, takich jak mowa, ruchy manipulacyjne, pisanie, taniec itp. Ich wyréznikiem
jest to, ze wszystkie programy sterowania ruchami dowolnymi tworzone sa w pro-
cesie uczenia sie. W tle wszystkich reakgji ruchowych uktad nerwowy kontroluje
podstawowe procesy zyciowe, takie jak oddychanie, krazenie ptynéw ustrojowych,
termoregulacja, ruchy zwiazane z aktywnoscia pokarmowa itd. Wszystkie te stero-
wania sa uruchamiane i realizowane na podstawie sygnatéw czuciowych docieraja-
cych z wnetrza organizmu lub z jego otoczenia. Dlatego rozpatrujac uktad nerwowy
jako system sterowania ruchem, traktujemy go tym samym jako ztozony przetwornik
sygnaléw czuciowych (sensorycznych) na specyficzne sygnaty, stuzace do sterowania
dziataniem mie$ni gtadkich i szkieletowych. Taki globalny model sterowania nerwo-
wego typu wejscie-wyijscie nie uwzglednia calej ztozonosci kontroli aktywnosci ru-
chowej, ktéra charakteryzuje sie duza liczba podlegajacych jej efektoré6w (miesni oraz
ich oddzielnych jednostek motorycznych). Musi jedynie uwzglednia¢ bardzo szeroki,
cho¢ w zasadzie ograniczony repertuar ruchéw i wynikajace z nich uwarunkowania
biomechaniczne.

Mimo ogromnej liczby — przekraczajacej 100 miliardéw — neuronéw uktad ner-
wowy dysponuje doé¢ ograniczona moca obliczeniowa, a ponadto charakteryzuje go
mata szybko$¢ przesytu informacji. Takie ograniczenia ujawniaja sie, kiedy konieczne
jest podjecie szybkiej reakgji ruchowej lub jednoczesne wykonywanie wielu ztozonych
czynnoSci ruchowych. Jako przyktad mozna poda¢ wykonywanie ruchéw konczyn



3. Modele cybernetyczne wybranych struktur i funkcji uktadu nerwowego

51

gornych w r6znym tempie i w réznych ptaszczyznach: ich koordynacja sprawia nam
poczatkowo wyrazna trudnosé.

Olbrzymia nadmiarowos¢ liczby mieéni, ktérymi dysponuje cztowiek (w stosun-
ku do liczby stopni swobody jego szkieletu), pozwala z jednej strony na znaczne roz-
szerzenie repertuaru wykonywanych ruchéw, z drugiej jednak jest gtéwna przyczyna
trudnoéci sterowania w uktadzie nerwowym. Ograniczona moc obliczeniowa mézgu
nie pozwala na niezalezna kontrole kazdego mieénia. Zazwyczaj sterowanie dwiema
wzajemnie zaleznymi aktywnosciami ruchowymi, ktérymi moga by¢ na przyktad ru-
chy lokomocyjne i stabilizacja spionizowanej postawy, realizowane jest sekwencyjnie.
Ograniczenia w szybkosci proceséw sterowania wynikaja miedzy innymi stad, ze mézg
musi dzieli¢ swoje moce obliczeniowe na wiele systeméw kontroli, dziatajacych poza
nasza $wiadomoscia, ale majacych kluczowe znaczenie dla podtrzymania zycia i tym
samym dla funkcjonowania mézgu. Do tej grupy systeméw biologicznej kontroli na-
leza uklady utrzymania statej temperatury ciata, krazenia krwi oraz rozbudowane
systemy homeostazy. Nadmiarowo$¢ obiektéw sterowania oraz ograniczona moc ob-
liczeniowa o$rodkowego uktadu nerwowego powoduja, ze kontrola aktywnosci ru-
chowej organizmu opiera sie na bernsteinowskiej zasadzie ,, redukgji stopni swobody”.
Ztozone ruchy przestrzenne moga by¢ wykonywane przez wielocztonowe — potaczone
stawami — zespoty funkcjonalne nazywane tancuchami kinematycznymi. W zalezno$ci
od typu stawu poszczegélne potaczenia pozwalaja na wykonanie ruchéw w kilku (od 1
do 3) niezaleznych ptaszczyznach okre$lanych mianem stopni swobody. Szacuje sie,
ze cata konczyna gérna ma az 21 stopni swobody. Z jednej strony pozwala to na wyko-
nywanie niezwykle ztozonych ruchéw manipulacyjnych, z drugiej zas ogromnie kom-
plikuje ich sterowanie. Nalezy pamietad, ze prawidlowe (ptynne) wykonanie ruchu
w pojedynczym stawie o trzech stopniach swobody wymaga niezaleznego sterowania
trzech zespoléw miesni antagonistycznych, czyli co najmniej 6 mie$ni. Na tej podsta-
wie Bernstein wysunat hipoteze, ze osrodkowy uktad regulacji ruchu najczesciej ko-
rzysta ze zdefiniowanych anatomicznie lub funkcjonalnie programéw motorycznych,
obejmujacych swym zasiegiem wieksze zespoty biomechaniczne, np. cate koniczyny.
Anatomiczne lub inaczej wrodzone programy motoryczne stanowia trwaly element
struktury sieci potaczen nerwowych, natomiast programy funkcjonalne sa tworzone
i modyfikowane w procesie uczenia sie. Najbardziej typowym przyktadem sterowania
pierwszego typu jest osrodkowy generator wzorca lokomocyjnego, odpowiedzialny
za koordynacje ruchéw koniczyn w czasie lokomogji. Jego podstawowa strukture two-
rza zdefiniowane anatomicznie lokalne sieci rdzenia kregowego. Sama struktura tego
generatora determinuje zasadnicze zaleznosci czasowo-przestrzenne aktywnosci ze-
spotéw mie$niowych oraz catych faiicuchéw kinematycznych.

3.3. Model sterowania ruchowego
3.3.1. Ogolna struktura

W modelu sterowania ruchowego mozna wyrézni¢ dwa podstawowe poziomy: dolny
i goérny (ryc. 3.1). Pierwszy tworzy sie¢ nerwowa rdzenia kregowego z jej gtéwny-
mi elementami wyjSciowymi: motoneuronami dolnymi. Motoneurony te sa jedynymi
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Rycina 3.1. Model organizacji kontroli
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komoérkami nerwowymi majacymi bezposrednie polaczenia synaptyczne z mie$nio-
wym uktadem wykonawczym i z tego powodu zostaly nazwane przez angielskiego
fizjologa Charlesa Sheringtona wspélna droga koncowa uktadu nerwowego. Drugi
z rozwazanych pozioméw obejmuje swoim zasiegiem wiele nerwowych struktur
ponadrdzeniowych. Poziom rdzeniowy posiada podwdjne sterowanie: obwodowe
i osrodkowe. Oddzialuja one bezposrednio na motoneurony dolne lub na sie¢ neu-
ronéw wstawkowych (interneuronéw), ktéra z kolei determinuje wzajemne relacje
miedzy sterowaniami poszczegélnych zespotéw miesni.

Podstawowa struktura potaczenn rdzenia kregowego zdeterminowana jest przez
konieczno$¢ sterowania cyklicznego i naprzemiennego uktadami wykonawczymi na-
rzadu ruchu. W tym miejscu warto przypomnie¢, ze mie$nie szkieletowe maja jedynie
zdolnoé¢ do aktywnego skurczu, a ich wydtuzenie ma charakter bierny i jest mozli-
we tylko dzieki dziataniu miesni przeciwstawnych, czyli antagonistycznych, lub sity
grawitacji. Na poziomie sieci nerwowej rdzenia kregowego wzajemne relacje miedzy
mie$niami antagonistycznymi zapewniaja tak zwane potaczenia recyprokalne, pozwa-
lajace zar6wno na tatwe naprzemienne sterowanie zespotami funkcjonalnymi miesni,
jak i catych koniczyn; potaczenia recyprokalne sa typowe dla systemu sterujacego loko-
mocja. Na poziomie rdzenia kregowego oraz pnia mézgu generowane sa wzorce sy-
gnaléw sterujacych aktywnoscia lokomocyjna miesni. Wzorce te charakteryzuje wias-
ciwy czas trwania i synchronizacja sygnatéw wysytanych do poszczegélnych miesni.
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Jednakze dostrojenie tych sygnatéw do zmieniajacych sie warunkéw otoczenia wyma-
ga dodatkowo wspétdziatania systemu sterowania obwodowego i osrodkowego.

Nie wszystkie ruchy wykonywane przez cztowieka sa jednak ruchami cykliczny-
mi i w pelni zautomatyzowanymi, tak jak lokomocja. Przy wykonywaniu réznych ru-
chéw uktad nerwowy czesto korzysta z tych samych elementéw wykonawczych, czyli
mie$ni, cho¢ charakterystyki czasowe oraz sekwencje pobudzenia moga by¢ bardzo
zréznicowane. Dlatego tez system kontroli motorycznej musi mie¢ zdolnoé¢ szybkie-
g0 przeorganizowania podstawowej sieci nerwowej rdzenia kregowego.

3.3.2. Obwodowe sterowanie ruchem

Szczegblna role w sterowaniu mie$niami petni system obwodowych sprzezen zwrot-
nych, ktdre generalnie mozna podzieli¢ na dwie kategorie: sprzezenia dodatnie i ujem-
ne. Pierwsze z nich zwiekszaja aktywnos¢ wlasnych motoneuronéw danego miesnia,
a drugie wykazuja dziatanie przeciwne. Nalezy jednak pamietaé, ze petle sprzezen
zwrotnych nie sa zazwyczaj ograniczone do pojedynczych mieéni. Te same czujniki
(receptory miesniowe) moga pobudzaé aktywnosc catego zespotu miedni synergistycz-
nych i jednocze$nie hamowac aktywno$¢ miesni im przeciwstawnych (antagonistycz-
nych). Doskonalym tego przyktadem jest system sterowania motoneuronami poprzez
wrzeciona migsniowe. Wrzeciona mie$niowe sa podstawowym czujnikiem aktywno-
Sci mie$niowej oraz steruja prosta reakcja ruchowa — odruchem na rozciaganie (odru-
chem miotatycznym). Ten prosty system sterowania obwodowego, z petla dodatniego
sprzezenia zwrotnego z wrzecion migeéniowych, silnie moduluje aktywno$¢ miesni,
zmieniajac parametry biomechaniczne catych taficuchéw kinematycznych realizuja-
cych ruch. Sterowanie tego typu stanowi podstawowy element obwodowej kontroli
motorycznej pozwalajacej na przystosowanie realizowanego programu ruchowego
(wrodzonego lub nabytego) do biezacych warunkéw otoczenia. W warunkach fizjo-
logicznych diugosé¢ wrzecion mieSniowych zmienia sie synchronicznie ze skracaniem
wiékien miesniowych. Zwiekszone opory lub zaktécenia ruchu wywotuja pobudze-
nie wrzecion mie$niowych, ktére poprzez potaczenia monosynaptyczne powoduja
wzrost aktywnosci motoneuronéw rdzenia.

Typowym przyktadem sterowania obwodowego z ujemnym sprzezeniem zwrot-
nym jest tuk odwrotnego odruchu miotatycznego, zwanego réwniez odruchem $cie-
gnistym. Mechanoreceptory tego tuku rozlokowane sa w Sciegnach miedni, a ich
wlékna nerwowe — na drodze potaczen dwusynaptycznych — hamuja aktywno$¢ mo-
toneuronéw danego mieénia. To ujemne sprzezenie zwrotne odgrywa w sterowaniu
mie$nia role podwéjnego wentyla bezpieczenstwa. Kazdy z mieéni szkieletowych be-
dacy obiektem sterowania zbudowany jest z wielu jednostek ruchowych. W sktad kaz-
dej z nich wchodzi motoneuron rdzenia oraz unerwiony przez niego zesp6t widkien
mie$niowych. Kontrola skurczu mies$nia sprowadza sie do rekrutacji odpowiednich
jednostek ruchowych oraz stopnia ich pobudzenia. Nie wdajac sie w szczegéty, moz-
na powiedzie¢, ze poszczegélne jednostki ruchowe réznia sie znacznie czasem nara-
stania sity oraz odpornoscia na zmeczenie. Z punktu widzenia sterowania oznacza
to niebezpieczenistwo lokalnego uszkodzenia mieénia w wyniku nieréwnomiernego
rozktadu naprezen zwiazanych z szybkim maksymalnym skurczem. Ujemne sprzeze-
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nie zwrotne odruchu $ciegnistego skutecznie przeciwdziata lokalnym przeciazeniom
w mie$niu poprzez synchronizacje aktywnosci jego jednostek ruchowych; mechanizm
ten pozwala réwniez calkowicie wylaczy¢ sygnaty sterujace w przypadku, gdy nad-
mierne obciazenie mieénia moze grozic jego uszkodzeniem.

3.3.3. Osrodkowe sterowanie ruchem

Sterowanie o$rodkowe, nazywane zstepujacym, polega na tym, ze sygnaly sterujace
wysylane sa z gérnego poziomu uktadu nerwowego, a przede wszystkim z zespotéw
tzw. motoneuronéw gérnych (piramidowych) rozlokowanych w polu 4 kory ruchowe;j.
U cztowieka uporzadkowany somatotopowo system gérnych motoneuronéw prze-
kazuje droga piramidowa bezposrednie sygnaty z kory ruchowej do motoneuronéw
dolnych rdzenia kregowego. Sterowanie korowe uczestniczy w wykonywaniu ruchéw
dowolnych oraz w nabywaniu (uczeniu si¢) nowych programéw ruchowych. Nie jest
to jednak jedyne, bezposrednie wejcie zstepujace z poziomu gérnego. Dodatkowe po-
Taczenia sterujace z pnia mézgu przesylaja miedzy innymi sygnaly zwiazane ze zmia-
nami polozenia glowy w przestrzeni (sterowanie przedsionkowo-rdzeniowe) lub koor-
dynujace ruchy gltowy i tutowia (drogi siatkowo-rdzeniowe i pokrywowo-rdzeniowe).

Bardzo silny wptyw na strukture potaczen rdzenia kregowego maja oddziatywa-
nia posrednie poprzez liczne neurony wstawkowe (interneurony). Tworza one rozbu-
dowana sie¢ potaczen wtasnych rdzenia kregowego. Szacuje sie, ze na pojedynczym
motoneuronie rdzenia kregowego utworzone sa tysiace potaczen synaptycznych za-
réwno pobudzajacych, jak i hamujacych. Ich aktywnos¢ ustala stan réwnowagi de-
terminujacy wrazliwo$¢ na sygnaty sterujace tych komérek nerwowych. Nie wnika-
jac w rozbudowana strukture réznych wejé¢ do motoneuronéw rdzenia kregowego,
mozna stwierdzi¢, ze neurony wstawkowe pozwalaja radykalnie przeksztatcaé struk-
ture funkcjonalna dolnego poziomu sterowania.

W trakcie wykonywania ruchu uktad nerwowy musi szybko i adekwatnie reago-
wacd na bodzce ptynace ze srodowiska. Nalezy jednak pamieta¢, ze percepcja bodzcow
zewnetrznych i generowanie skorygowanego wzorca odpowiedzi motorycznej jest dla
uktadu nerwowego nie lada wyzwaniem. Ograniczenia w szybko$ci przesytania sygna-
16w nerwowych oraz ich rozpoznawania prowadza do znacznych opéznien w reakcji
motorycznej organizmu. Dlatego mézg korzysta z wielu ,,uproszczen” strukturalnych
i funkcjonalnych, majacych na celu zminimalizowanie skutkéw stabosci sterowania
nerwowego. Polega to w pewnym stopniu na korzystaniu z gotowych wzorcéw mo-
torycznych (nazywanych programami ruchowymi). Wprawdzie sterowanie nerwowe
pozwala na doé¢ zréznicowane kontrolowanie aktywnosci kilkuset mieéni naszego
ciata, zazwyczaj jednak w celu uproszczenia procesu sterowania korzysta z typowych,
dobrze przeéwiczonych i w zasadzie optymalnych programéw ruchowych.

Sprawna kontrola motoryczna organizmu jest oparta na osrodkowej reprezentacji
wlasnego ciata oraz Srodowiska zewnetrznego. Obydwie te reprezentacje sa polimo-
dalne, czyli utworzone na podstawie sygnatéw pochodzacych z r6znych narzadéw
zmystéw. Na przyklad na reprezentacje nerwowa dowolnego przedmiotu z naszego
otoczenia sktadaja sie doznania wzrokowe (potozenie w przestrzeni, ksztatt, barwa,
rozmiary), dotykowe (faktura powierzchni, temperatura), a nawet wechowe i sma-
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kowe. Kazda z tych cech ma w mézgu osobna reprezentacje, ktére wspdlnie sktada-
ja sie na polimodalna reprezentacje obiektu. Taka nadmiarowo$¢ moze wprawdzie
spowalnia¢ dziatanie mézgu, ma jednak réwniez dodatnie strony. Przede wszystkim
mézg moze w wielu przypadkach podejmowaé decyzje oparte na czastkowych re-
prezentacjach.

Jak juz powiedziano, zadaniem ukladu nerwowego jest adekwatne reagowanie
na bodzce plynace ze srodowiska oraz z wnetrza organizmu. BodZce takie moga pod-
lega¢ $wiadomej ocenie lub by¢ przetwarzane bez udziatu $wiadomosci. Swiadoma
ocena wymaga wspoétudziatu proceséw skupiania uwagi oraz odpowiedniej moty-
wagcji. Pociaga to za soba znaczne spowolnienie procesu sterowania. Dlatego wiele
bodzcéw sensorycznych jest przetwarzanych bez udziatu $wiadomosci. W ten sposéb
obstugiwane sa zaréwno bodzce nieistotne z punktu widzenia biezacego sterowania
organizmem, jak i te o zasadniczym znaczeniu dla zachowania zycia, na ktére trzeba
jednak zareagowac wyjatkowo szybko.

Znamienna cecha uktadu nerwowego jest dazenie do redukgji liczby przetwarza-
nych informacji. Sygnaty ptynace ze srodowiska podlegaja w podsystemach percepcyj-
nych znacznej kompresji, sprowadzajacej dziatanie mézgu do reagowania wytacznie
na istotne zmiany w srodowisku. Proces kompresji zwiazany jest zaréwno z obwodo-
wym zjawiskiem adaptacji sensorycznej, jak i z osrodkowym mechanizmem ostabie-
nia reagowania na bodzce state i o niskiej wartosci motywacyjno-emocjonalne;j.

3.3.4. Zwigzki miedzy procesami sterowania poszczegolnymi miesniami

Zaden z blisko 650 migéni szkieletowych cztowieka zazwyczaj nie dziata w odosob-
nieniu i nie wymaga niezaleznego sterowania. Olbrzymia nadmiarowos¢ uktadu
wykonawczego (catego systemu ruchowego), pozwalajaca na realizacje prawie nie-
ograniczonego repertuaru programéw ruchéw dowolnych (wykorzystywanych lub
potengjalnych, czyli tylko mozliwych do opanowania), jest zaréwno istotnym atutem,
jak i najwieksza wada osrodkowego uktadu regulacji. Dlatego niezalezne lub prawie
niezalezne sterowanie praca poszczegélnych mieéni lub nawet niewielkich ich grup
jest dla uktadu nerwowego zadaniem trudnym, a czasem wrecz niewykonalnym.
Wprawdzie w trakcie uczenia sie nowego programu ruchowego czesto musimy ko-
rzystac z niezaleznego sterowania, ale ruch bedacy jego wynikiem jest zazwyczaj nie-
zgrabny (zle skoordynowane sa ruchy poszczegélnych ogniw taiicuchéw kinematycz-
nych) i powolny. Dopiero w wyniku wielokrotnego — dochodzacego nawet do tysiaca
powtdrzen — treningu w ukladzie nerwowym zapamietywana jest nowa sekwencja
aktywno$ci migSniowe;.

Dobrze wytrenowany program ruchowy moze by¢ wykonywany automatycznie,
czyli bez udziatu $wiadomosci. Uktad nerwowy w trakcie nabywania nowego progra-
mu ruchowego ,uczy sie” nie tylko sekwengji pobudzerh mieéniowych, ale réwniez
tego, ze wykonanie ruchu wywotuje na wszystkich wejsciach sensorycznych okreslo-
ne wzorce ich aktywnos$ci. Wzorce te — nazywane kopiami aferentnymi — przekazywa-
ne sa z pewnym opéznieniem na wszystkie poziomy ukfadu sterowania. Opéznienia,
ktérych wartosc jest por6wnywalna z czasem ruchu, moga zaktécac stabilno$¢ kontro-
li ruchu, a w wielu wypadkach uniemozliwiaja korekgje ich trajektorii. Problem taki
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pojawia sie w ruchach zwanych balistycznymi, ktére sa tak szybkie, ze musza by¢ wy-
konywane bez kontroli obwodowej. Co jest szczegdlnie interesujace, réwniez w przy-
padku wykonywania szybkich i w pelni zautomatyzowanych ruchéw dowolnych
uktad nerwowy wydaje sie postugiwac tylko nabytym w trakcie uczenia sie wzorcem
aktywnos$ci mie$niowej (wzorzec eferentny programu ruchowego), jakby drugi sktad-
nik programu ruchowego (wzorzec aferentny) byt juz zupelnie zbyteczny. Tak jednak
nie jest, poniewaz w sytuacji, w ktérej dochodzi do zaktécenia realizacji ruchu, aktual-
na kopia sygnatéw aferentnych poréwnywana jest z jej wzorcem dla danego progra-
mu, co pozwala na ewentualna korekcje zaklécenia i kontynuowanie ruchu.

3.4. Modelowanie struktur uktadu nerwowego
kontrolujgcych zachowania ruchowe

3.4.1. Uwagi ogolne

Modelowanie cybernetyczne jest zazwyczaj procesem wieloetapowym. Kazda analiza
nawet najprostszych modeli pozwala na stawianie kolejnych pytan badawczych i tym
samym na stopniowe uéciSlanie opisu. Dotyczy to zaréwno oddziatywan, jak i szcze-
gotéw struktury, pod wzgledem ktdrej schodzi sie w dét do poziomu komérkowego,
anawet nizej, do poziomu biatek i kanatéw jonowych. Zazwyczaj w pierwszym podej-
Sciu traktujemy analizowana strukture nerwowa jako system zamkniety. Oznacza to,
ze wprawdzie zachodza w niej ustawicznie zmiany wywotane przemiana energetyczna
i informacyjna jej podsysteméw, ale oddzialywanie otoczenia jest ograniczone lub nie
ma go wcale. Zamkniecie i ograniczenie systemu pociaga za soba niepozadane skutki —
powoduje zazwyczaj zwiekszenie sity oddziatywan elementéw sieci wewnetrznej.

W modelowaniu cybernetycznym podejscie systemowe ujmuje mézg jako uktad
zlozony, w ktérym wspétdziata wiele pozioméw anatomicznych i funkcjonalnych. Wy-
odrebnienie w ukladzie nerwowym jakiego$ podsystemu, na przyktad uktadu soma-
tycznego, jest rtbwnoznaczne z jego podziatem na dwa systemy: system wyodrebniony
oraz otoczenie. Nie oznacza to, ze zaden system nie moze by¢ elementem innego sys-
temu, a kiedy tak jest, okreéla sie go mianem podsystemu, system za$, w skiad ktérego
wchodza elementy same bedace systemami, nazywa si¢ nadsystemem. Wydzielenie
w uktadzie nerwowym nadsystemoéw jest podyktowane réwniez uznawana powszech-
nie zasada hierarchicznej organizacji pracy mézgu jako systemu sterowania. W ukta-
dzie ruchowym podstawowy system sterowania jest zlokalizowany na poziomie rdze-
nia kregowego, podczas gdy kolejne nadsystemy zlokalizowane w korze ruchowej
i przedruchowej sa odpowiedzialne za strategie realizowanego programu ruchowego.

Wszystkie systemy sterowania organizméw zywych opieraja sie na podwéjnym
metabolizmie: energetyczno-informacyjnym. Twérca hipotezy podwdéjnego metaboli-
zmu byt wybitny polski psychiatra Antoni Kepiniski. W mys$l jego koncepcji przetwa-
rzanie i wymiana informacji pomiedzy organizmami ma tak fundamentalne znaczenie
dla ich zycia jak metabolizm energetyczny. Na poziomie komérkowym przesytanie
i przetwarzanie sygnaléw wpltywa stymulujaco na ich procesy troficzne, a te z kolei
biora udziat w procesach przystosowawczych i uczenia sie organizmu. W wyniku
rozbudowanego metabolizmu informacyjnego zaréwno organizm, jak i jego otocze-
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nie ulegaja ciaglym zmianom, prowadzacym zazwyczaj do optymalizacji zachowa-
nia oraz jego kontroli. Kolejna cecha sterowania nerwowego jest zdolno$¢ do zmiany
sterowania w wyniku zmian adaptacyjnych i kompensacyjnych oraz procesu uczenia
sie. Cecha ta pozwala dostosowac i zoptymalizowac sterowanie w przypadku zmian
inwolucyjnych oraz patologicznych, jak réwniez przystosowac system sterowania or-
ganizmu do zmian zachodzacych w $rodowisku.

3.4.2. Modelowanie prostych odruchow

Z punktu widzenia przeptywu informacji miedzy podsystemami nerwowymi w kaz-
dym z nich wyréznia sie: wejécie — miejsce, w ktérym dochodzi do oddziatywania oto-
czenia (lub innego podsystemu), oraz wyjscie — miejsce, w ktérym system biologiczny
oddziatuje na swoje otoczenie, w tym réwniez na samego siebie (w ramach jednego
z licznych sprzezen zwrotnych). W tym kontekscie kazdy organizm oraz jego system
sterowania nerwowego mozna traktowac jako przetwornik sygnatéw wejsciowych
na oddziatywania wyjéciowe, bedace zazwyczaj reakcjami ruchowymi. Podstawo-
wym opisem dowolnego podsystemu nerwowego jest prosty model przedstawiajacy
zalezno$¢ odpowiedzi (reakcji) systemu w funkcji oddzialywania na jego wejscie, czy-
li bodzca. Jest to zalezno$¢ wyznaczana w najprostszym przypadku jako stosunek sity
reakgji do sity bodzca i jest ona odpowiednikiem transmitangji (czyli funkgji przejécia
wyznaczajacej zalezno$¢ miedzy sygnatem wejsciowym i wyjsciowym danego uktadu)
systemow technicznych. W przypadku najprostszych uktadéw liniowych wzmocnie-
nie uktadu jest typowym przyktadem omawianej funkgji. W przeciwienistwie do tych
ostatnich transmitancja uktadéw biologicznych, zwana reaktywnoscia systemu, nie
musi i zazwyczaj nie ma wartosci statej. W ukladzie nerwowym sa wprawdzie dos¢
liczne stosunkowo proste podsystemy, nazywane tukami odruchowymi, charaktery-
zujace sie standardowa odpowiedzia motoryczna na okre$lony bodziec. Taka standar-
dowa odpowiedZ motoryczna nosi nazwe odruchu, jednak takze w tym przypadku
charakterystyka sterowania jest zazwyczaj silnie nieliniowa. Doskonatym przykia-
dem prostego tuku odruchowego jest podstawowy element sterowania mie$niowego
z petla odruchu na rozciaganie (ryc. 3.2). Prosty tuk odruchowy rozpoczyna sie tu-
taj we wrzecionach mie$niowych — receptorach wrazliwych na rozciaganie miesnia.
Wrzeciona, ktérych liczba w danym mieéniu jest tym wieksza, im bardziej precyzyjnej
podlega on kontroli, wysytaja sygnaty do rdzenia kregowego za pomoca szybko prze-
wodzacych wiékien nerwowych typu Ia o $rednicy okoto 20 um. Pojedyncze wiékno
Ia taczy sie monosynaptycznie ze wszystkimi motoneuronami alfa wtasnego miesnia,
a tym samym tworzy petle dodatniego sprzezenia zwrotnego.

Prég wyzwalania odruchu jest ustalany na biezaco poprzez dostosowywanie
dtugosci wrzeciona do dlugosci mieénia — kazde wrzeciono mieéniowe ma bowiem
wlasne widkna kurczliwe sterowane za pomoca motoneuronéw typu gamma, roz-
mieszczonych réwniez w rogach przednich rdzenia kregowego. W warunkach fizjolo-
gicznych dochodzi do wspétpobudzenia motoneuronéw (alfa i gamma), co sprawia,
ze wlékna ruchowe wrzecion kurcza sie synchronicznie z wtéknami mie$niowymi.

Dtugos¢ wrzeciona mozna traktowac jako wskaznik dlugosci miesnia. W czasie
skurczu mieénia rozlokowane w nim wrzeciona mieéniowe wykazuja niewielka ak-
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Rycina 3.2. Model obwodowego sterowania sitg skurczu migsnia (F ) z dodatnim sprzezeniem zwrotnym
realizowanym poprzez wrzeciona miesniowe. Motoneuron (MN) w rogach przednich rdzenia kregowego

jest miejscem integracji najwazniejszych sygnatow sterujgcych. WartosS¢ sity wyjsciowej (Fwy) zalezy od
wielkosci pobudzenia migsnia, sit oporow i zaktécen ruchu (F)) oraz od dtugosci migsnia (1) i szybkoSci

skurczu (v); symbol X) oznacza wezet sumacyjny, np. motoneuron (MN).

tywnos¢ spontaniczna. Natomiast jesli w czasie skurczu miesier napotka na opér albo
wbrew programowi nakazujacemu skurcz mie$nia nastapi jego rozciagniecie (zjawi-
sko to nosi nazwe pracy ekscentrycznej mieénia), wéwczas wrzeciona reaguja silna
salwa impulséw nerwowych, przy czym intensywnos¢ tych wytadowan zalezy réw-
niez od szybkosci rozciagania mieénia. Impulsy te docieraja do motoneuronéw typu
alfa i wyzwalaja ich aktywnos¢, ktérej skutkiem jest rozwiniecie przez miesiei dodat-
kowej sily, potrzebnej do pokonania napotkanego oporu.

Sie¢ odruchu na rozciaganie stanowi wazne ogniwo kontroli aktywno$ci miesni.
Mimo swej prostoty odruch ten jest skutecznym narzedziem regulacji wielkosci sity
niezbednej do tego, by zamierzony ruch mégt by¢ odpowiednio wykonany; zjawi-
sko integragji sygnatéw osrodkowo-obwodowych na motoneuronach alfa pozwala
na modulowanie tego odruchu. Jego czas utajenia (latencja) pozostaje w miare sta-
1y, ale amplituda — przy stalym bodzcu wyzwalajacym — moze zmienia¢ sie w dos¢
szerokim zakresie. Amplitude te wyznacza wzmocnienie petli sprzezenia zwrotnego,
ktére moze ulec zmianie na przyktad poprzez pobudzenie mieéni antagonistycznych
w ramach danego faficucha kinematycznego lub przez aktywnos$¢ dowolna innych
mie$ni. Napiecie mie$ni koniczyn gérnych badz nawet zaci$niecie szczek wywotuje
wzmocnienie odruchéw na rozciaganie w dolnych koniczynach.

3.4.3. Szybkos¢ sterowania nerwowego i programy ruchowe

Istotnym czynnikiem determinujacym zasady kontroli aktywnosci ruchowej w ukta-
dzie nerwowym jest ograniczona szybko$¢ przewodzenia sygnatéw nerwowych.
Kontrola aktywnosci ruchowej cztowieka wymaga przesytania sygnatéw sterujacych
na znaczne odleglosci, dochodzace nawet do kilku metréw. W tym celu wykorzysty-
wane sa peczki grubych, pokrytych ostonka mielinowa wiékien nerwowych. Takie
neuronalne linie przesytowe tworza gtéwne drogi zstepujace i wstepujace osrodko-
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wego uktadu nerwowego oraz formuja sie¢ nerwéw obwodowych. Jednak inaczej niz
w przypadku przewodéw elektrycznych, w aksonach przesytanie impulséw nerwo-
wych oparte jest na przewodnictwie jonowym (sodowo-potasowym), czyli jest sto-
sunkowo wolne?. Istnieje zasada, ze im wigksza jest §rednica wypustki aksonalnej,
tym szybciej przewodzi ona impulsy nerwowe, ale nawet w najgrubszych wtéknach
nerwowych, ktérych érednica siega 20 um, predkos¢ przewodzenia nie przekracza
120 m/s. Jesli dodatkowo uwzglednimy fakt, ze sygnaly sterujace musza zazwyczaj
przechodzié¢ przez co najmniej kilka potaczen synaptycznych, a kazde z nich wprowa-
dza dodatkowe opéznienie sygnatu dochodzace do 1 ms, to zauwazymy, ze na przy-
kiad kontrola trajektorii szybkich ruchéw konczyn moze by¢ prawdziwym wyzwa-
niem dla uktadu nerwowego. Co wiecej, kolejne kilkadziesiat milisekund opdznienia
w sterowaniu ruchem pojawia sie¢ w wyniku jeszcze bardziej ograniczonej szybkosci
skurczu mieéni. Opdznienie takie, nazywane elektromechanicznym, moze osiagac
w pojedynczych jednostkach ruchowych wartosci 50-100 ms. Na poziomie zespotéw
funkcjonalnych miesni opéznienia tego typu moga przekracza¢ nawet kilka sekund.

Problem sterowania trajektoria ruchu od dawna nurtowat biocybernetykéw.
W pierwszych modelach zaktadano, ze sterowanie to odbywa sie w uktadzie otwar-
tym oraz w petli (lub w licznych petlach) sprzezenia zwrotnego. W korze mézgowej,
a w szczegblnosci w jej obszarach przedruchowych (pola 6 i 8 wg Brodmanna), prze-
chowywane sa gtéwne, nabyte w wyniku uczenia sie, dowolne programy ruchowe.
Programy te sa wybierane przez system selekgji, ktérego trzon tworza jadra podstaw-
ne. Wybrany program zawierajacy charakterystyke ruchu kierowany jest do gérnych
neuronéw ruchowych rozlokowanych w polu 4 wzdtuz bruzdy $rodkowej mézgu.
Przestanie programu ruchowego do kory ruchowej oznacza wybranie odpowiedniego
dla danego zadania ruchowego aparatu wykonawczego (faricucha kinematycznego).

Motoneurony gérne maja bezposrednia projekcje do motoneuronéw dolnych
rdzenia kregowego i tym samym wzbudzaja pozadana sekwencje aktywnosci mie-
$niowej, ktéra bezposrednio przektada sie na trajektorie ruchu. W modelu ze sprzeze-
niem zwrotnym wszelkie odchylenia od wymaganej trajektorii moga by¢ korygowane
przez wejécia czuciowe, na przyktad wzrokowe. Model sterowania ze sprzezeniem
zwrotnym dobrze sie spisuje dla ruchéw wolnych, w ktérych zaktada sie, ze op6z-
nienia w petli sprzezenia zwrotnego w stosunku do czasu trwania ruchu mozna po-
minad, ale dla wiekszosci ruchéw szybkich i umiarkowanych takie zatozenie nie jest
prawdziwe. Wyniki modelowania wskazywaty na bardziej ztozona kontrole trajek-
torii ruchéw. Znaczenie sprzezen zwrotnych w kontroli ruchu dostrzegamy w czasie
nabywania umiejetnosci wykonywania nowych i nietypowych sekwengji ruchowych.
W tym przypadku sprzezenia zwrotne, na przyklad wzrokowe czy kinestetyczne
z wrzecion mie$niowych, pozwalaja na wykonanie ruchu po zatozonej trajektorii.
Roéznica miedzy realizowana a zaplanowana trajektoria ruchu jest sygnatem btedu
sterowania, ktéry pozwala na biezaca korekgje ruchu.

Modele cybernetyczne uktadu sterowania ze sprzezeniem zwrotnym pokazaty,
ze sygnaty korekcyjne moga by¢ generowane (na podstawie ocenianych sensorycz-

2 Nieco wiecej na ten temat mozna przeczyta¢ w rozdziale 5.
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Rvcina 3.3. Model sterowania trajektorig ruchu (Y) na podstawie programu ruchowego (Y, Wmodelu
uwzgledniono petle sprzezen zwrotnych oraz sterowan wyprzedzajgcych. W wyniku ograniczonej szybkosci
transmisji sygnatéw w uktadzie nerwowym oraz inercji narzadu ruchu wszystkie sygnaty zwrotne docierajg
do kontrolera ze znacznymi op6znieniami (At). Najwieksze opoznienia zwigzane sg z kontrolg wzrokowg
realizowanej trajektorii ruchu. F_ - wektor sit migSniowych oddziatujgcy na system dzwigni taricucha
kinematycznego; F - wektor sit zewnetrznych zwigzanych z oporami ruchu i zaktéceniami; ) wezet

zew

sumacyjny (model na podstawie Stroeve 1997).

nie bledéw) za pomoca bardzo prostych algorytméw: proporcjonalnych, catkowych
lub rézniczkowych. Dlatego w robotyce wszystkie praktyczne aplikacje opieraja sie
na kontroli ze sprzezeniem zwrotnym. W systemach technicznych opOznienia wyni-
kajace z transmisji sygnaléw sa zazwyczaj tak niewielkie, Ze mozna je pomina¢, ale
w systemach biologicznych opéznienia te moga osiaga¢ znaczne wartosci i w znacz-
nym stopniu komplikowac¢ sterowanie (ryc. 3.3).

W przypadku kontroli wzrokowej trajektorii ruchu koficzyny gérnej op6znienia
siegaja 150-250 ms. Nawet najszybsze sterowanie zwrotne w petli Ia (z wrzecion mie-
$niowych) cechuje op6znienie rzedu 30-50 ms. Kiedy poréwna sie te wartosci z czasem
trwania szybkiego ruchu koniczyny, wynoszacym okoto 150 ms, fatwo dostrzec pro-
blemy sterowania. Dlatego tez w obydwu przypadkach kontroli sensorycznej (wzro-
kowej i poprzez wrzeciona mieéniowe) wzmocnienie w petli sprzezenia nie moze by¢
zbyt wysokie, mogloby bowiem spowodowac¢ niestabilnos¢ uktadu regulacji.

3.5. Modele jakosciowe i iloSciowe
3.5.1. 0golna systematyka modeli systemow biologicznych

Dynamiczny rozw6j metod badawczych spowodowat gwattowny wzrost liczby do-
stepnych danych, dotyczacych funkcjonowania mézgu oraz jego struktur. Analiza
ich bytaby wrecz niemozliwa bez modelowania komputerowego, nic zatem dziwne-
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go, ze modele uktadu nerwowego przeszty w ciagu ostatnich lat znaczace zmiany.
W zasadzie kazdy model cybernetyczny powinien by¢ caloSciowym i spéjnym opi-
sem analizowanego zjawiska biologicznego, zazwyczaj jednak stanowi jedynie pew-
ne jego przyblizenie, gtéwnie z powodu niepelnej wiedzy na temat modelowanego
systemu, co wynika chociazby z ograniczein metod badawczych stosowanych w biolo-
gii. W przypadku modeli mézgu wykorzystuje sie zwykle wiele uproszczen i tworzy
modele redukcjonistyczne.

Omoéwimy teraz typy modeli stosowane przy modelowaniu mézgu. Najpo-
pularniejsze modele jakoSciowe ograniczaja si¢ do opisu przeplywu informacji
w ukladzie nerwowym za pomoca tzw. schematéw blokowych. Na podstawie
dostepnych danych anatomicznych systematyzuje sie posiadana wiedze na temat
funkcjonowania uktadu nerwowego, a nastepnie przedstawia ja w postaci sche-
matéw. Modele jakosciowe, abstrahujac od szczeg6téw anatomicznych i fizjolo-
gicznych, wydobywaja gléwnie zwiazki i zaleznosci informacyjne dostrzegane
w rozwazanym systemie biologicznym. W ten sposéb tworzy sie modele o ré6znym
stopniu uogdlnienia, poczynajac od prostego przetwarzania wzorca sygnatéw Sro-
dowiska na reakcje organizmu.

Kolejny stopien stanowia modele sterowania okre$lona reakcja organizmu. W mo-
delu sterowania — inaczej niz w podstawowym modelu jakoSciowym — uwzglednia sie
wystepujace w uktadzie nerwowym rozmaite uwarunkowania. W uktadach biologicz-
nych ruch nie jest bowiem jednoznacznie okreslona i jednoznacznie przyporzadko-
wana wzorcom $rodowiska forma zachowania. Ze wzgledu na nadrzedny cel, jakim
dla kazdego organizmu jest utrzymywanie sie przy zyciu, pewne formy aktywnosci
ruchowej sa wpisane na stale w strukture uktadu nerwowego i tym samym podlega-
ja tylko niewielkim modyfikacjom pod wptywem Swiadomej kontroli czy tez zmian
wystepujacych w $rodowisku. Funkcjonowanie licznych o$rodkowych generatoréw
ruchéw oddechowych, lokomocyjnych czy perystaltycznych jest tego ewidentnym
przyktadem. Jednakze nawet te wysoce wyspecjalizowane osrodki nerwowe nigdy
nie dziataja w zupetnej izolagji. Ich powiazania z innymi o§rodkami nerwowymi ujaw-
niaja sie poprzez wptywy srodowiska wewnetrznego —na przyktad poziom cukru czy
tlenu we krwi. Dlatego niektore z klasycznych modeli jako$ciowych miaty wyjasnié
funkcjonowanie uktadu nerwowego, uwzgledniajac elementy jego sieci potaczen oraz
interakcje z otoczeniem zaréwno pozostajacym pod kontrola uktadu nerwowego, jak
i zewnetrznym (Arbib 1977).

W modelach jakos$ciowych z reguly nie stosuje sie opisu matematycznego zja-
wisk i dlatego maja one ograniczone, cho¢ niewatpliwie wazne wartoéci poznawcze.
Z kolei modele ilosciowe pozwalaja doé¢ precyzyjnie analizowac aktywno$¢ nerwo-
wa na réznych poziomach wybranej struktury — od komérkowego poprzez sieciowy
az do poziomu zlozonego systemu, przy czym modele poziomu komérkowego na-
zywane sa modelami niskiego poziomu, a znajdujace sie na przeciwnym kraficu tej
hierarchii modele systemowe — modelami wysokiego poziomu. Niezaleznie od takiej
hierarchizacji w prawidtowo skonstruowanych modelach obowiazuje zasada petnej
kompatybilnosci. Oznacza ona, ze za pomoca modeli nizszego poziomu mozna skon-
struowaé w petni funkcjonalny model wyzszego poziomu i odwrotnie — model syste-
mowy mozna przedstawi¢ w formie sieci modeli nizszego poziomu.
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3.5.2. Modele niskiego poziomu

W modelowaniu niskiego poziomu, w zaleznosci od stopnia ztozonoéci modelu, two-
rzy sie modele komérki zazwyczaj jedno- lub wieloprzedziatowe (kompartmento-
we). Kompartment reprezentuje caly neuron badz jego charakterystyczny przedziat
anatomiczny. W kazdym segmencie analizowany jest przepltyw pradéw btonowych
- gléwnie sodowo-potasowych opisywanych klasycznym modelem Hodgkina—Hux-
leya (1952).

Wartos¢ kazdego modelu niskiego poziomu jest stosunkowo tatwa do weryfikacji
poprzez poréwnanie modelowego sygnatu wyjsciowego z doskonale znanym ksztat-
tem rzeczywistego potencjatu czynnosciowego komoérki nerwowej lub tez poprzez
poréwnanie parametréw wzorca generowanych serii potencjatéw z jego natural-
nym odpowiednikiem. Dzieki modelowaniu aktywnos$ci komérki nerwowej udato
sie na przyktad rozwiazaé zagadke neuronéw bistabilnych. Jak dotychczas, zjawisko
dwustabilnoéci opisano jedynie w Srednich neuronach kolczystych prazkowia. Neu-
rony te sa kluczowym elementem systemu wyboru programéw ruchowych w sys-
temie jader podstawnych. Tworza one uklad wejSciowy uktadu neuronalnego ste-
rujacego wyborem i wykonaniem wrodzonych i nabytych programéw nerwowych.
W celu zabezpieczenia systemu jader podstawnych przed przypadkowym wywota-
niem programéw ruchowych wejscie tego systemu uruchamiane jest w unikatowy
sposéb. Aktywnosé typowej komoérki nerwowej charakteryzuja dwa stany funkcjo-
nalne: stabilny stan spoczynkowy i niestabilny aktywny. Pierwszy z nich wyznacza
staly potencjat wewnatrzkomérkowy wynoszacy okolo -70 mV. Aktywnos¢ synap-
tyczna komérki powoduje ciagte wahania potencjatu spoczynkowego, ktére w szcze-
g6lnym przypadku moga doprowadzi¢ do krétkotrwatego — trwajacego okoto 1 ms
— odwrdcenia jej potencjatu z wartosci spoczynkowej do wartosci +40 mV. Innymi
sfowy, pobudzona komérka staje sie niestabilna i generuje potencjat czynnoéciowy
(iglicowy), ktéry jest podstawowym sygnatem przesytanym w ukladzie nerwowym.
Wspomniane neurony kolczyste prazkowia maja dodatkowy stan stabilny — wyta-
czenie, w ktérym staja sie¢ niewrazliwe na inne sygnaty synaptyczne. Na podstawie
wynikéw modelowania udato sie wykazaé, ze u podstaw tego zjawiska lezy kinetyka
pradéw potasowych.

Modele systemowe, do ktérych zaliczamy przede wszystkim modele konekcjoni-
styczne struktur nerwowych (nazywane czasem w technice sieciami neuronowymi),
korzystaja zaréwno z wynikéw badan neurofizjologicznych (dynamika zjawisk), jak
i anatomicznych (struktura potaczerr). Modele takie pozwalaja na ilociowa analize
aspektow funkcjonowania wybranej struktury nerwowej na podstawie jej opisu ma-
tematycznego. Dzieki temu mozna analizowac aspekty dynamiczne funkcjonowania
danej struktury mézgu lub symulowaé szczegéty okreSlonego zjawiska nerwowe-
go. Wyniki modelowania sa tatwo weryfikowalne na podstawie dostepnych danych
neurofizjologicznych badz behawioralnych. Modelowanie ilo$ciowe pozwala réow-
niez na analize sterowania w zakresie wykraczajacym poza warunki fizjologiczne.
Modele takie pozwolity zrozumieé¢ podstawowe objawy takich patologii, jak choroba
Parkinsona.
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3.5.3. Znaczenie modelowania iloSciowego

Istotne znaczenie modelowania iloSciowego polega na wytyczaniu nowych kierunkéw
badan danego sterowania, wykrytego i opisanego w uktadzie nerwowym. Ze wzgledu
na znaczna nadmiarowo$¢ i nieoznaczono$¢ struktury tego systemu mozna sie spo-
dziewad, ze wyniki modelowania beda czesto tylko zbiorem hipotez, jesli modele te
przyjma posta¢ wylacznie uktadéw réwnan matematycznych, najczesciej tak ztozo-
nych, ze ich analityczne rozwiazanie jest niemozliwe. Dzigki temu, ze obecnie mozemy
uzy¢ komputeréw do numerycznego rozwiazania tych uktadéw réwnan (popularnie
nazywane jest to symulacja komputerowa), modele takie mozna jednak poddac testom,
a wyniki tych testéw mozna zweryfikowaé w kolejnych do$wiadczeniach.
Znakomitym przykltadem wzajemnego uzupelniania sie modeli z pracami ekspe-
rymentalnymi jest rozwiazywanie zagadki proceséw sekwencjonowania i synchroni-
zacji ruchéw ztozonych, takich jak mowa albo pisanie na maszynie. Tradycyjnie przyj-
muje sie, ze tego typu ztozone sekwencje ruchéw realizowane sa poprzez réwnolegta
aktywagje ich elementéw tuz przed rozpoczeciem ruchu. Grossberg (1978) zapoczatko-
wat modelowanie proces6w sekwencjonowania ruchu, czesto nazywanych modelami
sekwencjonowania konkurencyjnego (inaczej — od ang. competitive queing — modelami
CQ). Model takiego procesu przyjmuje w tym przypadku forme sieci (ryc. 3.4), ktéra
ma co najmniej dwie warstwy: planowania réwnolegtego i wyboru konkurencyjnego.
W pierwszej warstwie wezly reprezentuja potencjalne elementy sekwencji. W przy-
padku mowy moga to by¢ sylaby lub gtoski. Dla zaplanowanej sekwencji ruchu,
na przyklad wymdéwienia okreslonego stowa, wymagany zbiér glosek jest aktywowa-
ny réwnolegle, przy czym kazdej z glosek przypisywany jest jednoczes$nie wzgledny
stopien aktywacji wyznaczajacy jej priorytet wywotania. Sygnat bramkujacy urucha-
mia w warstwie wyboru proces konkurengji sygnatéw wyjsciowych. W warunkach
prawidtowej konkurencji poszczegdlne elementy uruchamiane sa wedtug ustalonego
priorytetu, przy czym wygrywajacy element usuwany jest z warstwy wyboru.

warstwa planowania
A réwnolegtego

o[] op

Rvycina 3.4. Model sekwencjonowania
konkurencyjnego (CQ). Wszystkie
modele tego typu zbudowane sg

N|_| T
z co najmniej dwéch warstw. W warstwie sygnat bramkujacy K ] Y Y
5} warstwa wyboru

planowania znajdujg sie podprogramy — konkurencyjnego
(reprezentowane jako litery) realizowanej
sekwencji motorycznej; w tym przypadku
sekwencja ta odpowiada zbiorowi liter
wyrazu TANGO. Wysokos$¢ stupkow
oznacza wage kazdego podprogramu

- litery, ktora okresla kolejnosé (1-5)
jego realizacji w warstwie wyboru TANGO

(na podstawie Bullock 2004) - >
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Opisany model byt poczatkowo wytacznie modelem hipotetycznym. Dopiero
prace do$wiadczalne Averbecka i wsp. (2002) potwierdzily prawidtowos¢ struktury
modelu CQ ijego zgodnos¢ z rzeczywistym sterowaniem procesem sekwencjonowa-
nia ruchéw w uktadzie nerwowym. Badajac aktywno$é pola 46 kory przedczotowej
malpy w trakcie wykonywania sekwengji prostych ruchéw (rysowanie prostej figury
geometrycznej), stwierdzono, ze reprezentacje poszczegdlnych elementéw figury byty
aktywowane rownolegle tuz przed wykonaniem pierwszej linii, czyli tak jak to prze-
widywal model CQ. Co wiecej, w trakcie rysowania wykonane elementy byly sukce-
sywnie usuwane, co byto réwniez zgodne z hipoteza Grossberga.

3.5.4. Modele cybernetyczne jako narzedzie weryfikacji
hipotez neurofizjologicznych

Modelowanie procesu sekwencjonowania ruchu jest przyktadem tego, jak model cy-
bernetyczny moze wytyczy¢ kierunek badan neurofizjologicznych. Zazwyczaj jednak
modele konekcjonistyczne sa wykorzystywane w innym charakterze, mianowicie po-
zwalaja na weryfikacje ex post pogladéw neurofizjologéw dotyczacych funkcjonowa-
nia okreslonych o$rodkéw nerwowych. Doskonaty przyktad obrazujacy sukces takich
modeli stanowia wyniki prac nad funkcjonowaniem jader podstawnych mézgu.
Jadra te zaangazowane sa w najwazniejsze aspekty sterowania motorycznego —
selekcje adekwatnych programéw ruchowych na podstawie analizowanych wzorcéw
Srodowiska zewnetrznego oraz sygnaléw motywacyjno-emocjonalnych. Struktury
podkorowe, a w szczegdlnosci wzgérze z wejsciem do jader podstawnych, odgrywaja
najwazniejsza role w interpretacji sygnatow czuciowych. Ztozony wzorzec pobudze-
nia sensorycznego organizmu wywoluje reakcje organizmu nazywana programem ru-
chowym. Podstawowe programy niezbedne do przetrwania organizmu znajduja sie
w pniumozguiw rdzeniu kregowym. Natomiast programy ruchéw dowolnych groma-
dzone sa w korze przedruchowej mézgu. Wszystkie programy utrzymywane sa w sta-
nie nieaktywnym dzieki spontanicznej aktywnosci (okoto 90 Hz) neuronéw GABA-
ergicznych cze$ci wewnetrznej gatki bladej, brzusznego pallidum i czesci siatkowatej
istoty czarnej. Te trzy struktury nerwowe tworza system wyjsciowy jader podstaw-
nych oddziatujacy na programy ruchowe poprzez jadra brzuszne wzgérza. System
wejSciowy jader podstawnych tworza neurony kolczyste prazkowia. Jak juz wspomi-
nalem, neurony te charakteryzuje dodatkowy stan funkcjonalny — catkowitej niewraz-
liwosci na sygnaly wejSciowe. Dopiero dodatkowe sygnaty dopaminergiczne z czesci
zbitej istoty czarneji z jadra pétlezacego moga zmienic ten stan, przesuwajac prog po-
budzenia neuronéw kolczystych prazkowia. Wéwczas dopiero rozpoczyna sie proces
selekgji i implementacji programu ruchowego. W chorobie Parkinsona uszkodzenie
systemu dopaminergicznego uposledza ten proces. Natomiast w chorobie Huntingto-
na nadmiar dopaminy powoduje, ze programy ruchowe wymykaja sie spod kontroli.
W celu wyjasnienia zasad funkcjonowania tego systemu Albin i wsp. (1989) za-
proponowali klasyczny schemat blokowy opisujacy funkcjonowanie jader podstaw-
nych na podstawie charakterystycznych potaczen anatomicznych faczacych wejscie
i wyjscie jader podstawnych. W modelu tym wyrézniono dwie drogi potaczen praz-
kowia z jadrami brzusznymi wzgdrza, zaangazowane w proces selekcji programéw
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Jadra podstawne
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zintegrowane bodzce neuronéw
ze Srodowiska pallidalnych
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sygnaty emocjonalno-motywacyjne
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Rycina 3.5. Model Sciezkowy sterowania wyborem programu ruchowego zwigzanego z jadrami podstawnymi.
Sciezka posrednia pozwala na zawezenie zakresu wyboru. Wyb6r odpowiedniego programu odbywa sie na
podstawie wzorca informacji sensorycznych docierajacych do jader wzgdrza zaréwno z wnetrza organizmu,
jak i z otoczenia. Na wejsciu systemu wyboru znajdujg sie bistabilne neurony kolczyste prazkowia,
sterowane dodatkowo sygnatami motywacyjno-emocjonalnymi (system dopaminergiczny). Wszystkie
programy ruchowe utrzymywane sg w ,,uspieniu” dzieki spontanicznej (90 Hz) aktywnoSci GABAergicznych
neuronéw pallidalnych. Wybér programu sprowadza sie do selektywnego wytaczenia tego hamowania.

ruchowych w mézgu. Pierwsza droga, zwana $ciezka bezposrednia, taczy prazkowie
z wewnetrzna czeScia gatki bladej. Natomiast druga, noszaca nazwe $ciezki posred-
niej, taczy obydwie struktury, przechodzac dodatkowo przez wewnetrzna czes¢ gatki
bladej i jadro niskowzgdérzowe (ryc. 3.5). Potaczenia bezposrednie dziataja pobudzaja-
co na jadra brzuszne wzgoérza, natomiast $ciezka poSrednia hamuje te aktywnosé.

Ten prosty schemat pomimo wielu oczywistych ograniczen stat sie podstawa
do stworzenia catej klasy modeli ilosciowych, nazywanych modelami $ciezkowymi.
Celem tych prac byto poznanie procesu selekgji programéw ruchowych. Juz pierwsze
prace modelowe wskazywaty na bardziej ztozona, niz sugerowali neuroanatomowie,
architekture potaczen. Wyniki modelowania dowiodty, ze wyb6r programéw rucho-
wych dokonywany jest za pomoca $ciezki bezposredniej, natomiast $ciezka posrednia
peni funkcje kontrolna — ustala zakres wyboru. Jednakze bez $ciezki kontrolnej sie¢
traci wladciwosci selektywne.

3.5.5. Sieci neuronowe jako modele systemow neurobiologicznych

Sztuczne sieci neuronowe, opisywane takze w kilku innych rozdziatach tej ksiazki’,
sa (jak dotychczas) dominujaca forma modeli konekcjonistycznych. Modele tego typu
tworzy sie na podstawie dwu gtéwnych zasad. Po pierwsze, zazwyczaj przyjmuje sie
okreslona strukture sieci (tzn. wyznacza jej wezly) i wstepnie ustala istniejace rela-

3 Patrz zwlaszcza rozdziaty 617.
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cje miedzy jej elementami oraz relacje z elementami otoczenia. W takim przypadku
kazdy stan sieci opisywany jest wielowymiarowym wektorem wartoéci. Po drugie,
zaktada sie, ze sie¢ charakteryzuje sie pamiecia, powstajaca w modelach statycznych
w wyniku modyfikacji sity (wagi) potaczen miedzy jednostkami neuronowymi sieci.

Niewiele opisywanych w literaturze modeli odbiega od powyzszych zasad. R6z-
norodnos¢ istniejacych modeli jest jednak bardzo duza, co wynika gtéwnie z réznic
albo w interpretacji jednostki neuronowej (moze to by¢ odpowiednik pojedynczego
neuronu lub wigkszej struktury nerwowej), albo aktywagji jednostki (przez jednych
definiowanej za pomoca prawdopodobiefistwa generacji potencjatu czynnosciowego,
a przez innych przez funkcje deterministyczna, najczesciej funkcje logistyczna zdefi-
niowana na sumie wazonych wej$¢ do jednostki).

Modele sieci neuronowych réznia sie miedzy soba takze algorytmem uczenia sie.
Poszczegdlne realizacje sieci o statycznej architekturze moga modyfikowac swoje po-
laczenia w rézny sposéb, jednak wszystkie te procedury sprowadzaja sie do zmiany
wag potaczen neuronalnych. Innymi stowy, kazda zdefiniowana matematycznie regu-
fa zmian wag potaczeit w sieci neuronowej jest traktowana jako algorytm uczenia sie.
Pozostaje to w zgodzie ze zjawiskami obserwowanymi w uktadzie nerwowym, przede
wszystkim procesem ditugotrwatego wzmocnienia (LTP) albo ostabienia (LTD) synap-
tycznego. W wyniku czestego przeptywu sygnatéw synapsa nerwowa ulega zmianom
polegajacym na wzmacnianiu zdolnosci przekazywania sygnatéw pozadanych. Hipo-
teza, zgodnie z ktéra wzmocnienie potaczenia synaptycznego moze wystapi¢ w wyni-
ku jednoczesnej aktywnosci elementéw pre- i postsynaptycznych danego potaczenia
nerwowego, sformutowana zostata przez Donalda Hebba*i po dzi$ dzien: jest podsta-
wa wielu modeli uczenia sie, a w literaturze okredla sie ja jako algorytm hebbowski.

Modele konekcjonistyczne staty sie réwniez narzedziem do badania rozwoju ko-
gnitywnego mézgu. Wspomniane sieci o statycznej architekturze modeluja zmiany
kognitywne poprzez dostrojenie wag potaczen. W takich modelach wszystkie dostep-
ne jednostki zaangazowane sa w jednakowym stopniu w rozwiazanie zadania — kazda
jednostka sieci ma za zadanie zmniejszenie catkowitego btedu niezaleznie od innych.
W modelach powoduje to tak zwany efekt stadny, przejawiajacy sie dramatycznym
zmniejszeniem szybkosci procesu uczenia sie. W ostatnich latach zaczeto konstruowac
modele o zmiennej architekturze, czyli tak zwane modele konstrukcjonistyczne (We-
sterman i wsp. 2006). W technice sieci neuronowych moéwi sie w tych przypadkach
takze o sieciach ontogenicznych. Modelowanie rozpoczyna sie od sieci o0 minimalnej
architekturze, ktéra trenowana jest w realizacji zadania az do momentu, kiedy nie ob-
serwuje sie dalszych efektéw uczenia sie. Wéwczas dokonuje sie adaptacji struktu-
ralnej sieci, rozbudowujac ja o dodatkowe jednostki lub polaczenia. Bywa takze, iz
w trakcie uczenia sieci jej struktura zostaje pomniejszona — zabieg ten w technice sieci
neuronowych znany jest pod nazwa pruning. Proces adaptacji strukturalnej, ktérego
zasade zilustrowano na rycinie 3.6, stanowi odpowiednik obserwowanych w uktadzie
nerwowym zmian zachodzacych w trakcie neurogenezy lub wystepujacych w wyni-
ku choréb neurodegeneracyjnych.

4 Patrz rozdziat 2.
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Rycina 3.6. Najprostszy model sterowania o zmiennej architekturze opisujacy proces treningu ruchu

o zadanej trajektorii. R6znica miedzy rzeczywista (realizowang) a zatozong trajektorig ruchu jest Zrodtem
btedu sterowania, ktéry wptywa na sygnat kontrolujgcy ruch poprzez modyfikacje struktury tzw. modelu
inwersyjnego (na podstawie Wolpert i wsp. 1998).

W przypadku procesu adaptacji strukturalnej powszechnie uzywa sie pojecia
modelu inwersyjnego. Rozumie sie przez nie sie¢ nerwowa dokonujaca transformacji
kontrolowanej trajektorii ruchu na sygnaty sterujace wymagane do jej zrealizowania
(Wolpert i wsp. 1998).

3.6. Globalne modele kontroli motorycznej

Klasyczne modele sterowania nerwowego ze sprzezeniem zwrotnym nie nadaja sie
do modelowania kontroli szybkich skoordynowanych ruchéw. Biologiczne petle
sprzezen zwrotnych sa dla tych celéw zbyt wolne i maja zbyt mate wzmocnienie. Dla-
tego wspétczesne badania koncentruja sie wokét dwéch podstawowych modeli stero-
wania globalnego, nazywanych odpowiednio hipoteza punktu réwnowagi i hipoteza
dynamiki odwrotnej.

3.6.1. Modele oparte na hipotezie punktu rownowagi

Hipoteza punktu réwnowagi zaklada, ze uktad nerwowy moze uniknaé skompliko-
wanych obliczen, jesli sterowanie ruchem bedzie opierac sie na wlasciwosciach sprezy-
stych mieéni kontrolowanych w petlach odruchowych, takich jak opisany poprzednio
tuk odruchu na rozciaganiu. Miesénie biorace udziat w realizacji zadania ruchowego
sa efektorami o bardzo ztozonych wtasciwosciach lepkosprezystych (Btaszczyk 2004).
Te ich wtaéciwosci pozwolity Anatolowi Feldmanowi w potowie lat sze$édziesiatych
ubieglego wieku wysunaé hipoteze, ze sterowanie ruchem tancucha kinematyczne-
go moze odbywac sie poprzez zadanie jednego tylko parametru — punktu réwnowa-
gi ustalonego aktywnoscia mies$ni antagonistycznych. Hipoteze punktu réwnowagi
wprowadzono jako model sterowania pojedynczym mie$niem. Na poziomie rdzenia
kregowego sterowanie obwodowe (odruchowe) nadaje mie$niom specyficzne wiasci-
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woéci lepkosprezyste, ktére mozna opisa¢ za pomoca prostego uktadu masy i spre-
zyny z dodatkowym ttumieniem. Feldman wysunat hipoteze, ze osrodkowy uktad
nerwowy moze sterowac takim prostym — sktadajacym sie z dwéch miesni antagoni-
stycznych — uktadem biomechanicznym, uzywajac tylko pojedynczego sygnatu wej-
$ciowego wyznaczajacego prog odruchéw na rozciaganie.

Poniewaz modele lepkosprezyste narzadu ruchu doskonale opisuja wtasciwosci
nawet ztozonych taiicuchéw kinematycznych, wkrétce rozszerzono hipoteze punktu
réwnowagi na sterowanie grupami mieéni antagonistycznych. W swoim modelu A
Feldman (1986) postuluje, ze ruch w pojedynczym stawie jest wynikiem recyprokal-
nego sterowania zespotami mieéni antagonistycznych. Wspélny dla tego sterowania
sygnat wejSciowy mogtby zmieniac jednoczesnie wzgledne pobudzenie obydwu mie-
$ni, przesuwajac tym samym punkt réwnowagi miedzy wypadkowa sitq pary miedni
z uwzglednieniem obciazenia zewnetrznego.

Model Feldmana ma réwnie licznych zagorzatych przeciwnikéw jak zwolenni-
kéw. Przeciwnicy wskazuja na fakt, ze chociaz prostota zaproponowanego modelu
czyni go bardzo atrakcyjnym, to szczegétowe analizy sterowania w warunkach zmien-
nych obciazen ruchu dowodza, iz tak proste modelowanie tak ztozonego sterowania
jest niewtasciwe. Liczne prace do$wiadczalne wskazuja, ze zmian dynamiki ruchu nie
mozna kontrolowad wytacznie za pomoca sterowania odruchowego i dlatego model A
nie zaklada zadnych warunkéw odnoénie do dynamiki ruchu. Tym samym zmiana
obciazen w pelni zautomatyzowanego ruchu powinna powodowac natychmiastowe
przestawienie sterowania — byloby to wiec uczenie jednoprébowe. Tymczasem w wa-
runkach naturalnych mamy zazwyczaj do czynienia z procesem stopniowego przysto-
sowywania (uczenia sie) systemu sterowania do nowych obciazen i zaktécenr ruchu.
Obserwagja ta dowodzi, ze w uktadach biologicznych nabywanie nowych umiejetno-
Sci ruchowych jest najpewniej procesem bardziej ztozonym, niz mozna wnioskowac
na podstawie hipotezy punktu réwnowagi.

3.6.2. Modele oparte na hipotezie dynamiki odwrotnej

Alternatywa dla modelu punktu réwnowagi jest hipoteza sterowania z modelem
dynamiki odwrotnej. Wspétczesne poglady na sterowanie ruchowe zaktadaja wsp6t-
istnienie w uktadzie nerwowym wrodzonych oraz nabytych programéw ruchowych
wraz z towarzyszacymi ich realizacji wzorcami sensorycznymi (czyli aferentnymi).
Realizagja ztozonych programéw polegataby (zgodnie z ta hipoteza) na sekwencyj-
nym odtworzeniu prostych programéw. Opéznienie w przesytaniu informacji senso-
rycznej powoduje, ze sygnaly sensoryczne nie moga uczestniczy¢ w organizowaniu
sekwengji ruchéw i dlatego kontrola typu sprzezenie zwrotne ma tu ograniczony
udzial. Dlatego teoria kodowania zdarzen, nazywana modelem TEC (Theory of Event
Coding; Hommel i wsp. 2001), odrzuca hipoteze dziatania uktadu motorycznego jako
prostego przetwornika sygnatéw czuciowych na ruchowe. Ktadzie natomiast nacisk
na wspdtistnienie w osrodkowym uktadzie nerwowym programéw ruchowych i ich
odwzorowan sensorycznych.

W procesie nabywania nowych umiejetnosci ruchowych wielokrotne powtarzanie
zamierzonego ruchu pozwala zakodowaé w mézgu wymagany wzorzec aktywnosci
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mie$niowej wraz z odpowiadajacym mu wzorcem sensorycznym. Takie sterowanie
pozwala nastepnie wykona¢ wymagany program ruchowy bez biezacego udziatu
sensorycznej informacji zwrotnej. Warto jednak podkredli¢, ze zalozenie istnienia pro-
gramu ruchowego sktadajacego sie z wzorca pobudzenia mig$niowego i wzorca afe-
rentnego wcale nie wyklucza udzialu sterowania sensorycznego w biezacej kontroli
trajektorii ruchu. W ruchach cyklicznych, takich jak lokomocja, docierajace do moto-
neuronéw sygnaty sensoryczne sa skutecznie wykorzystywane w kolejnych cyklach
kroku. Kontrola w uktadzie zamknietym (ze sprzezeniem zwrotnym) mozliwa jest
réwniez przy ruchach o umiarkowanej szybkosci. Dalsze rozwazania dotycza nato-
miast kontroli trajektorii szybkich skoordynowanych ruchéw przestrzennych.

W rezultacie écierania sie pogladéw zwolennikéw i przeciwnikéw modelu punk-
tu réwnowagi otworzyto sie wiele nowych kierunkéw prac badawczych dotyczacych
formowania w uktadzie nerwowym trajektorii ruchu. Wyniki tych badan pozwolity
na sformutowanie zmieniajacego sie w sposéb ewolucyjny modelu sterowania ru-
chem. Koncepgja ta, majaca korzenie w teorii sterowania i robotyce, zaktada, ze ucze-
nie motoryczne jest procesem tworzenia i zapamietywania w ukladzie nerwowym
tzw. wewnetrznych modeli dynamicznych ruchu (Wolpert i Kawato 1998; Wolpert
i wsp. 1998; Kawato 1999). Wyniki dotychczasowych badani neurofizjologicznych
ukladu ruchowego wskazuja, ze sygnaly sterujace inicjowane na przyktad w korze
mézgowej, przesytane do dolnych motoneuronéw, przechodza szereg transformacji,
w wyniku ktérych na poziomie rdzenia generowany jest wymagany wzorzec pobu-
dzenia migéni. Proces transformacji wyznacza funkgje przejscia od programu rucho-
wego — bedacego w zasadzie lokalna aktywnoscia kory mézgowej — do ruchu. Jest
to proste sterowanie w uktadzie otwartym. Ogélnie mozna powiedzie¢, ze sterowanie
ruchem sprowadza sie do kaskady przeksztatcen sygnatéw sterujacych (programéw)
na ruch. Podstawowy program ruchowy nazywany przez neurofizjologéw kopia efe-
rentna pozwala jednoznacznie przewidzie¢ konsekwencje jego realizacji dla ruchu
koniczyny, na przykiad jej pozycje i predkosé, jezeli nie pojawi sie zadne zaklécenie.
W teorii modeli wewnetrznych ten typ sterowania nazywa sie modelem progresyw-
nym (forward model). Ruch z kolei uruchamia proces odwrotny — powstaja jego wzorce
aferentne (czuciowe), ktére na wyzszych poziomach uktadu nerwowego pozwalaja
poréwnaé zamierzony i zrealizowany program ruchu. Ten drugi typ sterowania od-
nosi sie do tzw. inwersyjnych modeli dynamicznych (inverse model). Model inwersyj-
ny pozwala przewidzie¢ na podstawie trajektorii ruchu charakterystyki sygnatéw
eferentnych. Wolpert i wspétpracownicy uwazaja, ze w uktadzie nerwowym giéwnie
mozdzek jest siedliskiem omawianych modeli.

Pomimo zauwazalnej przewagi hipotezy modeli wewnetrznych pojawity sie pro-
blemy, ktére wymagaty weryfikacji dodwiadczalnej. Wiadomo, ze ten sam ruch moze
by¢ wykonywany w réznych warunkach, nazywanych ogdlnie kontekstem Srodowi-
skowym. Przyjmujac hipoteze wewnetrznych modeli dynamicznych, mozna rozwazac
istnienie co najmniej dwéch strategii kontroli motorycznej i uczenia sie. Pierwsza spro-
wadza sie do istnienia pojedynczego kontrolera, ktéry musiatby mie¢ na tyle ztozona
strukture, aby pozwolit na prawidtowe wykonanie okre§lonego ruchu w réznych wa-
runkach §rodowiska. Tym samym musieliby$my przyjaé, ze taki kontroler jest wyposa-
zony w pamiec¢ o odpowiednio duzej pojemnosci, obejmujacej wszystkie mozliwe sce-
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nariusze ruchu. Alternatywnym rozwiazaniem jest uktad sterowania, ktéry na biezaco
uczy sie wykonania ruchu. Typowy dla uczenia sie proces stopniowej redukgji btedéw
sterowania wiaze sie jednak ze znacznym spowolnieniem procesu kontroli.

Kolejnym rozwiazaniem jest model sterowania modutowego. W tym przypad-
ku system sterowania trajektoria ruchu zbudowany jest z wielu kontroleréw, z kt6-
rych kazdy jest przyporzadkowany pojedynczemu kontekstowi otoczenia (badz ich
niewielkiemu zbiorowi). Taki model modutowego sterowania ruchem zostal zapro-
ponowany przez Jacoba i wspétpracownikéw na poczatku lat dziewieédziesiatych
ubiegtego wieku. Na tej podstawie Wolpert i Kawato (1998) opracowali model stero-
wania ruchem za pomoca wielokrotnych sprzezonych par modeli przeciwstawnych
(inwersyjnych i progresywnych). Model takiego sterowania nazwano systemem kon-
troli z modutowa selekgja i identyfikacja (modular selection and identification for control,
MOSAIC). Model ten ma modutowa architekture, ktérej podstawe dziatania stanowi
struktura pokazana na rycinie 3.7.
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Rvcina 3.7. Organizacja neuronalnej kontroli trajektorii ruchu opartej na wewnetrznych modelach
inwersyjnych. Pobudzenie motoneuronéw (MN) jest zrédtem wytadowan nastepczych, ktérych wzorzec
poréwnywany jest z kopig eferentng realizowanego programu. Z kolei wykonaniu ruchu towarzyszy pobudzenie
uktadow sensorycznych wytwarzajacych kopie aferentne, ktore z op6znieniem At porownywane sg z wzorcem
aferentnym realizowanego programu ruchowego. Ich réznice sg zrédtem btedow sterowania pozwalajgcymi
skorygowac trajektorie ruchu (na podstawie Stroeve 1997; Wolpert i wsp. 1998; Ghasia i wsp. 2008).

Architektura sieci pozwala najednoczesne uczenie sie¢ wielokrotnych modeli
inwersyjnych koniecznych w sterowaniu oraz wybierania zbioru modeli inwersyj-
nych wilasciwych dla danego otoczenia. Sterowanie taczy charakterystyki sterowania
otwartego o zmiennej architekturze oraz sterowania ze sprzezeniem zwrotnym. Dzie-
ki temu kontrolerzy moga wybraé¢ odpowiedni program jeszcze przed rozpoczeciem
ruchu, a nastepnie podczas ruchu dostosowywacé go do ewentualnych zakt6cen wyni-
kajacych z kontekstu $rodowiska.
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3.7. Model catego mozgu

Na zakoniczenie warto wspomnie¢ o niezwyklym projekcie stworzenia modelu cate-
go moézgu. Jak dotychczas, modele globalne mézgu sa na poczatkowym etapie i pré-
buja opisa¢ jego funkcje na duzym poziomie uogélnienia. W 2005 roku naukowcy
ze szwajcarskiego Instytutu Mézgu i Swiadomosci Federalnej Szkoty Politechnicz-
nej w Lozannie rozpoczeli ambitny projekt modelowania funkgji catego mézgu, na-
zwanego blue brain project. Za pomoca najpotezniejszych komputeréw firmy IBM
(zwanych blue gene) oraz na podstawie dotychczas zgromadzonych wynikéw badan
neuroanatomicznych, elektrofizjologicznych i biochemicznych prébuja stworzy¢ mo-
del mézgu cztowieka. O skali trudnos$ci tego przedsiewziecia niech $wiadczy fakt,
ze po trzech latach intensywnych prac udato im sie zbudowaé model pojedynczej
kolumny kory mézgowej, obejmujacy 10 000 neuronéw. Aktywno$é opracowanego
modelu kolumny korowej bardzo wiernie odtwarza rzeczywiste zachowanie jej na-
turalnego odpowiednika. Niestety, pomimo olbrzymiej mocy obliczeniowej zastoso-
wanych komputeréw, model jest o dwa rzedy wielkoSci wolniejszy od rzeczywistej
struktury nerwowej.
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Wiestaw ANDRZEJ KAMINSKI

Modelowanie pojedynczych
komorek nerwowych

4.1. Wprowadzenie

Modelowanie i symulowanie aktywnosci elektrycznej neuronu stanowi przedmiot
zainteresowania uczonych od poczatku XX wieku i przybiera rézne poziomy abstrak-
qji w zaleznosci od zatozonej szczegétowosci opisu wlasciwosci komérek, ich funkgji
oraz przebiegu aktywnosci. Wobec réznorodnosci metod i podejs¢ wazne jest wpro-
wadzenie pewnych kryteriéw klasyfikacji modeli, umozliwiajacych ich poréwnywa-
nie miedzy soba zaréwno ze wzgledu na bogactwo strukturalne, wiernos$¢ odtwarza-
nia aktywnosci, jak réwniez — co jest nie mniej wazne wobec tworzenia i symulowania
duzych sieci sztucznych neuronéw — z punktu widzenia ztozonosci obliczeniowej al-
gorytmu neuronalnego. Odwotujac sie do podziatu zaproponowanego przez Malmi-
vuo’ego (1995), wéréd podstawowych kryteriéw klasyfikacji modeli mozna wyréznic:
sposéb opisu struktury, poziom integracji réznych aspektéw funkcjonowania neuro-
nu, wierno$¢ odwzorowania fizjologicznego oraz ztozonos¢ i zakres wykorzystywa-
nych w opisie parametréw. Pierwsze z kryteriéw odnosi sie do takich kategorii, jak
modelowanie z wykorzystaniem réwnan matematycznych (np. réwnania kablowe-
go)' albo zaawansowanych praw fizyki — w tym hipotetycznego opisu kwantowe-
go (np. model Ecclesa)? lub wykorzystanie w opisie zjawisk analogicznych, ale réz-
nych od rzeczywiscie wystepujacych na poziomie biologicznym (modele sprzetowe
elektroniczne)’. Modele moga uwzglednia¢ takze rézne elementy struktury neuronu

Réwnanie to, zaproponowane w 1959 r. przez Wilfrida Ralla, opisuje przeptyw pradu i zmiany potencjatu
w czasie i przestrzeni w realistycznych drzewkach dendrytycznych i aksonach, wiazac strukture
morfologiczna i elektryczna neuronu z jego funkcjami.

Model procesu egzocytozy; odwoluje sie do praw mechaniki kwantowej i w konsekwencji wiaze
kwantowo-mechaniczna aktywnosé neuronéw z pojawianiem sie $wiadomosci.

Modele neuronéw i ich sieci budowane z elementéw elektronicznych, nasladujace wybrane wtasciwosci
komorek biologicznych.
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przedstawiane mechanicznie, w postaci modeli komputerowych lub elektronicznych,
obrazowa¢ zaawansowanie ewolucyjne lub zréznicowanie hierarchiczne. Z punktu
widzenia fizjologii modele obejmuja opis wewnatrzneuronalny (potencjat spoczynko-
wy, mechanizm generowania impulséw, propagacja impulsu w aksonie), poziom ma-
kroskopowy (obejmujacy aktywnosé pojedynczego neuronu i transmisje synaptycz-
na) oraz poziom ponadneuronalny (sieci neuronowe, modelowanie grup neuronéw
i obszaréw funkcjonalnych mézgu oraz funkgji psychofizjologicznych).

Uzyteczno$é modeli w zastosowaniach — przede wszystkim w symulagji duzych
sieci neuronéw lub fragmentéw moézgu — zwiazana jest z ich ztozonoscia obliczenio-
wa. W celu poréwnania modeli stosuje sie r6zne jej miary. Poniewaz jednak znakomita
wiekszo$¢ modeli mozna opisa¢ ogdélnym réwnaniem ewolucji uktadu dynamiczne-
go*, ztozonos¢ obliczeniowa odnosi sie zwykle do kosztu obliczen zwiazanych z sy-
mulacja aktywno$ci neuronu przez okreslony czas.

4.2. Podstawy biologiczne i chemiczno-fizyczne aktywnosci neuronu

Neurony w wyniku odpowiednio silnego pobudzenia wytwarzaja potencjaty czyn-
noSciowe, natomiast w stanie spoczynku charakteryzuje je tzw. potencjat spoczynko-
wy réwny réznicy potencjatéw po obu stronach btony komérkowej niepobudzonego
neuronu, wynoszacej dla ré6znych komérek nerwowych od -60 mV do 100 mV. Me-
chanizm generowania potencjatu zwiazany jest z r6zna przepuszczalnoscia blony dla
jonéw gtéwnie sodu i potasu.

W stanie spoczynku przepuszczalno$é btony komérkowej dla jonéw Na* prawie
zanika, podczas gdy jony K* o wysokim stezeniu wewnatrz komdérki wyptywaja z niej
pod wplywem istniejacego gradientu stezenia (ryc. 4.1). Ten powiekszajacy sie nad-
miarowy tadunek dodatni na zewnatrz blony generuje rosnaca ujemna (wzgledem
zewnetrznego otoczenia neuronu) réznice potencjatu. Towarzyszace réznicy poten-
gatéw sity elektrochemiczne dziataja hamujaco na przeptyw jonéw potasowych az
do osiagniecia stanu réwnowagi. Wielkosé¢ charakterystycznego dla kazdego z jonéw
potencjatu réwnowagi, przy ktérym przeptywy jonéw do zewnetrznego plynu tkan-
kowego i do wnetrza neuronu wzajemnie sie kompensuja, zwany potencjalem Nern-
sta, mozna wyznaczy¢ z réwnania (Nernsta):

E =23 RT/Flog, ([C], /[C] ) mV, (4.1)

gdzie F jest stala Faradaya, R oznacza stata gazowa, a T mierzona temperature ukta-
du. [C],i[C]  stanowia stezenie okreSlonego jonu odpowiednio na zewnatrz neuronu
oraz w cytoplazmie. Dla jonéw sodu ma on wartoé¢ dodatnia okoto 50 mV, w stanie

* Réwnanie ewolucji okresla stan uktadu, na przyktad jego charakterystyki mechaniczne, elektryczne,
termodynamiczne itd., po uplywie dowolnego czasu. W ogélnym przypadku zaleznego od czasu
réwnania ewolucji zmiana stanu ukladu zalezy od wyboru chwili poczatkowej i koficowej. Natomiast
dla uktadéw stacjonarnych, dla ktérych réwnanie ewolugji jest niezalezne od czasu, zmiana stanu uktadu
zalezy jedynie od wielkosci odstepu czasu miedzy tymi chwilami.
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kanat K* Na* Rycina 4.1. Mechanizm powstawania
potasowy |:. potencjatu spoczynkowego.

stezenie jonow

kanat
sodowy

wnetrze neuronu przestrzen miedzykomorkowa

rownowagi wnetrze neuronu jest wiec naladowane dodatnio wzgledem Srodowiska
miedzykomoérkowego.

Napiecie na btonie komérkowej (réznica potencjatéw po obu stronach btony)
mniejsze niz potencjat Nernsta dla jonéw sodowych powoduje ich naptyw do wnetrza
komoérki. W odwrotnej sytuacji jony te ,,pompowane” sa do otoczenia. Kanat sodowy
jest napieciowo zalezny, a kierunek przeptywu jonéw odwraca sie, gdy napiecie prze-
kracza wartoé¢ potencjatu Nernsta.

W procesie pobudzania neuronu i generowania potencjatu czynnosciowego, gdy
bodzce odbierane poprzez drzewko dendrytyczne lub bezposrednio przez ciato ko-
morki maja intensywnos¢ wystarczajaca do depolaryzowania neuronu powyzej war-
tosci progowej, przepuszczalnoé¢ blony komérkowej dla jonéw gwattownie wzrasta
(nawet kilkaset razy). Jony sodowe w czasie nie dtuzszym niz 0,5 ms intensywnie
przeptywaja do wnetrza neuronu, depolaryzujac go, a nawet wywotujac lokalne od-
wrocenie potencjalu btony, zwane nadstrzatem. Réwnocze$nie nastepuje wyptywanie
jonéw potasowych, co po zamknieciu kanatéw sodowych prowadzi do repolaryzacji
neuronu i powrotu mechanizméw btonowych do stanu réwnowagi (ryc. 4.2).

Lokalna ponadprogowa depolaryzacja przenoszona jest wzdtuz aksonu przez
prady wzdluzne ptynace po obu stronach btony komérkowej w przeciwnych kie-
runkach, przy czym ich natezenie uzaleznione jest od lokalnej réznicy potencjatéw,
przewodnictwa elektrycznego oérodka oraz $rednicy aksonu. Przewodnictwo o$rod-
ka zewnetrznego znacznie przewyzsza przewodnictwo wnetrza aksonu. Jednoczesnie
natezenie pradéw wzdtuznych wewnatrz i na zewnatrz aksonu musi mie¢ taka sama
warto$¢, a czynnikiem determinujacym szybko$¢ zmiany potencjatu czynno$ciowego
wzdluz btony jest przewodnictwo plazmy wewnatrzaksonalnej. Szybko$¢ ta w akso-
nach niezmielinizowanych jest tym wieksza, im grubszy jest akson. W aksonach po-
krytych mielina, z powodu wiekszej opornoéci ostonki mielinowej i duzo mniejszej
jej pojemnosci, szybko$¢ ta znacznie wzrasta. Ponadto w przerwach wystepujacych
w ostonkach mielinowych, zwanych przewezeniami Ranviera, znajduje si¢ olbrzymia
liczba napieciowo zaleznych kanatéw sodowych, ktére ,regeneruja” silnie thumiony
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40 — Rvcina 4.2. Powstawanie potencjatu
czynnosciowego.

zamykanie
kanatéw sodowych
mV| (wyhamowanie

PR +
naptywu jonow Na™) kanaty potasowe aktywne
(jony potasu K*
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kanaty potasowe
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komorke)

kanaty potasowe zamkniete
kanaly sodowe (potencjat osiaga wartosé
otwarte (jony Na* spoczynkowa)
naptywaja do

wnetrza komorki)

w t /
|

prog dodatkowa dyfuzja jonow K*

miedzy przewezeniami impuls nerwowy. Predkoé¢ przemieszczania sie impulsu ro-
$nie mniej wiecej proporcjonalnie do §rednicy przekroju aksonu, osiagajac w aksonach
ssakow pokrytych mielina nawet 120 ms™.

4.3. Model Hodgkina-Huxleya

Model odwzorowujacy elektryczne zachowanie neuronu w opisanych procesach za-
proponowali, uhonorowani za to osiagniecie Nagroda Nobla w 1963 roku, Alan L.
Hodgkin i Andrew F. Huxley (1952). Procesy generowania potencjatéw czynnos$cio-
wych, majace zrédto w zjawiskach fizykochemicznych przebiegajacych we wiéknach
nerwowych, mozna opisaé w kategoriach praw rzadzacych przeptywami pradéw
(strumieni jonowych) i zachowaniem potencjatéw elektrycznych. Badania neuronu
katamarnicy olbrzymiej pozwolily obu badaczom potraktowac lokalnie pétprzepusz-
czalna blone komoérkowa, odseparowujaca wnetrze neuronu od ptynu zewnatrzko-
morkowego, jak kondensator o pojemnosci C tadowany i roztadowywany pradami
jonowymi ptynacymi przez otwierane i zamykane kanaty jonowe (ryc. 4.3). Prad ze-
wnetrzny I, (t) moze zaréwno tadowac taki kondensator, jak i przeptywac przez kana-
ty jonowe, wywotujac jednoczesnie pojawienie sie potencjaléw odwrotnych E,,, przy
ktérych zahamowany jest przeptyw jonéw przez btone komérkowa. Prady reprezen-
tujace przeptyw tadunkéw w kanatach jonowych potasowych i sodowych (M = Na*,
K*) napotykaja makroskopowe zmienne opornoéci R, i R, . Podobnie inne prady,
zwiazane z nieokre$§lonymi pozostalymi kanatami jonowymi (kanaty uptywu, M =
L), ptyna przez opér R,. Wartosci tych opornosci i oporéw zaleza od typu jonu oraz
ewolucyjnego i morfologicznego zréznicowania neuronéw.
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Rycina 4.3. Schemat obwodu RC réwnowaznego
lokalnie ekwipotencjalnemu fragmentowi btony —T_ —L —T_

neuronowej. Zrédta sity elektromotorycznej
(potencjaty Nernsta) reprezentujg ogniwa. — RL RNa RK
n

W wyniku tych proceséw pojawia sie na btonie komérkowej zmienny w czasie
potencjat czynnosciowy V opisany nieliniowym rézniczkowym réwnaniem ewolugji,

wynikajacym bezposrednio z praw Kirchhoffa zastosowanych do obwodu RC z ry-
ciny 4.3:

CdV/dt=—3I +1 (D). (4.2)

Sumowanie obejmuje wszystkie rodzaje kanatéw jonowych wystepujacych w mo-
delu. Przy otwartych kanatach mamy do czynienia z maksymalnym przewodzeniem
pradu charakteryzowanym przez przewodnosci g, , &, i g , bedace odwrotnoscia
odpowiednio R, R, i R,. Czeé¢ kanatéw jest jednak zablokowana z prawdopodo-
biefistwem okreSlonym przez dodatkowe parametry modelu: m oraz n — dla kanatéw
sodowych i i — dla kanaléw potasowych. Jonowy sumaryczny prad ptynacy w obwo-
dzie ma wéwczas postac:

S1 =g mh(V—-E)+gn(V—E)+g(V—E) (4.3)

z wyznaczanymi eksperymentalnie potencjatlami odwrécenia E , E i E, .
Potaczenie réwnan (4.2) i (4.3) prowadzi do podstawowego réwnania Hodgkina—
-Huxleya:

CAV/dt = [g, m*h(V —E) + g n(V—E) +g (V—E)] +1 (b, (4.4)

N

przy czym nieznane funkcje prawdopodobienstwa otwarcia kanatéw m, n oraz h moz-
na dopasowac tak, by odpowiadaty pomiarom in vitro. W ten sposéb otrzymujemy
standardowa postac¢ pelnego modelu opisywanego czterema zmiennymi®:

dv/dt=[I(t) - g, m* h(V =V, ) =g n*(V-V )+ g (V-V)I/C, (4.5a)

dm/dt=o (V) (1-m)—-p_(V)m, (4.5b)
dn/dt=a (V)1 -n) -8 (V)n, (4.5¢)
dh/dt=o,(V)(1~h)-B, (V) h (4.5d)

5 Uktad dynamiczny okreslamy w takim przypadku jako czterowymiarowy.
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z empirycznie ustalanymi funkcjami typu wyktadniczego dla parametréw o i p:

a (V) = 0,01(V +55)/[1 — exp( - (V + 55)/10)],
a (V) = 0,1(V +40)/[1 - exp( - (V +40)/10)],
a, (V)= 0,07 exp(— (V + 65)/20),

[:’)n(V) = 0,125 exp(— (V + 65)/80),

B, (V) = 4exp(—(V+65)/18),

B, (V) = 1/(1+exp[— (V +35)/10)].

Wystepujace we wzorach state w temperaturze 6,3° C przyjmuja dla aksonu kata-
marnicy olbrzymiej odpowiednio warto$ci:

Sy, = 120mS cm??,

¢ = 36mScm>,

g =03mScm?

V., =50mV,V =-77mV,V, =-54mV,C=1uF cm™

N

Réwnan typu (4.5a)-(4.5d) nie mozna rozwiazywaé w postaci jawnej, danej wzo-
rem. Stosuje sie w tym przypadku komputerowe obliczenia numeryczne, przy czym
warto pamietaé, ze uktad ten opisuje zachowanie tylko jednego, wyodrebnionego
fragmentu aksonu (neuronu) przy zatozeniu lokalnie ekwipotencjalnosci btony ko-
morkowej. Mimo ze zachowania elementéw mikroskopowych neuronu biologiczne-
go, takich jak kanaly jonowe, sa charakteryzowane przez wielkosci makroskopowe
- opory elektryczne, prady kwazistacjonarne, potencjaly itd. - w rozwiazaniach otrzy-
muje sie przebiegi bliskie obserwowanym w badaniach laboratoryjnych.

Symulacja 1 ms aktywnos$ci uktadu Hodgkina—Huxleya metoda Eulera pierwsze-
go rzedu ze stalym krokiem czasowym 0,1 ms wymaga 1200 operacji zmiennoprze-
cinkowych®.

4.4, Symulacja komorki Purkinjego

Uktad réwnan Hodgkina-Huxleya (4.5) mozna zastosowa¢ do modelowania pojedyn-
czych, nawet bardzo skomplikowanych komérek. Przyktadem sa symulacje przepro-
wadzone przez grupe Erika De Schuttera (1994, 1998). Wystarczy wiékno nerwowe
podzieli¢ na odpowiednio mate, jednorodne fizycznie czesci sktadowe (kompartmen-
ty) i zastapi¢ je ekwiwalentnymi obwodami RC (ryc. 4.4). Wielko$¢ kompartmentéw
powinno sie dobrac¢ tak, by potencjat blony w ich obszarze byt w przyblizeniu staty,

6 Operacje wykonywane przez procesor komputera naliczbach zmiennoprzecinkowych, bedacych
reprezentacja liczb rzeczywistych, zapisanych w notacji naukowej (wykladniczej) z uzyciem cechy
i mantysy. W komputerze reprezentacja ta jest zawsze przyblizona.
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Rycina 4.4. Schemat podziatu fragmentu
komorki Purkinjego na elementy sktadowe
(A) oraz ekwiwalentny uktad obwodéw RC (B).

Rycina 4.5. Rozktad potencjatow (A, B) dla zmian stezenia jonéw wapnia (C, D) w drzewku dendrytycznym
komorki Purkinjego w dwu kolejnych chwilach czasu (dzieki uprzejmosci Erika De Schuttera).
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a op6r miedzy poszczegélnymi obwodami tak dopasowany, by zachowaé maksymal-
ne podobienstwo do topologii drzewka dendrytycznego.

Otrzymany uklad sprzezonych ze soba réwnan Hodgkina-Huxleya pozwala
efektywnie modelowac¢ zachowanie duzych wyodrebnionych fragmentéw neuronu,
a takze catego neuronu, jak i wzajemnego oddziatywania miedzyneuronalnego.

W symulacji De Schuttera dokonano morfologicznej rekonstrukgji drzewka dendry-
tycznego jednego z najbardziej ztozonych neuronéw, komérki Purkinjego w mézdz-
ku szczura, zawierajacego kilkadziesiat tysiecy elementéw i wypustek. Mikroskopowo
wyrézniono 1600 kompartmentéw z ponad 8 tysiacami kanatéw jonowych dziesieciu
réznych typéw. W rezultacie strukture neuronu opisywaty 32 000 sprzezonych réwnan
rézniczkowych, uwzgledniajacych 19 200 dostrajanych parametréw. Symulacja ewo-
lugji czasowej uktadu pozwalata Sledzi¢ zmiany przestrzennego rozktadu potencjaléw
oraz rozklad stezenia jonéw okre$lonego 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 tréj- i dwuwymiarowy uktad réwnan opisujacy
dziatanie wiékna mie$niowego wasonoga. Schemat modelu przedstawiono na ryci-
nie 4.6.

W modelu tym wystepuja trzy typy kanatéw jonowych: wapniowe o przewodno-
éci g, napieciowo zalezne, prowadzace do pojawiania sie wstepnego pobudzenia, po-
tasowe, takze zalezne od potencjatu, o przewodnosci g, odpowiedzialne za przywra-
canie komoérki do stanu sprzed pobudzenia, oraz kanaty uptywu uczestniczace w wy-
twarzaniu potencjatu spoczynkowego. Potencjat czynnoSciowy jest generowany dzieki
wysokiemu wewnetrznemu stezeniu jonéw wapnia oraz przeptywowi jonéw potasu
zaleznemu od stezenia Ca™. Jego przebieg czasowy opisuje réwnanie ewolugji:

Cav/dt=1, -g.m (V-E.)-gh(V-E)-g(V-E) g, k(V-E), (46a)

z k, i k,0znaczajacymi odpowiednio dobrane state. Réwnanie aktywacji kanatu pota-
sowego ma standardowa postac:

kanat < : a
potasowy

zbiorniki
Ca++

kanat
wapniowy

kanat potasowy
aktywowany
wapniem

Rycina 4.6. Schematyczna reprezentacja
neuronu Morris-Lecara.
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dh/dt=(n_—h(V))/t,. (4.6b)
Dodatkowy prad potasowy aktywowany wapniem [, . i przewodnos¢ g, ., sa
zwiazane poprzez funkcje stezenia wapnia k, przy czym prad wapniowy powieksza,
a —k, k zmniejsza stezenie wapnia wewnatrz komorki:

dk/dt=—k k+k, I, (4.60)
Wytaczenie wapniowo zaleznejprzewodnosci potasowejpowoduje, ze system
Morris—Lecara w odpowiedzi na zewnetrzne pobudzenie generuje pojedyncze
impulsy.
Zubozony model z potencjatem btony V oraz funkcja otwarcia kanatéw potaso-
wych I jako zmiennymi redukuje sie do dwu réwnan:

Cdv/dt=1 -g(V-V)-g.m (V-V_.)-g hV-V), (4.7a)
dn/dt=MV) (h (V) - h). (4.7b)

Jawna postaé funkcji” prawdopodobienstwa otwarcia kanatléw mi h oraz kanatu
uptywu L otrzymuje sie przy zatozeniu, ze w réwnowadze termodynamicznej stany
zamkniecia i otwarcia kanatéw spetniaja rozktad Boltzmanna, a réznica energii mie-
dzy nimi zalezy tylko od energii przemieszczenia sie pod wplywem silnych $rédbto-
nowych pél natadowanych elektrycznie helis biatkowo-lipidowych tworzacych btone
komorkowa. Funkgje te w najczeSciej spotykanej w literaturze postaci maja forme hi-
perbolicznych funkgcji trygonometrycznych, chociaz znacznie prostsza postac gwaran-
towatoby uzycie funkcji wyktadniczych:

m_(V) =1+ tanh((V = V,)/ V,]/2, (4.82)
h (V) =[1 +tanh((V - V,)/ V,]/2, (4.8b)
MV) = h,cosh((V = V,)/ V). (4.80)

W réwnaniach (4.7)i 48)C, V, V., V., V,, V,, V,, V, oraz A sa dostrajanymi
parametrami.

Model Morris-Lecara opisuje rézne typy aktywnosci neuronu pulsujacego, jednak
uzyskanie zachowan wybuchowych wymaga uzupelnienia modelu o réwnanie deak-
tywagji pradu wapniowego. Ogdlniej model ten jest projekcja uktadu wyzszego rzedu
(czterowymiarowego uktadu Hodgkina—Huxleya) na dwuwymiarowa przestrzen fa-
zowa z wiezami zachowujacymi charakter zmian potencjatu oraz takie topologiczne
wladciwosci, jak wystepowanie w uktadzie dynamicznym osobliwo3ci®.

7 Moéwimy, ze funkcja (odwzorowanie, rozwiazanie) ma postaé jawna, jesli mozna ja przedstawi¢ wzorem.

8 Zachowania dynamiczne mozna bardzo ogdlnie klasyfikowad, badajac wystepowanie w przestrzeni
fazowej uktadu okreslonych typéw osobliwosci: punktéw statych, stabilnych i niestabilnych punktéw
osobliwych, basenéw przyciagania, atraktoréw dziwnych, obszaréw stochastycznosci itd.
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Symulacja 1 ms aktywnosci neuronu dla kroku czasowego 0,1 ms wymaga okoto
600 operacji zmiennoprzecinkowych.

W oryginalnej (autorskiej) wersji tego tekstu dalsza czes¢ rozdziatu dotyczyta kolej-
nych koncepcji roznych autorow, zmierzajacych - podobnie jak w modelu Morris-Leca-
ra - do modelowania procesow w neuronie przy znaczaco mniejszym zapotrzebowaniu
na moc obliczeniowag stosowanego komputera. Ze wzgledu na ograniczong objetosc
ksiazki zrezygnowano z prezentacji tych modeli w czesci drukowanej. Wszystkie te tresci
znalezé mozna na zataczonym do tej publikacji dysku CD, ktory zawiera peiny tekst roz-
dziatu. Goraco zachecamy do zapoznania sie zkompletem materiatow dostepnych na CD,
aby uzyskac szersze spojrzenie na prezentowane tu zagadnienia (przyp. red. nauk.).

4.10. Model Izhikevicha

Eugene M. Izhikevich jest twérca modelu neuronu stabiej biologicznie uzasadnio-
nego niz model Hodgkina-Huxleya, ale o ztozonosci obliczeniowej poréwnywalnej
z efektywnoscia modelu integrate-and-fire (Izhikevich 2003). Mozna w nim generowaé
zachowania impulsowe lub wybuchowe neuronéw korowych szczura. Réwnania
ewolugji:

dv/dt=a V2+pV+y-W+I, (4.21a)
dW/dt=a bV -W), (4.21b)

uzupelnione sa reguta odSwiezania aktywnosci po wygenerowaniu impulsu, polega-
jaca na zastapieniu potencjatu blonowego V stata c, jesli jest on mniejszy od 30 mV,
oraz na uefektywnieniu drugiej zmiennej W — W + d. o, B i y wyznacza sie ekspery-
mentalnie odpowiednio do typu neuronu biologicznego, natomiast a, b, ¢, a takze d
sa wlasciwymi parametrami modelu. Neuron stymulowany jest pradem I, synap-
tycznym lub wstrzykiwanym bezposrednio do komérki. Zmienna W o charakterze
potencjatu, reprezentujaca powrdt blony do stanu réwnowagi, moze by¢ powiazana
z aktywacja kanaléw potasowych oraz inaktywacja kanatéw sodowych. Osiagnie-
cie przez potencjat czynnoSciowy V szczytowej wartosci +30 mV powoduje wejécie
uktadu w faze odSwiezania, przy czym podkreéli¢ nalezy, iz warto$¢ szczytowa nie
jest w zadnym razie progowa wartoScia potencjatu neuronu. Potencjat spoczynko-
wy ustalany jest na poziomie okoto —70 mV poprzez dobranie wartoéci parametru
b, przy czym - jak w wiekszoé¢ modeli wiernych’ — prég pobudzenia nie jest staty
(zmienia sie od -55 mV do —45 mV) i zalezy od przebiegu wczesniejszej aktywnosci
neuronu (pamie¢ aktywnosci). Parametry modelu pozwalaja réwniez dostraja¢ dy-
namike modelu do danych eksperymentalnych. Czas powrotu do stanu spoczynku
reguluje a: jego mate wartosci wywotuja dtuzszy czas osiagania stanu spoczynku. Pa-

® Modele motywowane procesami fizykochemicznymi i biofizycznymi aktywnosci neuronéw, odtwarzaja-
ce obserwowane in vitro przebiegi potencjatléw spoczynkowych i czynnosciowych.
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rametr b jest powiazany z wrazliwo$cia W na podprogowe wahania potencjatu bto-
ny: im wieksza jego wartos¢, tym potencjaly V i W sa mocniej ze soba skorelowane,
co wywotuje wystapienie podprogowych oscylacji oraz obnizanie wartosci progu.
Parametr ¢ pozwala regulowa¢ warto$¢ potencjatu btony komérkowej po wygenero-
waniu impulsu i oddziatuje na zachowanie zmiennej W po wystrzeleniu potencjatu
czynnoéciowego. Ten bogaty zakres dostrajania modelu umozliwia odtworzenie bar-
dzo réznorodnych zachowan znanych typéw neuronéw korowych szczura, w tym
dynamiki chaotyczne;j.

Symulacja 1 ms ewolugji uktadu Izhikevicha z krokiem czasowym 0,1 ms wymaga
13 operacji zmiennoprzecinkowych.

4.11. Porownanie modeli neuronow

Prezentowane modele neuronéw sa najpowszechniej uzywane zaréwno w badaniach
teoretycznych nad dynamika neuronalna, jak tez nad wtasciwo$ciami sieci neurono-
wych symulujacych funkcjonalnie r6zne obszary uktadu nerwowego zwierzat. W obu
tych przypadkach wazny jest stopien odtwarzania w modelu bogactwa zachowan bio-
fizycznych z jednej strony oraz jego mozliwie mata ztozonos¢ obliczeniowa z drugiej.
Jest to szczeg6lnie trudne do pogodzenia ze wzgledu na bardzo ztozony charakter ak-
tywnosci neuronéw biologicznych. Oprécz podstawowego zachowania impulsowego
moga one pulsowaé w sposéb ciagty, przejawiaé¢ zachowania wybuchowe, przy kt6-
rych generowane sa serie bardzo krétkich pikéw potengjatu, pulsowaé z malejaca cze-
stodcia, reagowac z opdznieniem lub na bardzo stabe, nawet podprogowe pobudze-
nia, odpowiada¢ selektywnie na pobudzenie o czestosciach rezonansowych, a takze
odbija¢ docierajace pobudzenia. Izhikevich (2004) wyréznia ponad 20 takich rodzajow
aktywnosci, co pozwala iloSciowo charakteryzowaé poszczegdlne modele ze wzgledu
na zlozonos¢ funkcjonalna. Jednoczednie poszczegdlne modele maja r6zna ztozonoscé
obliczeniowa w poprzednio okreslonym sensie. Poréwnanie poszczeg6lnych modeli
oméwionych powyzej, uwzgledniajace oba typy ztozonosci, przedstawiono na rycinie
4.8. Nie jest zaskakujace, ze model Hodgkina—-Huxleya odtwarza praktycznie wszyst-
kie cechy i wlasciwosci obserwowanych biologicznie neuronéw. Jest jednak réwniez
modelem o najwyzszej ztozonosci obliczeniowej.

Z kolei model najbardziej efektywny obliczeniowo, model integrate-and-fire, po-
zwala symulowac jedynie ubogie podstawowe wtasciwos$ci neuronéw biologicznych.
Jego minimalnie bardziej ztozona wersja nieliniowa (kwadratowa) jest juz bogatsza
w tak istotne cechy neuronéw korowych, jak generowanie ukrytych impulséw oraz
bistabilnos¢. Oba modele sa zarazem tylko jednowymiarowe, nie odtwarzaja bardziej
skomplikowanych tekstur'® potencjatéw czynnosciowych, na przyktad subtelnych za-
chowan wybuchowych lub adaptacyjnych. Na tym tle wyjatkowo prezentuje sie mo-
del Izhikevicha, ktérego jedynym wtasciwie brakiem jest stabsze powiazanie z pro-

10 Przebieg aktywnosci neuronu w funkcji czasu i wartosci wybranego parametru oddzialujacego
na dynamike ukfadu, przedstawiany jako charakterystyczna dwuwymiarowa reprezentacja graficzna.



86

Neurocybernetyka teoretyczna

ztozono$¢ funkcjonalna

[ ztozonosé obliczeniowa

RyciNA 4.8. Poréwnanie ztozonosci
funkcjonalnej i obliczeniowej
poszczegblnych modeli:

(1) Hodgkina-Huxleya, (2) Morris-Lecara,
(3) FitzZHugh-Nagumo, (4) Hindmarsha-
-Rosego, (5) integrate-and-fire,

(6) resonate-and-fire, (7) Izhikevicha.

cesami biofizycznymi zachodzacymi w neuronach biologicznych. Plasuje sie na czele
tego zestawu, jesli bierzemy pod uwage bogactwo odtwarzanych zachowan w stosun-
ku do kosztu obliczeniowego implementacji.
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Macies T. Lazarewicz

Problemy implementaciji realistycznego
modelu komorki nerwowe;j

5.1. Wstep

W rozdziale oméwiono problemy konstrukcji modeli elementéw uktadu nerwowe-
go iich symulacji za pomoca komputera z uwzglednieniem szczegétowej morfologii
drzewka dendrytycznego neuronéw. Celem tego rozdziatu jest zapoznanie Czytel-
nika z technicznymi i teoretycznymi problemami zwiazanymi z taka implementacja.
Zagadnienie zilustrowane jest na przykladzie popularnych pakietéw symulacyjnych
NEURON (Hines i Carnevale 1997; Carnevale i Hines 2006) oraz GENESIS (Bower
i Beeman 1998).

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza czes¢ rozdziatu dotyczyta metod modelo-
wania systeméw biologicznych. O zagadnieniach tych przeczyta¢ mozna w rozdziale
6, dlatego w celu unikniecia powtorzen czes¢ ta zostata w drukowanej wersji ksigzki
pominieta. Znalezé ja mozna na dotaczonym do ksiazki dysku CD. Goraco zachecamy
do zapoznania sie z kompletem materialow dostepnych na CD, aby uzyskaé szersze
spojrzenie na prezentowane tu problemy (przyp. red. nauk.).

5.2. Model kablowy i kompartmentowy

Drzewko dendrytyczne i akson komérki nerwowej to przewaznie bardzo skompliko-
wane obiekty tréjwymiarowe, czesto charakteryzujace sie struktura fraktalna (Stuart
iin. 2007). Ich reprezentacja w symulacji komputerowej jest uzalezniona od zastoso-
wanego modelu matematycznego. Mozemy sie postuzy¢ ciaglym modelem matema-
tycznym (np. Lazarewicz iin. 2002) lub modelem dyskretnym (np. Pinsky i Rinzel
1994). W pierwszym przypadku méwimy o modelu kablowym, w drugim o modelu
kompartmentowym. Model kablowy jest przyktadem modelu realistycznego, nato-
miast model kompartmentowy — abstrakcyjnego. W obu przypadkach w docelowej
symulacji komputerowej podstawowym elementem opisu drzewka dendrytycznego
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jest zesp6t potaczonych segmentéw. Kazdy z nich w danej chwili symulacji ma wta-
snosci biofizyczne, opisane poprzez ich wartosci liczbowe (skalary). Czesto jest to po-
tencjat blonowy, wewnatrzkomérkowe stezenie jonéw wapniowych itp. Konsekwen-
cje zmniejszenia wielkoSci segmentu réznia sie w zaleznosci od przyjetego modelu
matematycznego. W przypadku modelu kablowego zmniejszenie wielkosci segmentu
prowadzi do zwiekszenia precyzji symulacji modelu. Natomiast w przypadku mode-
lu kompartmentowego zmiana wielkosci kompartmentu prowadzi do zmiany struk-
tury modelu matematycznego. Innymi stowy, model kablowy nie zaktada segmentacji
drzewka dendrytycznego, a podziat taki (ktéry musi wystapi¢ w reprezentacji kompu-
terowej) jest jedynie wynikiem zastosowania metod numerycznych, przyjetych w celu
uzyskania aproksymagji rozwiazania. Oznacza to, ze niezaleznie od naszych intencji
implementacja komputerowa wymusza dyskretny charakter komponenty czasowej
i przestrzennej, gdyz tylko w ten spos6b mozemy znalez¢é aproksymacje rozwiazania
uktadu réwnan rézniczkowych czastkowych, opisujacych ten model. Model kompart-
mentowy jest z kolei z definicji opisem dyskretnym, wykorzystujacym ustalona liczbe
okreslonych segmentéw.

Réwnanie kablowe stanowi lokalnie jednowymiarowe uproszczenie tréjwymia-
rowej gatazki drzewka dendrytycznego. Istniejace tréjwymiarowe modele wykra-
czaja poza granice tego artykutu. Dalsze nasze rozwazania dotyczy¢ beda modelu
kablowego.

5.3. Rownanie kablowe

Na poczatek przyjrzyjmy sie przyktadowi pasywnego modelu komérki nerwowej,
nieuwzgledniajacemu szczegdtéw jej morfologii (réwnanie (5.1)):
AV VH=V_
C m —__ m rest + I, (51)
dt R mj
gdzie C iR sa odpowiednio catkowita pojemnoscia i opornoscia btony komérkowe;j,
V (1) to potencjat btony w chwili ¢, V- potencjat spoczynkowy, a L, — prad ptynacy
poprzez elektrode przezbtonowa.
Czasami wygodniej réwnanie (5.1) przedstawic¢ w postaci réwnania (5.2):

av ()
vt " —_V@#®+V_ +RI, (5.2)
dt " ot "
gdzie stata czasowa T = RC.

Réwnanie to nazywa sie réwnaniem blonowym (membrane equation) i jest to réw-
nanie rézniczkowe zwyczajne pierwszego rzedu. Latwo zauwazyé, ze gdy L,=0,
to potencjal V__ jest stabilnym punktem réwnowagi. Do opisu pracy neuronu lub sieci
neuronéw znakomicie nadaje sie terminologia teorii uktadéw dynamicznych i bifur-
kagji. Wiecej informacji na ten temat mozna znalez¢ w pracy autorstwa Eugene’a Izhi-
kevicha (Izhikevich 2007).

W rozwazanym tu prostym przyktadzie, jesli na poczatku potencjat V (0) jest
réwny V _, to rozwiazanie analityczne réwnan (5.1) lub (5.2) opisuje wzér (5.3):

rest/
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(5.3)

rest”

V()=RI, (1) +V

Realistyczne modele komérki neuronowej, uwzgledniajace jej morfologie, maja
posta¢ uktadu nieliniowych réwnan rézniczkowych, przy czym dla odwzorowania
bardziej ztozonej morfologii komérki konieczne jest uzycie uktadu bardzo wielu ta-
kich réwnan. Dla tak skomplikowanych modeli rozwiazania analityczne zwykle nie
istnieja. Takim przykladem jest model oparty na réwnaniu kablowym, opisujacy po-
tencjat blonowy V (x,t) jako funkcje pozycji przestrzennej x oraz czasu t (réwnanie
(5.4)) (Koch 1999).

vV (x, 1) v (x, 1) R (x)
Mx)? # = 1(x) "87t+ V. -V, (x)+ i) +1(x, t), (5.4)
d(x) R, (x)

gdzie )\ (x) = to stata przestrzenna (steady-state space constant), d(x), R (x)

4R (x)
iR (x) to odpowiednio $rednica dendrytu, opornoé¢ cytoplazmy wzdtuz galezi neu-
ronu i opornoé¢ bfony w punkcie x. I(x,t) to catkowity prad przezblonowy w punkcie
X o czasie t, zawierajacy m.in. prady jonowe Hodgkina—Huxleya, prady synaptycz-
ne oraz prady wymuszone przez elektrody przezbtonowe. Wiekszos¢ z tych pradéw
opisywana jest za pomoca nielinowych uktadéw réwnan rézniczkowych, czesto za-
wierajacych funkgje zalezne od potengjatu blonowego, stezenia liganda (takiego jak
neurotransmiter), jonéw wapniowych, jonéw potasowych, jonéw sodowych etc.

Gdy réwnanie nie zawiera pradéw jonowych Hodgkina—Huxleya ani pradéw sy-
naptycznych, w pewnych przypadkach znane jest rozwiazanie analityczne réwnania
(5.4) (Koch 1999). W ogélnym przypadku pozostaje jedynie aproksymacja rozwiaza-
nia za pomoca metod numerycznych.

W rozdziale tym omawiamy modele, w ktérych zaktada sie, ze Srodowisko na ze-
wnatrz komorki jest izopotencjalne. Trzeba jednak nadmieni¢, ze program NEURON,
ktérego bedziemy uzywag, radzi sobie takze z bardziej skomplikowanymi modelami,
nieograniczonymi tym zatozeniem.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza czes¢ rozdziatu dotyczyta techniki kompu-
terowego rozwigzywania rownan rézniczkowych, czyli tzw. metod numerycznych. Za-
gadnienia te pominieto w drukowanej wersji ksiazki. Znalez¢ je mozna na dotagczonym
do ksiazki dysku CD (przyp. red. nauk.).

5.5. Komorka piramidowa pola CA3 hipokampa

W kolejnych czesciach tego rozdzialu rozwazania przedstawiono na przyktadzie
modeli komérki piramidalnej pola CA3 hipokampa. W odpowiednich warunkach
komoérki te cechuje odpowiedz na krétki impuls pradu w postaci serii wytadowan
od dwoch do szeSciu potencjatéw czynnosciowych w ciagu 10-30 ms (ryc. 5.2). Ko-
lejne wyladowania maja zmniejszajaca sie amplitude wraz ze wzrastajacym poten-
cjatem podstawy wyladowania oraz zwiekszajaca sie szerokoécia potencjatu czyn-
no$ciowego.
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5.6. Model komorki piramidowej pola CA3 hipokampa

Na rycinie 5.2B przedstawiono wyniki symulacji komputerowej modelu komorki
piramidowej pola CA3 hipokampa (Migliore i in. 1995). Model ten zawiera zrekon-
struowana morfologie drzewka dendrytycznego, uwzglednia stezenie jonéw wapnio-
wych oraz dziewieé rodzajéw kanatéw jonowych. Wynik eksperymentu in computo
jest podobny do rzeczywistego eksperymentu in vitro.

5.7. Implementacja modelu
5.7.1. Zrédta btedéw aproksymacji

Zrédtem bledéw w procesie aproksymacji rozwiazania modelu matematycznego jest
uzycie metod numerycznych (z samej swojej natury przyblizonych) oraz dyskretna
reprezentacja liczb rzeczywistych w pamieci komputera. Dodatkowym problemem
jest agregacja btedu wraz z czasem trwania symulacji. Ekstremalnym przyktadem jest
system o zachowaniu chaotycznym, gdzie niewielki btad na poczatku obliczerr moze
powodowacé znaczace réznice catego przebiegu, a nawet charakteru rozwiazania. Ta-
kie wtasnosci maja niekiedy sieci neuronéw. W modelu pojedynczej komérki nerwo-
wej najbardziej wrazliwy na kumulacje btedéw jest mechanizm generacji potencjatu
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czynnoSciowego. Niewielkie zaburzenia procesu symulacji moga decydowa¢ o tym,
czy prég wytadowania zostanie przekroczony. Czesto prowadzi to do bardzo réznych
wzoréw wytadowan modelu komérki nerwowej w pozornie niemal identycznych
warunkach. Dlatego wyniki symulacji komputerowej nalezy analizowaé z uwzgled-
nieniem niedoktadnosci wynikajacej z konstrukcji modelu matematycznego, jak réw-
niez z powyzszych btedéw.

5.7.2. Ciggta natura rownania kablowego

Model matematyczny komorki nerwowej czesto zawiera funkgje ciagte, takie jak: po-
tencjat btonowy (zalezny od czasu oraz lokalizacji w drzewku dendrytycznym), Sred-
nica drzewka dendrytycznego, pasywna oporno$¢ blony neuronu, gestos¢ kanatéw
jonowych (w przypadku trzech ostatnich funkgji niektére modele matematyczne za-
ktadaja ich nieciagty, dyskretny charakter) etc. Funkgje te (oraz uzyte w modelu liczby
rzeczywiste) musza zosta¢ przyblizone w pamieci maszyny cyfrowej poprzez ich bi-
towa, a wiec nieciagla i przyblizona reprezentacje. Proces ten uzalezniony jest od sto-
sowanego systemu operacyjnego, typu wykorzystywanego procesora oraz charakte-
rystyk uzytego oprogramowania. Dwa pierwsze czynniki przewaznie nie stanowia
istotnego problemu, ostatni natomiast moze wprowadzi¢ duze rozbieznosci miedzy
symulacjami, zostanie wiec scharakteryzowany nieco doktadniej.

5.7.3. Ograniczenia pakietow symulacyjnych

Pakiety symulacyjne, takie jak NEURON czy GENESIS, uzywaja wtasnych jezykow
programowania do opisu modeli matematycznych. Wprowadza to dodatkowe ogra-
niczenia modeli matematycznych oraz powoduje réznice miedzy implementacjami.
Przeniesienie kodu symulacji z programu NEURON do programu GENESIS czesto
wiaze sie z konieczno$cia modyfikacji modelu matematycznego, a przynajmniej kolej-
nego doboru jego parametréw. Probleméw tych mozna uniknaé, programujac samo-
dzielnie modele matematyczne bezposrednio w jezyku C++ lub FORTRAN, kosztem
mniejszej przejrzystoéci kodu, gorszej komunikacji pomiedzy uzytkownikami oraz
mniejszej mozliwosci ponownego uzycia czeéci kodu w innej symulagji.

5.7.4. Przyktad translacji symulacji miedzy pakietami symulacyjnymi

Przyktadem powyzszych probleméw moze by¢ préba przeniesienia kodu symulacji
modelu autoréw 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 istniejacego w Srodowisku GENESIS obiektu MMPUMP. W pro-
gramie NEURON analogiczny obiekt nie istnieje, dlatego tez w probie przeniesienia
kodu do opisu pompy wapniowej uzyte zostalty réwnowazne réwnania Michaeli-
sa—Menten. Wynik jest przedstawiony na rycinie 5.3. Jak wida¢, nie udato sie w tym
przypadku uzyskaé zadowalajaco podobnych czestotliwosci wytadowan w odpowie-
dzi na wymuszony przeptyw pradu do komérki. Wynika to z drobnych rozbieznosci
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Rycina 5.3. R6znice w odpowiedzi komorki na impuls pradu (1 nA, 5 ms) miedzy oryginalnym modelem
Menschika-Finkela (Menschik i Finkel 2000) opublikowanym w programie GENESIS oraz jego proba
przeniesienia do programu NEURON.

na poziomie implementacji, ale musi by¢ brane pod uwage przy dyskusji i interpre-
tacji wynikéw symulacji, mozna bowiem postawi¢ trudne pytanie: Ktéra z symulacji
jest poprawna — ta z programu NEURON czy z programu GENESIS?

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza cze$é rozdziatu dotyczyta doboru kroku sy-
mulacji At (stopnia dyskretyzacji czasu). Zagadnienia te pominieto w drukowanej wersji
ksiazki. Znalez¢ je mozna na dotaczonym do ksiazki dysku CD (przyp. red. nauk.).

5.9. Reprezentacja struktur anatomicznych
5.9.1. Dyskretyzacja przestrzenna - podziat na segmenty

Réwnanie (5.4) opisuje model matematyczny przestrzenno-czasowej dystrybucji po-
tencjatu blonowego neuronu. Przyblizone rozwiazanie problemu wymaga wiec nie
tylko doboru kroku czasowego At, ale takze dyskretyzacji przestrzennej, czyli podzia-
tu ciagtego drzewka dendrytycznego, ciata komérki nerwowej oraz aksonu na skon-
czona liczbe segmentéw. Jest to proces w pewnym sensie analogiczny do dyskrety-
zacji czasowej. Konsekwencja podziatu przestrzennego modelowanej struktury jest
to, ze kazda ze zmiennych w réwnaniu (5.4) ma stala warto$¢ w obrebie jednego
segmentu i jest liczona w jego érodku geometrycznym. Na przyktad potencjat btono-
wy iérednica drzewka dendrytycznego zmieniaja sie tylko przy przejsciu z jednego
segmentu do drugiego, a nie na catej dlugosci wydzielonego segmentu, co znaczy,
ze segmenty sa izopotencjalne i cylindryczne. Zalozenie takie deformuje w pewnym
stopniu rzeczywista morfologie modelowanego neuronu, a to ma oczywiscie wptyw
na doktadno$¢ modelowania. Doktadnos¢ aproksymagji okreslonych zjawisk za po-
moca modelu zalezy wiec jednoczeénie od dyskretyzacji czasowej i przestrzenne;.
Nalezy w tym miejscu zgtosi¢ ostrzezenie, iz w literaturze nie wszystkie modele
skladajace sie z wiekszej liczby segmentéw sa odporne na tego typu podziaty (ryc.
5.7). Na przyktad w tabeli 5.1 przedstawiono cztery modele komoérki nerwowej. Tylko
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TaBeLA 5.1. Przyktady anatomicznie realistycznych modeli komorki nerwowe;.

Model Charakterystyka dynamiki | Liczba i rozmieszczenie Liczba Liczba segmentow
modelu rodzajow kanatéw jonowych segmentow zapewniajgca
oraz opis poziomu wapnia w tekscie stabilnosé
wewnatrzkomérkowego Zrodtowym rozwigzania
komoérka wzgérza pojedyncze potencjaty | 3; tylko ICa jest 206 206
(thalamic relay) czynnosciowe rozmieszczony réwnomiernie
(Destexhe i in. 1998) w catym drzewku
dendrytycznym, INa iIK
w ciele komérki, pompa
wapniowa
komoérka potencjaly pakietowe, 11; nieréwnomiernie wzdtuz | 6000 6000
piramidowa pola wsteczna i przednia drzewka dendrytycznego,
CA3 hipokampa propagacja potencjatu dyfuzja, bufor i pompa
(Lazarewicz i in. czynnoéciowego oraz wapniowa
2002) generacja potencjatu
czynnosciowego
w drzewku
dendrytycznym
komoérka potengjaty 9; rozmieszczenie 375 500
piramidowa pola pakietowe w ciele réwnomierne w drzewku
CA3 hipokampa komoérki i gtéwnym dendrytycznym (INa
(Migliore iin. 1995) | pniu drzewka tylko w ciele komorki
dendrytycznego iw gléwnym pniu drzewka
dendrytycznego), dyfuzja,
bufor i pompa wapniowa
komoérka potencjaly pakietowe, 5; rozmieszczenie 479 4500

piramidowa kory
(Mainen i Sejnowski

wsteczna propagacja
potencjatu czynnoScio-

réwnomierne w drzewku
dendrytycznym, pompa
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Rycina 5.7. Efekt podziatu modelowanej komorki nerwowej na rézng liczbe segmentow i ich wptyw na wynik symulacji.
(A) Komorka piramidowa rejonu CA3 hipokampa (Migliore i in. 1995). Wytadowania komorki zostaty pobudzone
impulsem elektrycznym 1 nA, 3 ms; nseg oznacza liczbe segmentow w gatezi drzewka dendrytycznego. (B) Model
komorki piramidowej kory mézgu (Mainen i Sejnowski 1996) przy wymuszonym pradzie 0,2 nA. Symulacje te sg
dostepne w bazie modeli SensLab (Crasto i in. 2007).
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dwa z nich nie zmieniaja znaczaco rozwiazania przy zwiekszeniu doktadnosci po-
dziatu na segmenty w stosunku do prezentowanego w materiale Zrédtowym. Model
komorki wzgdrza generuje proste pojedyncze potencjaty czynnoSciowe i zawiera tyl-
ko trzy aktywne kanaty jonowe, dlatego liczba niezbednych segmentéw jest wzgled-
nie niewielka. Natomiast bardziej ztozony model komérki CA3 rejonu hipokampa
(Lazarewicz i in. 2002) wymaga znaczaco wiekszej doktadnoéci podziatu. Nie musi
to oznaczaé, ze pozostale dwa modele przedstawione w tabeli sa btedne. Oznacza na-
tomiast, ze nie sa to modele typowo kablowe lub ze powyzsze rozbieznosci wynikéw
symulacji nie wplywaja na jakosciowy wynik postawionej hipotezy badawczej.

5.9.2. Gataz oraz segment podziatu

Stosowana w tym rozdziale terminologie podziatu modelu drzewka dendrytycznego
zaczerpnieto z pakietu NEURON. Termin segment oznacza pojedynczy wezel symu-
lacji reprezentowany poprzez cylinder. Gataz (section) to czes¢ drzewka dendrytycz-
nego reprezentowana przez segment, przy wartoéci parametru nseg réwnej 1. Gdy
warto$¢ nseg réwna jest na przyktad 3, gataz sktada sie z trzech mniejszych segmen-
tow, na ktére segment-rodzic zostat podzielony. Gataz to najczesciej reprezentacja od-
cinka drzewka dendrytycznego zlokalizowanego pomiedzy rozgatezieniami.

5.9.3. Btedy dyskretyzacji i btedy zaokraglen

W przypadku réwnan nieliniowych, takich jak (5.4), bardzo trudno poda¢ zalezno$¢ mie-
dzy doktadnoscia przyblizenia a krokiem czasowymi przestrzennym symulagji. Czasami
udaje sie jednak oszacowac rzad wielkosci tego bfedu. Na przyktad dla metody Crank-Ni-
cholson lokalny btad aproksymadji (dla jednego kroku symulacji) jest rzedu O((Af)*+(At)
(Ax)?), a globalny bfad aproksymagiji (dla catej symulacji) jest rzedu O((A#)*+(Ax)?) (Mit-
chell 1969). Gdy znaczaco zwiekszymy liczbe segmentéw przestrzennych modelowanej
komérki, to — podobnie do oméwionej sytuacji dyskretyzacji czasowej — czas symulagji
stanie sie bardzo dtugi i model bedzie niepraktyczny. Co wiecej, przy nadmiernie duzej
liczbie matych z koniecznosci segmentéw btad zaokraglen reprezentacji liczb stanie sie
wiekszy niz btad dyskretyzagji (zob. ryc. 5.4 na CD) i jako$¢ modelu sie pogorszy.

5.9.4. Naturalna kompartmentalizacja drzewka dendrytycznego

W rzeczywistym drzewku dendrytycznym miejscowe, stacjonarne odchylenie warto-
Sci potencjalu blonowego, stezenia wapnia wewnatrzkomérkowego czy innej wiel-
kosci fizycznej powoduje rozktad przestrzenny tej wielkosci rozchodzacy sie wzdtuz
drzewka dendrytycznego. Rozklad ten z regutly polega na tym, ze wraz ze wzrostem
odlegtosci od miejsca perturbacji rozwazana wielkoé¢ fizyczna powraca do stanu sta-
bilnego. Przyktadem moze by¢ dtuga, jednorodna, pasywna gataz drzewka dendry-
tycznego, posrodku ktérej w chwili £, aktywnos¢ aksonu presynaptycznego generuje
potencjal postsynaptyczny oraz wzrost poziomu wapnia wewnatrzkomérkowego.
Przypadek ten zilustrowano na rycinie 5.8. W wyniku tego lokalnego zaburzenia po-
wstaje rozktad przestrzenny rozwazanej wartosci wzdtuz gatazki dendrytu, w ktérym
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wartoSci potencjatu oraz poziomu wapnia wewnatrzkomérkowego maleja od mak-
symalnych do poziomu odpowiadajacego stanowi réwnowagi. Najwyzsza warto$¢
wystepuje w miejscu synapsy. Sygnal jest wiec w naturalny sposéb ograniczony
do pewnego kompartmentu. Jak widad na rycinie 5.8, warto$¢ potencjatu maleje duzo
wolniej niz poziom wapnia wewnatrzkomérkowego. W tym przypadku potencjat
blony ma wiec dalszy zasieg niz poziom wapnia — ich naturalne kompartmenty maja
rézna dtugosé. Wielko$¢ ta czesto jest zalezna od stanu aktywnosci komoérki i dlatego
moze by¢ zmienna w czasie. Gdy komérka pozostaje aktywna, otwartych jest wiele
kanatéw jonowych, co przyczynia sie do spadku opornosci btony komérkowej. Powo-
duje to znaczne zmniejszenie sie dystansu, na ktérym nastepuje zanik (atenuacja) sy-
gnatu. Wartosci te mierzy sie za pomoca jednostek elektrotonicznych (patrz réwnania
5.11 1 5.13). Wyjatek stanowi sytuacja przekroczenia przez dana warto$¢ progu pobu-
dliwosci, kiedy to sygnal moze by¢ wzmocniony zgodnie z mechanizmem generacji
potencjatu czynnosciowego. Zwykle jednak sygnat stabnie wraz z odlegtoscia.

5.9.5. Dynamika wtasnosci drzewka dendrytycznego

Przestrzenny gradient potencjatu btony komérkowej wzdtuz drzewka dendrytycz-
nego zalezy m.in. od $rednicy gatazki, wtasnosci pasywnych btony komérkowej, ge-
stosci i rodzaju btonowych kanatéw jonowych, obecnosci kolcéw dendrytycznych,
synaps itd. Jest to bardzo skomplikowana zalezno$¢, ktérej zazwyczaj nie sposéb
oszacowacé i dlatego nie mozna jej wykorzystaé do okreslenia dtugosci segmentu
w modelu kablowym. Przyktadem przemieszczajacego sie szybko duzego gradientu
jest potencjat czynno$ciowy, ktérego rézne odmiany wystepuja nie tylko w aksonie
komorki nerwowej, ale réwniez w drzewku dendrytycznym. Sa to m.in.: wstecznie
(od ciata komérki) przemieszczajacy sie potencjal czynnosciowy (backpropagating ac-
tion potential, BAP) oraz sodowy albo wapniowy potencjal czynnoéciowy zainicjo-
wany w drzewku dendrytycznym (dendritic spike), przemieszczajacy sie w obu kie-
runkach — do i od ciata komérki. Budza one duze zainteresowanie z dwéch powo-
déw. Po pierwsze, najprawdopodobniej petnia bardzo wazne funkcje obliczeniowe
w komorce nerwowej. Po drugie, stanowia szczegdlne wyzwanie dla metod nume-
rycznych z powodu duzego gradientu czasowego i przestrzennego oraz sprzezonej
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z nimi zmiany lokalnych parametréw, takich jak potencjati poziom wapnia w drzew-
ku dendrytycznym.

5.9.6. Zwigzek miedzy komponenta czasowq i przestrzenng

Opornoé¢ wzdtuzna cytoplazmy i pojemno$é btony drzewka dendrytycznego stano-
wia przestrzenny filtr dolnoprzepustowy. Sygnat o szybkiej zmiennosci czasowej roz-
przestrzenia sie wiec stabiej niz sygnat o niskiej czestotliwosci lub sygnat staty. Dlatego
sygnat o szybkiej zmiennosci czasowej zyskuje réwniez duzy gradient przestrzenny.

5.9.7. Optymalna dtugos¢ segmentu

Nalezy pamietad, ze dla zachowania takiej samej doktadnosci rozwiazania duze gra-
dienty potencjatu wzdtuz gatazki drzewka dendrytycznego wymagaja krétszych seg-
mentéw Ax niz ptaskie odcinki funkgji V(x) . Optymalne dlugosci segmentéw powinny
réznid sie dtugoscia nie tylko w zaleznosci od lokalizacji w drzewku dendrytycznym,
ale rowniez w zalezno3ci od zmiennej w czasie aktywnosci w obrebie segmentu.

5.9.8. Przestrzenna warto$¢ graniczna Nyquista

Analogicznie do ograniczenia reprezentacji sygnatu w dziedzinie czasu poprzez war-
to§¢ graniczna Nyquista, jeSli zainteresowani jesteSmy reprezentacja komponenty
przestrzennej o czestotliwosci f wyrazonej w radianach na jednostke dtugosci, to dtu-
gos¢ segmentu jest dodatkowo ograniczona od gory poprzez 1/(2f).

5.9.9. Reguta maksymalnej dtugosci segmentu

Najprostsza metoda znalezienia odpowiedniej dtugosci segmentu jest reguta maksy-
malnej dlugosci, wymagajaca, aby segment byt krétszy niz zadana dtugosé maksy-
malna (np. 1 um). Dtugos¢ te nalezy zmniejsza¢ do momentu zadowalajacej stabili-
zacji rozwiazania. Regula ta nie uwzglednia jednak indywidualnej charakterystyki
anatomiczno-elektrycznej drzewka dendrytycznego.

5.9.10. Doboér dtugosci segmentu za pomoca reguty 1/3

Alternatywa jest metoda analogiczna do przedstawionej w paragrafie 5.8.2 (zob.
pelna wersja tego materiatu na CD) reguly 2 doboru kroku symulacji At (Hines
i Carnevale 2001). Nazwa ,reguta 1/3” sugeruje podzial wszystkich segmentéw jed-
nocze$nie na trzy réwne czeSci. Podziatu tego dokonuje sie, dopéki obserwowalna
jest znaczaca zmiana wyniku symulagji, nastepujaca w wyniku skrécenia segmentu.
Wybér podziatu na trzy czesci (a nie na dwie, jak to jest w przypadku doboru kroku
czasowego) wynika z faktu, ze przy takim podziale nie przemieszcza sie lokalizacja
$rodka segmentu-rodzica, przez co na przyklad elektroda umieszczona w danym
segmencie nie zmieni swojej lokalizacji. Podziat na dwie czesci wiazatby sie z taka
relokacja, poniewaz elektroda (lub inny obiekt punktowy) zawsze zostaje umieszczo-
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na posrodku najblizszego segmentu. Niestety, trzeba bra¢ pod uwage fakt, ze wzrost
liczby segmentéw w tej metodzie jest wyktadniczy.

5.9.11. Dobor dtugosci pasywnego segmentu za pomoca reguty Ay
w przypadku wolno zmieniajgcego sie sygnatu

Reguta %2 spisuje sie dobrze, poniewaz dziata na strukturze jednowymiarowej, jaka
jest odcinek czasu. Struktura geometryczna drzewka dendrytycznego jest zazwyczaj
skomplikowana i przypomina geometrie fraktala, czesto z niejednorodnym rozkta-
dem biofizycznych wilasnosci segmentéw, takich jak pojemnosé czy opornosé btony,
opornos$¢ cytoplazmy, liczba i typ kanatéw jonowych etc. Reguta maksymalnej dtugo-
Sci segmentu i reguta 1/3 sa metodami najprostszymi, lecz nie najbardziej efektywny-
mi, poniewaz dziela one wszystkie segmenty jednakowo, nie biorac pod uwage réznic
miedzy nimi. Jak znalez¢ bardziej korzystne dlugosci segmentéow? W przypadku li-
niowym, tj. w przypadku segmentéw majacych jedynie wtasnosci pasywne, problem
ten jest stosunkowo dobrze poznany (Rall 1969). Wilfrid Rall zaproponowat rozwia-
zanie z uzyciem parametru zwanego stala przestrzenna A .. Zdefiniowat ja jako od-
legtosé, w obrebie ktdrej w stanie stacjonarnym (gdy sygnat nie zmienia sie w czasie)
wzgledny spadek potencjatu btony od miejsca aplikacji pradu wynosi 1/e. W ideal-
nym przypadku nieskoniczenie dlugiej, prostej, pasywnej galazki drzewka dendry-
tycznego o statej Srednicy d, opornosci wzdtuznej cytoplazmy R oraz opornosci blony
komérkowej R Rall podal wzér pozwalajacy wyznaczy¢ A (wzér (5.10)) (Rall 1957;

Rall i in. 1995):
R d
Mpe = V R 1 (5.10)

Stosowana czesto praktyka to uzywanie segmentéw nie dtuzszych niz ch ., gdzie
wsp6tczynnik ¢ to zazwyczaj 0,05 albo 0,1 (Hines i Carnevale 2001). Postepowanie zmie-
rzajace do korzystnej segmentacji przestrzennej jest wtedy nastepujace: przy zadanym
poczatkowym modelu geometrycznym drzewka dendrytycznego dzielimy jego seg-
menty, dla ktérych wspétezynnik ¢ przy A jest wiekszy od ustalonego progu, na przy-
ktad 0,05. Oczywiscie zgodnie z wyzej podanymi uwagami dzielimy te segmenty
za kazdym razem na trzy czesci, az dtugosé¢ ich wyrazona w jednostkach dtugosci elek-
trotonicznej (patrz nastepny podrozdziat) stanie sie mniejsza od zadanego progu. Tak
wiec w odréznieniu od wezeéniej opisanych metod, ktére jednorodnie dzielity wszyst-
kie segmenty, w tej metodzie indywidualnie dobieramy ditugo$¢ dla kazdego segmentu,
a ewentualny podziat zalezy od jego wtasnosci elektrotonicznych (pasywnych).

5.9.12. Dtugos¢ elektrotoniczna EL

Dlugosé segmentow w opisanej wyzej procedurze okresla sie w jednostkach statej
przestrzennej A . i nazywa sie dlugoscia elektrotoniczna (electrotonic length) (réwna-
nie (5.11)): L

EL,. =5 (5.11)

DC

DC
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5.9.13. Dobér dtugosci pasywnego segmentu za pomoca reguly A,
w przypadku szybko zmieniajgcego sie syghatu

Reguta A, dotyczy sygnatu statego lub wolno zmieniajacego si¢ w czasie, jak na przy-
ktad wolne podprogowe oscylacje. Przy szybko zmieniajacym sie sygnale, na przyktad
w przypadku serii potencjaléw postsynaptycznych o wysokiej czestotliwosci, sygnat
podlega szczegdlnym znieksztalceniom, spowodowanym gltéwnie pojemnoscia, a nie
opornoscia btony komérkowej. Stata przestrzenna i dlugosé elektrotoniczna wyma-
gaja wiec w tym przypadku nowej definicji. Gdy mamy do czynienia z sygnatem wy-
idealizowanym (sinusoidalnym), stata przestrzenna wyrazona przez wzoér (5.12) nosi
nazwe )\f (Hines i Carnevale 2001):

a— L1
f - 2 nﬂ?a Cm (5.12)

gdzie fto czestotliwosc¢ oscylacji, d Srednica gatazki drzewka dendrytycznego, R opor-
no$¢ wzdluzna cytoplazmy, a C, pojemno$¢ btony komérkowe;.

Chociaz w uktadzie nerwowym sygnaly idealnie sinusoidalne nie wystepuja,
aproksymacyjna regute A, ktora zakltada stata czestotliwosc sygnatu fi nie uwzglednia
pradéw nieliniowych, mozna wykorzysta¢ w praktyce, na przyktad w modelu neuro-
nu ze wstecznie przemieszczajacym sie potencjatem czynnosciowym od ciata komér-
ki do konica gatazek drzewka dendrytycznego. Jesli jest to szybki potencjal sodowy,
to jego najszybsza sktadowa harmoniczna (w czasie narastania potencjatu) przewaz-
nie ma czestotliwo$¢ w granicach 100 Hz. W takiej sytuacji dlugos$c segmentéw nale-
zatoby okresli¢, stosujac wzor (5.12) z f = 100.

5.9.14. Dlugos¢ elektrodynamiczna EL,
Analogicznie do EL,,. definiujemy stala elektrodynamiczna dla A, (wzér (5.13)).

EL =— (5.13)

Na rycinach 5.9A 1 5.9B (zob. CD) przedstawiono odpowiednio przyktady dystry-
bugji dtugosci elektrotonicznej EL . i elektrodynamicznej EL,, w przypadku modelu
komérki piramidowej hipokampa (Migliore i in. 1995).

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza czesc rozdziatu zawierata przykiad rozkiadu
dtugosci elektrotonicznej i elektrodynamicznej. Zagadnienia te pominieto w drukowanej
wersji ksiazki. Znalez¢ je mozna na dotaczonym do ksiazki dysku CD (przyp. red. nauk.).

5.9.22. Opornos¢ oraz impedancja catkowita komorki nerwowej

Oporno$é catkowita komoérki nerwowej (input resistance) definiuje sie wzorem (5.14):

_ AV(v) ,
R, (x)= ALY (5.14)
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gdzie x to lokalizacja w komérce nerwowej, Al(x) réznica impulséw dostarczonych
poprzez elektrode przezblonowa w miejscu x, a AV(x) to réznica potencjatéw powsta-
jaca w odpowiedzi na te impulsy pradowe, mierzona w momencie ustabilizowania
sie potencjatu.

Impedancja catkowita komérki nerwowej (input impedance) zdefiniowana jest
w analogiczny sposéb (réwnanie (5.15)) z ta réznica, ze zamiast prostokatnego im-
pulsu pradu uzyty jest sinusoidalny przebieg pradu o czestotliwosci f Hz i ampli-
tudzie I f(x).

AVf(x) )

- AL (5.15)

Z, (. f)

gdzie Vf(x) oznacza maksymalna amplitude potencjatu.
Z definicji powyzszych poje¢ wynika, ze ich wartosci zaleza od miejsca pomiaru
w komérce nerwowe;j.

5.9.23. Opornos¢ oraz impedancja catkowita
jako miara dobrego podziatu na segmenty

Opisywane tu metody i modele wymagaja zazwyczaj duzej mocy obliczeniowej oraz
dlugiego czasu symulacji. Dlatego przydatna jest metoda pozwalajaca oszacowac
wstepna stabilno$¢/doktadnosé podziatu na segmenty bez potrzeby przeprowadza-
nia catej symulacji. Do tego celu moze postuzy¢ opornoé¢ catkowita lub impedan-
cja modelu (Lazarewicz i in. 2002). Wielkoéci te sa funkcjami podziatu na segmenty
i przy dostatecznie drobnym podziale daza do prawdziwej wartosci dla réwnania
kablowego (ryc. 5.10). Od nich zalezy odpowiedz komérki w postaci zmiany czesto-
tliwosci wytadowan, opdznienia potencjalu czynnoSciowego czy tez zmiana jako-
§ciowa rozwiazania. Rozsadny wiec wydaje sie wymoég na tyle drobnego podziatu
na segmenty, aby opér i rezystancje komorki byly dostatecznie blisko wartosci gra-
nicznej. Warunek ten jest jednak tylko warunkiem koniecznym, ale niewystarcza-
jacym dla uzyskania stabilnego rozwiazania. Metoda ta jest szczegélnie dogodna
w pakiecie NEURON, ktéry ma wbudowane funkgje obliczania opornosci catkowitej
komorki oraz jej impedancji.

5.9.24. Problem odwrotny - redukcja liczby segmentow

Nalezy wspomnie¢ takze o odwrotnym problemie w stosunku do wczeéniej omawia-
nych, to znaczy o problemie zmniejszenia liczby segmentéw, gdy jest ich za duzo.
Przykladem rozwiazania tego problemu moze by¢ algorytm zaproponowany przez
Borg-Graham (Borg-Graham 1999) i zaimplementowany w systemie symulacji Surf-
Hippo (Surf-hippo 2008). Algorytm ten taczy cylindry, zachowujac strukture drzewka
dendrytycznego, powierzchnie btony komérkowej, oporno$é wzdtuzna i przestrzen-
na lokalizacje rozgatezien. Algorytm ten nie zachowuje dtugosci segmentéw, ich obje-
tosci ani $rednicy (szczeg6lnie dotyczy to koricowych czesci drzewka dendrytyczne-
80). Moze to prowadzi¢ do zaburzen wartosci stezen jonéw wewnatrzkomoérkowych,
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Rycina 5.10. Impedancja przy 100 Hz w zmodyfikowanym modelu komorki piramidowej rejonu CA3
hipokampa (Lazarewicz i in. 2002) dla podziatu na segmenty przeprowadzonego za pomocg czterech
metod: spadku potencjatu, reguty 1/3, reguty A i reguty A
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gdy zaleza od pola powierzchni btony komérkowej oraz objetosci segmentu. Ponad-
to, z powodu uproszczenia geometrii, zwykle nie zostaje zachowana lokalizacja prze-
strzenna synaps.

5.10. Od rekonstrukcji morfologii do modelu
elektrofizjologii komorki nerwowej: narzedzia i algorytmy

5.10.1. Rekonstrukcja morfologii rzeczywistej komorki nerwowej

Opisane algorytmy podziatu na segmenty mozna zastosowaé w przypadku komorki
nerwowej o dowolnej morfologii. Sam proces pierwotnej rekonstrukcji komputero-
wej ksztattu komérki jest bardzo skomplikowany (Ascoli i in. 2001). Proces ten jest
semiautomatyczny, a tym samym zalezny od subiektywnej oceny osoby, ktéra nim
steruje. Dlatego tez czesto statystyki takiego opisu utworzonego modelu, jak liczba
cylindréw, rozktad $rednic konaréw etc., r6znia sie w poszczegélnych laboratoriach
(Scorcioni i in. 2004).

Obecnie trwaja intensywne badania nad nowymi mozliwosciami rekonstrukcji
geometrii komérki nerwowej z zachowaniem relagji geometrycznych miedzy otacza-
jacymi ja komérkami. Wykorzystuje sie 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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5.10.2. Reprezentacja komputerowa morfologii
zrekonstruowanej komorki nerwowej: cylindry i stozki

W rekonstrukgji cyfrowej ciagla z natury struktura neuronu reprezentowana jest jako
zesp6t potaczonych, wyidealizowanych bryt obrotowych. Istnieja dwa standardy
opisu zrekonstruowanej komoérki nerwowej. Pierwszy to format wazonego drzewa,
gdzie kazdej krawedzi reprezentujacej cylinder przypisana jest $rednia segmentu.
W drugim formacie zamiast cylindra stosuje sie Sciety stozek obrotowy, ze érednica-
mi podstaw przypisanymi do weziéw drzewa (ryc. 5.11). Nalezy rozrézni¢ oméwio-
na tu dyskretyzacje komoérki nerwowej od problemu podziatu réwnania kablowego
na segmenty, opisanego w poprzednich paragrafach. Podziatu na segmenty dokonuje
sie na bazie rekonstrukcji morfologii komérki nerwowej. W przypadku $cietych stoz-
kéw obrotowych przy przejéciu do réwnania kablowego ulegaja one transformacji
do cylindréw o tej samej dtugosci oraz o réwnowaznej $rednicy, gwarantujacej zacho-
wanie powierzchni bocznej. W programie NEURON dostepne sa obie metody opisu
morfologii: metoda cylindréw (stylized method) oraz metoda tréjwymiarowa (3-D me-
thod). W metodzie cylindréw definiuje sie jedynie dtugos¢ i érednice gatezi. W meto-
dzie tréjwymiarowej definiuje sie skomplikowany ksztatt gatezi za pomoca dowolnej
liczby punktéw w przestrzeni tréjwymiarowej wraz z odpowiadajacymi im $rednica-
mi (podstawami stozkéw). W programie NEURON podziat gatezi na segmenty doko-
nuje sie niezwykle prosto poprzez specyfikacje parametru nseg przypisanego do danej
galezi. W przypadku opisu morfologii metoda cylindréw segmenty dziela istniejacy
cylinder na drobniejsze czesci. W metodzie tréjwymiarowej przy podziale na drob-
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niejsze segmenty NEURON jako szkieletu uzywa taficuszka stozkéw. Program aprok-
symuje iautomatycznie wylicza odpowiednik $rednicy ilokalizacje przestrzenna
kazdego nowego segmentu. Inaczej niz w metodzie cylindréw, w ktérej drobniejsze
segmenty dziedzicza przy podziale §rednice od rodzica, w metodzie tréjwymiarowej
$rednice pochodnych segmentéw aproksymuja wyjsciowy stozek (ryc. 5.11). Zaleta
metody stozkéw jest wieksza elastyczno$¢ opisu.

5.10.3. Syntetyczne morfologie komérek nerwowych

Alternatywa uzycia w modelu doktadnie zrekonstruowanego neuronu jest wygene-
rowanie sztucznej morfologii komdérki nerwowej danego typu na podstawie opisu
statystycznego populacji zrekonstruowanych wcze$niej komoérek (Ascoli iin. 2001).
W pewnych przypadkach taki ,teoretyczny” albo ,syntetyczny” neuron jest najwy-
godniejszym rozwiazaniem, gdyz mozna mie¢ nad nim petna kontrole takze pod
wzgledem morfologii.

5.10.4. Standardy opisu morfologii drzewka dendrytycznego

Nastepnym praktycznym zagadnieniem, jakie trzeba rozwiazaé, jest format opisu
komputerowego rekonstrukgji. Obecnie uzywa sie ponad 20 réznych standardéw, 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 pomoca Scietego stozka o podanej pozycji prze-
strzennej i §rednicy jednej podstawy oraz informacji o rodzicu (segment, z ktéra jest
polaczony). Parametry te to: indeks (kolejna liczba naturalna), kod typu (ciato komor-
ki nerwowej, akson, drzewko wierzchotkowe, drzewko podstawne itd.), pozycja prze-
strzenna, $rednica jednego korca oraz indeks rodzica. Istnieja programy konwertujace
wzajemnie rézne schematy reprezentacji, jak program NeuroLand (Neuroland 2008).
Uzytkownicy pakietu NEURON moga importowaé morfologie komérek z formatéw
SWC, Neurolucida, Eutectics, MorphML.

5.10.5. Dostepne bazy danych morfologicznych komérek nerwowych

W sieci Internet dostepne sa bazy danych, zawierajace rekonstrukcje cyfrowe mor-
fologii komérek nerwowych. Na pierwszym miejscu nalezy wymienié 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). Przewaznie sa to rekonstrukcje uzyskane za pomoca
preparacji z wypelnieniem wewnatrzkomérkowym, umozliwiajacym wizualizacje
komoérki i ciecie tkanki. Uzywa sie do tego celu systeméw, takich jak Neural Tracing
System (NTS lub Eutectic, Eutectic Electronics, Raleigh, NC) albo Neurolucida (Mi-
crobrightfield, Williston, VT) (Neurolucida 2008). Nastepna kategoria narzedzi stuzy
do tréjwymiarowej rekonstrukgji morfologii neuronéw na podstawie ich dwuwymia-
rowych cie¢ prostopadtych do osi Z; sa to na przyktad NeuroMorpho i Neuromantic.



5. Problemy implementacji realistycznego modelu komorki nerwowej

105

5.10.6. Wizualizacja i edycja geometrii komorki nerwowej

Bardzo przydatny w praktyce jest program Cvapp do wizualizagji i edycji geometrii
komorki nerwowej, autorstwa Roberta Cannona z uniwersytetu Southampton-Duke.
Umozliwia on czytanie/zapisywanie plikow w standardach SWC i Neurolucida oraz
zapisywanie w formacie NEURON i GENESIS. Steve van Hooser (Cvapp 2008) zaim-
plementowat w tym programie algorytm podziatu na segmenty oparty na statej prze-
strzennej A, niestety, dziatajacy tylko dla srodowiska GENESIS. Ponadto program
ten potrafi faczy¢ sasiadujace segmenty, gdy réznica Srednic miedzy nimi nie przekra-
cza ustalonego przez uzytkownika progu.

5.10.7. Analiza statystyczna geometrii komorki nerwowej

Z analiza statystyczna morfologii komérki nerwowej doskonale radzi sobie system
on-line L-Measure (The center for neural informatics 2008) napisany w Java przez Rug-
gero Scorcioni (Scorcioni iin. 2008). Jest to system bazy danych zintegrowany z pa-
kietem statystycznym. Baze mozna przeszukiwa¢é za pomoca kluczy, a wynik poddac
analizie statystyczne;j.

5.11. Podsumowanie

Ostateczna symulacja komputerowa elektrofizjologii komodrki nerwowej to tylko je-
den z etapéw modelowania. Na tym etapie na podstawie eksperymentu konstruowa-
ny jest model matematyczny, bedacy uproszczeniem rzeczywistosci. Aby zachowaé
doktadnos¢ tego modelu, nalezy zwrdéci¢é uwage na to, aby zminimalizowaé niedo-
ktadnosci wynikajace z metody jego przyblizonego rozwiazania, a przede wszystkim,
aby niedoktadnosci te nie przekraczaty aproksymacji danych zrédtowych (doswiad-
czalnych) uzytych do konstrukcji modelu. Modele komérek nerwowych, z anatomicz-
nie wiernie odtworzonymi strukturami drzewka dendrytycznego czy aksonalnego,
to symulagje, ktére wymagaja nie tylko dyskretyzacji czasu, ale — jak wyzej wykazano
— takze dyskretyzacji przestrzeni. Dla tak ztozonych modeli, zawierajacych w dodat-
ku elementy nieliniowe, takie jak kanaty jonowe zalezne od potencjatu, oszacowanie
bezwzglednego btedu modelowania, wprowadzonego miedzy innymi przez podziat
na segmenty przestrzenne, jest problemem otwartym.

Istnieje obecnie wiele algorytméw podziatu na segmenty — kazdy z nich ma wady
i zalety. Ich dobdr do konkretnej sytuacji jest jednak obecnie bardziej sztuka niz $cista
metodologia. Dlatego tez, budujac model, nalezy zawsze upewni¢ sie, ze rozwiaza-
nie nie zmienia sie znaczaco przy drobniejszym podziale na segmenty (co gwaran-
tuje, ze zastosowany podziat jest wystarczajaco drobny) oraz ze btad wprowadzany
poprzez za drobny z kolei podzial przestrzenny nie jest zbyt duzy. W rozdziale tym
przedstawiono algorytmy podziatu jednorodnego (na przyktad reguta 1/3), ktére jed-
nak sa mniej korzystne niz algorytmy oparte na dtugosci elektrotonicznej, takie jak
reguta A, czy dlugosci elektrodynamicznej, jak reguta A. Przedstawiono réwniez
oryginalny algorytm spadku potencjatu, ktéry jest nieco bardziej skuteczny, lecz wy-
maga duzych naktadéw obliczeniowych.
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RyszarD TADEUSIEWICZ

Modele elementow uktadu nerwowego
w postaci sztucznych sieci neuronowych

6.1. Wprowadzenie

We wczesniejszych rozdziatach tej ksiazki mowa jest o rzeczywistym (biologicznym)
uktadzie nerwowym. Ten rozdziat prezentuje co$ innego: model tego uktadu opar-
ty na zasadach neurocybernetyki, ale ponad wszelka watpliwo$¢ sztuczny. Chodzi
tu o sieci neuronowe (ryc. 6.1).

Niezmiernie popularne i chetnie stosowane, sieci te (znane takze pod nazwa sieci
neuropodobnych lub systeméw konekcyjnych) to nowe i bardzo ciekawe narzedzie
informatyczne, przeznaczone do przetwarzania réznych sygnatéw oraz analizy réz-
nych danych. Sieci takie, bedac bardzo uproszczonymi modelami fragmentéw biolo-
gicznych uktadéw nerwowych, stanowia jednoczesnie doskonate narzedzie do two-
rzenia modeli réznych innych systeméw (biologicznych, technicznych, ekonomicz-
nych, spotecznych). Przy budowie tych modeli zazwyczaj nie staramy sie dotrzeé
do istoty dziatania modelowanych systeméw. Zadowalamy sie tym, ze dzialanie
stworzonej sieci neuronowej i dziatanie rzeczywistego systemu, ktéry ta sie¢ mode-
luje, sa zgodne'.

Nawet jedli istota rozwiazywanego zadania sprowadza sie do innego podejscia,
niemajacego nic wspdlnego z modelowaniem, twdrca sieci musi zwykle tak prze-
ksztatci¢ badany problem, by mozliwe byto wyréznienie w nim dobrze zdefiniowa-
nych danych wejsciowych (przedstawianych jako pewien wejSciowy wektor o struk-
turze i interpretacji zaleznej od rozwiazywanego zadania) oraz swoje oczekiwania
co do wyniku obliczeri powinien sformutowaé¢ w postaci pewnego wektora (czesto
zreszta jednoelementowego), zawierajacego zestaw produkowanych przez sie¢ da-
nych wyjsciowych?. Sie¢ neuronowa w takim przypadku potrafi wykorzysta¢ zbiér

Przyktady sztucznych struktur, ktére dziataja zgodnie ze wzorcami obserwowanymi w rzeczywistosci,
ale nie sa éciéle wzorowane na budowie anatomicznej uktadu nerwowego, mozna znalez¢ w rozdziale 7.

Idea modelowania funkcjonowania fragmentéw uktadu nerwowego zapomoca sieci, do ktdrej
wprowadzamy wszystkieniezbedne dane, traktowanejako sygnaty wejéciowe, i napodstawie zgromadzonej
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Rycina 6.1. Najbardziej
uproszczony schemat sztucznej
sieci neuronowej, pokazujgcy
istote jej funkcjonowania.

DANE

reprezentujgce
zadanie
do wykonania

WYNIK

reprezentujgcy
rozwigzanie
zadania

WI EDZA zdobyta w czasie procesu uczenia

przyktadowych obserwacji pokazujacych (na konkretnych przyktadach), jak w roz-
wazanym problemie na podstawie wektora wej$¢ ksztattuje sie wektor wyjsé, do tego,
aby w toku procesu uczenia wytworzy¢ w swojej strukturze (a doktadniej — w warto-
Sciach tzw. wag synaptycznych) wiedze potrzebna do rozwiazywania szeregu zadan,
podobnych do tych, ktére byty przedmiotem przyktadow.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza cze$é rozdziatu dotyczy logicznego nastep-

VC stwa zdarzen, ktore doprowadzity do zbudowania sztucznych sieci neuronowych. Zagad-

nienia te sg czeSciowo omawiane takze w innych rozdziatach ksiazki (m.in. w rozdziale

3), dlatego zrezygnowano z ich prezentacji w drukowanej czesci ksiazki. W oryginalnym

tekscie zamieszczono takze wybrane informacje o tym, jakie sg praktyczne zastosowa-

nia sieci neuronowych poza neurocybernetyka, ktore moga zainteresowac czes¢ czy-

telnikow. Wszystkie te informacje znalez¢ mozna na dotaczonym do ksiazki dysku CD.

Goraco zachecamy do zapoznania sie z kompletem materiatlow dostepnych na CD, aby
uzyskac szersze spojrzenie na prezentowane tu zagadnienia (przyp. red. nauk.).

wiedzy produkujemy odpowiedz uktadu w postaci sygnatu wyjsciowego, wielu badaczom wydaje sie
trudna do zaakceptowania. Pierwszy powdd tej dezaprobaty jest taki, ze w rzeczywistych systemach
neurobiologicznych do wyjatkéw naleza sytuacje, w ktérych badacz zna wszystkie niezbedne dane.
Ponadto w prostym , elektrofizjologicznym” modelu neuronu, ktéry jest podstawa budowy sztucznych
sieci neuronowych, nie ma oddzialywan innych, niereceptorowych (np.chemicznych, hormonalnych
iinnych), wystepujacych w biologicznym systemie, co oznacza, ze z definicji zakres modeli mozliwych
do zbudowania na podstawie tej metody jest ograniczony. Gdybysmy na przyktad chcieli stworzy¢ model
sieci, ktéry ma nam odpowiedzie¢ na pytanie, jak dany narzad zareaguje na podany lek, to istotne byloby
réwniez wprowadzenie informacji genetycznych, bo rézne genotypy moga réznie reagowac, a tego takze
w sztucznej sieci neuronowej nie ma. Jest to wiec narzedzie niedoskonate, chociaz interesujace.
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6.4. Sieci neuronowe jako narzedzie poznawcze
6.4.1. Przyczyny prob stosowania sieci neuronowych jako modeli badawczych

W tej ksiazce nie bedziemy po raz kolejny drazyli tematu sieci neuronowych jako
narzedzi stuzacych do rozwiazywania okreSlonych probleméw informatycznych,
w szczegdlnosci tych majacych zwiazek z zagadnieniami tak zwanej sztucznej inteli-
gengji’. Sa dwa powody takiej decyzji.

Po pierwsze, badacze sieci neuronowych w pewnym sensie stali sie ofiarami wta-
snego sukcesu. Fakt, ze sieci neuronowe stosuje sie tak powszcehnie do rozwiazywa-
nia wszelakich probleméw: naukowych, technicznych, medycznych i ekonomicznych,
spowodowal, ze badania takie wlasciwie sie zbanalizowaly. W tym obszarze trudno
juz napisa¢ prace noszaca znamiona naukowej oryginalnosci, a gdy sie taka napisze,
trudno jest przekonaé wydawce wartosciowego czasopisma oraz jego recenzentéw,
ze nie jest to jeszcze jedna publikacja z cyklu ,,zastosowanie sieci neuronowych do...”.

Z drugiej strony, nowe oczekiwania pojawily sie w zwiazku z ogromnie rozwinie-
tymina poczatku XXI wieku badaniami uktadu nerwowego. Badania te przyniosty tak
wiele réznorodnych odkry¢ dotyczacych budowy i funkcjonowania poszczegélnych
elementéw uktadu nerwowego, ze trudno sie w tym wszystkim zorientowac. Pojawi-
lo sie wiec zapotrzebowanie na narzedzie, za pomoca ktérego mozna by podjaé prébe
syntezy wszystkich nowo poznanych faktéw i odkry¢. I tu przydatne okazaly sie sieci
neuronowe, traktowane jako maksymalnie uproszczony, ale funkcjonujacy model wy-
branych fragmentéw rzeczywistego mézgu lub zachodzacych w nim proceséw.

6.4.2. Modele neurocybernetyczne jako narzedzia syntezy wiedzy

Skrajne uproszczenie rzeczywistych mechanizméw i struktur, charakterystyczne dla
typowych sztucznych sieci neuronowych (patrz dalej), moze okazac sie przy tych bada-
niach atutem. Wielu mechanizméw funkcjonowania mézgu nie jesteSmy w stanie pojac,
bo sa one ogromnie skomplikowane. Zeby sobie z ta komplikacja poradzi¢, dzielimy
wiedze o tym najbardziej ztozonym tworze przyrody na coraz mniejsze czesci, skupia-
jac bowiem uwage na drobnym fragmencie, mozna przeprowadzi¢ dokladniejsze bada-
nia i uzyskac bardziej konkretne wyniki. Takie postepowanie ma jednak swoja cene.

W wyniku badan prowadzonych wedtug takiego schematu otrzymuje sie¢ mné-
stwo obserwacji, ale zawsze dotycza one jedynie wycinka badanej rzeczywistoSci. Jesli
na podstawie takich drobnych kawatkéw usitujemy stworzy¢ spéjny obraz catosci,
okazuje sie to bardzo trudne. Do tego celu wprost nieocenione moga sie okazac¢ narze-
dzia neurocybernetyczne: jesli zbuduje sie cybernetyczny model jednego fragmentu
systemu, a potem (korzystajac z tej samej metody) cybernetyczny model innego jego
fragmentu, to modele te mozna ze soba potaczy¢, otrzymujac model systemu obejmu-
jacego obydwa rozwazane fragmenty. Postepujac konsekwentnie w ten sposéb, moz-
na zbudowaé model systemu tak duzego, ze caloSciowo niemozliwego do ogarniecia
umystem, ale (jesli tylko skrupulatnie przestrzegano metody agregacji systeméw)
z pewnoscia poprawnego i co wiecej — funkcjonujacego.

3 Obszerny i bardzo ciekawy wyktad na temat sztucznej inteligencji znalez¢ mozna w rozdziale 14.
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Zarysowana metoda wymaga oczywiécie przy praktycznej realizacji starannego do-
pracowania wielu szczegdétéw, ale jest realistyczna i warta uwagi. Budujac i badajac for-
malne modele coraz bardziej ztozonych systeméw (ztozonych z odpowiednio agrego-
wanych prostych elementéw), doprowadzamy do tego, ze powstajace modele staja sie
zrédtem nowych inspiracji badawczych, ktére mozna weryfikowac na drodze doswiad-
czalnej, wzbogacajac zaséb wiadomosci takze czysto biologicznej natury. Na rycinie 6.2,
ktdrej elementy juz omawialiémy (zob. CD), odpowiadatoby to dodaniu strzatki po le-
wej stronie od dotu do géry, czyli od symulacyjnego modelu komputerowego (na przy-
ktad majacego postac sieci neuronowej) do zasobu wiedzy o mézgu. W ten sposdb sieci
neuronowe maja szanse powr6ci¢ do swych wilasnych zrédet. Wybrane aspekty i szcze-
goly tego procesu zostana oméwione w dalszej czedci tego rozdziatu.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza czesc¢ rozdziatu dotyczyta zwiagzkow sztucz-
nych sieci neuronowych z odkryciami dokonywanymi na gruncie neurobiologii. Zagad-
nienia te pominieto w drukowanej wersji ksiazki, ale znaleZ¢ je mozna na dotagczonym
do ksigzki dysku CD (przyp. red. nauk.).

6.4.5. Obfitos¢ wiadomosci szczegotowych i trudnosci ich syntezy

Jak wynika z podanego w poprzednich podrozdziatach, bezspornie dosy¢ subiektywnego
i pobieznego zestawienia, w ciagu ostatniego stulecia dokonat sie ogromny postep w ba-
daniach szczegétéow budowy i dziatania mézgu. Szacuje sie, ze w wybitnie owocnych
pod tym wzgledem latach konca XX wieku uzyskiwano w ciagu jednego miesiaca wiecej
nowych informacji na ten temat, niz zgromadzono ich od starozytnosci do 1900 roku.
Tak wielkie przyspieszenie wymagato stalego zawezania pola badar. Problem po-
dzielono na tysiace stabo ze soba powiazanych zagadnien, ktérych poznanie nie przy-
blizyto nas jednak do pelniejszego zrozumienia funkcji naszego mézgu, poniewaz nie-
zwyklemu rozwojowi metod analitycznych nie towarzyszyta zdolnoé¢ syntezy. Chwi-
lami mozna odnie$¢ wrazenie, ze mimo coraz wigkszej iloéci danych wiemy i rozumie-
my coraz mniej. Nieodparcie nasuwa sie tu pytanie sformutowane przez T.S. Elliota:

Gdzie sie podziata nasza madros¢, ktéra zastapila wiedza.
Gdzie sie podziata nasza wiedza, ktéra zastapita informacja.

Pytanie to idealnie pasuje do aktualnej sytuacji w neurobiologii. Tak potrzebna
synteza nie pojawi sie jednak, dopdki nie stworzymy odpowiednich narzedzi pojecio-
wych, pozwalajacych na uporzadkowanie tak wielu komplementarnych, ale rozpro-
szonych informagji.

Absolutnie niewydolna jest pod tym wzgledem typowa dla nauk biologicznych for-
ma przedstawiania danych w postaci opiséw werbalnych, poszerzonych zwykle o ele-
menty graficzne (schematy, mikrofotografie) oraz o tabelaryczne zestawienia danych
— podanych wprost lub co najwyzej przetworzonych statystycznie. Nawet zaangazo-
wanie technik komputerowych (niekiedy do$¢ wyrafinowanych, na przyktad PACS?)

* Skrét od angielskiej nazwy Picture Archiving and Communication Systems.
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do gromadzenia i wyszukiwania informacji niczego w istocie nie zmienito — ciagle naj-
wieksza bolaczka neurobiologii jest brak skutecznych metod zestawiania, syntetyzo-
wania i korelowania informagji pochodzacych z r6znych zrédet. Szczegélnie pomocna
moze tu byé neurocybernetyka, a zwlaszcza sieci neuronowe, jako jedno z narzedzi mo-
delowania elementéw uktadu nerwowego.

6.5. Eksperymenty obliczeniowe w neurocybernetyce
6.5.1. Experiment in computo jako nowy sposob dokonywania odkry¢ naukowych

Tworzenie modeli elementéw uktadu nerwowego jest przedmiotem wiekszosci roz-
dziatéw sktadajacych sie na te ksiazke. Tutaj oméwimy je nieco doktadniej z ogdlniej-
szego punktu widzenia.

1) Budowa realistycznego modelu badanego systemu biologicznego

a) odtworzenie anatomii i biofizyki obiektu tak doktadnie, jak to mozliwe
b) dostrojenie modelu do prostych fizjologicznych zachowan obiektu

¢) jesli to mozliwe — przeprowadzenie kontroli na osobnych danych

I U

2) Zamrozenie modelu i przeprowadzenie eksperymentow
symulacyjnych prowadzgcych do wykrycia nowych cech obiektu

a) uzyskanie oszacowania parametrow, ktérych wartosci sg nieznane

b) przewidzenie nowych fizjologicznych zachowan obiektu

— —

6) Powstanie nowej teorii

negatywna

3) Weryfikacja
doswiadczalna
uzyskanych
wynikéow

5) Poprawienie modelu

pozytywna

A4

Rycina 6.3. Odkrycia biologiczne dokonywane ( 4) Powstanie nowej wiedzy )
w wyniku modelowania.

Modelowanie i symulacja komputerowa systeméw biologicznych nazywane sa
czasami experiment in computo (co podkresla fakt, ze model systemu biologicznego jest
z reguly analizowany przez komputer) albo experiment in silico (gdyz eksperyment
modelowy jest prowadzony w krzemowych elementach uktadéw elektronicznych
komputera). Dla tych (nielicznych zapewne) czytelnikéw, ktérzy takiego komentarza
oczekuja, dodajemy wyjasnienie, ze terminy te pozwalaja na wpisanie nowej (Scisle
neurocybernetycznej) techniki badawczej w tradycyjne instrumentarium badan neu-
rologicznych, w ktérym do tej pory kréluja experiment in vitro (czyli badania prowa-
dzone na hodowlach tkankowych) oraz experiment in vivo (badania na zwierzetach).
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W oryginalnej wersji tego tekstu omowiono poszczegolne elementy pokazane na ry-
cinie 6.3 oraz ich wzajemne powigzania. Zagadnienia te pominieto w drukowanej wersji
ksiazki, ale znalez¢ je mozna na dotaczonym do ksigzki dysku CD (przyp. red. nauk.).

6.6. Sztuczne sieci neuronowe jako modele
systemow neurocybernetycznych

6.6.1. Piekno prostoty

Otwarte pozostaje pytanie, jak budowac¢ modele systeméw neurocybernetycznych.
Mozliwosci jest bardzo duzo. W tej ksiazce bedziemy omawiaé rézne techniki mo-
delowania, miedzy innymi takie, ktére pozwalaja na uzyskanie modeli bardzo reali-
stycznych?® (ale kosztownych, bo model jednej komérki nerwowej wymaga umieszcze-
nia w komputerze uktadu ponad 32 tys. réwnan rézniczkowych), a takze takie, ktore
pozwalaja tworzy¢ modele o bardzo duzej skali® (obejmujace obszary odpowiadajace
setkom tysiecy komorek nerwowych).

W tym rozdziale rozwazymy uzycie sieci neuronowych jako modeli systeméw
neurocybernetycznych. Jak juz wspomniano, ich budowie przy$wiecat gtéwnie cel
pragmatyczny: maja nasladowac (w pewnym stopniu) elementy rzeczywistego ukta-
du nerwowego, gléwnie jednak stuzy¢ do sprawnego przetwarzania réznych sygna-
16w oraz analizy r6znych danych. Oznacza to, ze modele neuronowe powinny by¢ jak
najprostsze, bo wtedy koszt ich realizacji bedzie najmniejszy.

Pojawia sie jednak istotne pytanie: Czy jest rzecza wlaéciwa uzywanie do modelo-
wania tak skomplikowanego tworu jak mézg, tak prostych (by nie powiedzie¢ — pry-
mitywnych) narzedzi jak sztuczne sieci neuronowe?

Odpowiedz brzmi: tak, jest to uzasadnione. Malo tego, wilasénie z tego powodu
sieci neuronowe maja szanse stac sie uzytecznymi narzedziami, przezwyciezajacymi
jedna z gléwnych barier, jakie napotykamy przy badaniu mézgu — bariere jego zto-
zonosci. Gdyby$my do analiz wynikéw badan niestychanie skomplikowanego syste-
mu uzywali adekwatnie skomplikowanego narzedzia modelowania, to szansa na to,
ze dzieki nim co$ zrozumiemy, bytaby znikoma. Natomiast dysponujac modelem bar-
dzo prostym (chociaz niedoskonatym), mozemy sprébowac znalez¢ taka interpretacje,
ktéra przyblizy nas do istoty rzeczy.

Twory niezwykle skomplikowane sa imponujace i budza respekt, ale tylko to,
co proste i zrozumiate, jest prawdziwie piekne!

Mozna tu wskazaé na analogie z innymi dziedzinami nauki. Jesli chemik w ma-
lej probéwce zdota zaobserwowac jakas reakcje, tojest bardzo prawdopodobne,
ze ta sama reakgja zachodzi w gigantycznym oceanie. Ale tylko w probéwce mozna te
reakcje przeéledzic¢ jako byt wydzielony i podlegajacy kontroli, bo przy badaniu oce-
anu przeszkadza nam jego skala, a takze okoliczno$¢, ze rozwazanej reakcji towarzy-
sza tam setki innych proceséw.

5 Patrz rozdziat 5.
® Patrz rozdziaty 8 9.
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Potraktujmy wiec sie¢ neuronowa jako mézg w probéwece i zobaczmy, co z tego
wynika.

6.6.2. Elementarna cegietka struktur neuropodobnych - sztuczny neuron

Wymog prostoty jest wrecz wbudowany w strukture wspétczesnych sztucznych sieci

neuronowych na wiele sposobéw. W tym podrozdziale przeanalizujemy fakt, ze ele-

menty sktadowe tych sieci, tak zwane sztuczne neurony, uwzgledniaja jedynie trzy
najprostsze wtasciwosci swoich biologicznych odpowiednikéw”. Sa to:

* zdolnosc agregacji wielu sygnatéw pochodzacych z ré6znych zrédet (najczesciej od in-
nych neuronéw albo z wej$é podajacych dane potrzebne do rozwiazania zadania),

* zdolnoé¢ réznicowania sygnatéw pochodzacych z réznych Zrédet oparta na wie-
dzy gromadzonej w trakcie uczenia sieci,

* zdolno$¢é wypracowywania sygnatu wyjéciowego, kierowanego do dalszych ele-
mentéw sieci lub wysytanego na zewnatrz, jako skladnik rozwiazania stawianego
sieci zadania.

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

Jego dzialanie opisuje (w najprostszym przypadku) formuta matematyczna takze
przywolana na rycinie. Z formuly tej wynika, ze neuron agreguje sygnaty wejsciowe,
oznaczone X, X,, ..., X,, po prostu je sumujac, réznicuje je, wiazac z kazdym sygna-
fem wejSciowym wspétczynnik wagowy oznaczony odpowiednio w,, w,, ...,w, oraz
wypracowuje sygnal wyjsciowy y w taki sposéb, ze sygnatl ten wynosi 1 (co mozna
interpretowac jako wygenerowanie przez neuron potencjalu czynnosciowego w po-
staci impulsu spike), gdy sumaryczne pobudzenie neuronu przekroczy warto$¢ progo-
wa oznaczona p, a gdy sumaryczne pobudzenie jest za mate (na rycinie sytuacje taka
oznaczono skrétem wpw, czyli w przeciwnym wypadku), sygnat wyjSciowy neuronu wy-
nosi 0 (neuron pozostaje bezczynny).

Dawniej taki opis aktywnosci neuronu uwazano za wystarczajacy w Swietle wyni-
kéw 6wczesnych badarn neurofizjologicznych, a zasade generowania impulsu po prze-
kroczeniu przez taczne pobudzenie zadanego progu lub zaniechania jakiejkolwiek ak-

Rycina 6.4. Struktura sztucznego
neuronu.

1 gdy Z WiX; = p
y = i=1
0 wpw

7 W miare kompletny opis budowy rzeczywistego neuronu znajduje sie w rozdziale 1, a podstawowy
mechanizm zwiazany z przekazywaniem sygnaléw miedzy neuronami zostat oméwiony w rozdziale 2.
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gi w przypadku, gdy pobudzenie to byto stabsze, nazywano zasada ,, wszystko albo
nic”. Obecna wiedza na temat funkcjonowania neuronu wykazuje, ze jego dziatanie
jest znacznie bardziej skomplikowane®, a mozliwosci przetwarzania sygnatéw znacz-
nie bogatsze, ale w sztucznych sieciach neuronowych poprzestajemy na tym prymi-
tywniejszym opisie, poniewaz jest on wystarczajacy do osiagania wspomnianych ce-
16w praktycznych.

Ze sztucznych neuronéw takiego typu, jak przedstawiony na rycinie 6.4, mozna
budowac struktury dla okreslonych zastosowan praktycznych (miedzy innymi na ba-
zie takich neuronéw funkcjonuja perceptrony — uczace sie sieci neuronowe przezna-
czone do klasyfikagji sygnatéw i ich rozpoznawania). Natomiast my, zgodnie z tytu-
fem tego rozdziatu, skupimy sie na mozliwosci wykorzystania tych sieci jako modeli
struktur wystepujacych w rzeczywistym ukladzie nerwowym.

6.7. Najprostszy przyktad: sie¢ modelujaca zjawisko
odruchu warunkowego

Pierwsza z rozwazanych tu sieci ma strukture catkowicie sztuczna, wymyslona przez
autora tego rozdzialu w tym celu, aby uzyskany system neurocybernetyczny naslado-
wat jedno z najbardziej znanych zjawisk zwiazanych z uktadem nerwowym — odruch
warunkowy.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza czes¢ rozdziatu zawierata opis (na gruncie
biologii) odruchu warunkowego oraz okolicznosci jego odkrycia. Poniewaz jednak dla
wielu czytelnikow sa to sprawy dobrze znane, zagadnienia te pominieto w drukowanej
wersji ksiazki. Mozna je znalezé na dotaczonym do ksiazki dysku CD (przyp. red. nauk.).

6.7.2. Prosta sie¢ modelujgca zjawisko odruchu warunkowego

W rzeczywistym mézgu psa zjawisko odruchu warunkowego powstaje przy udziale
tysiecy biologicznych neuronéw, a ich ztozonos¢ strukturalna i funkcjonalna daleko
wykracza poza obszar, ktéry potrafi niedoskonale nasladowac sztuczny neuron, po-
kazany na rycinie 6.4. Mozemy jednak zbudowac¢ z tych sztucznych neuronéw struk-
ture (pokazana na ryc. 6.6), ktéra bedzie nasladowata zasade odruchu warunkowego
- chociaz, jak si¢ przekonamy, nie bez pewnych mankamentéw.

Rozwazmy dzialanie ukladu przedstawionego na rycinie 6.6°. Wida¢ tam dwa
wejScia: jedno wprowadzajace bodziec bezwarunkowy b, oraz drugie, wprowadzaja-
ce bodziec warunkowy b . Oba bodZce bedziemy traktowali jako binarne, to znaczy
kazdy z nich bedzie mégt przybiera¢ wartosci 0 (brak bodzca) lub 1 (bodziec obec-
ny), co jest oczywiscie kolejnym uproszczeniem. W taki sam sposéb (to znaczy jako

8 Patrz rozdziat 4.

9 W przedstawionych w tekscie wyjasnieniach uzywanych jest wiecej oznaczen i symboli, niz wprowadzo-
no na rycinie, co wynika z dazenia do zachowania jej czytelnosci i jednoznacznosci opisu (zapis formalny
z uzyciem oznaczen jest bardziej jednoznaczny niz opis tekstowy).
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warto$ci binarne) rozpatrywac bedziemy wszystkie sygnaty wyjsciowe z widocznych
na rycinie neuronow.

Przedledzmy, jak w tym modelu dochodzi do wyzwolenia reakgji przez bodziec
bezwarunkowy b,. Sygnat zewnetrzny b, = +1 trafia do neuronu receptorowego, przy
czym waga w, wejécia tego neuronu wynosi +1, a jego proég p, ma takze wartosc¢ +1.
W wyniku spetnienia warunku b, w, = p, na wyj$ciu neuronu receptorowego bodzca
bezwarunkowego pojawia sie sygnat r, = +1. Sygnat ten dociera do dwéch neuro-
néw: pamieciowego oraz wykonawczego. W neuronie pamieciowym (oznaczanym
m od memory) sam sygnat r, nie jest w stanie wywotac zadnej reakcji, poniewaz trafia
on na wejécie z waga w, = +1, ale prég neuronu pamieciowego p, , = +2, a zatem
r, w,,<p,,ireakca neuronu pamieciowego, oznaczona z, wynosi 0. Inaczej rzecz sie
ma z neuronem wykonawczym. Tutaj odpowiednia waga, do ktérej dociera sygnat r,,
wynosiw, = +2, a prog p , = +2, w nastepstwie czego spetniony jest warunek r,w  =p
i pojawia sie niezerowy sygnat neuronu wykonawczego, stanowiacy wynik dziatania
calej sieci, x = +1. Pies zobaczyl mieso i sie §lini. Normalne!

Analogiczne rozumowanie pozwala stwierdzi¢, ze pojawienie sie bodZca warunko-
wego b (dzwiek dzwonéw) zostaje w systemie odnotowane (odpowiedni neuron re-
ceptorowy zostaje skutecznie pobudzony i wysyla sygnat r, ), sygnat ten jednak nie wy-
wotluje zadnej reakcji ani w neuronie wykonawczym, ani w neuronie pamieciowym.

Opisany efekt mozna obserwowa¢ dowolna liczbe razy inic sie nie zmienia.
Zmiana - i to radykalna — nastepuje w sytuacji skojarzenia bodZca warunkowego
z bodzcem bezwarunkowym. Gdy sygnaly b, = +1 oraz b = +1 pojawia si¢ row-
noczes$nie, wéwczas oczywiscie zadziata neuron wykonawczy (do tego wystarczyt
warunek b, = +1), ale dodatkowo pobudzony zostanie neuron pamieciowy, bo suma
pobudzen na dwdch jego wejsciach staje sie réwna wartosci progowej p . Neuron
pamieciowy generuje sygnat z, ktéry od tej pory krazy w zamknietej petli i utrzy-
muje neuron pamieciowy w stanie permanentnego pobudzenia. Réwnoczeénie
sygnal ten dociera do neuronu wykonawczego, gdzie wprawdzie nie jest w stanie
sam z siebie wywota¢ reakcji (gdyby byto inaczej, to bylby to rodzaj halucynagji nie-
zaleznej od bodzcéw zewnetrznych i napedzanej wytacznie pamiecia), natomiast
gdy neuron pamieciowy dziata, mozliwe staje si¢ wywotywanie reakgji x = +1 tyl-
ko przez sygnat receptora bodZca warunkowego r,. Pies zaczyna sie §lini¢ na sam
dzwiek dzwondw!

6.7.3. Wnioski zwigzane z siecig modelujgca zjawisko odruchu warunkowego

Model przedstawiony na rycinie 6.6 obrazuje dziatanie neuronéw i prostych uktadéw
powstajacych z ich potaczen, nie jest to jednak doktadny model tworzenia sie odruchu
warunkowego w mézgu. Jeden z powodoéw, dla ktérych musimy ten model odrzucié,
wynika z tego, ze jako model uczenia jest on zbyt zdolny. Skojarzenie powstaje w nim
juz po jednorazowej koincydencji, a utworzony $lad pamieciowy jest niezniszczalny
(chyba ze jaki$ czynnik catkowicie wytaczy na pewien czas aktywno$¢ sieci, co zdarza
sie w przypadku ciezkiego urazu lub omdlenia, ktére na biologiczny mézg dzialaja
w podobny sposéb jak sygnat reset w systemach elektronicznych).
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Rvcina 6.6. Prosta siec realizujgca idee odruchu warunkowego, opisana przez autora w 1971 roku.

Takie natychmiastowe i trwate uczenie, ktére jest marzeniem studentéw przygo-
towujacych sie do sesji, w rzeczywistosci biologicznej bytoby przeklefistwem, mézg
dziatajacy tak jak uktad na rycinie 6.6 bardzo szybko bowiem ulegtby zapetnieniu
przez $lady pamieciowe catkiem przypadkowych i bezuzytecznych koincydengji r6z-
nych zdarzen, a w dodatku brakowatoby w nim mechanizméw usuwajacych starsze,
a wiec by¢ moze bezuzyteczne juz skojarzenia. Dlatego spowolniony (biochemiczny)
mechanizm pamieci trwalej, opisywany miedzy innymi w rozdziale 2 tej ksiazki, jest
korzystniejszy z punktu widzenia dostosowania zachowania organizmu do zmien-
nych warunkéw $rodowiska. Niemniej niektére mechanizmy pamieci krétkotrwatej
(ulotnej) moga dziata¢ w mézgu zgodnie ze schematem dynamicznego obiegu impul-
séw w pewnych zamknietych obwodach, prosty schemat pokazany na rycinie 6.6 jest
wiec pozyteczny, bo pozwala na pewna orientacje w procesach zachodzacych w na-
szym ukladzie nerwowym.

6.8. Siec inspirowana rzeczywistg architekturg potaczen neuronalnych
- hamowanie oboczne

6.8.1. Uwagi ogdlne o wyborze architektury sztucznej sieci neuronowej

Sie¢ omawiana w poprzednim podrozdziale miata strukture zaprojektowana na pod-
stawie analizy zachowania uktadu nerwowego w pewnych konkretnych warunkach.
Taki sposéb tworzenia neurocybernetycznych modeli jest jednak skrajnie nieracjo-
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nalny. Nie po to z ogromnym trudem (i z coraz liczniejszymi sukcesami) usitujemy
odcyfrowac schematy potaczen elementéw w moézgu, zeby samemu wymyslaé struk-
tury neuronowe. Co wiecej, mamy $wiadomos¢, ze naturalne struktury neuronowe
powstaty w wyniku milionéw lat ewolucji, w nastepstwie proceséw doskonalenia sie
i dostosowywania, ktérym trudno byloby sprosta¢, gdyby zamiast z pokora uczy¢
sie od Natury, zechcieliby$my z nia konkurowa¢. Dlatego rozsadna droga tworzenia
neurocybernetycznych modeli w postaci sieci neuronowych jest préba odwzorowania
w modelu sieci rzeczywistej struktury, poznanej dzieki badaniom biologicznym.

Nie jest to jednak sprawa prosta, gdyz liczba potaczen roénie niestychanie szyb-
ko wraz z liczba neuronéw wchodzacych w skiad sieci. Liczbe mozliwych struktur
(w przypadku og6lnym, gdy nic nie wiemy o przeznaczeniu sieci ani o wystepujacych
w niej regularnosciach) dla sieci ztozonej z K neuronéw wyznaczy¢ mozna z twierdze-
nia Polya', traktujacego o liczbie graféw spéjnych o K weztach (odpowiednie wzory
sa wtedy bardzo skomplikowane), albo z przyblizonego wzoru von Foerstera® :

N =2€,

Ta niewinnie wygladajaca zaleznoé¢ roénie niestychanie szybko ze wzrostem K
(na przyktad dla K = 20 otrzymuje sie oszacowanie N = 10", co jest wartoscia szoku-
jaco wielka).

Wybér konkretnej sieci z tej ogromnej liczby mozliwosci odbywa sie w ten spo-
séb, ze trzeba podaé dla kazdej potaczonej pary neuronéw indeksy (wedlug wcze-
$niej wprowadzonej numeracji), wskazujace, od ktérego neuronu do ktérego biegnie
polaczenie ijaka jest wartos¢ wspétczynnika wagowego opisujacego oddziatywanie
synaptyczne na tej wlasnie drodze. Przy budowach sieci dynamicznych dochodza
tu jeszcze informacje o szybkosci propagacji impulséw w danym potaczeniu i o dyna-
mice proces6w pre- oraz postsynaptycznych. Tak wiec wybér struktury i parametréw
sieci neuronowej wiaze sie z ogromna i niestychanie zmudna praca, ktérej w ogélnym
przypadku nie mozna zautomatyzowac.

6.8.2. Wybor architektury sztucznej sieci neuronowej
przeznaczonej do zastosowan praktycznych

Zasada maksymalnej prostoty (w miejsce biologicznej wiernoéci) przy$wieca twor-
com sztucznych sieci neuronowych takze w momencie wyboru struktury przeznaczo-
nej do zastosowania w praktyce (np. do poszukiwania rozwiazan probleméw ekono-
micznych). W uzytkowych sieciach neuronowych arbitralnie przyjmuje sie, ze sztucz-
na sie¢ sktada sie z neuronéw utozonych warstwami (ryc. 6.7).

Wyrdznia sie tu warstwe wejéciowa (oznaczona na rycinie kropkami; do warstwy
tej doprowadzone sa sygnaty stanowiace dane do rozwiazywanego zadania), war-

10 G. Polya, R.E. Tarjan, D.R. Woods (1983) Notes on Introductory Combinatorics, Birkhauser.
' H. von Foerster, W. Ross Ashby (1964) Biological Computers, In: K.E. Schaefer, Bioastronautics, Macmillan
Co., New York, 333-360.
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Rycina 6.7. Typowa struktura sztucznej
sieci neuronowe;j.

/i —C)

[N I
b

stwe wyjéciowa (na ktérej oczekiwaé bedziemy jego rozwiazania) oraz kilka (zwykle
od zera do trzech) warstw posrednich, tak zwanych ukrytych. Taka struktura pozwa-
la na dosy¢ fatwa realizacje sieci, nawet w przypadku, kiedy zawiera ona duza liczbe
elementéw i to zaréwno wtedy, gdy sie¢ realizowana jest w formie programu symu-
lacyjnego, jak i wtedy, gdy wykorzystujemy do jej skonstruowania wyspecjalizowane
uktady (elektroniczne lub optoelektroniczne).

Neurony sieci musza sie ze soba komunikowad, bo taka wtasnie jest istota dzia-
fania sieci. Oznacza to, ze powinny by¢ ze soba polaczone, logika za$ nakazuje, aby
struktura tych potaczen odpowiadata wymaganiom wynikajacym z natury rozwia-
zywanego zadania. Problem jednak polega na tym, ze sieci neuronowych uzywa sie
z reguly do rozwiazywania takich zadan, dla ktérych metoda rozwiazania nie jest
znana (wiecej na ten temat mozna znalez¢ w publikacjach podanych na kornicu tego
rozdziatu). Oznacza to jednak réwniez brak praktycznych mozliwosci ustalenia, ktére
elementy sieci powinny by¢ ze soba potaczone, a ktére nie. Dlatego tez, aby nie po-
minac¢ zadnego potengjalnie potrzebnego potaczenia, rutynowo stosuje sie w sieciach
neuronowych technike organizacji potaczen typu ,kazdy z kazdym”. Takie komplet-
ne faczenie obejmuje zwykle tylko elementy dwéch sasiednich warstw, ale i tak liczba
pierwotnie zadawanych w sieci potaczen jest bardzo duza.

Na szczedcie w trakcie procesu uczenia zbyteczne potaczenia (niewnoszace zad-
nych pozytecznych informacji) sa ignorowane i po zakonczeniu procesu uczenia moz-
na je usunac¢ z wytrenowanej sieci (istnieja dla realizagji tego zadania znane i wypro-
bowane techniki tzw. pruningu). Nie zmienia to jednak faktu, ze na poczatku procesu
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uczenia trzeba bra¢ pod uwage wszystkie mozliwe potaczenia, a to sprawia, ze dla
skonstruowania sieci zawierajacej L neuronéw trzeba mie¢ do dyspozycji L* miejsc
w pamieci dla reprezentacji wiedzy, jaka sie¢ w procesie uczenia bedzie gromadzita
w swoich wagach synaptycznych (patrz dalej) zwiazanych z wystepujacymi w niej
potaczeniami. Jest to jedna z wazniejszych barier utrudniajacych obecnie tworzenie
i eksploatacje sieci o duzych rozmiarach.

Koszt (w tym przypadku — pamieciowy), jaki wiaze si¢ z wygoda korzystania
z sieci bez koniecznosci podawania jawnie sugestii dotyczacych sposobu rozwiazy-
wania rozwazanego zadania, jest czyms$ dosy¢ typowym. W dalszym tekscie tego roz-
dziatu spotkamy sie jeszcze kilka razy z faktem, ze budujac sie¢, mozemy nie myslec
o szczegotach jej budowy i dziatania, ale odbywa sie to zawsze jakims$ kosztem — naj-
czesciej czasu obliczen (zwiazanych gtéwnie z uczeniem sieci, ale do pewnego stopnia
réwniez z szybko$cia jej eksploatadji).

6.8.3. Zjawisko hamowania obocznego

Z poprzednich dwéch podrozdzialéw mozna bylo wyciagna¢ wniosek, ze twdrca
sztucznej sieci neuronowej, wykorzystywanej jako narzedzie do modelowania frag-
mentéw rzeczywistego uktadu nerwowego, tkwi pomiedzy Scylla ogromnie praco-
chtonnych ,recznych” metod zadawania biomorficznej struktury sieci, a Charybda
arbitralnego iniczym nieuzasadnionego narzucenia sieci jednorodnej warstwowej
struktury z pelnymi polaczeniami elementéw pomiedzy warstwami, co jest typo-
we dla sieci o przeznaczeniu uzytkowym. Na szczedcie jest takze trzecia mozliwosé
i 0 niej teraz opowiem.

U prymitywnych zwierzat (zwtaszcza u stawonogéw) uktad nerwowy jest znacz-
nie prostszy od mézgu cztowieka. Uproszczenia polegaja na tym, ze rozlegte frag-
menty rzeczywistego uktadu nerwowego tych zwierzat wykazuja jednorodna struk-
ture, a to znaczy, ze pewien schemat potaczen elementéw, ustalony w jednym miej-
scu ukladu, jest zachowany (na zasadzie wiernej kopii lub z niewielkimi zmianami)

Rycina 6.8. Schemat budowy oka
ztozonego stawonoga (np. kraba).
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w kolejnych dalszych fragmentach. Takie struktury mozna modelowaé za pomoca
sztucznych sieci neuronowych w miare wygodnie, a jednocze$nie wyniki symulagji
dostarczaja odpowiedzi na istotne pytania'.

Jedna ze struktur neutralnych (naturalnych i sztucznych), spetniajaca opisane wy-
zej warunki, jest sie¢ neuronowa wykorzystujaca zasade tzw. hamowania obocznego,
wykrytego przez H.K. Hartline’a i F. Ratlifa podczas badan uktadu wzrokowego skrzy-
plocza (Limulus). Otéz oczy tego kraba, podobnie jak oczy owadéw, maja ztozona budo-
we, co oznacza, ze poszczegodlne fotoreceptory, zwiazane z oddzielnymi wiéknami ner-
wowymi przesylajacymi wrazenia wzrokowe do mézgu zwierzecia, znajduja sie w od-
dzielnych fasetkach, z ktérych kazda ma wlasny uktad optyczny: chitynowa soczewke
i tube o nieprzenikliwych dla $wiatta Sciankach (ryc. 6.8). Umozliwia to oddzielne i nie-
zalezne o$wietlenie kazdego receptora, co w potaczeniu z mozliwoscia odbioru i anali-
zy sygnalow z nerwu wzrokowego zwierzecia daje nam unikatowa mozliwosé¢ badania
sposobu reprezentacji bodzcow wizualnych w sygnale przesytanym do mézgu.

Badania przeprowadzone wedtug zasygnalizowanego tu (oczywiscie uproszczo-
nego) schematu przyniosty dos¢ zagadkowy wynik.

Dosy¢ tatwo odnaleziono dla kazdej fasetki wtékno nerwowe, ktére przekazywa-
fo do mézgu sygnat neuronowy o stanie receptora w danej fasetce. Gdy receptor byt
nieo$wietlony, nie obserwowano takze aktywnosci elektrycznej w zwiazanym z nim
wldéknie nerwowym. Gdy $wiatto sie pojawialo, widékno przesytalo do mézgu cale
serie impulséw o tym wiekszej sile’, im silniejsze bylo Swiatlo padajace na fasetke.
Takiej wladnie zaleznoSci oczekiwano — oko sygnalizowato do mézgu, co widzi.

Natomiast pewne zaskoczenie wywotato odkrycie, ze po oSwietleniu takze fase-
tek sasiadujacych z badana sygnat pochodzacy z tejze fasetki silnie malat, tak jakby
receptory znajdujace sie obok dtawity (hamowaly) aktywno$¢ rozwazanego receptora.
Zjawisko to nazwano hamowaniem obocznym i ustalono, ze za jego powstanie odpo-
wiedzialna jest bardzo prosta i — co wazne dla naszych rozwazan — praktycznie jed-
norodna sie¢ neuronowa, posredniczaca miedzy receptorami a nerwem wzrokowym
kraba.

6.8.4. Jednowymiarowa sie¢ neuronowa
wykorzystujgca zasade hamowania obocznego

Sie¢, ktéra wykryto w uktadzie wzrokowym skrzyptocza, jest oczywiscie siecia dwu-
wymiarowa, podobnie do dwuwymiarowej powierzchni (zblizonej do fragmentu
kuli) pokrywajacej fasetki. Przez chwile jednak zapomnijmy o tym szczegdle i zbuduj-

12Dla niektérych czytelnikéw tego rozdziatu moze by¢ frustrujace, zejako przyktady systeméw
neuronalnych, modelowanych za pomoca sieci neuronowych, pokazano wytacznie bardzo proste, wrecz
prymitywne obiekty. Niestety, stopien komplikacji modeli przy tworzeniu kopii bardziej ztozonych
struktur neuronalnych roénie tak niestychanie szybko, ze nie jesteSmy w stanie oméwic¢ bogatszych
modeli w ograniczonych ramach objetosciowych tej ksiazki. Modele bardziej ztozonych systeméw
neurocybernetycznych przedstawiono m.in. w rozdziatach 8 i 9, jednak stosowane w nich uproszczenia
sa znacznie dalej idace niz te, ktére przyjeto w tym rozdziale.

13 Intensywno$¢ (site) sygnatu neuronowego przedstawia sie jako czestotliwoé¢ impulsacji obserwowanej
w danym widéknie.
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Rycina 6.9. Jednowymiarowa sie¢ neuronowa modelujaca zjawisko hamowania obocznego.

my model (w postaci sieci neuronowej) realizujacy zasade hamowania obocznego dla
hipotetycznej struktury jednowymiarowej, to znaczy dla receptoré6w $wiattoczutych
utozonych wzdtuz jednej linii na powierzchni fasetki (ryc. 6.9).

Z kazdym receptorem (przedstawionym na tej rycinie w postaci kétka) zwiazany
jest neuron, zamieniajacy jego sygnat (depolaryzacje nastepujaca pod wplywem $wia-
tta) na typowy sygnal nerwowy. Sygnaty w neuronowej czesci tego systemu sa tym
razem traktowane w sposéb typowy dla sieci neuronowych, to znaczy jako liczby rze-
czywiste z pewnego przedziatu. Sygnaly te sa przekazywane do odpowiednich neu-
ronéw zwojowych, kierujacych odpowiedz wprost do mézgu, przy czym obowiazuje
nastepujaca zasada (pokazana tez na ryc. 6.9): sygnaty z receptora przyporzadkowa-
nego do danego neuronu docieraja do niego poprzez wejécie pobudzajace z waga +1;
oznacza to, ze im silniej pobudzony jest receptor, tym silniejszy sygnat moze wysytac
do mézgu neuron zwojowy. Na sygnat tego ostatniego maja jednak wplyw receptory
sasiednie. Przy modelu pola percepcyjnego w postaci jednowymiarowego taficucha
receptor6w sasiednie sa dwa receptory (umownie nazwane lewy i prawy). Sygnaty
z tych receptoréw docieraja do neuronu zwojowego z waga -0,5.

Opisany schemat powtarza sie w identycznej postaci dla kazdego receptora
(i zwiazanego z nim neuronu zwojowego).

6.8.5. Dziatanie sieci neuronowej wykorzystujacej zasade
hamowania obocznego

Catkowite zbilansowanie w kazdym neuronie opisanej wyzej sieci zhamowaniem
obocznym sygnatu pobudzajacego pochodzacego od ,wlasnego” receptora oraz
od receptoréw sasiadujacych (obocznych) powoduje, ze taki ,uktad wzrokowy” (cu-
dzystéw wynika z umownosci rozwazania tego problemu na modelu jednowymiaro-
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wym) jest niewrazliwy na dowolne réwnomiernie roztozone bodzZce sensoryczne. La-
two to zauwazy¢, biorac pod uwage sumaryczne pobudzenie neuronéw zwojowych
przy dowolnym sygnale pobudzenia X. Korzystajac ze wzoru podanego na rycinie
6.4, mozemy zapisac:

Pobudzenie =1X-0,5X -0,5X = 0.

A zatem niezaleznie od tego, czy oczy kraba zwrécone sa ku rozswietlonej ston-
cem powierzchni oceanu, czy w kierunku jego mrocznej gtebi — zwierze nie widzi nic.
Jest to bardzo dobry mechanizm przystosowawczy, ktéry oszczedza ubogie zdolnosci
przetwarzania informagji, jakimi dysponuje niewielki mézg tego zwierzecia. W jed-
nym i drugim przypadku bodZce wzrokowe nie niosa bowiem zadnych istotnych zy-
ciowo informagji.

Réwniez w sytuacji przedstawionej na rycinie 6.10 (po lewej stronie), kiedy ja-
snos¢ obserwowanej sceny zmienia sie w sposéb ptynny od wartosci nizszej (po lewej
stronie) do wartoéci wyzszej (po prawej), nasz model nie przesle do mézgu modelo-
wanego zwierzecia zadnej informacji. Dlaczego?

Popatrzmy uwaznie na rycine. Na gérze widoczne sa stupki reprezentujace wiel-
kos¢ pobudzenia kolejnych receptoréw. Widaé¢ wyraznie gradient wzrostu o$wietle-
nia. Na dole natomiast pokazana jest sita pobudzenia neuronéw zwoju spiralnego,
odpowiadajacych tym receptorom. Tam, gdzie o§wietlenie réwnomiernie narasta, po-
budzenie jest zerowe. Latwo to wytlumaczy¢. Jesli receptor srodkowy jest oswietlony
z intensywno$cia X, to receptor po lewej bedzie oswietlony z intensywnoscia (X — A)
a receptor z prawej (X + A), gdzie A jest stata zalezna od ,,stromo$ci” narastania o$wie-
tlenia. Ale fatwo policzy¢, ze:

Pobudzenie = 1X - 0,5(X = A) - 0,5(X + A) = 0.
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Rvycina 6.11. Wydzielanie krawedzi obiektow jako
gtownego zrédta informacji w sieci z hamowaniem
» obocznym.

Co$ innego dzieje sie na poczatku ,zbocza” ina jego koncu, bo tam wystepu-
je niewielkie pobudzenie wynikajace z asymetrii. Pamietajmy jednak, ze neurony
zwojowe maja prég pobudzenia p (patrz ryc. 6.4). Wystarczy wiec, by spetniony byt
warunek:

Pobudzenie = 1X - 0,5(X - A) <p,

aby krab nie musiat ,,zawracad sobie glowy” poczatkowymi i koficowymi fragmenta-
mi obszaréw, w ktérych wystepuje gradient oswietlenia.

Réwniez mate fluktuacje jasnoSci w postaci pojedynczych nieco jasniejszych lub
nieco ciemniejszych punktéw ,w polu widzenia” nie beda na podobnej zasadzie
przez moézg kraba rejestrowane, co ilustruje prawa strona ryciny 6.10.

6.8.6. Jakie informacje wyodrebnia sie¢ z hamowaniem obocznym?

Z naszych rozwazan wynikato, ze sie¢ z hamowaniem obocznym (nawet w postaci
uproszczonego jednowymiarowego modelu) stanowi filtr, ktéry bardzo silnie ogra-
nicza rozmiar strumienia informacji sensorycznych docierajacych do mézgu kraba.
Wiemy juz, czego to zwierze nie widzi, chociaz odpowiednie sygnaty Swietlne do-
cieraja do jego oka. Krab jednak co$§ powinien widzie¢, bo inaczej jego ztozone oczy
bylyby nieprzydatne. Ot6z badania przeprowadzone za pomoca sieci neuronowej
momentalnie ujawniaja, jak wyglada $wiat jego wrazen zmystowych. Popatrzmy
na rycine 6.11.

Na rycinie tej przedstawiono tto jako serie wysokich stupkéw reprezentujacych
rozéwietlona toii morza oraz dwa ciemne obiekty jako obszary, w ktérych wysokosé
stupkéw jest zerowa. Latwo przewidzie¢ na podstawie rozwazan z poprzedniego
podrozdziatu, ze zaréwno obszary tla, jak i obszary wnetrza ciemnych obiektéw nie
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powoduja wysytania do mézgu kraba zadnych informagji. Natomiast w dolnej czesci
ryciny widoczne sa cztery bardzo silnie pobudzone neurony, ktérych sygnaty z pew-
noScia dotra do mézgu — sa to neurony ulokowane doktadnie na krawedziach do-
strzezonych obiektéw. Efekt ten wynika z faktu, ze neurony odpowiadajace recepto-
rom dostrzegajacym krawedz maja niezbilansowane pobudzenie (hamowanie dociera
tylko z jednej strony):

Pobudzenie = 1X - 0,5X > p.

Neurony te przechodza wiec w stan aktywny i wysytaja sygnaty.

Zauwazmy, jak madrze jest to urzadzone: do mézgu dociera minimalna iloé¢ in-
formacji, ma on wiec niewiele pracy. W tym lakonicznym komunikacie jest jednak
wszystko: informacja, ze pojawity sie obiekty, ile ich jest i w jakim kierunku od od-
biorcy sie znajduja. Co wiecej, na podstawie odstepu pomiedzy wiéknami neuronéw
sygnalizujacych krawedzie obiektéw mozna oszacowaé rozmiar obiektu. Obiekt
maty (po lewej stronie ryciny) moze by¢ zdobycza, trzeba wiec prébowac ja pochwy-
cié i zjesé. Obiekt duzy (po prawej) to potencjalny drapieznik, nalezy wiec od niego
uciekad.

Taki prosty mechanizm, a tak wiele mozna na jego podstawie ustali¢ przy mini-
malnym zaangazowaniu ,intelektu” kraba.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza czesé rozdziatu przedstawia model hamowa-
nia obocznego w ujeciu dwuwymiarowym. Zagadnienia te pominieto w drukowanej wer-
sji ksiazki, ale znalez¢ je mozna na dotaczonym do ksiazki dysku CD (przyp. red. nauk.).

6.9. Podsumowanie

Oméwiony w tym rozdziale problem modelowania elementéw uktadu nerwowego
za pomoca sztucznych sieci neuronowych mozna podzieli¢ na dwa, wyraznie od-
mienne zagadnienia.

Pierwsze z nich wiaze sie z faktem, ze za pomoca sztucznych sieci neuronowych
mozna modelowac absolutnie kazdy obiekt, w ktérym da sie wyréznié wejscie i wyj-
Scie oraz dla ktérego mozna zdefiniowac zbiér przyktadéw uczacych, czyli danych
ilustrujacych (na konkretnych przyktadach) dziatanie takiego obiektu. Przyktady
uczace sa wykorzystywane w celu nauczenia sieci, jak ma sie zachowywac w podob-
nych okoliczno$ciach.

Skoro za pomoca sieci neuronowych mozna modelowaé dziatanie wielu obiek-
téw technicznych, ekonomicznych, spotecznych, przyrodniczych i innych, to z cata
pewnosScia modelu w postaci sieci neuronowej mozna takze uzy¢ do modelowania
pewnych fragmentéw uktadu nerwowego. Modelowanie tego typu bywa bardzo
uzyteczne — na przyktad do wspomagania diagnostyki i terapii wybranych choréb
uktadu nerwowego — nie do konca jednak satysfakcjonuje badaczy, a to z nastepuja-
cych przyczyn.
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Po pierwsze, model w postaci typowej sieci neuronowej (na przyktad typu MLP)
moze znakomicie nasladowac zachowanie okre$§lonego systemu, ale nie wyjasnia ani
jego struktury, ani zasad dziatania. Mozna sobie wyobrazi¢ na przykiad sytuacje, gdy
sie¢ neuronowa MLP po procesie uczenia zachowuje sie¢ doktadnie tak samo jak pe-
wien fragment uktadu nerwowego (zbudowany z neuronéw). Jednak z tego, ze osia-
gnieto zgodno$¢ behawioralna (a zatem sie¢ i modelowany fragment uktadu nerwo-
wego zachowuja sie doktadnie tak samo, identycznie reaguja na bodzce, wytwarzaja
takie same sygnaly wyjsciowe itp.), nie wynika absolutnie nic dla zrozumienia budo-
wy idzialania modelowanego fragmentu ukladu nerwowego. Przeciwnie, budowa
i zasada dziatania modelujacej sieci MLP bedzie na pewno inna niz budowa i zasada
dziatania modelowanego fragmentu ukltadu nerwowego.

Po drugie, nawet jeéli sie¢ neuronowa zdobedzie w wyniku procesu uczenia pew-
na wiedze, to jest ona dla cztowieka nieprzydatna, poniewaz jej interpretacja nie jest
mozliwa.

Te okolicznos$ci sprawiaja, ze méwiac o modelowaniu za pomoca sztucznych sieci
neuronowych pewnych mechanizméw albo pewnych struktur wystepujacych w rze-
czywistym ukladzie nerwowym, musimy podejmowac prébe tworzenia modeli tego
typu, jak modele opisane w tym rozdziale. Takie modele, zwiazane z uzyciem pro-
stych modeli neuronéw i ich prostych struktur, moga zosta¢ zwiazane z przetwarza-
niem informagji w sztucznych systemach neuronowych (hipotetycznych, jak to miato
miejsce w odniesieniu do odruchu warunkowego, lub realistycznych, jak w przypad-
ku hamowania obocznego), co moze jednak stanowic krok na drodze do zrozumienia
dziatania naturalnego uktadu nerwowego.
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MICHAL STRZELECKI

Modele pulsujacych sieci neuronowych
i ich zastosowania

7.1. Wprowadzenie

Ludzki mézg od dawna fascynowat naukowcéw, poczatkowo lekarzy, p6zniej réw-
niez spegqjalistéw od sztucznej inteligengji. Jeden z kierunkéw wieloletnich badan
dotyczy poznania mechanizméw interpretacji informacji dostarczanych przez uktad
wzrokowy. Badania aktywnosci elektrycznej tkanki nerwowej mézgu doprowa-
dzity do wykrycia wystepujacych w niej oscylacji o duzym zakresie czestotliwosci
(0,05 -500 Hz). Szczegdlnie badania do§wiadczalne potwierdzily istnienie zaleznych
od bodzcéw zewnetrznych oscylacji w obszarze mézgu interpretujacym wrazenia
wzrokowe. Czestotliwos¢ tych oscylacji wynosi od 35 do 80 Hz. Przypuszcza sie,
ze oscylacje komorek nerwowych stuza réznym celom, m.in. filtracji i selekcji impul-
s6w wejsciowych pobudzajacych uktad nerwowy, utrwalaniu iaczeniu przyswo-
jonej przez mézg wiedzy, a takze synchronizacji grup neuronéw kodujacych i prze-
twarzajacych informacje (Buzsaki i Draguhn 2004).

Te ostatnia wlasciwos¢ oscylujacych sieci neuronéw mozna wykorzystaé do ana-
lizy ogladanej sceny, a zwtaszcza do badania proceséw rozpoznawania obiektow lub
jednorodnych obszaréw, na przyktad charakteryzujacych sie jednakowa tekstura (von
der Malsburg i Buhmann 1992). Jedna z teorii prébujaca wyjasnic te mechanizmy gto-
si, ze przy obserwacji obrazu najpierw zachodzi ekstrakgja cech zwiazanych z kon-
kretnym obiektem lub obszarem, a nastepnie odpowiednie grupy neuronéw kory mo-
zgowej ulegaja przez te cechy pobudzeniu. Teoria ta nosi nazwe ,,chwilowej korelacji”
(von der Malsburg 1999; Wang i Terman 1995). Jezeli obszar jest jednorodny (z punktu
widzenia ludzkiego uktadu wzrokowego), kolejne komorki nerwowe ulegaja aktywa-
qji poprzez lokalne sprzezenia, tworzac mape analizowanych obszaréw i kodujac ich
wlasciwosci, takie jak kolor, tekstura, ksztatt itp.

Na granicy obszaréw impuls pobudzajacy zanika i dalsze komérki nie sa pobu-
dzane. Po pewnym czasie komorki przestaja by¢ aktywne, a caty proces powtarza sie
dla innego jednorodnego obszaru. W ten sposéb powstaja mapy, utworzone na pod-
stawie jednoczes$nie aktywnych neuronéw, jednoznacznie odwzorowujace jednorod-
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Rycina 7.1. Schemat analizy ogladanej obiekty sceny wizyjnej

sceny zgodnie z teorig ,chwilowej

korelacji”.
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grupa aktywnych
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cechy obiektu:
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ne obszary lub obiekty w analizowanym obrazie. Analize ogladanej sceny, zachodzaca
zgodnie z opisana teoria, przedstawiono na rycinie 7.1.

Proby wykorzystania tej teorii w praktyce w celu zbudowania narzedzia do prze-
twarzania ianalizy obrazéw doprowadzily do opracowania pulsujacych (inaczej
oscylacyjnych) sieci neuronowych. Sieci te, obok stosowanych od dawna innych
sztucznych sieci neuronowych (Tadeusiewicz 1993), algorytméw genetycznych (Mi-
chalewicz 1996) oraz systeméw logiki rozmytej (Rutkowski 2004), naleza do grupy
systeméw przetwarzania informacji nasladujacych systemy biologiczne.

7.2. Modele oscylatorow i zasady dziatania sieci pulsacyjnych

Drgania generowane przez nieliniowe oscylatory relaksacyjne sa najbardziej zblizone
do oscylacji wystepujacych w ludzkim mézgu (Strumilto i Strzelecki 2006). Wazna ce-
cha takich oscylatoréw, ktdrej nie maja oscylatory liniowe, jest mozliwo$¢ wzajemnej
synchronizacji pod warunkiem ich lokalnego sprzezenia (Somers i Kopell 1993). Dla-
tego rézne rodzaje oscylatoréw relaksacyjnych postuzyty do budowania sieci modelu-
jacych (do pewnego stopnia) zachowanie ludzkiej kory mézgowej.

Istnieje wiele modeli matematycznych oscylatora, ktére mozna wykorzystaé
do budowy takiej sieci (Wang 1999). Jednym z takich modeli jest oscylator zapropo-
nowany w pracy (Wilson i Cowan 1972), w ktérym wiasciwosci tkanki nerwowej sa
modelowane przez uktady oscylatoréw zawierajacych dwa neurony: pobudzajacy
i hamujacy. Uproszczony model matematyczny takiej pary neuronéw, pobudzajacego
x i hamujacego y, jest opisany réwnaniem:

L dx
*odt

dy _
Tl y+S5, (wwy + wyxx),

=-x+8, (wmx tw Y+ I),
(7.1)

gdzie: T, < 1, - stale czasowe neuronéw pobudzajacego i hamujacego, w,, w,, > 0,

w,, W, < 0 — lokalne wagi (sprzezenia) pobudzajace i hamujace, I — pobudzenie od in-

nych komorek sieci lub pobudzenie zewnetrzne, S — nieliniowa sigmoidalna funkcja
przejécia.



7. Modele pulsujacych sieci neuronowych i ich zastosowania

131

Oscylator Wilsona—Cowana byt wykorzystywany w licznych badaniach (Wang
1999; Konig i Schillen 1991; Strumitto i Durrani 1991) dla budowy lokalnie sprzezo-
nych sieci takich oscylatoréw. Sieci te stuzyly do modelowania aktywnosci mieénia
sercowego i tkanki nerwowej, a takze pamieci asocjacyjnej.

Innym modelem oscylatora, charakteryzujacym sie duza liczba parametréw
zapewniajacych elastycznoé¢ modelu, jest oscylator zaproponowany przez Wanga
i Termana (Wang i Terman 1995). Oscylator ten opisuje uktad réwnan:

g—f:?)x—x3+2—y+IT+ P, %zs[y(l +tanh(%))—y], (7.2)
gdzie x jest zmienna pobudzajaca, a y — zmienna hamujaca. I jest pobudzeniem oscyla-
tora (oméwionym dalej), €, v, p sa stalymi parametrami. Parametr p okre$la amplitude
zakldcenia o rozkladzie gaussowskim dodawanego do wymuszenia w celu przyspie-
szenia procesu desynchronizacji grup oscylator6w (Wang i Terman 1995). Wykresy
izoklin dx/dt = 0 oraz dy/dt = 0 pokazano na rycinie 7.2A. Jezeli 0 < I, < 2y — 4, to uktad
réwnan (7.1) ma okresowe rozwiazanie, pokazane na rycinie 7.2B.

W przestrzeni fazowej wartoéci funkcji x(t) tworza trajektorie, zaznaczona po-
grubiona kreska na rycinie 7.2B. Trajektoria ta sktada sie z lewej gatezi (LG, okresla-
jacej tzw. faze nieaktywna), odcinka taczacego lokalne minimum (tzw. lewe kolano,
LK) i prawa gataz (PG, okreSlajaca tzw. faze aktywna) oraz odcinka taczacego lo-
kalne maksimum (tzw. prawe kolano, PK) z lewa gatezia. Jezeli [.<0lub2y-4<I,
to oscylator pozostaje nieaktywny (nie generuje drgar). Oscylatory opisane przez
uktad réwnan (7.2) sa potaczone w sieé, ktorej przyktad pokazano na rycinie 7.2C.
W tym przypadku kazdy oscylator jest potaczony ze swoimi czterema bezposred-
nimi sasiadami (mozna stosowaé wieksze sasiedztwo). Kazdemu oscylatorowi sieci
odpowiada jeden punkt obrazu, wymiary sieci i obrazu sa zatem jednakowe. Kazdy
oscylator sieci jest potaczony z tzw. globalnym uktadem hamujacym (Global Inhibitor,
GI naryc. 7.2C), ktéry otrzymujac zwrotna informacje od wszystkich oscylatoréw
sieci, moze spowodowac blokade oscylatoréw. Catkowite wymuszenie I oscylatora
sieci okreséla réwnanie (7.3):

L=I+>W,H(x-6)-Wz, (7.3)
k€ N()
gdzie I, jest jasnoscia punktu obrazu potaczonego z danym oscylatorem.

W, sa wartoéciami tzw. wag dynamicznych taczacych oscylatory k oraz i. Liczba
wag zalezy od rozmiaréw sasiedztwa N(i). Wartosci wag dobiera sie w taki sposéb,
aby dla sasiednich punktéw obrazu o podobnych jasnosciach byly one duze, nato-
miast mate, jezeli jasnosci tych punktéw beda sie réznié. Dzieki tym wagom aktywny
oscylator pobudza sasiednie oscylatory, a w konsekwencji wszystkie oscylatory zwia-
zane z danym obszarem obrazu.

Jezeli wyjscie oscylatora x,(t) jest wigksze od progowej wartosci 0, to poprzez po-
faczenie wagowe W, ros$nie pobudzenie oscylatora i oraz nastepuje jego aktywadja.
H jest funkcja Heaviside’a, réwna jeden, gdy jej argument jest wiekszy od zera, oraz
réowna zeru w przeciwnym wypadku. W konsekwengji cata grupa oscylatoréw zwia-
zana z jednorodnym obszarem bedzie synchronicznie pobudzona.
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Uktad hamujacy GI jest opisany przez zmienna z, ktdra jest réwna jeden, kiedy
co najmniej jeden z oscylatoréw sieci pozostaje aktywny, oraz zero w przeciwnym
przypadku. Rola tego uktadu jest blokowanie tych grup oscylatoréw, ktére sa zwia-
zane z pozostalymi obszarami lub obiektami obrazu. Uktad hamujacy nie wptywa
na aktywnos¢ pobudzonych oscylatoréw, poniewaz warto$¢ wagi W_jest tak dobrana,
aby suma wystepujaca w réwnaniu (7.3) byta od niej wieksza, zapewniajac dodatnia
warto$¢ pobudzenia I,. Sie¢ oscylatoréw mozna fatwo uogélni¢ na przypadek tréj-
wymiarowy, co zilustrowano na rycinie 7.2D. W tym przypadku kazdy oscylator jest
potaczony z 6 sasiadami.

7.3. Dobor wartosci wag

W najprostszym przypadku wartoSci wag okredla réwnanie (Wang i Terman 1997;
Shareef i in. 1999):

L
W=,
FIL-L1 +1 (7.4)

gdzie I, [, oznaczaja jasnosci punktow i oraz k, a L jest liczba pozioméw jasnosci obra-
zu. Jezeli sasiednie punkty maja podobne jasnosci, to wartoé¢ wagi W, bedzie duza,
zapewniajac propagacje oscylacji do sasiedniego punktu. W przeciwnym przypadku
wartoé¢ wagi bedzie niewielka, co zatrzyma przekazywanie oscylacji. Sytuacja taka wy-
stapi na przyktad na granicy dwéch obszaréw rézniacych sie jasnoscia. W przypadku
obrazéw zawierajacych tekstury, gdzie czesto wymagany jest wiecej niz jeden parametr
do ich opisu, wartoé¢ wag okresla sie nastepujaco, na podstawie (Cesmeli i Wang 2001):

W, = : (7.5)
ij s
e+ X If - fH
k=1

gdzie A jest liczba aktywnych oscylatoréw w sasiedztwie N(i), ff, f* odpowiadaja k-tej ce-
sze tekstury wyznaczonej dla oscylatoréw i oraz j odpowiednio, f}}, jest wartodcia Sred-
nia cechy f* wyznaczonej dla aktywnych oscylator6w w sasiedztwie N(i), s jest liczba cech
tekstury wykorzystywana przy analizie danego obrazu, a ¢ niewielka stata w celu unik-
niecia dzielenia przez zero. Wagi opisane tym wzorem maja podobne wtasnosci do zde-
finiowanych przez réwnanie (7.4), tzn. ich wartosci sa duze przy podobnych wartosciach
sasiednich cech fJ, f i mate w przeciwnym przypadku. Inne metody wyznaczania wag
sieci oraz oméwienie tego zagadnienia mozna znalez¢ w pracy (Strzelecki 2004a).

7.4. Sieci oscylatorow do segmentacji obrazow

Za pomoca sieci oscylatoréw mozna réwniez wykrywaé krawedzie obiektéw lub gra-
nice obszaréw. W tym celu nalezy aktywowac tylko te oscylatory, ktére naleza do kra-
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Rycina 7.3. Przyktadowy obraz monochromatyczny (A); przebiegi wyjSciowe grup oscylatorow
reprezentujgcych obiekty obrazu i tto oraz przebieg globalnego uktadu hamujacego Gl (B); obrazy
odwzorowujace aktywnos¢ oscylatorow w roéznych chwilach t, -t, (C-F); wyniki segmentacji - obrazy
obiektow i tta z ryciny 7.3A uzyskane na podstawie analizy aktywnosci oscylatorow dla chwil t, t,, t, (G-1).
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wedzi lub granic obszaréw. Dla osiagniecia tego celu wagi sieci definiuje sie nastepu-
jaco (Strzelecki 2004b):

W= FW(f;'(’ N ’E] |ft _ff E (7.6)

gdzie F,, jest funkcja ograniczajaca rozrzut wartosci wag w jednorodnym obszarze. Po-
stac tej funkgji moze stanowi¢ przyktadowo licznik z wzoru (7.3). Wartosci tej funkdji za-
leza od wartosci cech ff j-tego piksela obrazu oraz cech f wyznaczonych w sasiedztwie
N(i) punktu i. Warto$ci wag beda zatem duze na granicy obszaréw (ze wzgledu na duze
réznice miedzy warto$ciami cech fioraz f1) 1 tylko oscylatory tam sie znajdujace beda ak-
tywne. W konsekwengji na podstawie ich aktywno$ci mozna wyznaczy¢ granice pomie-
dzy wystepujacymi w obrazie jednorodnymi obszarami lub pomiedzy obiektami a ttem.

Przyktad dzialania sieci pokazano na rycinie 7.3. Na rycinie 7.3A przedstawiono
monochromatyczny obraz o wymiarach 16 x 16, zawierajacy 3 obiekty (O1, O2, O3).
Do rozwiazania réwnan rézniczkowych (7.2) i (7.3) zastosowano metode Rungego—
—Kutty 4. rzedu. Przebiegi czasowe wyjé¢ oscylatoréw zwiazanych z poszczegdlnymi
obiektami obrazu oraz przebieg globalnego uktadu hamujacego (GI) pokazano na ry-
cinie 7.3B. Wida¢, ze oscylatory reprezentujace okreslony obiekt sa zsynchronizowa-
ne, natomiast desynchronizacja dotyczy grup oscylatoréw odpowiadajacych ré6znym
obiektom oraz ttu obrazu.

Analizujac stan oscylatoréw sieci w chwilach t, t,, t,, t, (ryc. 7.3C-F), mozna do-
kona¢ segmentacji obrazu, gdyz jednoczesnie aktywne sa tylko oscylatory reprezentu-
jace poszczegdlne obiekty lub tto. Wyniki segmentacji obrazu z ryciny 7.3A pokazano
na rycinie 7.3G-I.

7.5. Analiza oscylatorow w przestrzeni fazowej

Zamiast rozwiazywania rownan rézniczkowych (7.2) i (7.3) dla kazdego oscylatora sieci,
mozna zastosowaé uproszczona metode, zaproponowana w (Linsay i Wang 1998). Pole-
ga ona na analizie przemieszczania sie odpowiedzi oscylatora w przestrzeni fazowe;j.

Przyjmuje sie, ze przejécie oscylatora zlokalnego minimum (LK naryc. 7.2A)
do prawej gatezi (PG) oraz zlokalnego maksimum (PK) do lewej gatezi odbywa
sie w jednej chwili. To zatozenie znacznie upraszcza uktad réwnan (7.2) i pozwala
na znalezienie jego analitycznego rozwiazania. Konsekwengja tego faktu jest znaczne
przyspieszenie obliczen w poréwnaniu z metoda klasyczna, polegajaca na numerycz-
nym rozwiazywaniu réwnan rézniczkowych. Algorytm segmentacji wykorzystujacy
upraszczajace zalozenia przedstawiono w pracy (Strzelecki 2004b).

7.6. Przyktady zastosowan - analiza obrazéw biomedycznych
Segmentacjajestjednym z podstawowych etapéw procesu analizy obrazu, polegajacym

na podziale obrazu na roztaczne obszary. Celem segmentacji jest znalezienie obszaréw
zainteresowania, ktére beda podlegaly dalszej analizie. Znalezienie efektywnego na-
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rzedzia do przeprowadzenia segmentacji obrazu jest szczegdlnie istotne w przypadku
obrazéw zawierajacych tekstury, czyli obszary jednorodne z punktu widzenia ludzkie-
go oka, chociaz niejednorodne z punktu widzenia jasnosci lub koloru poszczegélnych
punktéw (Hajek i in. 2006). Segmentacja tekstur jest ciagle otwartym problemem ba-
dawczym i poszukiwanie nowych metod segmentacji uwaza sie za celowe.

Sieci pulsacyjne, modelujace w ograniczony sposéb dziatanie tkanki nerwowej
ludzkiego mézgu, sa stosunkowo nowym i skutecznym narzedziem wykorzystywa-
nym m.in. do przetwarzania obrazéw, w tym réwniez do ich segmentacji (Wang 1999;
Strzelecki 2004b). Ponizej przedstawiono kilka przyktadéw zastosowania takich sieci
do analizy obrazéw biomedycznych.

7.6.1. Lokalizacja owrzodzenia

Narycinie 7.4A pokazano zdjecie fragmentu skéry przedramienia z widocznym
owrzodzeniem oraz linijka, ktéra stuzy do okreslenia skali rozlegtoéci wrzodu'. Celem
badan jest okreélenie skutecznosci terapii na podstawie analizy zmian powierzchni
owrzodzenia zachodzacych w czasie (Zalewska-Janowska i in. 2004). Do rozwiazania
zadania segmentacji zastosowano sie¢ oscylatoréw.

Sasiedztwo N(i) zawiera w tym przypadku 8 oscylatoréw, do wyznaczenia wag
sieci zastosowano wzor (7.4). Wyniki segmentacji pokazano na rycinie 7.4B. Zazna-
czone obszary owrzodzenia wystepuja tam na tle zdrowej skéry (biaty obszar). Warto
zauwazy¢, ze wykryto réwniez obszar zawierajacy linijke wraz z fragmentem tfa oraz
obszar skéry zdrowej. Na rycinie 7.4C pokazano obraz z ryciny 7.4B po zastosowa-
niu morfologicznej operacji zamykania (Tadeusiewicz, Korohoda 1997) oraz usunieciu
obiektéw przylegajacych do krawedzi obrazu.

Rycina 7.4. Zdjecie owrzodzenia skory (A); wynik segmentacji (B); obraz wynikowy (C).

1 Analiza takich obrazéw jest prowadzona we wspétpracy z Klinika Dermatologii Uniwersytetu Medycz-
nego w Lodzi.
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7.6.2. Wydzielanie mas
wewnatrzsercowch

Sie¢ oscylatoréw zastosowano tez do seg-
mentacji obrazéw USG guzéw serca,
w szczegblnosci do wydzielania mas we-
wnatrzsercowch, ktérymi moga by¢ zto-
sliwe i nieztoSliwe guzy serca®. Na rycinie
7.5A przedstawiono obraz guza lagod-
nego, ana rycinie 7.5B — wyniki segmen-
tacji z uzyciem sieci oscylatoréw. W tym
przypadku wagi wyznaczono na pod-
stawie wzoru (7.5), poniewaz do opisu
powierzchni guza wykorzystano cechy
tekstury (Strzelecki i in. 2006). Dla poréw-
nania na rycinie 7.5C pokazano wynik seg-
mentacji uzyskany zuzyciem perceptro-
nowej sieci neuronowej. Przeprowadzono
analize tylko tych fragmentu obrazéw,
z ktérych pochodzit sygnat USG.

W przypadku sieci oscylatoréw po-
fozenie guza zostalo wykryte popraw-
nie (pewne btedy pojawity sie na granicy
obszaru sygnatu USG i pozostatej czesci
obrazu, ktéra nie byla brana pod uwage
przy wyznaczaniu cech tekstur). Ponadto
wystepuje tu pewien niesklasyfikowany,
zaznaczony na biato obszar, widoczny
zwlaszcza na granicy guza i tta na rycinie
7.5B. Bledy te wynikaja z lokalnie duzych
wahan wartosci cech tekstur opisujacych
obszar guza, co prowadzi do ograniczenia
wag wyznaczanych wedtug wzoru (7.5),
aw konsekwencji  do braku  aktywacji
oscylatoréw odpowiadajacych pikselom
W obszarze granicznym.

W przypadku segmentacji dokonanej
przez sie¢ neuronowa typu perceptronowe-
go obszary niesklasyfikowane nie wystepu-
ja, pojawiaja sie jednak bledy (dodatkowe,
nieprawidlowo wykryte obszary, przypisa-
ne do guza), co prowadzi do uzyskania nie-
poprawnych wynikéw segmentacji.

Rycina 7.5. Obrazy USG guzéw serca (A); wyniki
segmentacji z wykorzystaniem SSO (B) oraz sieci
neuronowej (C).

2 Badania obrazéw USG guzéw serca sa prowadzone wspélnie z Klinika Kardiologii UM w Lodzi.
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7.6.3. Analiza komérek tucznych

Sieci pulsacyjne mozna réwniez wykorzystywac do operacji morfologicznych na obra-
zach binarnych. Operacje te wykonuje sie rownoczesnie z segmentacja obrazu. Wyma-
ga to modyfikacji algorytmu segmentacji, w szczegdlnosci zmiany definicji wyznacza-
nia wag sieci. Algorytm operacji erozji i dylatacji zostat opisany w (Strzelecki 2004b).

Zastosowanie operacji morfologicznych z uzyciem sieci oscylatoréw wykorzysta-
no do analizy obrazu z ryciny 7.6A. Przedstawia on mikroskopowe zdjecie komérek
tucznych skéry. Celem analizy byt m.in. pomiar liczby tych komoérek, a takze ich cat-
kowitego pola powierzchni oraz obwodu. Parametry te sa istotne przy ocenie pozio-
mu aktywnosci komérek tucznych, ktéra wpltywa na wiele proceséw fizjologicznych
i patologicznych zachodzacych w ludzkim organizmie, na przykiad przy chorobach
alergicznych. Ze wzgledu na liczne artefakty wystepujace w obrazie mikroskopowym
zaproponowano procedure segmentacji obejmujaca m.in. usuniecie zakltécen, rozdzie-
lenie komoérek przez zastosowanie morfologicznej operacji zamykania oraz wyzna-
czenie liczby komorek, a takze 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 koncowy wynik analizy (wykryte komérki zaznaczono rézny-
mi kolorami). Pole powierzchni poszczegélnych komérek uzyskano przez zliczenie
aktywnych oscylatoréw zwiazanych z dana komoérka oraz wyskalowanie wyniku.
Liczbe aktywnych oscylatoréw mozna okresli¢ podczas procesu segmentagji i nie wy-
maga to dodatkowych obliczen. Na rycinie 7.6D pokazano wykryte krawedzie komé-
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Rycina 7.6. Mikroskopowe zdjecie komarek skory (A); obraz (A) po operacji progowania (B); ostateczny
wynik segmentacji po zastosowaniu operacji zamykania i usunieciu artefaktow (C); detekcja krawedzi
komorek (D).
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rek; wynik ten uzyskano, modyfikujac wagi sieci wedtug wzoru (7.6). Réwniez w tym
przypadku liczba aktywnych oscylatoréw zwiazanych z dana komérka pozwolita
na oszacowanie obwodu analizowanych komérek.

7.6.4. Segmentacje przekrojow watroby

Kolejny przyktad analizy obrazéw z wykorzystaniem sieci pulsacyjnej dotyczy seg-
mentacji tréjwymiarowych obrazéw watroby pochodzacych z tomografu rezonansu
magnetycznego®. Celem prac byto wydzielenie obszaru watroby od innych narza-
déw oraz tla. Nastepnie wydzielony obszar watroby podlegatl dalszej analizie, maja-
cej na celu stwierdzenie, czy w obrazowanej tkance watroby wystepuje zwtéknienie
o okreslonym stopniu zaawansowania (Strzelecki i in. 2007b). Na rycinach 7.7A-D po-
kazano przyktadowe obrazy MR przekrojéw watroby, a na rycinach 7.7E-H — wyniki
segmentacji z wykorzystaniem sieci oscylatoréw.

W tym przypadku zastosowano tréjwymiarowa wersje sieci (ryc. 7.2D), przy czym
sasiedztwo N(i) zawieralo 26 oscylatoréw. Wyniki segmentacji ocenione przez eksper-
tow radiologéw wskazuja na prawidtowa detekcje obszaru watroby. Réwnolegle w pro-
cesie segmentacji uzyskano informacje o objetosci watroby przez zliczenie aktywnych
oscylatoréw. Ta informacja ma duze znaczenie przy diagnozie stanu watroby.

7.7. WniosKi

Opisana sie¢ pulsacyjna zawierajaca synchronizowane oscylatory jest skutecznym na-
rzedziem stosowanym w wielu problemach przetwarzania obrazéw, takich jak seg-
mentacja, detekcja krawedzi czy tez przetwarzanie z wykorzystaniem operacji morfo-
logicznych. Innym zastosowaniem takiej sieci jest wykrywanie wzorcéw w obrazach
(Strzelecki 2002). Metoda ta umozliwia wykrywanie obiektéw podobnych do szuka-
nego wzorca lub z nim identycznych bez koniecznosci dalszego przetwarzania obra-
zu. Sieci takie mozna réwniez wykorzystywac¢ w algorytmach klasteryzacji danych
(Eck 2002) oraz do wykrywania rytmicznych fragmentéw w utworach muzycznych
(downbeats) (Rhouma i Frigui 2001).

Poréwnanie sieci oscylacyjnych i perceptronowej wielowarstwowej sieci neuro-
nowej wykazato lepsze rezultaty segmentagji dla tych pierwszych. Wynika to z fak-
tu, ze klasyfikacja danego punktu obrazu jest w pewnym sensie operacja punktowa
w przypadku sieci perceptronowych (kazdy punkt jest klasyfikowany, niezaleznie
od pozostatych, na podstawie statych warto$ci wag wypracowanych poczas uczenia
sieci). W sieci oscylacyjnej pobudzenie oscylatora odpowiadajacego danemu punkto-
wi obrazu zalezy od warto$ci wag pomiedzy tym oscylatorem a jego sasiadami oraz
od liczby aktywnych oscylatoréw sasiedztwa. A zatem, nawet jesli punkt ten bedzie
sie r6znit od swoich sasiadéw (ze wzgledu na lokalne zakiécenia lub niejednorodnos$¢

3 Prace te prowadzono we wspétpracy z Laboratoire d’Imagerie Fonctionnelle et Vectorisation en
Cancérolgie, Faculté de Médecine, Université de Rennes we Frangji.
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Rycina 7.7. Przekroje MR przedstawiajace obraz watroby; linig przerywang zaznaczono potozenie tego
narzadu (A-D); wyniki segmentacji z wykorzystaniem SSO (E-H). Podano numer przekroju.
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obszaru), to moze réwniez zostaé pobudzony przez sumowanie potaczen wagowych
jego aktywnych sasiadéw. W konsekwengji zostanie on poprawnie przypisany do da-
nego obszaru lub obiektu.

Kolejna zaleta sieci synchronizowanych oscylatoréw (SSO) jest ustalenie wag. Do-
konuje sie to przed procesem segmentacji, ale wagi te zaleza od r6znic miedzy para-
metrami wyznaczonymi dla sasiednich punktéw obrazu (w przestrzeni cech). Jezeli
zatem niejednorodnosci obszaréw obrazu sa lokalne i maja charakter ciagly, to wagi
sasiednich oscylator6w pozostana zblizone, co pozwoli sieci na ich aktywacje i w kon-
sekwengji na poprawna klasyfikacje punktéw obrazu, ktére reprezentuja. Ponadto,
w przeciwienstwie do metod segmentacji wykorzystujacych perceptrony wielowar-
stwowe lub Support Vector Machines, do uzyskania wag sieci pulsacyjnych nie jest
potrzebny proces uczenia, co znacznie skraca czas analizy obrazu. Sieci oscylatoréw
zapewniaja réwniez dodatkowe informacje o analizowanych obszarach lub obiektach,
takie jak pole powierzchni wykrywanych obszaréw lub dtugosé ich obwodu.

Wreszcie, sie¢ oscylatoréow moze by¢ zrealizowana sprzetowo (Strzelecki i in.
2008). Realizacja sprzetowa takiej sieci pozwala na szybsze w poréwnaniu z symulacja
komputerowa wykonanie segmentacji obrazu dzieki réwnolegtemu przebiegowi ope-
racji. Badany obecnie uktad scalony wykonany w technologii CMOS (skrét od Com-
plementary Metal Oxide Semiconductor), zawierajacy strukture takiej sieci z matryca
o wymiarach 32 x 32, zaprojektowana w Instytucie Elektroniki Politechniki L6dzkiej,
wykazuje poprawne dzialanie przy segmentacji obrazéw binarnych.
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Modele populacyjne

8.1. Wstep

Préby modelowania dziatania neuronéw oraz konstrukgji sieci neuronowych podje-
to juz w latach czterdziestych ubiegtego wieku. Pierwsze modele sieci zbudowane
byly z tak zwanych neuronéw formalnych i pozwalaly na realizacje pewnych ope-
racji analogicznych do obserwowanych w uktadzie nerwowym — nalezaly do nich
na przyklad perceptrony, ktérych rézne wersje powstawaty w okresie kilku dziesiat-
kéw lat. Dalszy rozw6j prac modelowych przyniést podziat na modele sieci neuropo-
dobnych!, ktérych elementy tylko w niewielkim zakresie przypominaty rzeczywiste
neurony, i na modele odzwierciedlajace realistyczne wtasnoéci neuronéw. Te pierwsze
miaty na celu realizacje pewnych operacji, takich jak klasyfikacja, rozpoznawanie czy
sterowanie, natomiast celem drugich, biologicznie realistycznych modeli, byto wyja-
$nienie dziatania i funkcji elementéw ukladu nerwowego. Realizm biologiczny ozna-
cza konstrukcje modelu, ktérego elementy sa odpowiednikiem konkretnych struktur
anatomicznych i wielko$ci neurofizjologicznych, a wyniki wyj$ciowe mozna odnies$é
do danych otrzymywanych doswiadczalnie. Modele populacyjne naleza do modeli
biologicznie realistycznych.

Zapotrzebowanie na modele tego rodzaju wynika z faktu, ze szczegétowa wiedza
anatomiczna i fizjologiczna nie daje pelnego zrozumienia funkcjonowania uktadéw
neuronalnych?. Badanie zachowania modeli biologicznie realistycznych pod wpty-
wem zmian parametréw umozliwia interpretacje danych neurofizjologicznych oraz
potwierdzenie lub obalenie hipotez dotyczacych wplywu poszczegélnych sktado-
wych systemu (np. wystepowanie kanatéw jonowych okreslonego typu, rodzaj i sita
potaczen miedzy komérkami nerwowymi) na funkcjonowanie catosSci.

1 Patrz takze rozdziat 6.
2 Patrz takze rozdziat 5.
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Fakt, ze parametry modelu i warto$ci mierzone do$wiadczalnie odpowiada-
ja sobie wzajemnie, pozwala znacznie ograniczy¢ zakresy wartoéci parametréw,
dla ktérych trzeba zbadaé zachowanie modelu. Wtasnoséci modelu ujawniaja w spo-
s6b bezposredni skutki zatozen przyjetych przy jego tworzeniu. Wiasnosci uktadu
przewidziane przez model podlegaja nastepnie weryfikacji do$wiadczalnej. W ten
spos6b modele biologicznie realistyczne moga wskazywac na interesujace, warte
przeprowadzenia eksperymenty, a przez to wnie$¢ dodatkowa wiedze o badanym
systemie’.

Badania symulacyjne wykorzystujace modele realistyczne umozliwiaja okresle-
nie parametréw, od ktérych w sposéb zasadniczy zalezy dziatanie danego systemu
oraz przewidywanie mozliwych zachowan ztozonych dynamicznych uktadéw
neuronalnych. Ponadto modele pozwalaja na symulacje eksperymentéw niemozli-
wych do wykonania w rzeczywistosci (jak usuniecie lub wytworzenie danego typu
synaps), co prowadzi do glebszego zrozumienia mechanizméw, ktérym podlega
dany ukfad.

8.2. Hierarchia i zalety realistycznych modeli uktadu nerwowego

W zaleznosci od poziomu hierarchii mozna wyrézni¢ cztery klasy modeli dziatania
moézgu:

* modele kompartmentowe,

* modele punktowe,

* modele populacyjne,

* modele globalne.

Ze wzgledu na wielka ztozonos¢ ukiadu nerwowego nie jest mozliwe, nawet
przy obecnym rozwoju techniki komputerowej, uwzglednienie wszystkich wta-
snosci neuronéw w ramach jednego modelu. Dlatego pewne wtasnosci neuronéw,
modelowane szczeg6towo na nizszym poziomie hierarchii, w modelach dotyczacych
duzych zespotéw neuronéw sa opisywane przez wlasnosci usrednione. Na przyktad
wlasnosci elektryczne drzewka dendrytycznego neuronu, opisywane szczegétowo
w modelu kompartmentowym?*, w modelu populacyjnym traktowane sa jako $rednie
potencjaly postsynaptyczne. Wybdr poziomu hierarchii, na ktérym operuje model,
zalezy od rozpatrywanego zagadnienia i mozliwosci odniesienia wynikéw otrzyma-
nych z modelu do danych eksperymentalnych.

W paradygmacie modelowania kompartmentowego rozgatezione drzewka den-
drytyczne redukowane sa do elementéw cylindrycznych. Jeden kompartment zaste-
puje fragment neuronu, ktéry w przyjetym przyblizeniu moze zosta¢ uznany za jed-
norodny pod wzgledem elektrofizjologicznym. (Na przyktad w modelu Trauba (1997)

3 Dodatkowe wiadomosci na ten temat mozna znalezé w rozdziatach 5 i 6.
4 Patrz rozdziat 5.
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komérka piramidalna zostata opisana przez 64 kompartmenty). Nie zawsze celowe
i konieczne jest uwzglednienie catej ztozonosci geometrycznej neuronu. W wielu
zagadnieniach wystarcza sprowadzenie opisu wtasnosci elektrycznych neuronu do
modelu punktowego. Na przyktad wiele zagadnienn zwiazanych z powstawaniem
i rola oscylacji potencjatéw elektrycznych we wzgdrzu wyjasniono za pomoca modeli
neuronéw punktowych (Destexhe i Sejnowski 1996).

Potencjaty elektryczne mierzone na powierzchni gtowy w badaniu elektroencefa-
lograficznym (EEG), potencjatéw wywotanych (ERP) lub z powierzchni kory mézgo-
wej w badaniu elektrokortikograficznym (ECoG) sa wynikiem aktywnosci elektrycz-
nej bardzo duzych zespotéw neuronéw. Modelowanie tych sygnatéw za pomoca
sieci ztozonych z pojedynczych neuronéw, nawet przy wykorzystaniu komputeréw
o obecnie dostepnych mocach, jest praktycznie niemozliwe. Z tego wzgledu najbar-
dziej odpowiednie do modelowania EEG, ERP i ECoG, a nawet LFP (lokalnych poten-
gjaléw polowych) sa modele populacyjne.

Podstawa modeli populacyjnych jest spostrzezenie, ze do modelowania aktyw-
nosci duzych zespotéw neuronéw mozna zastosowacé techniki zapozyczone z fizyki
statystycznej. Podobnie jak temperatura czy ci$nienie stuza do opisu uktadu ter-
modynamicznego (w odréznieniu od energii kinetycznej poszczegélnych czastek,
rozpatrywanej przy modelowaniu w skali mikro), modele populacyjne operuja
$rednimi wtasnos$ciami populacji, a nie zachowaniem poszczegdlnych neuronéw.
U podstaw modeli populacyjnych lezy zatozenie, ze w okreslonym obszarze tkanki
nerwowej znajduje sie wiele oddziatujacych ze soba komérek o zblizonych wtasci-
wodciach. Zatozenie to znalazto potwierdzenie do§wiadczalne. A zatem w mode-
lach populacyjnych rozpatruje si¢ srednie zachowanie populacji w czasie, zanie-
dbujac geometrie poszczegélnych neuronéw i rozktad neuronéw w populaciji.

Zaletami modeli populacyjnych sa:

1. mozliwos¢é poréwnania wynikéw modelu z mierzonymi doswiadczalnie sygnata-

mi: EEG, ERP, ECoG, LFP,

2. mozliwos¢ zastosowania metod analitycznych do badania zachowania modelu,

3. prostota — sktadowe modelu odpowiadaja anatomicznie lub funkcjonalnie wyréz-
nionym cze$ciom modelowanej struktury,

4. wydajnos¢ obliczeniowa.

Pierwsze modele populacyjne (Wilson i Cowan 1972) powstaly juz na poczatku lat
siedemdziesiatych XX wieku. Bardzo istotny wktad w teorie tego typu modeli wnio-
sty prace Freemana (1975) oraz Lopesa da Silvy i in. (1974), ktérych model rytmu alfa
postuzyt nastepnie jako punkt wyjsciowy do tworzenia bardziej ztozonych modeli.

8.3. Teoria Freemana

W ksiazce dotyczacej globalnej czynnosci neuronéw w ukladzie nerwowym (Mass ac-
tion in the nervous system 1975) W. Freeman przedstawit spdjna teorie dotyczaca mode-
lowania populacji neuronowych. Punktem wyjscia dla tej teorii byto wprowadzenie:
1. zespotéw neuronéw o réznym stopniu ztozonosci (KO0, KI, KII),
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2. zmiennych opisujacych aktywno$¢ populacji w postaci: czestodci impulsacji p(t)
albo amplitudy fali wolnej V(¢),

sprzezen miedzy populacjami,

4. definicji krzywych opisujacych przeksztatcenie fali wolnej w czesto$¢ impulsacji

i odwrotnie.

Populacja KO charakteryzuje sie wspélnym wejéciem, wspélnym wyjsciem (albo
tylko pobudzajacym, albo tylko hamujacym) i brakiem sprzezeii miedzy neuronami
grupy. Populacja KI rézni sie tym od KO, ze wystepuja sprzezenia miedzy neuronami
(albo tylko pobudzajace KI, albo tylko hamujace KI). Grupa KI moze by¢ wiec trakto-
wana jako dwie grupy KO. Grupa KII skfada sie z dwu populagji typu KI, w zaleznosci
od ich rodzaju moga wystapi¢ grupy KII_, KII, KII , KII . Potaczenia miedzy tak zde-
finiowanymi grupami neuronéw opisane sa przez state sprzezenia k, k..

Postugujac sie tym formalizmem, Freeman przedstawil architekture ukladu
wechowego. Na rycinie 8.1 pokazano schemat budowy opuszki wechowej (OB) oraz
architekture uktadu wechowego wedtug Freemana.

Populacja komérek mitralnych (M) typu KI potaczonych sprzezeniami dodat-
nimi przedstawiona jest w postaci dwu grup K0. Podobnie reprezentowana jest
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Rycina 8.1. Schemat budowy opuszki wechowej i jej model wedtug Freemana (1975). Oznaczenia komorek
na rycinie z lewej strony odpowiadaja oznaczeniom populacji typu KO (w kétkach). Element N odpowiada
opdznieniu, a gl - ttumieniu sygnatéw z receptorow.
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populagja typu KI, komérek ziarnistych (G) potaczonych sprzezeniami ujemnymi.
Populacje M i G polaczone sa sprzezeniem zwrotnym. Tworza one grupe KIIL
Opis dynamiczny aktywnosci populacji przedstawiono w postaci funkcji wejscia
i wyjscia. Postsynaptyczna fala wolna V(t) na wejSciu zostaje zamieniona na ciag
potengjatéw czynnosciowych scharakteryzowany przez ich czesto$é p(t). Nastep-
nie impulsacja zostaje zamieniona na fale wolna w drzewkach dendrytycznych.
Freeman wyprowadzit teoretycznie réwnania opisujace przeksztalcenie V(t) w p(t)
i odwrotnie. Jednocze$nie przeprowadzil doswiadczenie, w ktérym rejestrowat
V(t) i p(t) z dobrze okre$lonej populacji neuronéw. Otrzymane przez niego funkcje
przejscia G, [V(t)—p(H)] i G, [p(t)—=V(t)] przedstawiono na rycinie 8.2. Sa to funkgcje
nieliniowe, poza tym funkcja G, ma punkt przegiecia dla V(t) = 0. Funkcje wiazace
czesto$¢ impulsacji z amplituda fali wolnej i fale wolna z impulsacja sa zasadni-
czymi elementami modeli populacyjnych. Zwykle ze wzgledu na mozliwosci obli-
czeniowe przyjmuje sie jako G, prostsza funkcje sigmoidalna, na przyktad tangens
hiperboliczny.

60 5
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Rvycina 8.2. Funkcje przejscia fali wolnej potencjatu V(t) w impulsacje p(t) i impulsacji w fale wolng wedtug
Freemana (1975).

Grupy typu KII w modelu Freemana (np. takie, jak przedstawione na ryc. 8.1)
opisano jako uktad czterech nieliniowych réwnan rézniczkowych trzeciego rzedu.
Punktem wyijscia do tego opisu byly rozwazania teoretyczne oparte na pomiarach
aktywnosci otrzymywanych do§wiadczalnie (np. opis formalny éredniego potencjatu
postsynaptycznego). Model Freemana pozwolil na adekwatny opis czynnosci réz-
nych struktur uktadu wechowego. Otrzymane na jego podstawie symulowane sygna-
ty pochodzace z r6znych struktur bardzo dobrze zgadzaja sie z sygnatami otrzymany-
mi do$wiadczalnie (Skarda i Freeman 1987). Teoria Freemana stata sie inspiracja dla
innych modeli populacyjnych oraz dla modeli globalnych.
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8.4. Model Wilsona-Cowana

W tym samym czasie, gdy powstala teoria Freemana, Wilson i Cowan (1972) zapro-
ponowali teoretyczny model dwu oddziatujacych ze soba populacji neuronowych.
W konstrukgji takiego modelu przyjmuje sie nastepujace zatozenia:

e kazda z populadji jest jednorodna,

* rozciagloé¢ przestrzenna populagji nie jest istotna.

Schemat podstawowego modelu Wilsona-Cowana przedstawiono na rycinie 8.3.

Aktywnosé kazdej z populacji opisywana jest zmiennymi E(t) oraz I(f). Sa to odpo-
wiednio: miara proporcji komérek pobudzajacych oraz hamujacych, generujacych
potencjaly czynnos$ciowe w jednostce czasu, w chwili £.

Dziatanie kazdej populacji mozna sprowadzi¢ do dokonywania dwojakiego
rodzaju transformacji. Wejécie, opisujace taczne dziatanie synaps, transformuje docie-
rajacy do synaps ciag potencjaléw czynnosciowych na potencjal postsynaptyczny.
Wyjscie transformuje sumaryczny potencjat postsynaptyczny (pochodzacy od synaps
pobudzajacych i hamujacych) na $rednia impulsacje populagji.

Synapsy w tym modelu opisywane sa przez elementy liniowe charakteryzowane
przez funkcje odpowiedzi impulsowej & (1) i h(1). Potencjat postsynaptyczny jest
zatem dany przez splot funkcji odpowiedzi impulsowej synaps i docierajacej do nich
§redniej impulsacji. Potencjaty te sumuja sie z potencjalem btonowym komérki, dajac
efektywny potencjat btonowy.

Sredni potencjat blonowy populacji pobudzajacej V.(#) i §redni potencjal bfonowy
populacji hamujacej V() mozna wyrazi¢ nastepujacymi réwnaniami:

V(1) =f0°°[c1E(t —1) + P(t-1)] h(1)dr - fowcz I(t - Dh(r)dt,

8.1
V.(t) =f0°°[c3E(t —-7) + Q(t —1)] h(r)dr - fowc4 I(t - Dh(1)dr. ®1)

Wspétczynniki c, i c, mozna interpretowac jako $rednia liczbe synaps, odpowiednio
pobudzajacych i hamujacych, na komérke pobudzajaca. Analogicznie zdefiniowane
sa ¢,i ¢, dla populacji hamujacej. Mozemy interpretowac: c,E(t) jako $rednia liczbe
synaps komérki pobudzajacej, ktére otrzymuja potencjat czynnosciowy w jednostce
czasu w chwili t od wtasnej populagji, ¢,I(t) — od populacji hamujacej, P(t) - jako $red-
nia liczbe impulséw pobudzajacych, docierajacych do pojedynczej komérki pobudza-
jacej z zewnatrz (np. od populacji nieujetych w modelu). Analogicznie zdefiniowane
sa c,E(t), ¢,I(t), Q(t) dla populacji hamujacej. Funkcje odpowiedzi impulsowej synaps
pobudzajacych i hamujacych /(1) i i (1) moga réwniez uwzglednia¢ opdéznienia i thu-
mienie wynikajace z propagacji potencjaléw czynnosciowych oraz efekty pasywnego
rozprzestrzeniania sie potencjatu postsynaptycznego.

Dalej zaktadamy, ze frakcja E(t) neuronéw pobudzajacych, ktére generuja poten-
cjat czynnosciowy w jednostce czasu w chwili ¢, jest proporcjonalna do prawdopodo-
bienstwa, ze potencjat blonowy jest powyzej progu i jednoczesnie neuron jest w stanie
wygenerowac potengjal czynnosciowy, tzn. nie jest w stanie refrakcji. Prawdopodo-
biefistwo, ze komdérka pobudzajaca jest pobudliwa, mozna zapisa¢ jako:
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1-f E(®)dt, (8.2)

gdzie r, jest okresem refrakcji bezwzglednej. Prawdopodobiefnstwo warunkowe, ze
neuron wygeneruje potencjal czynnosciowy, jedli jest w stanie pobudliwym, zalezy
tylko od Sredniego potencjatu blonowego w populagji, czyli dla komérek pobudzaja-
cych od V(#). Jest ono opisywane przez funkgcje f(x) — dystrybuante rozktadu progéw
decydujacych o powstawaniu potencjatéw czynnodciowych w populacji. Musi to by¢
funkcja monotonicznie rosnaca od 0 do 1 — zazwyczaj f jest sigmoida. Schematycznie
przedstawiono to na rycinie 8.4.

/ \ Rycina 8.3. Schemat
Q modelu Wilsona-Cowana
L \_/ (1972). Oznaczenia jak
P(t) he(t) —; w tekscie.
+ _/_
Vo E(®)
hi(t) Nege(X)

K Populacja pobudzajaca /

/ Populacja hamujgca \

ﬁ he(t) QM
1(t) _/_ +
Vit
Aigi(x) $— hi(t)

i 7]
N Y,

Frakcje neuronéw generujacych potencjaly mozna wiec zwiazac ze $rednim poten-
cjatem w populacji w nastepujacy sposéb:

E®)=n[1-f j_re E(#)at'1 AV (t)) oraz I(t) = A, [1 - [ j_ri I(#)dr 1 AV(H). (8.3)

State A i A, okreslaja maksymalne Srednie czestosci generowania potencjaléw czyn-
no$ciowych pojedynczej komérki w kazdej z populagji.

Kiedy badamy zachowanie sieci przy czestosciach rejestrowanych w EEG, to okre-
sy refrakdjir,ir,;sa znacznie krétsze niz charakterystyczne state czasowe EEG. Pozwala
to na przyblizenie catki w réwnaniach (8.3) przez iloczyny czaséw refrakcji i wartosci
zmiennej w chwili ¢, czyli odpowiednio r, E() i r,(t). Otrzymujemy:
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Rycina 8.4. Sigmoidalna funkcja transformujgca sredni (V)
potencjat populacji na impulsacje (gorna krzywa) jest

. o - L oo -
w modelu Wilsona-Cowana konsekwencja niejednorodnosci f(Vm)

progu decydujgcego o odpalaniu potencjatu czynnoSciowego.
Dolny rysunek przedstawia hipotetyczny rozktad tych progow
w neuronach populacji. Dystrybuanta tego rozktadu (gérna

krzywa) odpowiada frakcji neuronéw odpalajgcych potencjat \/d vm vV (mv)
czynnosciowy przy danym Srednim napieciu w populacji.

(

D(V)
\/d Vm V (mV) >
E(t) =2 [1-r,EBO] f(V (1) oraz I() =X [1-rI (D] f(V (1), (8.4)
A SV AFVD)
E —_—edr e’ 0 = :%E)\.,.V‘ . 85
(t) T f (V) rg(V (1) oraz I(t) Lo fr@y g(V(t).  (85)

Nowe funkdje g (x) i g (x) takze maja ksztatt sigmoid tylko o mniejszym nachyleniu
niz f(x). Warto podkresli¢, ze okresy refrakcji moga by¢ uwzglednione przez transfor-
magje f(x) do g (x) lub g (x).

8.5. Model rytmu alfa Lopesa da Silvy

Model opracowany przez Lopesa da Silve i wspétpracownikéw (Lopes da Silva
i in. 1974) miat wyjasnia¢ mechanizm generacji czynnosci alfa, czyli sygnatéw EEG
o czestosci 8-12 Hz. Obecnie model ten uznaje sie za ogélny model generacji czynno-
Sci rytmicznej w sygnatach EEG. Model, oparty na danych anatomicznych i fizjolo-
gicznych dotyczacych wzgdérza, sktadat sie w pierwotnej postaci z rozproszonej sieci
dwéch rodzajéw neuronéw: komérek wzgérzowo-korowych (TCR) i interneuronéw
(IN). Sygnat wyjsciowy z modelu, czyli potencjal btonowy usredniony po wszystkich
komorkach TCR, przypominat sygnat rytmu alfa EEG obserwowany do$wiadczalnie.
Aby umozliwi¢ analityczny opis zachowania modelu, zastapiono go modelem o pa-
rametrach skupionych, zgodnie z teoria Wilsona i Cowana, sktadajacym sie z dwéch
wzajemnie oddziatujacych populadji (ryc. 8.5). Populacja komérek TCR otrzymuje sy-
gnatl wejsciowy P(t) w postaci szumu gaussowskiego o niezerowej $redniej. Populacja
TCR pobudza populacje IN, ktéra potaczeniami hamujacymi obniza poziom pobu-
dzenia komérek TCR. Powstaje ujemne sprzezenie zwrotne, ktére jest odpowiedzialne
za wystepowanie czynnoéci rytmicznej w ukladzie. WyjSciem z modelu jest $redni
potencjat blfonowy w populacji TCR. Wsp6tczynnik sprzezenia c, reprezentuje Srednia
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P(t) he(t)

+ |

fe(V)

hi(t) A Aege(X)

K TCR /

Rvcina 8.5. Model rytmu alfa Lopesa
IN da Silvy (1974). Oznaczenia jak

w tekscie.

liczbe komorek IN, do ktérych przesyta sygnaty pojedynczy neuron TCR, i podobnie
¢, reprezentuje $rednia liczbe neuronéw TCR, do ktérych przesyta sygnaty pojedyncza
komérka IN.

Populacja TCR opisywana jest matematycznie przez transformacje synaptyczne
h(t) i h(t), modelujace $rednie EPSP i IPSP dane réwnaniami:

h(t) = Alexp (-a,t) — exp (-a,t)] oraz h(t) = Blexp(-b,t) — exp(-b,t)], (8.6)
przy czyma,>a,ib,>b,

oraz sigmoide f (V):
exp(qV) dla V <0, (8.7)

1) =1, 2-exp(—qV) dla V>0,
ktéra wiaze Sredni potencjat z czestoScia impulsacji. We wzorze tym f, okreSla mak-
symalna czesto$¢ odpalania potencjatéw czynnosciowych, a g — nachylenie funkgji f.
Podobnie neurony IN reprezentowane sa przez funkcje odpowiedzi impulsowej  (f)
i sigmoide f(t) o analogicznej postaci.

Bardzo interesujaca mozliwoscia, jaka mamy w badaniach modeli o parametrach
skupionych, jest analiza modelu w przyblizeniu liniowym. Pozwala to otrzymac¢ ana-
lityczne wyrazenie na widmo mocy sygnatu wyjsciowego modelu.

Rozpoczniemy od réwnani opisujacych zwiazek czestosci odpalania E(t) i I(t)
z potencjatami blonowymi:

E@®) =£(V,(), I(t) =£(V.(t), (8.8)

gdzie analogicznie jak w modelu Wilsona—Cowana (réwnanie (8.1))
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V() = [,"P(t = D)h (D)dr - [, "c,I(t — T)h, (1)dT, (8.9)

V.(t) = [, c,E(t — Dh (1)dT. (8.10)

Funkgcje fe i ﬁ sa monotonicznie rosnace, istnieja wiec do nich funkcje odwrotne:
vV =f (EW), VE=f" T©). (8.11)

. -1 . 71 . . z z Z 2 : - : T,
Funkgcje f, i‘f, mozna rozwina¢ w szereg Tylora wokét wartoéci érednich E i I:

FUEW®) =a,(E) +a, (E(t) - E) + a,(E(t) - E)*+ a(E(t) - E)’ +...

(8.12)
£UO) =a D +a (1)~ D + a1(t) - Va 0(E) - ..

W przyblizeniu liniowym zachowujemy jedynie dwa pierwsze wyrazy. Wygodnie
jest tu wprowadzi¢ nowe zmienne, ktére wyrazaja mate odchylenia od $rednich e(t),
i(), p(t), v (t) i o).

Po zastosowaniu transformaty Laplace’a do réwnan catkowych modelu, podsta-
wiajac

gdzie g, jest nachyleniem f, w punkcie pracy XZ, analogicznie g, jest nachyleniem f,
w punkcie pracy V, i po kilku prostych przeksztalceniach otrzymujemy:

B p(s)h (s) _ 8.13
o ls) = 1+c,ch(s)h(s)qg, &1

Funkcje odpowiedzi impulsowej he(t) i h(t) w dziedzinie Laplace’a sa postaci:

Ala,~a,) B(b,-b,)

h(s)=——2Y  oraz h(s)=——2 1 . (8.14)
‘ (a,+ s)(a,+s) ' b+ s)(b,+ s)
Wstawiajac te wyrazenia do (8.13), otrzymujemy:
0(5) Ap(s)(a,—a,)(b,+ s)(b, + s) (8.15)

e

N (a,+ s)a,+s)(b,+s)b,+s) + K ’
gdzie: K=c,c,q,q(a,—a,)(b,— b,)AB.

Wspétczynnik K jest charakterystyczny dla modelu i opisuje wzmocnienie w petli
sprzezenia zwrotnego. Jest to liniowa kombinacja stalych sprzezenia c, i c,, pochod-
nych sigmoid w punktach pracy g, i g, oraz parametréw odpowiedzi synaptycznych.
Widmo mocy sygnatu V() mozna fatwo otrzymac z wyrazenia v (s) przez podstawie-
nie s=io i p(s) = const, poniewaz P(t) jest biatym szumem.
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Przyktadowe widma mocy sygnatu wyjscio-
wego modelu obliczone z réwnania (8.15) dla &
réznych warto$ci parametru K przedstawiono na
rycinie 8.6. W miare wzrostu wartoéci K ksztatt
widma zmienia sie od charakterystycznego dla
filtru dolnoprzepustowego do ksztattu o wyraz-
nie dominujacym maksimum w czestoéci ok.
11 Hz. Rodzina krzywych odpowiada zmianom
charakterystyki sygnatu EEG od lat dziecinnych -1
(widmo szerokopasmowe) do pelnej dojrzatosci

Moc [dB/Hz]

|
AN
o

(widmo z wyraznym maksimum). Poniewaz state 0 10 20 %0 o
Czestos¢ [Hz]

czasowe charakteryzujace potencjaty postsynap-

50

tyczne oraz parametry q, i g, zalezne od warian-  Rycina 8.6. Przyktadowe widma mocy w modelu
¢ji rozktadu progéw w populacji, nie powinny rytmu alfa dla ré6znych wartosci parametru K
znacznie zmieniac sie z wiekiem, mozna wycia- okreslonego przez wzor (8.14). K, < K, < K.

gnac wniosek, ze parametrami zmieniajacymi sie

w trakcie rozwoju osobniczego sa state c, i c,. W ten sposéb model pozwolit postawic¢
hipoteze, ze rozwojowe zmiany w EEG zwiazane sa ze wzrostem liczby potaczen
miedzy populacjami komérek w mézgu.

Z réwnania (8.15) widad, ze wplyw na stata K w ten sam sposéb wywieraja state
sprzezenia c, i ¢,, jak réwniez amplitudy funkcji odpowiedzi impulsowej synaps A i B.
Wplyw multiplikatywny na stata K wywieraja réwniez pochodne funkgji sigmoidal-
nych w punkcie pracy. Wynika stad, ze potozenie punktu pracy populagji na sigmo-
idzie pociaga za soba duze zmiany we wiasno$ciach spektralnych generowanych
przez nia sygnatow.

8.6. Model efektu centrum-obrzeze

Opisane modele stuzyly do analizy mechanizméw prowadzacych do rytmicznych
oscylacji EEG w sytuagji stacjonarnej. Modele populacyjne moga takze poméc w zro-
zumieniu mechanizméw prowadzacych do zmian aktywnosci EEG. W czasie reakcji
na bodZce czy to wewnetrzne, czy zewnetrzne obserwuje sie wzrost badz spadek mocy
w réznych pasmach czestosci sygnatu EEG. Powszechnie stosowana miara tych efektow
jest wzgledna zmiana mocy wywotana zdarzeniem ERD (event related desynchronization)
i ERS (event related synchronization). W eksperymentach dotyczacych zamierzonych ru-
chéw konczyn w obszarach kory mézgowej kontrolujacej ruch aktywnej konczyny za-
obserwowano desynchronizacje w rytmie alfa trwajaca w czasie planowania i wykony-
wania ruchu, w obszarach kory zwiazanych z innymi korficzynami wystepowata w tym
samym czasie synchronizacja rytmu alfa (Pfurtscheler i Lopes da Silva 1999). Obszar
wystepowania desynchronizacji nazwany zostat centrum, a otaczajace go obszary, na
ktérych wystepowata synchronizacja — obrzezem. Stad nazwa efektu centrum-obrzeze.

Model Suffczynskiego i in. (2001), oparty na strukturze sieci wzgdrzowo-koro-
wej, dotyczyt wplywu wzajemnego oddziatywania moduléw wzgérzowo-korowych
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na stopienn synchronizacji sygnatéw EEG zbieranych z obszaréw kory ruchowo-
-czuciowej.

Formalnie model ten stanowi rozwiniecie modelu Lopesa da Silvy, opisanego
w poprzednim paragrafie, na kilka sprzezonych modutéw. Sprzezenie odbywa sie
za poérednictwem populacji IN reprezentujacej populacje komoérek jadra siatkowate-
go wzgobrza. Schemat dla dwéch modutéw przedstawiony jest na rycinie 8.7. Model
ten pozwolit wysuna¢ hipoteze, ze obserwowany do$wiadczalnie topograficzny roz-
ktad desynchronizagji i synchronizagji sygnatéw o czesto$ciach alfa w trakcie plano-
wania i wykonywaniu ruch6w zamierzonych jest wynikiem wzajemnego hamowania
obszaréw jadra siatkowatego wzgodrza, odpowiadajacych réznym obszarom ciata.
Symulowane hamowanie oboczne funkcjonalnie odpowiada mechanizmowi bramko-
wania sygnatéw sensorycznych we wzgoérzu.

Dodatkowe wejécie modulujace M(t) reprezentuje sygnaly z neuronéw choliner-
gicznych. Zwiekszony poziom sygnatu M(t) z tych neuronéw odpowiada w modelu
skupieniu uwagi na danej modalnosci. Mechanizm obserwowanych efektéw ERD
i ERS wyjasniono na rycinie 8.8. Wejscie modulujace w czasie symulowanego sku-
pienia uwagi dostarcza dodatkowego pobudzenia do docelowej populacji TCR.
Powoduje to przesuniecie jej punktu pracy na gérna, ptaska gataz sigmoidy. Jedno-
czeénie zwieksza ono hamowanie populadji IN,, przesuwajac jej punkt pracy na dolna
ptaska czesé sigmoidy. To z kolei prowadzi do zmniejszenia hamowania populacji
IN, i zwiekszenia jej impulsacji. W efekcie punkt pracy populacji TCR, zostaje prze-
suniety w strone centralnej, bardziej stromej czesci sigmoidy. Na podstawie opisanej
weczesniej analizy liniowej pojedynczego modutu mozna zauwazy¢, ze uwidocznione
na rycinie 8.8 przesuniecie punktéw pracy — w module docelowym do obszaréw
ptaskich, a w module sasiednim do obszaréw bardziej stromych sigmoid — bedzie
powodowato odpowiednio zmniejszenie i zwiekszenie mocy pasma alfa.

Rycina 8.7. Schemat modelu opisujgcego efekt centrum-
-obrzeze. Dwa moduty obwodéw wzgérzowych (TCR-IN)
potaczone sa za posrednictwem populacji komérek tworu
siatkowatego wzgorza (IN,-IN,). Kazdy modut otrzymuje
niezalezne wejscie P(t) oraz P'(t). Modut odpowiadajgcy
centrum (docelowy) otrzymuje dodatkowo modulacje M(t).

. f Wewnetrzna struktura modutéw analogiczna
jak na rycinie 8.5.
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8.7. Model zmian rytmow beta i gamma pod wptywem bodzca

W poprzednim paragrafie oméwiliémy model opisujacy zmiany mocy rytmu alfa
w EEG pod wplywem bodzca (Suffczynski i in. 2001). Interesujace i nie do konca
jeszcze zrozumiane efekty wystepuja po bodzcu takze w innych pasmach czestosci
sygnatu EEG. Typowy przebieg wzglednych zmian mocy sygnatu EEG w dziedzinie
czas—czestoéc¢ liczonych wzgledem 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 pasmie gamma (35-40 Hz) i towarzyszaca
jej desynchronizacja w pasmie beta (15-30 Hz). Nastepnie w okoto 1 s po wykonaniu
ruchu wystepuje przeregulowanie w pasmie beta, tzn. przejsciowo moc pasma beta
wzrasta powyzej mocy obserwowanej w okresie referencyjnym.

W celu zbadania mechanizméw mogacych prowadzi¢ do obserwowanych zmian
mocy w pasmach beta i gamma sformutowany zostat model (Grabska i Zygierewicz
2006) opisujacy obwéd neuronowy wchodzacy w sktad kolumny korowej uwzgled-
niajacy neurony piramidalne PY i szybkie interneurony FS (fast spiking interneurons).
State czasowe synaps obwodu PY-FS umozliwiaja powstawanie w nim oscylacji o cze-
stosciach 2040 Hz. Synapsy PY—FS maja ponadto wtasno$é silnego krétkoczasowego
wzmocnienia (Thomson 1997).

Na rycinie 8.10 przedstawiono schemat modelu. Obwéd otrzymuje dwojakiego ro-
dzaju wejécie z zewnatrz. Wejscie PN reprezentuje pobudzenie niespecyficzne, a wej-
Scie PS odpowiada pobudzeniu specyficznemu — interpretowanemu jako szlak ner-
wowy przewodzacy do danej kolumny korowej sygnaly oznaczajace wole wykonania
ruchu, w ktérego realizacji rozwazana kolumna bierze udziat.

ERS
270 %

N synchronizacja w pasmie gamma przed ruchem

desynchronizacja w pasmie beta w czasie okotoruchowym

1135

czestotliwosé [Hz]

czas [s] ERD

Rycina 8.9. Wzgledne zmiany mocy sygnatu EEG w eksperymencie polegajacym na zamierzonym ruchu
palcem. Koniec ruchu w chwili O zaznaczono linig przerywana. Opisywane w tekscie wzrosty i spadki
synchronizacji zaznaczono elipsami.
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F
)

PN he(t)
PS

+ |

feV)

hi(t) +

(& " /

— fi(V) PPF >— he(t) spowodowanych bodzcem.
T PN - pobudzenie niespecyficzne,
PS - pobudzenie specyficzne,
K S PPF - krétkotrwate zmiany wydajnosSci
synaps (rownanie 8.15).

Funkcje sigmoidalne zastosowane w modelu to f{V)= tanh(V (t)—meg /o), gdzie
V(t) to $redni potencjal populacji, V,,, — Srednia warto$¢ progu na generowanie po-
tencjatéw czynnosciowych, a o — standardowe odchylenie wartosci napiecia progowe-
go. Skupione wtasnosci synaps opisywane sa przez dwueksponencjalne funkcje odpo-
wiedzi impulsowej postaci (réwnanie (8.6)). Podobnie jak w opisywanych wcze$niej
modelach wywodzacych sie z teorii Wilsona-Cowana oraz Lopesa da Silvy, potencjaly
$rednie populacji dane sa przez splot impulsacji docierajacych do populadji i jej synap-
tycznych funkcji odpowiedzi impulsowych.

W opisywanym modelu czesto$¢ oscylacji beta w lokalnym obwodzie PY-FS jest
kontrolowana przez proporcje sity sprzezenia pobudzajacego c, do sity sprzezenia
hamujacego c,. Stata c, opisuje spoczynkowa wartos¢ sity sprzezenia PY—FS. Rytm
gamma jest generowany w modelu w wyniku silnego pobudzenia populacji PY pota-
czonego z jednoczesnym krétkotrwatym wzmocnieniem synaps PY—FS.

Istotna nowoscia pojawiajaca sie w stosowanym podejéciu jest wprowadzenie
plastycznych wiasnosci synaps — efektu krétkotrwatego wzmocnienia potaczenia sy-
naptycznego (PPF). Efekty plastyczne tego typu mierzono w parach potaczonych mo-
nosynaptycznie neuronéw i niestety nieznane sa dane iloéciowe charakteryzujace ten
efekt w populacji. Autorzy modelu zatozyli, ze na poziomie populacji efekt ten powi-
nien by¢ nieco mniejszy niz w przypadku pojedynczych par neuronéw oraz rozmyty
w czasie. Efekt PPF opisano w nastepujacy sposéb:

PPF(H) =1+ PS(t - D)h,dr, (8.16)

Rycina 8.10. Model powstawania
i zmian mocy rytméw beta i gamma
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gdzie h, jest analogiczna funkcja jak réwnanie (8.6). Funkcja PPF skaluje amplitude
potencjatéw postsynaptycznych w populacji FS:

h, ,=PPF - B - [exp(-a,, ,t)—exp(-a,, .t)].

Warunkami wystarczajacymi do zaobserwowania wspomnianych efektéw ERD
i ERS w pasmach beta i gamma jest chwilowe zwiekszenie zewnetrznego pobudzenia
i zwiekszenie skutecznosci synaps (facilitation) neuronéw piramidalnych na interneu-
ronach. Owo zwigkszenie zewnetrznego pobudzenia moze w rzeczywistym systemie
odpowiada¢ zwiekszonej impulsacji pochodzacej od neuronéw komunikujacych de-
cyzje wykonania ruchu rozwazanym neuronom piramidalnym w korze ruchowej. Ta-
kie koherentne pobudzenie neuronéw piramidalnych zwigksza szanse na wytworze-
nie przez nie dubletéw, trypletéw badz salw potencjatéw czynnosciowych, co z kolei
prowadzi do krétkotrwatego wzmocnienia synaps na interneuronach.

8.8. Model Jansena-Rita

Rozwinieciem jednomodutowego modelu czynnosci rytmicznej alfa sa modele wielo-
modulowe, dajace wglad w zalezno3ci przestrzenne miedzy aktywnoScia poszczegdl-
nych elementéw modelu. Przyktadem moze by¢ model Jansena—Rita (1995) opracowa-
ny w celu lepszego zrozumienia zjawisk czasowo-przestrzennych w EEG. Model ten
symulowat dwie funkcjonalnie i anatomicznie wyréznione jednostki kory mézgowej
(tzw. kolumny korowe). Schemat jednej kolumny przedstawiono na rycinie 8.11.

f(c1Vo)

Populacja

interneuronéw

+ pobudzajgcych °
{ P(t) / h(t; A, a)

+ 4
1
Populacja .‘ (V4=Vs) h(t; A a)

piramidalna “
S EL ) Populacja
interneuronéw

<&

° hamujacych

flcaVo)

Rvycina 8.11. Model Jansena-Rita. Oznaczenia jak w tekscie.
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W sktad kazdej kolumny wchodzi populacja neuronéw piramidalnych i dwie po-
pulacje interneuronéw: pobudzajaca i hamujaca. W poréwnaniu z modelem Lopesa
da Silvy uproszczono funkcje pobudzenia synaptycznego. W miejsce funkcji dwueks-
ponengcjalnej (réwnanie (8.6)) uzyto funkgji:

_ JAate™ t=0 (8.17)
h(t)_{ 0 t<0,

gdzie A okre$la maksymalna amplitude potencjatu postsynaptycznego (PSP), nato-
miast 4 sa skupionymi reprezentacjami statych czasowych pasywnej btony postsynap-
tycznej i opdznien na drzewku dendrytycznym.

Transformacja $redniego potencjatu populacji na pulsacje zostata opisana w tym
modelu przez nastepujaca funkgje:

AV)=2¢,/(1+exp (r (V,-V))), (8.18)

gdzie ¢, jest maksymalna czestoscia generowania potencjaléw czynnosciowych w po-
pulacji, V- wartoscia potencjalu populacji, przy ktérej osiaga ona potfowe maksymal-
nej czestosci, a r okresla nachylenie transformacji — mozna ja interpretowac jako miare
niejednorodnos$ci progéw na generowanie potencjatéw czynnoéciowych w populacji.

Parametry modelu zostaly starannie dobrane tak, aby wyniki symulacji zgadzaty
sie z dostepnymi danymi doSwiadczalnymi. Na szczegdlna uwage zastuguje redukcja
liczby parametréw, ktéra uzyskano dzieki uwzglednieniu proporcji miedzy liczebno-
$ciami réznych rodzajéw synaps — w efekcie sita wszystkich wystepujacych w ramach
jednej kolumny sprzezenh miedzypopulacyjnych kontrolowana jest jednym parame-
trem. W odréznieniu od catkowego formalizmu modelu Lopesa da Silvy model Jan-
sena-Rita zostat sformutowany za pomoca réwnan rézniczkowych. Kazda z funkcji
potengjalu postsynaptycznego (8.16) ttumaczy sie na réwnanie:

ij(H) = Aax() — 2ay(t) — a y()°. (8.19)

gdzie x jest sygnatem wejSciowym, a y sygnatem wyjsciowym. Uktad réwnan opisuja-
cy jedna kolumne mozna zapisa¢ w nastepujacej postaci:

V, () = Aaf(V (t) = V(1)) = 2aV (t) - a” V (t),
V (t) = Aalp(t) + c, fic,V (H)] ZuVl (H-a’ V.(B), (8.20)
V, (t) = Bblc, f(c,V(D)] =26V, (t) b V(#),

gdzie V, V,, V, sa wyjéciami z trzech blokéw PSP, a A i B reprezentuja odpowiednio
wzmocnienia w petli hamujacej i pobudzajacej.

Jako sygnal wyjSciowy z modelu autorzy podaja warto$¢ sredniego potencjatu
populacji komérek piramidalnych V (t)-V (t). Przy zaniedbaniu réwnania obserwa-
cyjnego (opisujacego, jak lokalny potencjat polowy jest mierzony) sygnat ten odzwier-
ciedlany jest w sygnatach MEG/EEG.
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Rvycina 8.12. Model dwukolumnowy Jansena-Rita.
Roéwnania opisujgce kazdg z kolumn sg tej samej
postaci (réwnanie 8.19, schemat z ryc. 8.11). Funkcje
) }4_ h (t) i b’ (t) opisuja op6znienie, ttumienie i rozmycie
~— czasowe w oddziatywaniu jednej kolumny na druga.

Poprzez skanowanie przestrzeni parametrow autorzy pokazali, ze model moze
generowacd nastepujace klasy sygnatéw: szum w stanie niskiego pobudzenia, zaszu-
miong czynno$¢ alfa, czysta czynnos¢ alfa, quasi-periodyczny sygnat przypominajacy
kompleksy iglica—fala wolna oraz szum przy wysokim pobudzeniu, odpowiadajacy
szybkiej, niskonapieciowej czynnoéci EEG — interpretowany przez autoréw jako czyn-
nos¢ beta.

Pojedyncze moduly kolumn zostaty potaczone za podrednictwem funkcji & (t)
o postaci takiej jak réwnanie (8.17) symulujacej op6znienie, ttumienie i rozmycie cza-
sowe wpltywu aktywnosci jednej kolumny na druga.

Model dwukolumnowy przedstawiono schematycznie na rycinie 8.12. Réwna-
nia opisujace kazda z kolumn sa tej samej postaci, natomiast réznia sie¢ parame-
trami. Pozwala to na dopasowanie kazdej z kolumn do wtasnosci fragmentu kory
moézgowej, ktéry ma ona opisywac. Sprzegniecie dwéch identycznych modutéw
z zerowym op6znieniem (model dwéch kolumn w korze wzrokowej) powodowato
generowanie oscylacji zgodnych fazowo nawet dla matych wartosci sprzezenia.
Sprzegniecie dwéch modutéw rézniacych sie parametrami — jeden reprezentujacy
kolumne kory wzrokowej (parametry dla oscylacji alfa), a drugi reprezentujacy kore
przedczotowa (parametry dla pasma beta) — pozwolito uzyskac zgodno$¢ wynikéw
symulacji z obserwowanym do$wiadczalnie rozktadem przestrzennym aktywnosci
alfa i beta.

Model ten postuzyt nastepnie do symulacji wzrokowych potencjaléw wywotanych
w korze wzrokowej. Wyniki symulacji pozwolity stwierdzi¢, ze wczesne skladowe
potencjatéw wywotanych o latencjach 100-200 ms sa wynikiem przeptywu aktywno-
Sci z receptoréw sensorycznych do kory oraz reorganizacji faz oscylacji, a wystepowa-
nie p6zniejszych sktadowych zalezy od wzajemnych oddziatywan miedzy réznymi
obszarami kory mézgowej.
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8.9. Modele populacyjne a charakterystyki EEG

Za pomoca modeli populacyjnych mozna symulowac realistyczne sygnaty, mierzone
doswiadczalnie. David i Friston (2003) stworzyli model odtwarzajacy wtasnosci spek-
tralne EEG w szerokim zakresie czestoSci i przebadali wpltyw opéznienr i sprzezen
miedzy populacjami na generacje okre$lonych rytméw. Punktem wyjscia byt model
Jansena—-Rita rozszerzony na N réwnolegle dziatajacych populacji. W praktyce au-
torzy rozpatrywali dwie oddalone od siebie populacje o réznej kinetyce (generujace
rézne rytmy). Ogélny schemat modelu przedstawiono na rycinie 8.13.

Parametry w,, w, charakteryzowaly wielko$¢ populacji, ktéra wplywata na jej wta-
snoSci dynamiczne. Parametry k, okreSlaly sprzezenie miedzy populacjami. Autorzy
przyjmowali rézne sprzezenia — zaréwno jedno-, jak i dwukierunkowe oraz zmieniali
parametr §, opisujacy op6znienie, w celu zbadania wptywu tych parametréw na wia-
snosci spektralne i koherencje sygnaléw generowanych przez populacje. Gtéwne
wnioski wyplywajace z symulacji modelu wskazaty na silny wptyw opéznien i sprze-
zen na widmo EEG oraz na zjawisko synchronizacji faz, w przypadku wzajemnego
sprzezenia prowadzace do réznicy faz 0 lub .

W nastepnej pracy (David i in. 2004) autorzy zastosowali opisany model do oceny
efektywnosci estymatoréw oceniajacych funkcjonalne zwiazki miedzy populacjami.
Zastosowano pewne uproszczenia w stosunku dowyzejopisanegomodelu, przyjmujac:
w, = w, k, =k, =k oraz stala wartos¢ opéznienia & = 10 ms. Wspétczynnik k byt
zmieniany w zakresie 0,025-1. Symulowano sygnaly o widmie zblizonym do ekspe-
rymentalnego, zawierajace rytmy alfa i beta. Zmieniajac dtugos$¢ okna pomiarowego
oraz sile sprzezenia k, badano wtasnosci estymatoréw, takich jak: korelacja wzajemna,
wzajemna informacja (mutual information, np. Quian Quiroga i in. 2002), uogdlniona
synchronizacja (generalized synchronization, np. Quian Quiroga i in. 2002) i synchroni-
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Rycina 8.13. Schemat modelu Davida-Fristona
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zacja faz (phase synchronization, np. Pivkovsky i in. 2001). Szacowano specyficzno$é
i czutoéé metod. Wszystkie miary charakteryzowaty sie wysoka czutoScia w odniesie-
niu do sily sprzezenia, przy czym najwieksza czuto$¢ wykazata uogélniona synchro-
nizacja. Jednakze miara ta jest kosztowna obliczeniowo i mato odporna na niestacjo-
narnoéci. Autorzy nie badali wptywu szumu na zachowanie estymatoréw.

Wydaje sie, ze modele stosowane przez Jansena i Rita oraz Davida i Fristona
bardzo dobrze nadaja sie do symulacji sygnatéw LFP czy EEG. Mozna by rozszerzy¢
mozliwo$ci badan wlasnodci estymatoréw oceniajacych funkcjonalne potaczenia
na estymatory wielokanatowe (nie tylko dwukanatowe), rozbudowujac model o dal-
sze moduly. W szczeg6lnosci interesujace bytoby zbadanie estymatoréw opisujacych
kierunek przeptywu informacji. Pewne kroki w tym kierunku juz podejmowano. Pro-
sty model opisujacy dwie kolumny korowe zostat zastosowany do oceny zaleznoéci
nienormalizowanej Kierunkowej Funkcji Przejécia sprzezenia miedzy kolumnami
(Kaminski i in. 2001).

8.10. Zastosowanie modeli populacyjnych
do badania patologicznej czynnosci EEG

8.10.1. Model Wendlinga

Model aktywnosci epileptycznej mézgu opracowany przez Wendlinga i wspétpra-
cownikéw (Wendling i Chauvel 2008) oparto na rozszerzonym modelu Jansena-Rita.
Model skfadat sie ze sprzezonych ze soba modutéw odpowiadajacych kolumnom
kory mézgowej, przy czym w kazdym module wystepowata populacja komoérek pi-
ramidalnych (odbierajacych pobudzenie od innych komérek piramidalnych i hamo-
wanych przez interneurony) i populacja interneuronéw (pobudzanych przez komérki
piramidalne). Populagje byty opisywane przez zwyczajne réwnania rézniczkowe ana-
logiczne do réwnan w modelu Jansena (réwnanie 8.19). Oprécz szesciu réwnan opi-
sujacych oddziatywania wewnatrz populacji, dwa dodatkowe réwnania rézniczkowe
odnosily sie do wyjs¢ taczacych poszczegélne kolumny.

Parametry modelu mialy bezposredni zwiazek z danymi fizjologicznymi. Istnieje
mocno ugruntowana do$wiadczalnie hipoteza, ze wystapienie czynnosci padaczko-
wej wiaze sie z r6wnowaga miedzy pobudzeniem i hamowaniem. W modelu stosu-
nek pobudzenia do hamowania wyraza sie jako stosunek synaptycznego wzmocnie-
nia w petli pobudzajacej do wzmocnienia w petli hamujacej: A/B (réwnania 8.20).
Poprzez zmiane tego stosunku otrzymano rézne rodzaje padaczkowej czynnosci
EEG: sporadyczne iglice, rytmicznie wystepujace iglice i quasi-sinusoidalne wytado-
wania.

Poniewaz istniaty eksperymentalne przestanki, ze anormalne wzmocnienie pota-
czen moze réwniez powodowaé generacje wytadowan padaczkowych, w modelu
zmieniano parametry opisujace sprzezenie miedzy populacjami, co prowadzito
(w przypadku zwiekszenia sprzezen) do generagji iglic epileptycznych. W szcze-
goblnosci otrzymano przebiegi EEG przypominajace rozprzestrzenianie sie epileps;ji
w placie skroniowym kory.
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Opisany model nie obejmowat jednak wszystkich zjawisk obserwowanych w trak-
cie napadu, w szczegdlnosci aktywnosci hipokampa. Aby opisaé te zjawiska, auto-
rzy wprowadzili dwa rodzaje interneuronéw hamujacych: ,szybkie” o matej stalej
czasowej, opisujacej potencjaly postsynaptyczne, i ,wolne” o duzej statej czasowe;j.
Fizjologicznie odpowiadaty one synapsom typu GABAa (szybkie) i GABADb (wolne).
W rezultacie poprzez modyfikacje parametréw opisujacych czynno$¢ synaptyczna
uzyskano szereg réznych dynamicznych zachowan systemu, ktére manifestowaty
sie w postaci obserwowanych do$wiadczalnie sygnatéw o przebiegu i wtasnosciach
spektralnych odpowiadajacych rzeczywistym sygnatom rejestrowanym w moézgu;
miedzy innymi normalnej czynnosci EEG, sporadycznym iglicom obserwowanym
w przerwach miedzy napadami i szybkiej czynnoSci wystepujacej w poczatkowej
fazie napadu.

Przy odpowiednio silnych wzajemnych potaczeniach miedzy populacjami model
wielopopulacyjny Wendlinga generowat synchroniczna aktywnos$é, przypominajaca
uogdlniony (tj. obejmujacy wszystkie struktury) napad epileptyczny w mézgu. Model
ten, oprécz wgladu w mechanizmy generacji i propagacji czynno$ci padaczkowej,
pozwala na lepsze zrozumienie wynikéw analizy sygnaléw. Stosujac ten sam algo-
rytm do sygnatéw symulowanych i rzeczywistych zapiséw EEG, pokazano na przy-
ktad, ze obnizenie korelacji miedzy sygnatami, ktére mozna interpretowac jako obni-
zenie sily sprzezenia pomiedzy generujacymi je populacjami, odpowiada w modelu
wzmocnieniu sprzezenia, prowadzacemu do sygnatéw niestacjonarnych (pojedyncze
iglice epileptyczne) o niskiej wzajemnej korelagji.

Wyniki te potwierdzaja uzyteczno$¢ modelowania w zastosowaniach medycz-
nych. Algorytmy detekgji okreslonych struktur w sygnatach EEG oparte na modelach
populacyjnych (np. Da Rosa i in. 1991; Roessgen i in. 1998) sa obecnie stosowane
w praktyce klinicznej.

8.10.2. Model Suffczynskiego

Model Suffczyniskiego i in. (2004, 2005) zostat sformutowany gtéwnie w celu zbadania
mozliwosci przewidywania napadéw padaczkowych.

Model Suffczyhiskiego i wspétpracownikéw skiada sie z modutéw: korowego,
zawierajacego populagje neuronéw piramidowych (PY) i interneuronéw (IN), oraz
modulu wzgérzowego, sktadajacego sie z populacji komérek wzgdérzowo-korowych
(TC) i neuronéw jadra siatkowatego wzgdrza (RE). Moduly te potaczone byty sprze-
zeniem zwrotnym. Uwzgledniono zaréwno szybkie, jak i wolne receptory GABA,
a w transformacji miedzy $rednim potencjatem blonowym i czestoscia impulsacji
w neuronach wzgdérza wzieto pod uwage niskoprogowy prad wapniowy. Schemat
modelu przedstawiono na rycinie 8.14.

Wejscia do populacji TC i PY byly modelowane jako szum gaussowski o niezero-
wej Sredniej. Model w zaleznosci od parametréw i sygnatéw wejéciowych wykazywat
dwa podstawowe rodzaje aktywnosci: czynno$é normalna EEG o czestoSci okoto
11 Hz i oscylacje typu padaczkowego. Przy niskiej warto$ci wejécia model generowat
sygnaly odpowiadajace spoczynkowemu EEG, przy wysokiej amplitudzie sygnatu
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Rycina 8.14. Schemat modelu sieci wzgorzowo-korowej wedtug Suffczynskiego i in. (2004). Modut sieci
korowej (u gory) sktada sie z populacji komérek piramidalnych (PY) i interneuronéw (IN). Na Sredni
potencjat btonowy wptywaja prady: uptywu oraz postsynaptyczne AMPA, GABAa i GABAb. Modut
wzgorzowy (u dotu) sktada sie z populacji komérek TC i RE. Uwidocznione sg rodzaje pradéw bioragce
udziat w budowaniu Sredniego potencjatu btonowego. Transformacja potencjatow btonowych na czestosé
impulsacji dokonuje sie poprzez sigmoidalng funkcje przejscia w populacjach korowych, w populacjach
wzg6rza transformacja uwzglednia wptyw niskoprogowego pradu wapniowego. Populacja PY otrzymuje
zewnetrzny sygnat pobudzajgcy. Wyjsciem z modelu jest Sredni potencjat btonowy populacji PY.

wejSciowego wystepowata czynno$¢ padaczkowa. Przy posrednich wartodciach
wejécia model wykazywat zachowanie bistabilne — przejScia miedzy czynnoScia
normalna a padaczkowa wystepowaty bez zmiany parametréw. Fluktuacje szumu
wystarczaty, aby system przechodzit od jednego do drugiego stanu.

Wyniki modelu wykazaty, ze wystapienie czynnosci napadowej i jej zanik sa ste-
rowane przez proces losowy. Mozna jednak na podstawie tego modelu znalez¢ roz-
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klady czaséw trwania czynnoéci padaczkowej i miedzynapadowej. Otrzymane
na podstawie modelu rozklady wykazaty bardzo dobra zgodnos$¢ z rozkladami
otrzymanymi dla ludzi cierpiacych na padaczke typu absence, jak réwniez dla zwie-
rzat do$wiadczalnych. Zaréwno eksperymentalne, jak teoretyczne rozktady czaséw
trwania dla epizodéw czynnosci normalnej i napadowej dobrze opisywaly sie przez
rozktad gamma:

Y =Cx*"eP (8.21)

przy czym parametr rozkladu a ré6znit sie dla obu stanéw.

Whioski dotyczace mozliwosci przewidywania napadéw nie sa optymistyczne.
Poniewaz przejscie do stanu padaczkowego jest zwiazane z procesem losowym typu
Poissona lub random-walk, przeto doktadny moment rozpoczecia napadu moze by¢
wyznaczony tylko w sensie statystycznym.

Wyniki modelu stworzyly mozliwo$¢ przeciwdziatania rozwijaniu sie napadu
przez zastosowanie kontrstymulacji. Znaleziono mianowicie zakres parametréow
impulsu hamujacego napad (amplitudy i fazy) (ryc. 8.15).
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Rvycina 8.15. Symulacja zatrzymania napadu epileptycznego przez kontrstymulacje. (A) Aktywnosé EEG
przechodzaca w czynnos¢ napadowg (bez kontrstymulacji). (B) Napad zatrzymany bodZzcem o czasie
trwania 10 ms zastosowanym w 62 ms po pobudzeniu wywotujacym napad. W okienku powiekszenie
przebiegu w odcinku czasowym 1,2-1,8 s ukazujace impuls stymulacji oraz kontrstymulacji. (C) Analiza
amplitudowo-fazowa efektywnej kontrstymulacji. Zaznaczone obszary odpowiadajg parametrom
impulséw zatrzymujacych napad; ciemniejszy obszar odpowiada impulsom o amplitudzie ujemnej, jasny
0 amplitudzie dodatniej (na podstawie: Suffczynski i in. (2004))
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Opisany model oparty na silnych podstawach neurofizjologicznych wnidst nowe
informacje dotyczace fundamentalnych praw rzadzacych dynamika generacji czyn-
noSci padaczkowej i przyczynil sie do rozwoju nowych strategii przewidywania
i przeciwdziatania napadom epileptycznym.

8.11. Modele globalne

W strukturach mézgowych mozna wyr6zni¢ potaczenia o krétkim i dalekim zasie-
gu. Polaczenia o krétkim zasiegu moga by¢ pobudzajace lub hamujace, natomiast
potaczenia o dtugim zasiegu maja charakter pobudzajacy. Modele globalne w przeci-
wienstwie do lokalnych (populacyjnych) zaniedbuja opéznienia wystepujace w ob-
wodach lokalnych, uwzgledniaja natomiast opdznienia spowodowane skoriczona
predkoscia rozchodzenia sie potencjatéw wzdtuz wiékien korowo-korowych na du-
zych odlegtosciach.

Modele matematyczne Nuneza (1981, 1995) facza podejscie lokalne i globalne.
Réwnania modelu globalno-lokalnego pozwalaja przewidzie¢ dwa rodzaje roz-
wiazan. Opisuja one fale o matej dlugosci, powstajace w wielu lokalnych zrédtach
i rozchodzace sie miejscowo w korze mézgowej, oraz fale stojace o nizszej czestoSci,
wynikajace z zadanych warunkéw brzegowych. Do tych drugich zaliczono fale alfa,
ktérych dtugosé¢ wedtug modelu Nuneza okreslona jest przez geometrie gtowy.

Dyskretne modele Wrighta i wspétpracownikéw (Wright i Liley 1995; Wright i in.
2000) opisuja kore jako macierz sktadajaca sie z jednostkowych modutéw, w ktérych
wystepuja potaczone wzajemnie populacje neuronéw pobudzajacych i hamujacych.
Parametry opéznienr zaréwno wewnatrz modutu, jak miedzy modutami dobrano
zgodnie z danymi neurofizjologicznymi. Model opisywal poprawnie czestosci EEG
odpowiadajace podstawowym rytmom, jak réwniez spadek widma mocy z czestoscia
zgodnie z prawem 1/f. Model trafnie przewidywat réwniez wielko$ci: czestosé-liczba
falowa’, predkoéci fazowe i thumienie przestrzenne fal biegnacych. Dodatkowo model
tlumaczyt wystepujace, przy pobudzeniu przez poruszajacy sie prazek, przestrzennie
zsynchronizowane oscylacje w pasémie gamma.

Model Robinsona i in. (1997) stanowi ciagta wersje modelu Wrighta. W modelu
tym fale czynnos$ci korowej zostaty opisane przez zestaw ciaglych réwnan nielinio-
wych. Odpowiedzi impulsowe systemu uzyto do badania neurologicznych mecha-
nizméw potencjaléw wywotanych (Robinson i in. 2001). Model obejmujacy kore
i wzgbrze pozwolit na otrzymanie symulacji rytméw EEG, wrzecion snu i czynnoéci
padaczkowe;.

Model taczacy podejscie mikroskopowe (na poziomie komérek) i makroskopo-
we modele czynno$ci korowej zostat opracowany przez Wrighta i Lileya (1995). Na
poziomie komérkowym jego dynamike opisywaty réwnania nieliniowe, podczas
gdy procesy na poziomie EEG wykazywaly przewaznie dynamike liniowa. Model

5 Liczba falowa k to wielkos¢ opisujaca fale harmoniczna. Dana jest wzorem k = %, gdzie A jest dtugoscia
fali.
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ten tlumaczy, jak chaotyczne zachowanie wystepujace w skali mikroskopowej
pod wptywem szumu, w skali globalnej przechodzi w dynamike liniowa. Istotnie,
jak zostato to stwierdzone w licznych pracach eksperymentalnych (np.: Acher-
man i in. 1994; Blinowska i Malinowski 1991; Stam i in. 1999), sygnaty EEG i LFP
w wigkszodci przypadkéw charakteryzuja sie dynamika liniowa. Model wyjasnia
ten fenomen.

8.12. Podsumowanie

Modele populacyjne opisane w tym rozdziale maja szereg zalet. Po pierwsze, sa sto-
sunkowo proste i pozwalaja lepiej zrozumied, jakie realne wtasnosci systemu sa nie-
zbedne i wystarczajace do opisu danego zjawiska. Po drugie, modele te opisuja dy-
namike systemu na poziomie makroskopowym, tzn. na poziomie sygnatéw, takich
jak EEG, ECoG lub LFP. Stwarza to mozliwos¢ ich eksperymentalnej weryfikacji oraz
ulepszania i rozszerzania ich wtasnosci na podstawie nowych faktéw do$wiadczal-
nych. Po trzecie, dzigki temu, ze nie sa zbyt obciazajace obliczeniowo, modele te po-
zwalaja symulowac zjawiska w realistycznej skali czasowej, co umozliwia poréwna-
nie ich wynikéw ze zjawiskami o réznym czasie trwania.

Autorzy pragna wyrazi¢ podziekowania dr. Piotrowi Suffczynskiemu za cenne
uwagi i komentarze.
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GRrzecorz M. WaJcik

Obliczenia ptynowe
w modelowaniu mozgu

9.1. Wprowadzenie

Zbudowana z tak zwanej istoty szarej kora (cerebral cortex), stanowiaca 80% ludzkiego
mozgu, jest odpowiedzialna za mysSlenie, postrzeganie, zdolno$¢ komunikagji, ada-
ptacji do nowych warunkéw $rodowiskowych, planowanie przysztych dziatan oraz
szereg innych wyzszych funkgji psychicznych. Kora mézgowa, a w szczegd6lnosci naj-
bardziej rozwinieta jej czes¢ — kora nowa (neocortex), obejmujaca 90% objetosci kory
moézgowej cztowieka, ewolucyjnie pojawia sie dopiero u ssakéw.

Zdolnosci poznawcze zaleza w duzej mierze od mozliwosci systemu polegajacych
na przewidywaniu przysztych zdarzen w celu wlasciwego zareagowania w zmie-
niajacym sie srodowisku. W czasie rzeczywistym kora mézgowa z kora nowa prze-
ksztatcaja bodZce sensoryczne w wielowymiarowa odpowiedz, wykorzystujac w tym
procesie réwniez do$wiadczenia przetworzone i zapamietane w przesztosci. Sygnat
odbierany poprzez narzady zmystéw zostaje odwzorowany nie tylko w korze no-
wej, lecz takze w rejonie podkorowym. W obrebie kory informacja jest wielokrotnie
powielana w celu utrzymania spdjnego i pelnego obrazu. Topograficzne mapy kory
nowej dokfadnie precyzuja podstawowa funkcje kazdego jej regionu oraz pokazuja,
ze wszystkie funkcje kory sa wewnetrznie potaczone. Sposéb, w jaki funkcje te sa ze
soba powiazane, konstytuuje architekture poznawcza, pozwalajaca korze na tworze-
nie zintegrowanych wielowymiarowych modeli sensoryczno-ruchowych, wykorzy-
stywanych do przewidywania i swego rodzaju symulacji przysztych zdarzen.

9.2. Hiperkolumny jako sktadniki kory mozgowej

Podstawowa cecha kory jest powtarzalnosc struktury. Miliardy neuronéw tacza sie ze
swoimi sasiadami i tworza wyrafinowane ,,okablowanie”, decydujac o osobniczej nie-
powtarzalnosci kazdego cztowieka. Potaczenia te nie sa jednak dowolne. W obrebie
catej kory obserwuje sie mate jednostki obliczeniowe, zbudowane z okoto 10 tysiecy
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komorek potaczonych w skomplikowany sposéb, dajace sie zazwyczaj zlokalizowaé
w przestrzeni cylindra o $rednicy podstawy 0,5 mm i wysokosci 2 mm. Dziatanie tych
jednostek przypomina dziatanie mikroobwodéw na przyklad w procesorze kompu-
tera, dlatego przyjeto nazywacé je mikroobwodami neuronalnymi (neural microcircuits)
lub — ze wzgledu na ich cylindryczny ksztatt — kolumnami kory nowej (neocortical
columns, NCC) badz wrecz hiperkolumnami (hypercolumns).

W obrebie catej kory struktura mikroobwodu powtarza sie miliony razy. Na przy-
ktad mézg cztowieka rézni sie od mézgu szczura gléwnie liczba hiperkolumn. U na-
czelnych jest znacznie wiecej hiperkolumn, czego konsekwengja jest wieksza objetosé
mozgu, niosaca ze soba wieksza liczbe neuronéw.

Jest bardzo prawdopodobne, ze wszelkie funkcje przetwarzania informagji, cha-
rakterystyczne dla kory nowej, petnione sa przez mikroobwody neuronalne. Pomi-
mo powielajacej sie struktury, funkcje petnione przez hiperkolumny moga by¢ dia-
metralnie rézne i zaleza miedzy innymi od pozycji, w ktérej konkretne moduly sa
usytuowane. Co wiecej, pewne grupy mikroobwodéw moga wykonywac okre$lone
zadania zespotowo, przy czym ten sam mikroobwdd moze naleze¢ do wielu réznych
zespotéw i reagowac (badz nie) w zaleznosci od dynamicznej sytuacji rozwijajacej sie
w korze. Istotne jest jednak, ze w obrebie mikroobwodu i warstw kory nowej nalezace
do nich neurony w zawity sposéb odwzorowuja zmieniajaca sie rzeczywistos¢, to zna-
czy zmienne stany otoczenia dochodzace do nich w postaci impulséw. Anatomiczne
i fizjologiczne wladciwosci, jak réwniez prawdopodobienstwo potaczenia pomiedzy
neuronami sa unikalne dla kazdego potaczenia synaptycznego. Przewaga tego specy-
ficznie utozonego rekurencyjnego uktadu jest ogromna. Wykazuje on znacznie wiek-
sze mozliwosci obliczeniowe' (a doktadniej — mozliwosci przetwarzania informacji)
niz zwykta losowa sie¢ rekurencyjna.

1 Procesy zachodzace w mézgu jedynie w wyjatkowych przypadkach mozna traktowac jako obliczenia w sen-
sie matematycznym. Sa to w istocie procesy przetwarzania informagji, zwiazane z percepcyjnymi, kontrolny-
mi i regulacyjnymi czynno$ciami wykonywanymi przez mézg. Jednak dla zachowania ciagtosci terminologii
miedzy opisami biologicznych fragmentéw uktadu nerwowego i ich neurocybernetycznych modeli (najcze-
Sciej realizowanych w komputerach, czyli w systemach obliczeniowych) — niekiedy bedziemy uzywali tu
skrétowego okreélenia , obliczenia”, obejmujac nim wszystkie procesy informacyjne w mézgu.



9. Obliczenia ptynowe w modelowaniu mézgu

175

Rozktad mikroobwodéw w obrebie fragmentu kory wzrokowej przedstawiono
na rycinie 9.1. Na podstawie badan przeprowadzonych na makakach wykazano, ze
kolumny neuronéw utozone w odpowiedni sposéb rozpoznaja nachylenie linii (sa to
tak zwane kolumny orientacji), inne — na schemacie reprezentowane ksztattem walca
(blobs) — petnia wazne funkcje w rozpoznawaniu koloréw.

Wystarczy zatem wilaéciwy rozkltad mikroobwodéw, aby odpowiedni fragment
kory radzit sobie z zadaniami o duzym stopniu komplikacji. Nalezy pamietad, ze takie
same struktury, ale usytuowane w innych rejonach, moga by¢ wykorzystywane do
zupelnie odmiennych operagji.

9.3. Koncepcyjne podstawy modelowania ptynowego

Potwierdzenie istnienia obwodéw neuronalnych w korze mézgowej ssakéw stano-
wilo inspiracje do zbudowania opartej na ich istnieniu teorii obliczenn. W 2002 roku
koncepcje symulagji i badania zdolnosci obliczeniowych hiperkolumn opublikowat
Wolfgang Maass i wspétpracownicy (Maass i in. 2002). Zaproponowana teoria obli-
czen ptynowych (Liquid Computing) wyjaénia, w jaki sposéb mézg moze rozwiazywac
teoretycznie nieskoficzona liczbe zadan, dysponujac jedynie prostymi modutami obli-
czeniowymi (Maass i in. 2002; Maass i Markram 2004; Maass i in. 2004; Maass 2007).

Dla wyjasnienia podstawowej zasady opisywanej w teorii obliczeri ptynowych
mozna postuzy¢ sie metafora jeziora. Wyobrazmy sobie idealna powierzchnie wody,
na ktéra nie dziataja zadne zaburzenia ani czynniki zewnetrzne. Lustro wody jest wte-
dy ptaskie, bez zadnych odksztalceri powierzchni. Jednak w pewnym momencie na
powierzchnie jeziora zaczyna oddzialywaé pewien zmienny w czasie zesp6t zabu-
rzen, na przyktad pojawiajacy sie nagle wiatr lub kamienie wrzucane bezposrednio do
wody. W odpowiedzi jezioro zacznie falowaé, a w miejscu, do ktérego wrzucono ka-
mienie, pojawia sie koliste zawirowania. Omawiany uktad znajdzie sie w dynamicz-
nym, aczkolwiek niestabilnym stanie. Intuicyjnie wyczuwamy, iz lustro wody bedzie
odwzorowywaé w ten sposéb informacje o historii swojego pobudzenia.

Pamietajmy jednak, Ze po pewnym czasie zaburzona tafla ,,uspokoi sie” i powrdci
do wyjsciowego, ptaskiego stanu. Co wiecej, na jezioro moze dziata¢ teoretycznie nie-
skoniczona liczba pobudzen, wywotujac za kazdym razem inna i charakterystyczna
tylko dla siebie odpowiedz. W literaturze zamiast jeziora czesto wykorzystywane sa
metafory innych cieczy. Dlatego przy wyjasnianiu teorii obliczeri ptynowych mozna
spotka¢ odwotania do rzek, filizanek kawy, kufla z piwem i innych. Zawsze jednak
istota abstrakcyjnej na pierwszy rzut oka koncepcji obliczeri ptynowych jest pojecie
stanu ciektego (Liquid State), ktéry cho¢ niestabilny koduje i przechowuje informacje
0 zmieniajacym sie w czasie przebiegu oraz formie pobudzenia.

9.4. Sktadniki strukturalne modelu ptynowego

Kontynuujac rozwazania oparte na modelu powierzchni wody, wyobrazmy sobie ze-
spot ekspertéw, ktéry dysponujac dobrej jakosci zdjeciem powierzchni jeziora, potrafi
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doktadnie powiedzie¢, jakie zaburzenia wystapily. I tak, odpowiednio wytrenowany
specjalista potrafi oszacowad, z ktérej strony wiat wiatr, inny z kolei na podstawie
tego samego zdjecia odczytuje liczbe oraz mase wrzuconych do wody kamieni. Zdje-
cie jeziora mozna wiec potraktowac jako zapis stanu ciektego, zespdt ekspertéw na-
tomiast odpowiada tak zwanym modutom odczytujacym (readouts), ktére stanowia
nieodzowny element teorii obliczer ptynowych.

Tworzac swoja teorie, Maass przyjat, iz kazdy mikroobwdéd neuronalny mozna
traktowac jako jednostke obliczeniowa — maszyne ptynowa LSM (Liquid State Ma-
chine), zdolna przetwarzaé nieskoniczona liczbe pobudzen. Opisywane wczedniej
biologiczne przestanki przemawiaja za stusznoscia tego zalozenia. Heterogeniczne
kolumny neuronéw sa nieukierunkowane zadaniowo. Oznacza to, ze moga one po-
siadac potencjalnie uniwersalne zdolnosci obliczeniowe. Maszyna ptynowa symulo-
wana w komputerze przypomina zatem uproszczony model kory mézgowej, w kto-
rej pojedyncze neurony utozone sa w kolumny. Natomiast kolumny te, podobne
do siebie anatomicznie i fizjologicznie, moga przetwarza¢ wiele ztozonych zadan
réwnolegle.

Ogolna architekture modelowanej maszyny LSM przedstawiono na rycinie 9.2.
Jak widaé¢, maszyna zbudowana jest z trzech modutéw: warstwy wejsciowej, kolumny
plynu neuronowego oraz warstwy odczytujacej.

9.5. Dziatanie modelu ptynowego

Zmieniajacy sie w czasie sygnat wejsciowy (pobudzenie u(t)) podawany jest na war-
stwe wejsciowa, ktéra potaczono z wybranymi neuronami kolumny. W oryginalnych
pracach Maassa sygnat wejsciowy podawany byt na 30% losowo wybranych komérek
kolumny zawierajacej 135 najprostszych neuronéw progowych. W obrebie kolumny
neurony polaczone sa ze soba w pewien wybrany sposéb (na przyktad dla dwéch
dowolnych komoérek waga potaczenia maleje wyktadniczo z ich euklidesowa odlegto-
Scia). Zazwyczaj w celu unikniecia szybkiej synchronizacji uktadu unika sie taczenia
typu kazdy-z-kazdym, a synapsy tworzy sie z pewnym obranym prawdopodobien-
stwem. Czesto w celu utrzymania poprawnoéci biologicznej przyjmuje sie tez, ze 80%
potaczen stanowia synapsy wzmacniajace, a 20% — hamujace. Podstawowy jednak
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jest fakt, iz generowanie potaczen w obrebie kolumny jest procesem statystycznym,
bez bezposredniego wptywu badacza na doktadne ustalenie parametréw polaczenia
dwéch dowolnych komérek kolumny.

Pobudzenie wprowadzone do kolumny ptynowej rozchodzi sie zgodnie z archi-
tektura potaczen. Nie trzeba mieé wielkiego doswiadczenia, zeby zauwazyd, iz jezeli
tylko uktad gwattownie sie nie zsynchronizuje, bedziemy mie¢ do czynienia z dyna-
micznym, niestabilnym i zmieniajacym sie w czasie stanem kolumny ptynowej, nasla-
dujacej stan hipotetycznej cieczy.

Ze wzgledu na mnogoéc¢ parametréw fizjologicznych charakteryzujacych zaréw-
no same biologiczne neurony (na przyktad state czasowe), jak i potaczenia miedzy
nimi (ré6zne rodzaje synaps, w szczegdlnosci synapsy dynamiczne) rzeczywiste mi-
kroobwody neuronalne sa dobrym kandydatem na kolejna metafore ptynu. Podo-
bienstwo zachowania mikroobwodu do pojemnika z ciecza wynika gtéwnie z ro-
dzaju oddziatywan miedzy neuronami, ktére w przypadku symulacji maleja wraz
z odlegloscia.

Podobnie jak stosunkowo niewielka powierzchnia cieczy, uktad ztozony zaledwie
z kilkudziesieciu neuronéw moze przyjaé bardzo wiele stanéw. Do tej pory jednak nie
zostaty opublikowane zadne wyniki badan, ktére traktowatyby kolumny neuronalne
w sposob znany z fizyki pltynéw. Niewykluczone, ze tak nowatorskie podejscie do
problemu rzucitoby zupetie nowe $wiatto na cato$¢ zagadnienia.

Przetworzony przez kolumne L™ sygnat wejSciowy kierowany jest do jednej lub
kilku warstw odczytujacych, w ktérych cata informacja jest analizowana pod katem
wykrycia i sklasyfikowania zaistnialych zaburzen. Warstwa odczytujaca moze by¢
zwykla sie¢ neuronowa lub kazda inna struktura, wykorzystujaca jakas metode roz-
poznawania i klasyfikacji wzorcéw.

9.6. Opis matematyczny modelu ptynowego

W opisie matematycznym stan x*() maszyny ptynowej jest biezacym wynikiem dzia-
fania pewnego operatora lub filtra L , ktéry odwzorowuje funkcje wejscia u(t) na
funkgje stanu xM():

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

Nastepnie stan maszyny ptynowej x"(t) przeksztalcany jest w warstwie odczytu-
jacej f ™ na wyjécie systemu:

y(t) = fFM(M(E)). (9.2)

Warstwa odczytujaca f™ przystosowana jest do klasyfikowania konkretnego za-
dania powierzonego kolumnie pltynowej. Poniewaz warstwa ta nie jest wyposazana
w pamieé, wszystkie niezbedne informacje o sygnale wejsciowym u(s), gdzie s < t,
niezbedne do prawidtowego sklasyfikowania w postaci y(t) , musza pochodzié bezpo-
Srednio ze stanu cieklego kolumny xM(#).
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9.7. Omowienie wybranych wtasciwosci modelu ptynowego

W teorii maszyn LSM na szczegdlne podkreslenie zastuguje kilka faktéw. Po
pierwsze, nalezy pamietad, iz kolumna ptynowa nie podlega konwencjonalnie ro-
zumianemu procesowi uczenia. Proces uczenia moze zachodzi¢ tylko w warstwie
odczytujacej, w celu jak najlepszej klasyfikacji powierzonego maszynie LSM zada-
nia. Kolumna ptynowa jest wiec tylko specyficznym rodzajem zanikajacej pamieci.
OczywiScie mozemy w tym miejscu pomyS$le¢ o maszynie LSM, w ktérej zastoso-
wano na przyktad synapsy Hebba®>. W takim przypadku nalezy jednak narzuci¢
funkcjonalno$c¢ stopniowego przywracania parametréw poczatkowych synapsy po
ustaniu zaburzenia.

Po drugie, do maszyny LSM mozna podtaczy¢ wiele warstw odczytujacych, wy-
specjalizowanych w rozwiazywaniu réznych zadan. Oznacza to, ze maszyna LSM po-
siada co$ w rodzaju wrodzonej zdolnosci rownoleglego przetwarzania informacji bez
koniecznosci wprowadzania dodatkowych mocy obliczeniowych.

Wreszcie wedtug teoretycznych analiz prowadzonych nad modelem nie znalezio-
no a priori ograniczenia dla mocy obliczeniowej maszyny LSM w zadaniach czasu rze-
czywistego z zanikajaca pamiecia. Oczywiscie do odpowiednio skomplikowanych
obliczern wymagajacych wiekszej pojemnosci pamieci potrzebne sa kolumny zawiera-
jace wieksza liczbe neuronéw. W swoich pracach Maass podaje nawet szkic matema-
tycznego dowodu, wykazujac, iz LSM ma mozliwoéci obliczeniowe maszyny Turinga
(Maass i in. 2002; Maass i Markram 2004; Maass i in. 2004; Maass 2007).

Jedna z najistotniejszych wtasciwosci LSM jest jej zdolnos¢ osiagania réznych sta-
néw dla réznych wzorcéw wejsciowych. Odlegtoé¢ miedzy stanami LSM nazywa sie
zdolnoScia separowalnosci (separation property). Nalezy jednak pamietad, iz nie istnieja
zadne uprzywilejowane miary stuzace do badania odleglosci miedzy stanami ptynu.
Ze wzgledu na dynamike i nieliniowo$¢ uktadu nie mozna zastosowac prostego, ho-
momorficznego przetozenia odleglosci stanéw wejsciowych na stany maszyny. Nawet
niewielkie zmiany w danych stymulujacych kolumne moga spowodowaé diametral-
nie rézne odpowiedzi. Stosowanie réznych definicji norm odlegtosci pozwala jedynie
pogladowo analizowa¢ trajektorie maszyny w odpowiednich reprezentacjach wie-
lowymiarowych. Jedna z najprostszych jest odlegtos¢ euklidesowa miedzy stanami
dwdch sieci dla wszystkich wykonanych (w ramach prowadzonej symulacji) krokéw
czasowych. Formalnie zapisujemy to w postaci:

| X‘X‘(t) - XM, (9.3)

gdzie X (#), X%'(t) oznaczaja stany ptynu w czasie t dla strumieni wejsciowych i wv.
W praktyce odlegtos¢ euklidesowa stanéw kolumny neuronalnej (lub stanéw

neuronéw wejsciowych) jest odlegtoécia dwéch wielowymiarowych wektoréw, kté-

rych wspéirzedne odpowiadajace poszczegdlnym neuronom zmieniaja sie w czasie

2 O synapsach uczonych metoda Hebba mozna przeczyta¢ miedzy innymi w ksiazce udostepnionej na
stronie http:/ /winntbg.bg.agh.edu.pl/skrypty/0001/. Patrz tez rozdziat 2 tej ksiazki.
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Rycina 9.3. Odlegtos¢ euklidesowa D stanéw A D — du,v)=0,4
LSM w zaleznosci od odlegtosci stanéw strumieni | ... d(uy)=0,2
wejsciowych d(u, v) (za: Maass 2002). 1
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wraz ze zmieniajaca sie aktywnos$cia przypisanych im komérek. Najprawdopodob-
niej istnieja inne metryki, dla ktérych zdolnosc¢ separowalnosci LSM manifestuje sie
znacznie lepiej niz w przypadku zwyklej normy euklidesowej, ale nie bedziemy ich
tu rozwazac.

Na rycinie 9.3 przedstawiono pochodzacy z prac Maassa wykres zalezno$ci odle-
glosci stanéw powstajacych w maszynie LSM dla mniej lub bardziej podobnych (od-
legtych) strumieni wejéciowych.

Nalezy zwrdcié¢ szczeg6lna uwage na fakt, iz wladciwosé separowalnosci zalezy
tylko i wylacznie od parametréw kolumny neuronalnej. Maass wykazal miedzy in-
nymi, ze przy zastosowaniu synaps dynamicznych w obrebie kolumny zdolnos¢ se-
parowalnoSci wzrasta w poréwnaniu z maszynami zawierajacymi synapsy statyczne.
I nie ma w tym nic zdumiewajacego. Im wiecej wewnetrznych parametréw maszyny,
tym wiecej stanéw moze ona przyjaé. Poza tym zastosowanie synaps dynamicznych
pozwala maszynie na , przyzwyczajenie si¢” do impulsu wejsciowego.

9.8. Rola warstwy odczytujacej

Pamietamy, ze sama zdolno$¢ separowalnosci, ktéra ma maszyna ptynowa, nie jest
wystarczajaca do wykonywania typowo rozumianych zadan klasyfikacyjnych. W kaz-
dym przypadku potrzebujemy eksperta, ktéry na podstawie obserwacji wewnetrzne-
go stanu plynu bedzie potrafil okresli¢ charakter jego pobudzenia.

Tworzenie warstwy odczytujacej nalezy rozpoczac¢ od okreslenia neuronéw w ko-
lumnie cieczowej, ktére stanowia wejscia do warstwy odczytujacej. W szczegdlnym
przypadku moga to by¢ wszystkie komorki, najczeéciej jednak obiera sie precyzyjnie
okredlony fragment sieci. Nastepnie rejestrujemy zmieniajace sie w czasie stany ma-
szyny xM(t) dla réznych wzorcéw wejsciowych u(t). Ostatnim krokiem jest zastoso-
wanie algorytmu uczenia nadzorowanego dla par (x* (), y()) w celu wytrenowania
warstwy odczytujacej w taki sposéb, aby jej odpowiedz fM(xM(t)) w maksymalnym
stopniu przypominata pozadane wyjscie y(t).
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Rvycina 9.4. Stany wejscia, kolumny cieczowej oraz warstwy odczytujgcej maszyny LSM dla dwoch na
pierwszy rzut oka podobnych wzorcow wejSciowych (za: Maass 2002).

Zdolnosé¢ warstwy odczytujacej do poprawnej klasyfikacji stanéw maszyny nazy-
wa sie wlaciwoscia aproksymacji (approximation ability). Na rycinie 9.4 przedstawiono
wykresy stanéw wejicia, kolumny i warstwy odczytujacej LSM z kolumna zbudowa-
na z 135 neuronéw progowych dla dwéch réznych strumieni wejéciowych (Maass
2002). Na pierwszy rzut oka widaé, ze stany wejSciowe w obu przypadkach sa po-
dobne, co wiecej, kropki oznaczajace zmieniajaca sie w czasie aktywnos¢ poszczegdl-
nych neuronéw kolumny cieczowej uktadaja sie w taki sposéb, iz rozréznienie ich
w sposob jednoznaczny przez niewytrenowanego eksperta jest zadaniem co najmniej
niebanalnym. Dopiero zastosowanie odpowiednio wyuczonej warstwy odczytujacej
pozwala definitywnie stwierdzi¢, ze mamy do czynienia z dwoma zupetnie réznymi
pobudzeniami.

Interesujace jest, ze mimo zastosowania uproszczonego modelu neuronu, odpo-
wiedzi uktadu wygladaja ,realistycznie”. Dane laboratoryjne uzyskiwane podczas
rejestracji aktywnos$ci komérek nerwowych zwierzat manifestuja podobny do uzy-
skanego w symulagji rozktad impulséw.
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9.9. Koncepcja maszyn echowych

Problematyka obliczen ptynowych zostata wzbogacona o koncepcje maszyn echo-
wych ESM (Echo State Machine) Herberta Jaegera, zwanych niekiedy sieciami stanu
echowego ESN (Echo State Networks) (Jaeger 2001). Zaproponowana niezaleznie od
Maassa koncepcja ESM jest podobna do LSM. Nieliczne réznice wynikaja z rodzaju
neuronéw wykorzystywanych w modelowaniu, gdyz w maszynie echowej za kaz-
dym razem sa to proste neurony sigmoidalne (u Maassa za$ rozwazane sa rézne typy
neuronéw), oraz z zastosowan. W przeciwienistwie do LSM w maszynie echowej jako
modutu odczytujacego uzywa sie zawsze sieci jednowarstwowej. W maszynie Jaegera
mamy do czynienia z tak zwanymi basenami (reservoirs) stanéw. Schemat dziatania
ESM przedstawiono na rycinie 9.5.

/ OA/
Iﬁ o) Oﬁ; / O/ / QO os
i8g 100 200 \ \()és\g :\/(4/(3 J) / % 100” - 200

sygnat wejsciowy sygnat wyjéciowy
basen stanéw

(lub nauczyciel)
Rycina 9.5. Schemat dziatania ESM (za: Jaeger 2001).

Opracowano szereg aplikacji inzynierskich dla ESM. Jako przyktad rozwazmy
problem trenowania rekurencyjnej sieci neuronowej w taki sposéb, aby stanowila ona
generator czestotliwo$ciowy z mozliwoscia strojenia. Dla wolno zmiennych sygnatéw
wejécia u(t) oraz pozadanych odpowiedzi wyjscia y(t) dysponujemy zbiorem D par
wejScie-wyijscie:

D = {(u(1), y)); (), y(2); ... ; (uln, ), y(n )} (9.4)

Rozwiazanie problemu generatora za pomoca maszyny echowej przeprowadza
sie w trzech krokach:
1. Nalezy stworzy¢ rekurencyjna sie¢ echowa ESN zawierajaca kilkaset neuronéw,
z ktérych losowo wybiera sie komoérki wejSciowe i wyjsciowe. W omawianym
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przypadku dobrze jest tez stworzy¢ potaczenia zwrotne z warstwy wyjSciowej do
ESN. Tak stworzona sie¢ nazywamy basenem.

2. Zebra¢ n__ stanéw basenu dla zadanego zbioru par wejScie-wyjscie (u( n), y( n)).
Stany wewnetrzne maszyny echowej nazywamy x(n).

3. Obliczy¢ wagi potaczen basenu z warstwa odczytujaca w taki sposéb, aby na pod-
stawie zbioru stanéw wewnetrznych x(n) maszyny echowej uzyska¢ pozadana
odpowiedz y(n).

Maszyna ESM skonstruowana w powyzszy sposob jest gotowa do uzycia (ryc.

9.5). Sygnaty pobudzajace u(t) wywotuja pozadane reakcje na wyjsciu y(t), a cata ESM

dziala jak generator.

9.10. Symulacja komputerowa modelu ptynowego

Maszyny LSM mozna z powodzeniem symulowa¢ za pomoca komputera, przy czym
sama koncepcja obliczef ptynowych nie narzuca tu zadnych konkretnych rozwiazan.
Model maszyny ptynowej moze by¢ zatem napisany od podstaw w dowolnym jezyku
programowania. Wtedy jednak nalezy liczy¢ sie z konieczno$cia samodzielnej imple-
mentacji rozmaitych klas neuronéw, co w przypadku korzystania z bardziej skompli-
kowanych modeli komérek (na przyktad neuronéw Hodgkina-Huxleya®) jest trudne
i czasochtonne.

W tej sytuacji mozna korzysta¢ z oprogramowania dedykowanego specjalnie do
symulagji biologicznie realistycznych sieci neuronowych, jak na przyktad NEURON
lub GENESIS. Wtedy zadanie jest znacznie ulatwione, poniewaz komérki nerwowe
wraz z ich fizjologicznymi parametrami tworzy sie na poczekaniu za pomoca specjal-
nych, wczeéniej zaprogramowanych funkgji. Konieczne jest jednak opanowanie spe-
cyficznego jezyka skryptowego, wykorzystywanego w tych systemach do konstru-
owania modelu.

Interesujace z punktu widzenia stosowania obliczen ptynowych jest podejscie do
symulacji zaproponowane przez grupe Maassa. Rozwijane od kilku lat oprogramowa-
nie CSIM wykorzystuje interfejs srodowiska MATLAB do symulagji i wizualizacji ma-
szyn LSM. W kwietniu 2008 roku na zasadzie licencji GNU GPL opublikowano pakiet
PCSIM, napisany od podstaw i przeznaczony do réwnolegltych symulacji milionéw
komoérek réznego typu z liczba synaps siegajaca miliarda®.

3 Patrz m.in. rozdziat 5.

* W wersji rownoleglej zrezygnowano z MATLAB-a, a silnik symulacji napisano w jezyku C++. Uzytkow-

nik ma do dyspozycji interfejs zrealizowany w jezyku Python (ryc. 9.6). Srednio zaawansowany progra-
mista uzywajacy Pythona bez trudu opanuje podstawowe operacje oferowane przez symulator — nie jest
juz konieczne studiowanie specjalistycznego jezyka skryptowego. Co wiecej, oprogramowanie napisano
w taki sposéb, ze zaleznie od preferencji uzytkownik ma mozliwoé¢ przejécia na interfejs Javy albo wy-
korzystania popularnego parsera NeuroML.
Zréwnoleglenie opiera sie na wykorzystaniu srodowiska MPI, a ponadto wykorzystywane sa popularne
biblioteki Boost C++ oraz GSL (GNU Scientific Library). Symulowane sieci mozna na poczekaniu wizuali-
zowad. Stuzy do tego specjalny zespét funkeji opartych na bibliotekach Matplotlib i NumPy. ,, Wrodzona”
elastyczno$c¢ Pythona oraz jego zdolnoéé wspétpracy z innymi jezykami programowania sprawiaja, ze
nowe narzedzie PCSIM stanowi bardzo interesujaca alternatywe dla rozwiazan stosowanych do tej pory.
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Inferfejs (Python)
Narzedzia Inferfejs Parser
(Python) (Java) (NeuroML)

C++

Warstwa konstrukcji sieci

Whbudowane typy

X Silnik symulacji
neuronéw i synaps

Boost MPI GSL

Rycina 9.6. Struktura symulatora PCSIM.

9.11. Inne techniki badania modelu ptynowego

Powszechno$¢ klasteréw oraz spadajace ceny pamieci komputerowej spowoduja, ze
juz niedtugo obliczenia réwnolegle przestana by¢ domena garstki wtajemniczonych
informatykéw. Wtedy symulacje milionéw komoérek nerwowych prowadzone ,na
biurku” nie beda niczym nadzwyczajnym. Jednak na poczatku XXI wieku wciaz mo-
zemy tylko pomarzy¢ o wiernej symulacji calego mézgu. Wprawdzie z roku na rok
moce obliczeniowe wzrastaja, a pamieci dyskowe i operacyjne sa coraz wieksze i co-
raz tafisze, ale ztozono$¢ mézgu wciaz jeszcze daleko przekracza mozliwosci wspét-
czesnych maszyn. Istnieje jednak szereg eksperymentéw, potwierdzajacych teorie ob-
liczer ptynowych w inny sposéb. Do bardziej interesujacych ze wzgledu na zastoso-
wane podejscie naleza badania Fernando i Sojakki z uniwersytetu w Brighton, ktérzy
potraktowali sprawe dostownie i skonstruowali LSM, wykorzystujac zbiornik z woda
(ryc. 9.7) (Fernando i Sojakka 2003).

Pojemnik z woda umieszczony na projektorze wyposazono z dwéch stron w nie-
wielkie silniczki wprawiajace wode w drgania. Zaburzenia wody wyswietla sie na
ekranie, a powstate obrazy analizuje za pomoca klasycznej sieci neuronowej.

Wykazano, ze korzystajac z tak skonstruowanego urzadzenia, mozna rozwia-
zywacé na przyktad zadanie XOR® z duza skutecznoscia. Dziatanie tylko lewego lub
tylko prawego silnika odpowiada stanom (1,0) i (0,1) odpowiednio, podobnie gdy
drgania wprowadza sie z obu stron, wytworzony stan powierzchni wody obrazuje
pobudzenie (1,1) (ryc. 9.8). Po dwustu cyklach uczenia poprawnie sklasyfikowanych
zostato 85% obrazdéw.

5 Zadanie XOR byto w teorii sieci neuronowych czesto wskazywane jako zadanie proste, a jednak trudne do
rozwiazania za pomoca tych sieci, dlatego jego uzycie w badaniu modelu ptynowego ma uzasadnienie.
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Rycina 9.7. Maszyna LSM
(Fernando-Sojakka)
(za: Fernando i Sojakka 2003).

Rycina 9.8. Pobudzenia maszyny LSM wraz z obrazami stanowigcymi wejscie warstwy odczytujgcej przeksztatconymi
za pomoca filtru Sobela dla przypadkéw (0,1), (1,0), (1,1), (0,0) (za: Fernando i Sojakka 2003).

Inna implementacje maszyny ptynowej zaproponowat Daniel Goldenholz (Gol-
denholz 2002) (ryc. 9.9). Jako ciekte medium wykorzystat sprzezone oscylatory har-
moniczne, a jako warstwe odczytujaca zastosowatl trzywarstwowy perceptron ze
wsteczna propagacja btedu.

Taka LSM pozwala skutecznie klasyfikowac zmieniajace sie w czasie pobudzenia
i nawet jednowymiarowa sie¢ oscylatoréw umozliwia rozwiazanie prostego zadania
klasyfikacyjnego. Badania Goldenholza potwierdzity — niezaleznie od Maassa — ze
teoria obliczen ptynowych jest stuszna, a neurony zgrupowane w niewielkie mikro-
obwody maja duze zdolnosci obliczeniowe.

Ponadto w grupie Maassa przeprowadzono wiele innych badan stanowiacych
podstawe do konstruowania systeméw wizyjnych inteligentnych robotéw. Wykazano
na przyktad, ze maszyny LSM doskonale nadaja sie do detekgji ruchu oraz kierunku,
w jakim konkretny ruch zachodzi (Legenstein i in. 2003).
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Rycina 9.9. Fragment maszyny Goldenholza
(opracowano na podstawie: Goldenholz 2002).

9.12. Badania modelu ptynowego o duzych rozmiarach

Jednym z najbardziej interesujacych przedsiewzie¢ zwiazanych z symulacja mikro-
obwodéw neuronalnych (i posrednio maszyn LSM) jest projekt Blue Brain. Jego ko-
ordynator, Henry Markram, nalezy do grupy wspéttwércow teorii obliczenn ptyno-
wych.

Cel projektu jest szczegélnie ambitny, gdyz zakltada odtworzenie mézgu ssaka
w celu zrozumienia jego funkcji oraz zaburzen w drodze szczegétowej symulacji. Pod
koniec 2006 roku udato sie stworzy¢ model kolumny neuronalnej wyposazonej w petni
biologicznie realistyczne neurony. W listopadzie 2007 roku zakoficzono pierwsza faze
projektu, osiagajac wierny model polaczerr w kolumnie, wzorowany na budowie kory
dwutygodniowego szczura. Symulowana architektura obejmuje 10 tysiecy komérek
nerwowych i 30 milionéw polaczen, precyzyjnie usytuowanych w przestrzeni tréj-
wymiarowej. Do symulacji wykorzystuje sie 8000 procesoréow zastuzonego juz zresz-
ta dla nauki komputera Blue Gene (ryc. 9.10), co oznacza, ze w projekcie Blue Brain
przyjeto symulowac nie wiecej niz kilka neuronéw na jednym procesorze. W zamian
za to obliczenia wykonywane sa w czasie rzeczywistym. Wedtug autoréw projektu
w niedalekiej przysztosci na jednym wezle symulacji umieScimy kilkaset komorek.
Teoretycznie mozna juz zbudowac modele, w ktérych na Blue Gene umie$cimy przy-
najmniej setki tysiecy neurondw, jednak w przeciwienstwie do stosowanego obecnie
rozwiazania symulacja nie bedzie mogta przebiegac¢ w czasie rzeczywistym.

Korzysci wynikajace z projektu Blue Brain beda znaczne, zaré6wno poznawczo,
jak i inzynieryjnie, z mozliwymi zastosowaniami w medycynie, informatyce i innych
dziedzinach. Przede wszystkim w symulacji komputerowej bedzie mozna zweryfi-
kowac¢ 100 lat doswiadczeni prowadzonych na tkankach neuronalnych istot zywych.
Ponadto powstanie biblioteka zawierajaca niewyobrazalny zbiér reakcji symulowane;j
kolumny na zadawane jej pobudzenia.

Wyjadnienie dziatania pojedynczego neuronu pozwolilo stworzy¢ wierny model
kolumny kory. Podobnie doktadne odtworzenie dynamiki kolumny neuronalnej be-
dzie kluczem do zrozumienia funkcjonowania kory nowej jako wyzszej jednostki orga-
nizacyjnej mézgu. Mozliwos¢ $ledzenia drég synaptycznych, ktérymi przemieszczaja
sie sygnaty w kolumnie, pozwoli na testowanie w eksperymencie komputerowym
szerokiego spektrum lekéw nowej generacji. Wreszcie pojawia sie nowe metody wi-
zualizadji i wgladu w wyselekcjonowane obszary mézgu, umozliwiajace naukowcom
réznych dyscyplin prowadzenie badan. W przysztosci planowana jest modyfikacja
algorytméw w taki sposéb, aby umozliwi¢ wprowadzanie informacji genetycznych
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Rycina 9.10. Komputer Blue Gene
wykorzystywany w projekcie Blue
Brain.

do modelowanych komérek. Potaczenie neuroobliczen z inzynieria genetyczna moze
zaowocowac zupelnie nowymi wynikami i potencjalnymi zastosowaniami.

Przy omawianiu wszelkich korzysci ptynacych z opisanego wyzej przedsiewzie-
cia nalezy podkresli¢, czym Blue Brain nie jest. Projekt ten ma przede wszystkim na
celu dostarczenie neurofizjologicznych informacji dla naukowcéw badajacych moézg
ilekarzy. Blue Brain nie jest zatem projektem z dziedziny sztucznej inteligencji. W sy-
mulagjach odtwarza sie funkcjonowanie mézgu, nie jest to jednak mézg z wszystkimi
jego kognitywnymi wiasciwosciami. By¢ moze juz niedtugo uda sie wyjasni¢ za po-
moca Blue Gena, jak powstaja pewne formy inteligencji i Swiadomosci, nalezy jednak
skoncentrowac sie na gtéwnym i pierwszorzednym zadaniu biomedyczno-fizjologicz-
nym.

9.13. Podsumowanie

Teoria obliczent ptynowych Maassa stanowi nowa koncepcje w symulacji mikroobwo-
déw neuronalnych. Koncepgja ta jako pierwsza zaspokaja biologiczne wymagania
stawiane przed prébami modelowego wyjasnienia zdolnosci obliczeniowych mézgu.
Od tej pory kazdy moze budowaé modele mikroobwodéw o dowolnym stopniu kom-
plikacji z zachowaniem praktycznie dowolnego poziomu realizmu i biologicznej po-
prawnosci, a uzyskane wyniki symulacji potwierdza ich biologiczna wiarygodno$é
nie tylko w zakresie ich zdolnosci do oscylacji badZ synchronizacji. Podejscie zapro-
ponowane przez Maassa pozwala na traktowanie mikroobwodoéw jako jednostek ob-
liczeniowych, za pomoca ktérych mozliwe staje sie wyttumaczenie niemal nieograni-
czonych mozliwoéci mézgu. Stanowi ono jednoczesnie teoretyczna podstawe do dal-
szych badan prowadzonych nad funkconowaniem, kodowaniem i przetwarzaniem
informacji przez caty uktad nerwowy.
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Do podstawowych zalet obliczeii ptynowych nalezy bez watpienia zaliczy¢ spo-
s6b konstruowania realizujacych je sieci. W przeciwienistwie do projektowania kla-
sycznych sieci neuronowych, realizujacych konkretne zadania, w podej$ciu LSM nie
musimy ingerowaé w wewnetrzna strukture kolumny. Ponadto zmieniajace sie w cza-
sie impulsy wejéciowe podawane sa tu w spos6b naturalny, przypominajacy ten wy-
stepujacy w rzeczywistosci. Za pomoca tej samej sieci mozemy wiec bada¢ problemy
zaréwno o dowolnych skalach czasowych, jak i zr6znicowanym charakterze.

Krytycy teorii Maassa wéréd podstawowych wad modeli ptynowych wymieniaja
mata moznoé¢ wywierania wplywu na wewnetrzne procesy zachodzace w maszynie,
co praktycznie uniemozliwia wyjasnienie na poziomie pojedynczych komérek spo-
sobu jej dziatania. Teoria wyjaénia wprawdzie, w jaki sposéb funkcjonuja fragmenty
moézgu, ale nie daje odpowiedzi na podstawowe pytania dotyczace dziatania mézgu
jako catosci. Ponadto implementacja maszyny wymaga sporych mocy obliczeniowych
i niektére zadania przez nia realizowane moga zostac szybciej rozwiazane za pomoca
klasycznych sieci neuronowych lub matych obwodéw. Bez wzgledu na kontrowersje,
jakie wywotuja obliczenia ptynowe, teoria LSM na state umiejscowita sie w neurocy-
bernetyce.
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Modelowanie subtelnych
zmian chorobowych mozgowia
wspomagajgce neurodiaghostyke

10.1. Wprowadzenie

Rozdziat ten dotyczy zagadnienia ekstrakgcji i uwydatnienia subtelnych zmian choro-
bowych mézgowia, niewidocznych w rutynowych badaniach tomografii kompute-
rowej. Technicznie jest to zagadnienie zwiekszenia czutoéci metody obrazowania po-
przez stosowanie technologii obrébki sygnatéw w celu wydobycia informacji ukrytej,
nieosiagalnej dla ludzkiej zdolnosci postrzegania w standardowych warunkach obser-
wagji sygnatéw'. Medycznie jest to problem zwiekszenia czufosci i trafnosci interpre-
tacji diagnostycznej badan obrazowych dzieki wykorzystaniu dodatkowych wskazan
i form wizualizacji systemu komputerowego wspomagania diagnozy (CAD?). Rozwa-
zanym obszarem zastosowan jest wspomaganie diagnostyki nadostrej fazy udaru nie-
dokrwiennego mézgu (czyli pierwszych szeéciu godzin od wystapienia objawéw kli-
nicznych) na podstawie badan metoda tomografii komputerowej bez podania $rodka
kontrastowego, a takze ogdlniej — wykrywanie subtelnych zmian gesto$ci mézgowia
celem zwiekszenia skutecznoéci diagnozy takze w przypadku kilku innych schorzer
(stluczenie i obrzek mézgu, wodoglowie, guzy mézgu).

Do ekstrakgeji i uwydatnienia symptomoéw (objaw6éw) zmian w celu rozpoznawa-
nia i oceny przejawéw patologii wykorzystano metody wieloskalowej analizy obra-
z6w z doborem bazy przeksztatcenia dobrze reprezentujacej istotne wtasciwosci po-
szukiwanych zmian. Konieczne okazaly sie takze komplementarne metody przetwa-

Dobrym wprowadzeniem do problematyki poruszanej w tym rozdziale bytaby 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 mézgu, diagnostyka i leczenie. PZWL, Warszawa oraz Walecki J. (red.) (2007) Poste-
py neuroradiologii, Polska Fundacja Upowszechniania Nauki, Warszawa.

Warto podkresli¢, ze w tej pracy skrét CAD, pochodzacy od Computer Aided Diagnosis, jest uzywany
w innym znaczeniu niz bardzo popularny i rozpowszechniony skr6t CAD, oznaczajacy Computer Aided
Design w metodach komputerowego wspomagania prac inzynierskich, w szczeg6lnosci projektowania.
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rzania wstepnego, segmentacji obszaréw zainteresowan, modelowania zmian w hie-
rarchicznej reprezentacji sygnatu oraz odpowiednie formy prezentacji uwydatnionych
zmian. Szczeg6lna uwage poswiecono formom przyblizonego opisu (aproksymacji)
subtelnych zmian w przestrzeni rozwinie¢ sygnatu wzgledem dobieranych baz fal-
kowych (tj. w przeksztatconej dziedzinie obrazu, pozwalajacej na bardziej efektywna
reprezentacje sygnatu), ktére umozliwiaja ekstrakcje informacji ukrytej. Przyktadowe
efekty wspomagania diagnostyki udarowej oraz wyniki eksperymentéw klinicznych
potwierdzaja uzyteczno$¢ omawianych rozwiazan.

10.2. Komputerowe wspomaganie diagnozy

Pierwsze metody komputerowej analizy obrazéw medycznych opracowano juz w la-
tach sze$édziesiatych ubieglego wieku (Lodwick i in. 1963; Myers i in. 1964). Celem
tych opracowan bylo automatyczne wykrycie i interpretacja potencjalnie istotnych
diagnostycznie cech obrazu. Uzyskiwane wyniki nie przewyzszaty jednak ocen
specjalistéow pod wzgledem trafnosci, a mozliwos¢ ich rzeczywistego zastosowania
w praktyce klinicznej wydawata sie mato prawdopodobna (Doi 2007). Ograniczenia
metod automatycznej diagnozy powodowane byty miedzy innymi duza ztozonoscia
informagji obrazowej, brakiem regularnych wzorcéw patologii, duza zmiennoscia
uwarunkowan technologicznych wptywajacych zasadniczo na wtasciwosci obrazo-
wanych struktur, a takze swoistym brakiem obiektywizacji wiedzy radiologicznej
i szerzej — medycznej. Ograniczenia te wplynely na zmiane koncepcji wspomagania
(wczesne lata osiemdziesiate). Poprawe efektywnosci interpretacji badan uzyskano
nie poprzez zastapienie ocen radiologéw wskazaniami narzedzi komputerowych, ale
poprzez wyposazenie specjalistow w dodatkowe narzedzia CAD, generujace podpo-
wiedzi, traktowane jako druga opinia weryfikowana ostatecznie przez lekarza.

Pierwsze realizacje CAD przypadaja na koniec lat dziewieédziesiatych. Wyr6z-
nikiem intensywnie rozwijanych dzi$ technologii wspomagania diagnozy jest kom-
plementarno$¢ komputerowych wskazan w stosunku do interpretacji radiologa, czyli
uzupetnienie jego interpretacji o ekstrakcje informacji i wiedzy niedostepnej dla zmy-
stéw cztowieka oraz o obiektywne, referencyjne zestawienie wszystkich istotnych da-
nych, mogacych mie¢ wptyw na ostateczne rozpoznanie. Dazeniem twércéw takich
systeméw jest potaczenie kompetencji radiologéw z obliczeniowymi mozliwo$ciami
komputeréw.

10.2.1. Semantyczne metody obrobki obrazéow

Przy opracowaniu efektywnych CAD szczegélna uwage przykuwa problem przepa-
Sci miedzy technologiczna natura obrazéw medycznych, definiowanych za pomoca
macierzy liczb, a ich trescia — odczytywalna informacja, opisem w jezyku obserwatora
(lekarza). Od lat poszukuje sie efektywnych rozwiazan tego problemu za pomoca wy-
rafinowanych metod sztucznej inteligengji, analizy scen i obrazéw, przetwarzania ob-
razéw, widzenia komputerowego. Celem tych badan jest komputerowe rozumienie
obrazu (Grimnes i Aamodt 1996; Tadeusiewicz i Ogiela 2004), czyli odkrycie znacze-
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nia rozréznianych obiektéw obrazu. Chodzi o automatycznie wyznaczony opis tresci

obrazéw majacy sens znaczeniowy, wykorzystujacy kontekst, wiedze dziedzinowa

i ogblna (oraz charakterystyke obserwatora), na ktory sktada sie:

- organizacja grup pikseli w obiekty zgodnie z ich semantyczna struktura;

—identyfikacja (rozpoznanie) obiektéw i ustalenie wzajemnych relacji miedzy
nimi;

— transformacja zbioru numerycznie opisanych obiektéw, ich wtasciwosci i wzajem-
nych relagji w zbi6r (ciag, przestrzen) symboli (rozpoznawalnych nazw, pojeé, regut
semantycznych) okre$lonego alfabetu (leksykonu wiedzy, specyficznego jezyka, on-
tologii) danej dziedziny obserwagji (wizji, widzenia, postrzegania);

- odkrywanie znaczenia treSci obrazowej w celu jej wtasciwej oceny.

Istotne jest tutaj podkreslenie koniecznosci semantycznego rozumienia infor-
macji obrazowej (Floridi 2007). Informacja stuzy odbiorcy do realizacji okreslo-
nego celu, a przekaz danych dokonuje sie zawsze w kontekscie okreslonej tresci.
Tresci danych przypisana jest funkcja semantyczna, ktéra odzwierciedla w duzym
stopniu ich uzytecznosé¢ dla odbiorcy. Precyzyjnie okreslajac semantyke obiektéw
obrazowych w przypadkach niejasnych (tj. z informacja ukryta lub niejednoznacz-
na) i komunikujac ja obserwatorowi, dostarczamy informacji uzytecznych w dia-
gnostyce.

Komputerowe rozumienie obrazéw wspiera proces wtaciwej interpretacji obra-
z6w, czyli okre$lonych (ustalonych, rozpoznanych) obiektéw / regionéw o przypisanej
funkgji semantycznej, wskazujacy na to ,,co rzeczywiscie dzieje sie” w obrazie, jaka
zawiera on informacje. Utatwia to podejmowanie decyzji co do dalszych dziatan, czyli
wykorzystania wyekstrahowanej, rozpoznanej, zrozumianej i wlasciwie ocenionej in-
formagji z ustalona semantyka (tj. znaczeniem diagnostycznym).

Niezwykle pomocne sa tutaj technologie semantyczne (Pisanelli i in. 2003; Da Qi
i in. 2006; Kahn i in. 2006). Wyréznikiem ich jest przypisanie przetwarzanym danym
okreslonego znaczenia (semantyki), ktére odnosi sie zaréwno do kontekstu wystepo-
wania danych, jak i do ustalonego obszaru wiedzy czy do§wiadczenia uzytkownika
danej technologii. Technologie te umozliwiaja wiec elastyczna, pelniejsza integracje
sposobéw wykorzystania ze zrodtami danych. Inaczej, komputerowy opis danych
staje sie blizszy ludzkiemu, poniewaz uwzglednia w jakim$ stopniu ich przydatno$é
dla odbiorcy. Bazujac na ontologiach® i doskonalonych technikach sieciowych (telein-
formatycznych), mozna uzyska¢ inteligentny (tj. zgodny z intencjami uzytkownika,
zalezny od kontekstu ich wystapienia, odnoszacy sie do okreslonej dziedziny wiedzy)
dostep do danych, z uwzglednieniem wiedzy szczegétowej i ogélnej danej dziedziny.
Uwzglednienie semantyki danych pozwala lepiej wyrazi¢ zawarta w nich informa-
¢je, umozliwiajac proces integracji informacji poprzez jej porzadkowanie, okreslanie
zaleznosci lub wnioskowanie wedtug dobranych regut. Pozwala to konstruowac¢ au-

3 Ontologia to formalna specyfikacja wspélnej warstwy pojeciowej wybranej dziedziny, np. neurodia-
gnostyki. Inaczej, jest to jednoznaczna definicja istotnych poje¢ opisujacych abstrakcyjny model zjawisk
danego wycinka rzeczywistosci i ich wzajemnych relacji. Pojecia sa okreSlane w postaci czytelnej dla
komputera, by umozliwi¢ wspétdzielenie zobiektywizowanej wiedzy, ktdra jest wynikiem konsensusu
specjalistow danej dziedziny.
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tomatyczne rozwiazania na nowym, wyzszym poziomie abstrakcji i daje mozliwos¢
dostepu do bardziej ztozonych informacji. Celem jest spéjnos¢ rozumienia tej infor-
magji, pozwalajaca na trafna interpretacje i ocene danych, co prowadzi ostatecznie do
wnioskowania ukrytej, czesto nowej wiedzy.

Réznego typu ograniczenia zrédtowej postaci danych, a takze bardzo ztozona
(z samej swojej natury) posta¢ obrazéw medycznych powoduja, ze obrébka danych
w dziedzinie zrodlowej czesto zawodzi. W przypadku ukrytych, subtelnych zmian
kluczowym problemem badawczym jest wiec wybdr takiej reprezentacji danych, kt6-
ra umozliwi semantyczna analize tre$ci obrazowej metodami obliczeniowymi. Prze-
ksztatcenie danych zrédtowych do nowej reprezentagji (dziedziny) zredukuje zto-
zono$¢ opisu obiektéw, zréznicuje cechy sygnatu uzytecznego (tj. okre$lonych form
informacji) i tresci nieuzytecznej, szumu, artefaktow itp., podkresli naturalne wtasci-
wosci okre$lonych struktur, uprodci konstrukeje efektywnych modeli zmian. Utatwi
to ekstrakcje semantycznych wzorcéw zmian lokalnych i ich wzajemnych zaleznosci
w globalnej skali obrazéw, pozwalajac na petniejsza ocene zobrazowan.

Modelowanie tresci obrazowej, czyli istoty zawartej w nich informadji, stuzy wiec
przede wszystkim opracowaniu numerycznego opisu obrazéw na odpowiednim po-
ziomie semantycznym. Innymi stowy, chodzi o ekstrakcje za pomoca przyjetych mo-
deli istotnych informagji, majacych kluczowe znaczenie dla poprawnej interpretagji
wladciwos$ci obrazowanych obiektow.

W oryginalnej wersji tego tekstu w nastepnym podrozdziale obszernie oméwiono
schemat skutecznych metod wspomagania decyzji diagnostycznych lekarzy (w szcze-
golnosci podejmowanych na podstawie analizy obrazowan medycznych) w przypadku
subtelnych radiologicznych zmian w mozgowiu. Zagadnienia te pominieto w drukowa-
nej wersji ksiazki. Znalez¢ je mozna w catosci na dotaczonym do ksiazki dysku CD, ktory
zawiera pelny tekst wszystkich rozdziatlow. Goraco zachecamy do zapoznania sie z kom-
pletem materiatow dostepnych na CD, aby uzyska¢ szersze spojrzenie na prezentowane
tu zagadnienia (przyp. red. nauk.).

10.3. Subtelne radiologiczne zmiany w mézgowiu

Zarysowany ogoélnie potencjal dostepnych rozwiazan technicznych nalezy odnie$¢
do jasno zdefiniowanego problemu medycznego — w tym przypadku do subtelnych
zmian w mozgowiu.

10.3.1. Zarys problemu badawczego

10.3.1.1. Obrazy zmian w tomografii komputerowej

Zmiany patologiczne wystepujace w obrebie mézgowia czesto zwiazane sa z proce-
sami objawiajacymi sie w badaniu tomografii komputerowej pod postacia obszaréw
o zmienionej gestosci. Ze wzgledu na potencjalnie wielogodzinna ewolucje tych pro-
ces6w, dla loséw chorego szczegdlnie wazne jest ich wykrycie w mozliwie najwcze-
$niejszej fazie.
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Do takich proceséw patologicznych zaliczamy na przyktad udar niedokrwienny
moézgu, ognisko stluczenia mézgu czy przesiakanie okotokomorowe (obrzek $réd-
miazszowy) w przebiegu wodogtowia. Diuzej ewoluujacym procesem o dynami-
ce miesiecy lub lat jest rozw6j nowotworéw mézgu, na przyktad glejaka o niskim
stopniu zlodliwosci (low grade glioma), ktéry poczatkowo przejawia sie jako zmiana
hipodensyjna (o obnizonej gestosci), nieulegajaca wzmocnieniu po podaniu $rodka
kontrastowego.

Interesujacym zagadnieniem badawczym jest wspomaganie wczeéniejszej wizu-
alizacji wzmocnienia kontrastowego w przypadkach watpliwych. Innym zagadnie-
niem zwiazanym ze wzmocnieniem kontrastowym jest odréznienie procesu blizno-
wacenia lozy pooperacyjnej od odrostu nowotworowego.

10.3.1.2. Obrzek mézgu

Obrzek mézgu najczesciej jest nastepstwem uszkodzenia bariery krew-mézg i zwiek-
szenia ilosci ptynu miedzykomoérkowego. Jest to objaw niespecyficzny, wystepujacy
m.in. wokét ognisk sttuczenia mézgu, wchtaniajacych sie ognisk krwotocznych, strefy
niedokrwienia, guza, nacieku zapalnego. W przypadku niedokrwienia mézgu mamy
do czynienia z cytotoksycznym obrzekiem niedokrwionej tkanki, do ktérego dotacza
sie potem obrzek z przerwania bariery krew-mézg (wazogenny).

10.3.1.3. Udar niedokrwienny

Udar niedokrwienny najcze$ciej rozwija sie w wyniku niedostatecznego zaopatrzenia
w krew okreslonego obszaru o$rodkowego ukladu nerwowego. Pierwsze objawy wy-
krywane sa pomiedzy 6. a 12. godzina od wystapienia klinicznych objawéw udaru,
a dzieki doskonalonym technikom tomografii komputerowej (CT) nawet okoto 3. go-
dziny i wcze$niej. Oznacza to, ze diagnostyka przeprowadzana jest w czasie, gdy nie
ustalil sie jeszcze pelny zakres martwicy, a leczenie ukierunkowane jest na ratowanie
tak zwanego obszaru penumbry — ,péicienia”, gdzie przeplyw jest na tyle niski, ze
odpowiada za wystapienie objawéw neurologicznych, jednak na tyle wysoki, ze nie
doszto jeszcze do nieodwracalnych zmian martwiczych. Zagadnieniu temu po$wieco-
no wiecej uwagi w dalszej czesci rozdziatu.

Jest sprawa interesujaca, czy i na ile mozna wykry¢ oraz réznicowac te dwa obsza-
ry, tzn. dokonanej juz martwicy i obszaru pétcienia, w celu monitorowania skutecz-
nosci leczenia.

10.3.1.4. Sttuczenie mézgu

Ogniska stluczenia mézgu zazwyczaj nie obserwuje sie w pierwszych kilku godzi-
nach po zadziataniu energii mechanicznej na osrodkowy uktad nerwowy. Jego wysta-
pienie zwiastuje niewielkie ogniskowe krwawienie podpajeczynéwkowe. Nastepnie
pojawia sie obszar hipodensyjny, ktéry w ciagu kilkunastu-kilkudziesieciu godzin
moze ulega¢ ukrwotocznieniu.

10.3.1.5. Wodogtowie

W ostrym wodoglowiu w wyniku szybko narastajacego cisnienia w uktadzie komo-
rowym dochodzi do przesiakania ptynu mézgowo-rdzeniowego poprzez wyscidtke
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komér do strefy przykomorowej mézgowia (PVL, periventricular leakage). Pojawienie
sie hipodensyjnego rabka wokét komér, wskazujacego na przesiakanie, jest na ogoét
wskazaniem do zatozenia zastawki lub drenazu w trybie pilnym. Przypadki watpli-
we dotycza réznicowania okotokomorowych stref niedokrwiennych, ktére moga by¢
nastepstwem zmian pochodzenia naczyniowego z towarzyszacym zanikiem mézgu
(wodogtowie ex vacuo) lub zmian pozapalnych.

Waznym zagadnieniem jest kwalifikacja do zatozenia zastawki u 0s6b z poszerze-
niem uktadu komorowego, ale bez PVL — w przebiegu wodogtowia przewleklego lub
normotensyjnego z wystepowaniem okre$lonych objawéw klinicznych (zesp6t Haki-
ma). By¢é moze w tych przypadkach zastosowanie metod komputerowego wspoma-
gania diagnozy umozliwitoby wykrycie zmian okotokomorowych zbyt dyskretnych,
aby uwidoczni¢ je w standardowej analizie obrazéw.

10.3.1.6. Guzy mézgu

Weczesna faza rozwoju glejaka o niskim stopniu ztosliwosci moze by¢ utajona przez
cate lata i w przypadkowych badaniach CT pozostawac niewykryta. Poniewaz cze-
sto§¢ badan CT wyraznie wzrasta, wprowadzenie przesiewowego wspomagania
w wykrywaniu tych obszaréw hipodensyjnych mogtoby wspomée wykrywanie gu-
z6w moézgu w niektérych populacjach zwiekszonego ryzyka.

Przyktady zmian patologicznych mézgowia, ktérym towarzysza pojawiajace sie
obszary hipodensyjne (czyli obszary o zmniejszonej gestosci z punktu widzenia po-
chfaniania promieniowania rentgenowskiego), przedstawiono na rycinach 10.1-10.3.

Rvycina 10.1. Zmiany patologiczne w obrebie mozgowia zwigzane z wystepowaniem obszaréw
hipodensyjnych: A) udar niedokrwienny; B) sttuczenie; C) obrzek wokét guza; D) ogniska nowotworowe
powodujgce obrzek widoczny na C) (zrédto wiasne).

Rycina 10.2. Poszerzenie uktadu komorowego bez
cech przesigkania ptynu mozgowo-rdzeniowego (PVL)
(A) oraz z cechami przesiagkania ptynu m6zgowo-
-rdzeniowego (PVL) (B) (zrédto wiasne).
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Rycina 10.3. Uposledzona cyrkulacja ptynu mozgowo-
-rdzeniowego (PMR) spowodowata narastanie
wodogtowia w ciggu 50 dni. Ze wzgledu na wiek
chorego - 3-6 miesiecy (obecnos¢ ciemigczka

i otwarte szwy czaszki) - wodogtowie narasta przy
niskim ciSnieniu PMR i w zwigzku z tym nie powoduje
przesigkania ptynu mézgowo-rdzeniowego (Zrodto
wiasne).

10.3.2. Charakterystyka nadostrej fazy udaru niedokrwiennego

Wsréd choréb mézgu wymagajacych szybkiej diagnozy szczegdlne miejsce zajmuje
udar niedokrwienny. Udar, po chorobach serca i nowotworach, jest trzecia pod wzgle-
dem czestosci przyczyna zgonu w krajach uprzemystowionych. Jest tez najczestsza
przyczyna niepetnosprawnosci u ludzi mtodych i w $rednim wieku oraz najczesciej
wystepujaca, zagrazajaca zyciu choroba neurologiczna. Czesto$¢ wystepowania uda-
ru wzrasta z wiekiem. W grupie 65-74-latkéw wystepuje 600-800 udaréw na 100 000
0s6b na rok. Zaobserwowano réwniez zwiekszona zapadalno$¢ na udar w pewnych
regionach geograficznych, na przyktad w Japonii, Finlandii i Szkocji w stosunku do
Europy Srodkowej czy bialej populacji Stanéw Zjednoczonych. Mezczyzni ulegaja
udarowi nieco czedciej niz kobiety. Umieralnosé jest zalezna od wieku pacjenta i etio-
logii udaru. W Polsce zapada na udar okoto 80 000 oséb rocznie, z czego ok. 80%
przypadkéw to udar niedokrwienny powodowany niedroznoscia naczynia tetniczego
(Bonita i in. 2004; Majkowski 1998).

Leczenie udaru niedokrwiennego pociaga za soba olbrzymie nakfady finanso-
we, wymaga zaangazowania wielu oséb, a kluczowa role w tej batalii odgrywa czas.
Wsréd stosowanych procedur diagnostycznych w pierwszej kolejnosci nalezy wymie-
ni¢ rutynowe badanie CT, wciaz uwazane za metode z wyboru (von Kummer 2005).
Gléwna zaleta konwencjonalnego badania CT jest jego dostepno$¢ i mozliwosé wyko-
nania w warunkach ostrego dyzuru. Przeprowadzenie tego badania przede wszyst-
kim umozliwia stwierdzenie lub wykluczenie udaru krwotocznego (przyczyny, lecze-
nie i rokowanie sa zupelnie r6zne w udarze krwotocznym i niedokrwiennym) oraz
wykluczenie innych patologii dajacych podobny obraz kliniczny (guz, malformacja
naczyniowa, krwiak). We wspélczesnej ocenie potencjatu systeméw obrazowania
zadna inna metoda nie moze zastapi¢ CT w diagnostyce udaru, ale kilka z nich moze
stanowi¢ bardzo cenne jej uzupetnienie w uzasadnionych przypadkach (Adams i in.
2005; Sa de Camargo i Koroshetz 2005).

10.3.2.1. Metody obrazowania

Badanie CT bez podania §rodka kontrastowego jako metoda z wyboru w diagnostyce
wczesnych zmian niedokrwiennych ma pewne ograniczenia. O ile pozwala wyklu-
czy¢ istnienie pewnych przeciwwskazan do podjecia szybkiego leczenia trombolitycz-
nego, tj. krwawienia $rédczaszkowego czy obecnoéci guza mozgu, o tyle zazwyczaj
w ciagu pierwszych trzech godzin od wystapienia objawéw udaru, a nawet dluzej
(Bonita i in. 2004; von Kummer 2005; Adams i in. 2005), nie obserwuje sie w CT ognisk
hipodensyjnych odpowiadajacych obszarowi objetemu niedokrwieniem (ryc. 10.4).
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Tymczasem pierwsze trzy godziny od wystapienia objawéw klinicznych — tak zwa-
ne okno terapeutyczne — sa kluczowe dla podjecia skutecznej terapii trombolitycznej.
Z tego wzgledu istnieje trend majacy na celu udoskonalenie starych lub stworzenie
nowych skutecznych i dostepnych metod optymalizacji detekcji wezesnych zmian
niedokrwiennych.

Angiografia CT poprawia wykrywalno$¢ zmian okluzyjnych w obrebie naczyn
tetniczych zaopatrujacych mézgowie, a takze zakrzepicy zatokowej czy zylnej, ktore
wprawdzie rzadko, ale jednak moga by¢ przyczyna wystapienia zmian niedokrwien-
nych. Srodki kontrastowe zawierajace jod moga powodowaé niewydolnosé nerek,
a nawet wstrzas anafilaktyczny, co ogranicza ich stosowanie. Przyktad uzytecznosci
badan perfuzyjnych w detekgji udaru pokazano na rycinie 10.5.

W ostatnich latach odnotowuje sie rosnace znaczenie technik czynnosciowych
rezonansu magnetycznego (tj. obrazowania dyfuzyjnego DWI — diffusion-weighted
imaging oraz perfuzji PWI — perfusion-weighted imaging). Dostarczaja one doktad-
niejszych informacji na temat obszaru objetego i zagrozonego udarem (penumbry)
réwniez w regionie tylnego dotu czaszki — obszaru trudnego do doktadnej oceny
w badaniu CT ze wzgledu na liczne artefakty z czesci kostnych niewystepujace
w badaniu metoda rezonansu magnetycznego (MR). Takze badanie angio-MR moze
by¢ bardzo uzyteczne w detekcji wezesnych zmian niedokrwiennych, zwilaszcza ze
wzgledu na duza czulosé¢ tej metody na obecno$c patologii o charakterze zmian roz-
warstwiajacych.

Rycina 10.4. Przyktad weczesnego badania CT mézgu wykonanego w 11. godzinie udaru (4 kolejne
warstwy u gory), na ktérym nie wida¢ cech niedokrwienia, zestawionego z wyraznie widocznym obszarem
niedokrwienia w badaniu p6znym zarejestrowanym po 4 dniach od wystgpienia objawoéw udaru (4 dolne
obrazy w przyblizeniu tych samych warstw) (Zrédto wtasne).



10. Modelowanie subtelnych zmian chorobowych mozgowia wspomagajace neurodiagnostyke

197

Rycina 10.5. Porownanie badania bez srodka kontrastowego z badaniem perfuzyjnym CT: A) obraz bez
Srodka kontrastowego, B-C) obrazy perfuzyjne z widocznym niedokrwieniem; B) mapa MTT z rozleglym
obszarem penumbry; C) mapa CBV z mniejszym regionem martwicy (Zrodto wtasne).

Obrazowanie dyfuzyjne MR pozwala na uwidocznienie ruchu czasteczek wody
w badanym obszarze. W tej metodzie wykorzystano fakt, ze przy odpowiednim do-
borze parametréw badanie MR pozwala wykrywac ruchy dyfuzyjne wody w obrebie
plynu wewnatrz- i zewnatrzkomérkowego. Metoda ta polega na znakowaniu gra-
dientami pola magnetycznego o wysokiej amplitudzie, dlugim czasie trwania i specy-
ficznym odstepie czasowym spinéw dyfundujacych czasteczek wody. W warunkach
prawidlowego ukrwienia tkanki mézgowej ruchy dyfuzyjne sa przypadkowe i réwno-
miernie roztozone w obrebie catego mézgowia. Nastepuje swobodna wymiana czaste-
czek wody miedzy ptynem wewnatrz- i zewnatrzkomérkowym. W takiej sytuacji na
skutek wzajemnego oddzialywania dochodzi do ostabienia sygnatu z badanego obsza-
ru. W przypadku udaru niedokrwiennego zaburzeniu ulega ukrwienie okreslonego
regionu mézgowia, co powoduje zmniejszenie swobodnej wymiany na drodze dyfuzji
czasteczek wody i w konsekwencji w czasie badania dyfuzyjnego obszar niedokrwie-
nia generuje silny sygnal MR. W udarze nadostrym obrzek cytotoksyczny powstaje na
skutek przemieszczenia wody z przestrzeni zewnatrz- do wewnatrzkomoérkowej. To
ogranicza mozliwosci dyfuzyjne czasteczek wody, wobec czego ich sygnat w obrazie
DW1 jest bardziej intensywny. Zmiany tego rodzaju obserwuje sie w ciagu kilku minut
od wystapienia niedokrwienia. Poniewaz dyfuzja czasteczek wody w mézgu jest ani-
zotropowa, mozna poprzez matematyczne przeksztatcenia danych uzyskac tak zwane
mapy wspotczynnika dyfuzji (apparent diffusion coefficient, ADC). Obszar objety nado-
strym niedokrwieniem na mapach ADC cechuje sie sygnatem hipointensywnym.

W perfuzyjnych badaniach MR (PWI) érodek kontrastowy powoduje skrécenie
czasu relaksacji T1 i miejscowa niejednorodnos¢ pola magnetycznego. To z kolei pro-
wadzi do utraty sygnatu, co jest najsilniej wyrazone w sekwencjach echa gradientowe-
g0, szczegoOlnie jesli uzyte zostaly dtugie czasy echa (TE — spin echo time). Utrata sygna-
tu jest proporcjonalna do objetosci zakontrastowanej krwi przeptywajacej przez tozy-
sko naczyniowe moézgowia. Co wiecej, mozliwe jest przedstawienie éredniego czasu
przejscia $rodka kontrastowego przez tozysko (MTT — Mean Transit Time) w postaci
ilorazu objeto$ci mézgowej krwi do przeptywu mézgowego krwi CBV/CBF (CBV -
Cerebral Blood Volume; CBF — Cerebral Blood Flow). Stopieri ubytku zakontrastowania
i MTT umozliwiaja pétilosciowa ocene przeptywu krwi przez sie¢ drobnych naczyn
moézgowia. MTT przedstawia sie takze w postaci graficznej (tzw. mapy), na podstawie
ktérej mozliwa jest jakoSciowa ocena perfuzji w danym obszarze.
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Rvycina 10.6. Porownanie wskazan obszaréw niedokrwiennych w badaniach metoda tomografii kompu-
terowej (CT) oraz DWI; A) wczesne badanie CT bez radiologicznych objawéw udaru (w 2. godzinie

od wystgpienia objawéw udaru); B) badanie DWI wykonane w 6. godzinie udaru z dwiema widocznymi
cechami niedokrwienia; C) pézne badanie CT (po 24 godzinach od wystapienia objawéw udaru)

z widoczng nieodwracalng zmiang niedokrwienng. Zmiana dolna widoczna w DWI nie zostata
potwierdzona w p6znym CT, co sugeruje jej odwracalnos¢ (zrodto wiasne).

Ograniczenia w stosowaniu technik MR zwiazane sa przede wszystkim z ogra-
niczona dostepnoscia, trudnoscia w réznicowaniu zmian odwracalnych (przejsciowy
atak niedokrwienny, TIA — Transient Ischemic Attack) i nieodwracalnych (udaréw), zbyt
wyczerpujaca dla pacjentéw w ciezszym stanie procedura badania (ograniczony za-
kres stosowalno$ci w konsekwencji okreslonych przeciwwskazan). Badanie dyfuzyjne
MR jest czule na znacznie bardziej subtelne, odwracalne zmiany obrzekowe pojawia-
jace sie juz przy przeptywie rzedu 30 ml/100 g na min. Przyktad réznicy wskazan
obszar6w niedokrwiennych w badaniach CT i MR pokazano na rycinie 10.6.

Duza warto$¢ diagnostyczna w rozpoznawaniu wczesnego udaru maja techniki
izotopowe (SPECT - single photon emission computed tomography; PET — positron emis-
sion tomography), ale ich dostepnosé, zwlaszcza w trybie dyzurowym, jest bardzo
ograniczona.

Cate wymienione spektrum procedur diagnostycznych umozliwiajacych detekcje
zmian niedokrwiennych jest niestety dostepne wytacznie w orodkach wysoko specja-
listycznych. Wciaz stosunkowo niewiele placéwek dysponuje tomografem rezonansu
magnetycznego, nie wspomniawszy o pracowni medycyny nuklearnej. Na szczeScie
z kazdym rokiem poprawia sie dostepnos¢ badania CT, ktére, jak wspomniano, po-
mimo swoich ograniczeni pozostaje badaniem z wyboru w przypadku podejrzenia
udaru. Wedtug obwiazujacych standardéw amerykanskich (Adams i in. 2007) CT jest
podstawowa obrazowa metoda diagnostyczna, powszechnie dostepna przez cata
dobe w osrodkach zajmujacych sie terapia udaru mézgu. We wczesnej ocenie poten-
gjalnych zmian udarowych dopuszczalne jest takze alternatywne badanie MR. Moz-
liwos¢ wczesnej detekcji udaru niedokrwiennego na podstawie badan CT ma wiec
zasadnicze znaczenie wobec waskiego 3-godzinnego okna terapeutycznego.

10.3.2.2. Patofizjologia - modele eksperymentalne

We wspoétczesnej medycynie ocenia sie udar nie jako chorobe, ale jako przejaw réznych
patologii naczyn, serca, krwi itd. prowadzacych do zaburzenia ukrwienia mézgowia.
Wiekszo$¢ przypadkéw udaru niedokrwiennego jest spowodowana choroba duzych
naczyn, choroba matych naczyn lub zatorowos$cia pochodzenia sercowego. Znacznie



10. Modelowanie subtelnych zmian chorobowych mozgowia wspomagajace neurodiagnostyke

199

rzadziej przyczyne udaru niedokrwiennego stanowia zaburzenia krzepliwosci, roz-
warstwienie tetnicy, zapalenie naczyn i inne patologie. W razie nagtego odciecia do-
pltywu krwi do mézgowia po kilku sekundach dochodzi do niedoboru tlenu. Po 12
sekundach nastepuje utrata $wiadomosci, zmiany w zapisie EEG widoczne sa juz po
2040 sekundach. Zmiany martwicze uwidaczniajace sie w preparacie histologicznym
powstaja po 3—4 minutach. W przypadku catkowitego odciecia doptywu krwi przez 9
minut dochodzi do rozlegltych nieodwracalnych zmian prowadzacych do zgonu (jeze-
li jednocze$nie nie wystapita hipotermia) (Prusiniski 1999).

Strefa udaru skltada sie z jadra, w obrebie ktérego doszto do rozwoju nieodwra-
calnych zmian martwiczych, otoczonego penumbra, tj. obszarem niedokrwionej, ale
zywotnej tkanki mézgowej. Niedokrwienie powoduje niedobér glukozy i tlenu, wy-
dzielanie wolnych rodnikéw i wyrzut nadmiernej iloSci glutaminianu do przestrzeni
miedzykomoérkowej, co jest przyczyna zaburzen lokalnej réwnowagi jonowej oraz
przewodnictwa. Procesy te leza u podstaw powstania obrzeku cytotoksycznego, czyli
w uproszczeniu gromadzenia sie wody wewnatrz komérek widocznego (lub nie) we
wczesnych badaniach CT jako obszar hipodensyjny.

Srednia warto$¢ przeptywu krwi mézgowej (CBF) tacznie dla istoty szarej i biatej
dla zdrowego mézgu wynosi 50-55 ml/100 g/min. Wskutek niedokrwienia spada
w obrebie penumbry, czyli obszaru, w ktérym niedokrwienie ma charakter potencjal-
nie odwracalny, ponizej 20 m1/100 g/min, oraz jadra udaru — ponizej 10 ml/100 g/
min. W obrebie penumbry, w celu skompensowania spadku miejscowego przeptywu,
miejscowa objetosé krwi wzrasta wskutek dziatania mechanizmu poszerzenia tozyska
naczyniowego. W obszarze jadra udaru mechanizmy autoregulacji przeptywu sa za-
burzone i miejscowa objetoé¢ krwi jest obnizona.

Stwierdzono, ze w momencie gdy przeptyw mézgowy spada ponizej progu czyn-
no$ciowego, tj. 18-22 m1/100 g/min, ustaje powstawanie potencjatéw wywotanych
i zapis EEG staje si¢ ptaski. Jesli przywrdécona zostanie prawidtowa perfuzja, powraca
takze prawidtowa czynnoé¢ elektryczna, jednak gdy przeptyw spada jeszcze bardziej,
tj. ponizej progu udarowego 8-10 ml/100 g/min, dochodzi do rozpadu bton komér-
kowych, co skutkuje zmianami nieodwracalnymi.

Zakres uszkodzenia zalezy nie tylko od tego, czy przekroczone zostaly wymienio-
ne wartosci progowe, lecz réwniez od dlugosci trwania hipoperfuzji. Niektére neuro-
ny sa szczegoblnie wrazliwe na niedokrwienie (np. zlokalizowane w obrebie hipokam-
pa) i moga ulec nieodwracalnemu uszkodzeniu, nawet jesli warto$¢ przeptywu utrzy-
mywac sie bedzie przez jaki$ czas pomiedzy progiem czynnoSciowym a udarowym.

10.3.2.3. Udar niedokrwienny - leczenie

Jadro udaru, w ktérym rozwinely sie zmiany martwicze, to strefa nie do odzyskania.
To, co stanie sie z penumbra, zalezy od czasu, jaki uptynal miedzy wystapieniem obja-
wow a podjeciem terapii oraz od stanu krazenia obocznego. Obszar penumbry czesto
mozna uratowaé przez szybkie zastosowanie leczenia trombolitycznego (rozpuszcza-
jacego zakrzep w $wietle naczynia), z czym wiaze sie w ostatnich latach duze nadzie-
je (von Kummer 2005). Warunkiem jest mozliwie wczesne wykrycie niedokrwienia
tkanki mézgowej. Rozpoznanie udaru w ciagu najlepiej 3 godzin od wystapienia ob-
jawow jest nieocenione, a w wielu przypadkach w sposéb zasadniczy warunkuje sku-
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teczno$¢ leczenia. Zgodnie z obowiazujacymi wytycznymi leczenie trombolityczne
mozna wdraza¢ do 4,5 godziny od wystapienia objawéw udaru; trwaja badania nad
mozliwoscia wydtuzenia tego czasu do 6 godzin.

10.3.3. Ograniczenia w obrazowaniu subtelnych zmian gestosci

We wezesnym wykrywaniu udaru mézgu kluczowa role odgrywa stwierdzenie zmian
hipodensyjnych w badaniu CT, niestety CT nie pozwala na w pelni wiarygodne roz-
poznanie obrzeku cytotoksycznego w fazie nadostrej niedokrwienia. W diagnostyce
radiologicznej mozna positkowac sie korelacja objaw6éw klinicznych z tzw. posrednimi
objawami niedokrwienia. Subtelne zmiany gestoSci zaleznie od miejsca wystepowa-
nia i stopnia nasilenia udaru oraz szeregu uwarunkowan technologicznych, specyfiki
pacjenta i innych przestanek klinicznych moga dawac rézne efekty wizualne w bada-
niach metoda CT. Na wczesnym etapie zmniejszenie gestosci uwidacznia sie poprzez
stopniowe zacieranie granic anatomicznych, co jest trudne do wykrycia. Obnizenie
gestosci istoty szarej powoduje:
— zatarcie zréznicowania miedzy kora mézgu a strukturami podkorowymi,
— zatarcie zréznicowania struktur glebokich,
— objaw wstazki wyspy, tj. zatarcie zréznicowania korowo-podkorowego w okolicy
WYyspy.

Innym posrednim objawem, mogacym wskazywac na udar w fazie nadostrej, jest
objaw hiperdensyjnej tetnicy spowodowany uposledzeniem droznosci okreslonego
naczynia tetniczego (ryc. 10.7) wraz z sekcyjnym przypadkiem zakrzepu tetnicy (ryc.
10.8).

Klasyczny objaw ,hiperdensyjnosci naczynia”, najczeSciej Srodkowej tetnicy
mobzgu, staje sie specyficzny w potaczeniu z wystepujaca hipodensyjnoscia tkanki.
Zmniejszenie przeplywu krwi mézgowej (CBF) ponizej 12 ml/100 g/min powoduje
dyfuzje wody do przestrzeni zewnatrznaczyniowej. W fazie nadostrej i ostrej udaru
niedokrwiennego gromadzenie sie ptynu obrzekowego w obszarze niedokrwionym
powoduje obnizenie wspétczynnika ostabienia promieniowania o kilka jednostek
Hounsfielda (HU). W eksperymentach na zwierzetach zator MCA (middle cerebral
artery) powoduje wzrost koncentracji wody z 80,7% do 83% w ciagu 4 godzin (Schu-
ier i Hossmann 1980). W podobnych badaniach notowano wzrost koncentracji wody

Rycina 10.7. Posrednie objawy niedokrwienia (od lewej do prawej): zatarcie struktur korowo-podkorowych,
zatarcie zroznicowania struktur gtebokich, objaw wstazki wyspy, hiperdensyjna tetnica Srodkowa mézgu
(zrédto wtasne).
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Rycina 10.8. Przypadek sekcyjny
zakrzepu prawej tetnicy Srodkowej mozgu:
1 - prawa tetnica srodkowa mézgu

i jej gatezie; Swiatto naczyn wypetnione
ciemnym zakrzepem; 2 - tetnica szyjna
wewnetrzna; 3 - tetnica przednia

moézgu; 4 - tetnica tgczaca przednia.
Naczynia 2, 3, 4 o zachowanej droznosci
(Zrédto wtasne).

0 2-4% (von Kummer 2005; Dziadowski i in. 2004), przy czym 1% przyrost wody
dawat zmniejszenie gestosci 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 gesto-
Sci w skrajnych przypadkach nawet o 12 HU w ciagu 4 h (wedlug (von Kummer
2005) notowano eksperymentalnie spadki w granicach 6-9 HU). Po 3 h u wszystkich
testowanych zwierzat hipodensyjnos¢ byta widoczna w obszarze MCA, przy czym
zanotowano przypadki widocznych zmian juz po 1-2 godzinach. Wedtug badan ra-
portowanych w ECASS II (ECASS — European Cooperative Acute Stroke Study) (Hacke
i in. 1998) zmiany niedokrwienne u ludzi postepuja podobnie szybko. Objawy nie-
dokrwienia mézgowia w CT zanotowano juz po 1 godzinie u blisko 50% o0s6b bada-
nych, a $redni spadek gestosci w ciagu pierwszych 4 godzin silnych udaréw wyniést
2,6-10,2 HU. Przyktad badania wczesnego z widocznym niedokrwieniem pokazano
na rycinie 10.9.

Objawy poérednie moga sugerowaé obecnoéé¢ udaru, jednak dopiero detekcja
obszaru hipodensyjnego jest wysoce specyficzna dla tego rodzaju zmian. Niewyste-
powanie hipodensyjnosci w obrazie CT przemawia za brakiem lub odwracalnoscia
obrzeku spowodowanego niedokrwieniem.

Skoro istnieje fizyczne uzasadnienie zmian hipodensyjnych w nadostrej fazie uda-
ru na poziomie przynajmniej kilku HU, to dlaczego w tak duzej liczbie przypadkéw
zmiany te sa niedostrzegalne w klasycznej analizie badan CT?

W typowym oknie obserwacji szerokosdci 80 HU i ludzkiej zdolnosci wyrazne-
go rozréznienia 20 poziomoéw jasnosci (von Kummer 2005) uzyskujemy rozdziel-
czo$¢ kontrastu na poziomie 4 HU, a to niekiedy moze okazac sie niewystarczajace
- w pierwszych 4 godzinach udaru mamy dostrzegalne zmiany réwne maksymalnie
1-2 poziomom szarosci, co daje bardzo maty kontrast lokalny. W diagnostyce wcze-
snych udaréw bardziej przydatne okazuja sie wiec wezsze okna, ustawione zwykle
wokét granicy gestoSci istoty szarej i bialej. Zanotowano poprawe detekcji udaréow
niedokrwiennych jedynie poprzez odpowiedni dobér parametréw okna obserwa-
qji (szeroko$é, srodek). Wedtug (Lev i in. 1999; Gadda i in. 2002) eksperymentalna
czutosé detekcji, wynoszaca 57% przy standardowym oknie 80 HU ($rodek 20 HU),
wzrosta do wartosci 71% poprzez zastosowanie szerokosci okna 1-30 HU z warto$cia
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Rycina 10.9. Widoczne zmiany hipodensyjne w badaniach wczesnych CT: kolejne warstwy badania
wykonanego w 4. godzinie i 15. minucie udaru (A), potwierdzonego badaniem péznym (po 2 dniach)
(B) (Zrédto wtasne).

Srodkowa na poziomie 28-36 HU bez utraty specyficznoéci. Subiektywny czynnik
ludzki jest naturalnym ograniczeniem efektywnosci detekcji udaru w przypadku
zmian subtelnych, lekko zarysowanych, podobnych do nierzadkich asymetrii gesto-
Sci zwiazanych ze wspomnianymi wczes$niej ograniczeniami technologii obrazowa-
nia oraz uwarunkowaniami zwigzanymi z obiektem badanym. Warto podkresli¢, ze
ocena symetrii pétkulowej analogicznych struktur, wzgledna charakterystyka po-
ziomu gestosci poszczegdlnych obszaréw jest istotnym elementem w rozpoznaniu
symptoméw niedokrwienia. Obok czynnikéw zwiazanych z ludzkim systemem wi-
dzenia i ograniczeniami percepgji okreslonego typu zmian dochodza jeszcze aspek-
ty psychologiczne (np. syndrom happy eye; Shaw de Paredes 2000), tworzac dotad
nierozwiazany problem definiowania udziatu czynnika ludzkiego (human equation)
w procedurze diagnostyczne;j.

Dodatkowe ograniczenia percepcji zmian hipodensyjnych sa skutkiem efek-
tu maskowania niewielkich spadkéw gestosci poprzez szum metody obrazowania.
W przypadku tomografii akceptowalny poziom szuméw wynosi +4 HU (European
guidelines... 1999), czyli jest na poziomie sygnatu uzytecznego. Ponadto wystepujace
niekiedy artefakty od kosdci w platach skroniowych i w tylnym dole czaszki imituja
zmiany hipodensyjne. Poziom artefaktéw moze siegac¢ nawet 14 HU (Bendszus i in.
1997). Wéréd innych czynnikéw ograniczajacych mozliwosé¢ percepgji zmian subtel-
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Rycina 10.10. Przyktady badan
wykonanych w ztych warunkach
technicznych, ograniczajacych
skutecznos¢ diagnozy: A) artefakty
ruchowe; B) asymetria utozeniowa;

C) artefakty i duze zaszumienie obrazu
(Zrodto wiasne).

W
Y, |

nych wymieni¢ mozna liczne, asymetryczne bruzdy, blizny po starych udarach, asy-
metrie calego badania powodowana na przyktad niewtasciwym utozeniem pacjenta
czy poruszeniem sie pacjenta w czasie ekspozycji. Wszystkie te elementy moga w spo-
s6b znaczacy pogorszy¢ lub uniemozliwi¢ percepcje zmian hipodensyjnych podczas
diagnozy przeprowadzanej wedtug klasycznych regut (ryc. 10.10).

Zwiegkszenie czulosci detekcji zmian hipodensyjnych pozwolitoby na wczesniej-
sze rozpoznanie udaru i zmian odwracalnych oraz wiarygodniejsze stwierdzenie bra-
ku zmian (niewymagajacych interwencji trombolitycznej), a takze bardziej wiarygod-
ne rozréznienie przypadkéw zmian nieodwracalnych matych i duzych (np. wedtug
ECASS sugerowane jest wylaczenie pacjentéw z regionem hipodensyjnym przekra-
czajacym 1/3 obszaru MCA z préby r-TPA).

Przedstawione ponizej metody modelowania zmian stuza przede wszystkim po-
prawie skutecznosci detekcji wezesnych zmian niedokrwiennych w mézgowiu na
podstawie rutynowych badain CT poprzez uwidocznienie zmian hipodensyjnych
w fazie nadostrej udaru (najlepiej do 3 godzin od wystapienia objawéw). Pozwala
to wplynaé¢ korzystnie na dobdr najwtasciwszego leczenia farmakologicznego (von
Kummer 2005).

10.3.4. Zarys metod ekstrakcji subtelnych zmian hipodensyjnych

Na podstawie analizy czynnikéw ograniczajacych mozliwosci weczesnego wykrycia

analizowanych zmian subtelnych nasuwa sie kilka rozwiazan prowadzacych posred-

nio lub bezposrednio do poprawy skutecznosci diagnozy. W zakresie organizacyjnych

i technicznych uwarunkowar sa to:

- mozliwie szybkie wykonanie badan diagnostycznych w czasie nie dtuzszym niz
3 godziny od momentu wystapienia objaw6w klinicznych; szczegélna role odgry-
wa tu sprawny transport oraz przygotowanie i niemal natychmiastowe po przy-
wiezieniu pacjenta wykonanie badania CT, przy czym konieczne jest zapewnienie
optymalnych warunkéw akwizycji badan (utozenie pacjenta, parametry pracy to-
mografu itd.);

- zapewnienie optymalnych warunkéw wizualizacji badan zaréwno poprzez trafna
selekcje silnie nadmiarowej ilosci danych dostepnych w badaniu CT (wybér obsza-
réw zainteresowan selektywnie dobranych warstw), jak i wykorzystanie kryterium
maksymalnej widocznosci poszukiwanych przejawéw niedokrwienia (dobér opty-
malnego okna obserwacji, dopasowanego do przypadku, a nawet konkretnej war-
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stwy i regionu); otwarta sprawa jest wykorzystanie przestrzennych metod wizuali-
zadji struktur za pomoca metod odpowiednio interpolujacych trzeci, mniej doktadny
wymiar obrazowanego wolumenu (Wang i in. 2004; Dogan 2004);

— wykorzystanie w miare mozliwosci innych modalno$ci obrazowych, takich jak per-
fuzyjne CT i MR, DWI, SPECT, jako uzupetnienie informacji odczytanej z niekon-
trastowej CT; na przyklad brak jednoznacznych wskazaih w CT moze by¢ wspar-

ty

czutym badaniem DWI przy tatwiejszym réznicowaniu zmian odwracalnych

i nieodwracalnych na podstawie obrazéw dwé6ch modalnosci; badanie perfuzyjne
pozwoliloby z kolei doktadniej ocenié¢ zasieg niedokrwienia, stuzac trafniejszemu
zaplanowaniu terapii.

Natomiast przy opracowaniu efektywnych narzedzi wspomagajacych CAD po-

winno sie wzia¢ pod uwage mozliwosci:

— wykorzystania, na etapie uczenia i weryfikacji metod wspomagania, innych metod
obrazowania, na przyktad wczesnych badan perfuzyjnego CT i dyfuzyjnego MR
jako referencyjnych, o znacznie wiekszej czutosci na obszar niedokrwienny;

— opracowania wstepnych metod segmentacji regionéw podatnych w danym przypad-
ku na patologiczne zmiany gestosci, bazujac na dostepnej a priori wiedzy (najlepiej

%%

postaci ontologii) oraz trafnej ocenie objawéw klinicznych, co pozwoli zwiekszy¢

czutoé¢ analizy sygnatu w tych regionach i zmniejszy¢ liczbe wskazan fatszywie do-
datnich;

- zapewnienia odpowiedniej reprezentacji danych obrazowych utatwiajacej ich rozu-
mienie poprzez zastosowanie efektywnych metod modelowania i ekstrakcji kluczo-
wej diagnostycznie informacji; wérdéd szczegdlnie pozadanych cech takiego modelu
bazujacego na dobranej reprezentacji nalezy wymieni¢ przede wszystkim:

lokalno$¢ opisu zmian, uwzgledniajaca duze zréznicowanie charakteru interesu-
jacych zmian w odniesieniu do ogélnych cech badania obrazowego, pozwalajaca
na lokalne operacje na wybranych elementach sygnatu w celu na przykfad eks-
trakcji drobnych jego cech kosztem innych;

elastycznoéé¢ i adaptacyjnos¢ opisu, dostosowana do silnie zréznicowanych
wzorcOw patologii, zmiennych uwarunkowan ich wystepowania oraz kryteriéw
rozpoznania zmian;

silne upakowanie informacji, redukcje réznego typu nadmiarowoéci utrudniaja-
cej charakterystyke interesujacych cech sygnatu;

skalowalnos¢ pozwalajaca charakteryzowac zmiany niezaleznie od ich wielkosci
w stosunku do rozmiaru struktur otaczajacych, a takze dajaca niezalezny od skali
opis istotnych wtasciwosci lub tez réznicujaca te wlasciwosci w poszczegdlnych
skalach;

hierarchiczno$¢ uwzgledniajaca réznego typu relacje, ktéra pozwala uporzadko-
wac strukture zréznicowanych wtasciwosci sktadajacych sie na wzorzec (symp-
tom) zmiany;

specyficznoé¢ opisu uwzgledniajaca semantyke Sledzonej informacji, odzwier-
ciedlajaca mozliwie zobiektywizowana i sformalizowana wiedze dotyczaca inte-
resujacych zmian, co utatwia rozumienie i ocene modelowanej tresci;
separowalnosc¢ szukanych zmian w stosunku do szuméw, artefaktéw oraz struk-
tur nieuzytecznych, co umozliwia klarowna ekstrakcje sygnatu.



10. Modelowanie subtelnych zmian chorobowych mozgowia wspomagajace neurodiagnostyke

205

Znanych jest kilka rozwiazan pozwalajacych w niektérych przypadkach na uwi-
docznienie ukrytej informagji o zmianach hipodensyjnych w badaniach CT. Bazuja one
na poréwnaniu rozktadéw (histogramoéw, Sredniej) wartosci gestosci tkanki wybranych
ROI - region of interests (Bendszus i in. 1997). R6znica rozktadéw gestosci analogicznych
regionéw obu pétkul wskazuje piksele o najwiekszej wzglednej réznicy gestodci. Me-
tody te wymagaja dokladnego dopasowania, najlepiej automatycznego, odpowiadaja-
cych sobie obszaréw i struktur dwéch pétkul, co nie zawsze jest mozliwe na poziomie
tej samej warstwy ani w warstwach sasiednich (wizualizowana informacja nie pokrywa
sie). Problem ten rozwiazano poprzez interpolacje objetosci catego obszaru zobrazo-
wania CT, odrzucenie struktur kostnych, normalizacje wedtug standardowych atlaséw
oraz przestrzenna segmentacje regionéw anatomicznych (Maldjian i in. 2001). Analiza
statystyczna gestosci wokseli* struktur jadra soczewkowatego i potozonych ku bokowi
warstw istoty szarej i biatej, az do kory wyspy (torebka zewnetrzna, przedmurze i to-
rebka ostatnia) obu p6tkul pozwala wykry¢ istotne réznice wskazujace na hipodensyjne
zmiany w tych obszarach mézgu. Precyzyjne rozpoznanie struktur obu pétkul umoz-
liwia bardziej wiarygodna analize gestoéci w analogicznych obszarach. Udoskonalenie
tej metody polega na dodatkowej wstepnej filtracji pasmowej w celu eliminacji nieistot-
nych struktur oraz na segmentacji, po wspomnianej normalizacji, obszaréw istoty szarej
i bialej oraz binaryzacji tak przygotowanego obrazu (1 dla wokseli o gestosci pomiedzy
$rednimi regionéw istoty szarej i biatej, 0 dla pozostatych), wygtadzeniu i odniesieniu
do referencyjnej normy takiego badania. Réznice w stosunku do normy wskaza obszary
hipodensyjne (Grimm i in. 2005). Alternatywnym rozwiazaniem jest modelowanie in-
formagji obrazowej reprezentowanej poprzez rozwiniecie danych za pomoca baz falko-
wych?® o réznych wlasciwosciach oraz ekstrakcje $ladéw niedokrwienia (hipodensyjno-
Sci) w dziedzinie wieloskalowej°. Zaleta takiego podejscia jest przede wszystkim reduk-
gja ztozono$ci problemu analizy danych oraz identyfikacji zmian subtelnych poprzez
przejécie do nowej dziedziny o bardziej korzystnych wlasciwosciach, gdzie mozliwe
jest tworzenie modelu zmian subtelnych o wspomnianych wyzej zaletach.

Wieloletnie badania nad efektywnymi modelami statystycznymi obrazéw natu-
ralnych dowodza niegaussowskiego charakteru danych obrazowych. Ztozone modele
statystyczne okazaly sie czesto optymalne jedynie w waskim zakresie charakteryzo-
wanych rodzajéow zbioréw danych. Rzeczywisty model zjawisk empirycznych jest po-
tencjalnie zbyt ztozony, a liczba mozliwosci — praktycznie nieograniczona. Obraz jest
wynikiem rejestracji zjawiska o nieskoficzonej wymiarowosci i nie sposéb go opisac
za pomoca skonczonej liczby parametréw. Prawdziwy mechanizm generacji obrazéw
ma w wielu przypadkach niegaussowski charakter, na dodatek jest silnie niestacjonar-

Najmniejszy element przestrzeni tréjwymiarowej stosowany w cyfrowym modelowaniu obiektéw.
Zbiér funkgji-falek pozwalajacych utworzy¢ efektywna reprezentacje sygnatu; funkgje falkowe genero-
wane sa na podstawie funkgji podstawowej — matki poprzez operacje translacji i skalowania (rozciagania
lub Sciskania); falka matka jest funkcja o zerowej wartosci §redniej, ma charakter oscylacyjny i przyjmuje
warto$ci niezerowe zwykle w bardzo niewielkim obszarze dziedziny okre$lonosci — wiecej o tym mozna
przeczyta¢ w p.10.4.2.

Dziedzina bedaca suma podprzestrzeni kolejnych skal, w ktérych wyznaczane sa, z r6zna doktadnoscia,
przyblizenia sygnalu — wiecej o tym mozna przeczytaé w p.10.4.1.
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ny. Gaussowskie zatozenia okazuja sie szczeg6lnie mato efektywne w przypadku re-
alnych modeli facznych rozktadéw (mieszaniny zrédet) wzdtuz konturowych niecia-
glosci w obrazie. Wychodzac poza model o rozktadzie Gaussa, mamy znikome mozli-
wosci charakteryzowania rozktadéw probabilistycznych o nieskoficzonym wymiarze,
ktére moglyby by¢ wykorzystane w modelowaniu zjawisk §wiata rzeczywistego.

Z drugiej za$ strony obrazy naturalne, takze wiekszo$¢ obrazéw rentgenowskich,
maja interesujaca wlasciwosé skalowalnosci — po ,,rozciagnieciu” obrazu do wiekszej
dziedziny, a nastepnie odpowiednim przeskalowaniu zachowuja wtasnosci statystycz-
ne oryginatu (np. ksztatty histograméw wartosci pikseli catego obrazu sa niezmienne
wzgledem skali) (Ruderman 1997). Niezmieniczo$¢” wlasciwosci statystycznych obra-
zo6w wzgledem skali mozna ttumaczy¢ za pomoca prostego modelu przyblizajacego
te wlasnosci: sa one zbiorem (mieszanina) regionéw rozumianych jako statystycznie
niezalezne obiekty, a widmowa gestos¢ mocy obrazéw przybiera forme potegowa dla
czestotliwosci przestrzennych usrednionych po kierunkach: S(w) = A - lwl"?, gdzie
A jest stala charakteryzujaca kontrast obrazu i wartoé¢ wyktadnika v jest zwykle nie-
wielka (okoto 0,2). Mozna wiec definiowac skale aproksymacji (z ktérymi zwiazane sa
okreslone pasma czestotliwosci): od zgrubnej do coraz doktadniejszej, co odzwiercie-
dla naturalny proces uzyskiwania coraz dokltadniejszego (o wiekszej rozdzielczosci,
w wiekszej dziedzinie) przyblizenia obrazowanej rzeczywistosci, z natury ciagte;j.

Skuteczna metoda reprezentacji informacji obrazowej wykorzystuje wiec pro-
ponowane w analizie harmonicznej bazy funkcji aproksymujacych sygnaty silnie
niestacjonarne. Samo zagadnienie mozna sprowadzi¢ wtedy do oszczednej opisowo
aproksymagji funkgcji szybkozmiennych. Analize funkcgjonalna nalezy rozumieé jako
identyfikacje klasy matematycznie zdefiniowanych obiektéw (np. funkcji opisujacych
sygnat), opracowanie narzedzi pozwalajacych scharakteryzowac¢ klase obiektéw na
podstawie analizy cech tych obiektéw oraz usprawnianie tych narzedzi poprzez
stopniowe ich dopasowanie (dostosowanie). Celem jest mozliwie najlepsza charak-
terystyka definiowanej klasy obiektéw, ktéra modeluje interesujaca informacje zré-
dtowa, na przyktad subtelne zmiany patologiczne w obrazach CT. Stosowanie bazy
fourierowskiej do aproksymagji istotnych cech sygnatu napotyka na szereg ogra-
niczen. Baza ta najlepiej nadaje sie do opisu réwnomiernie regularnych sygnatéw,
stacjonarnych, podczas gdy zwykle obrazowa informacja diagnostyczna ukryta jest
w wystepujacych niecyklicznie nieregularnosciach, wyizolowanych osobliwosciach
sygnatu (drobne zarysy zmian, krawedzie, lokalne zréznicowanie tekstur, zaburzo-
na kierunkowos¢ obrazowanego utkania itp.). Brakuje hierarchii opisu informagji,
skal, lokalnosci, nie ma mozliwosci adaptacji bazy do cech sygnatu, nie mozna wy-
korzysta¢ zalet aproksymacji nieliniowej w skuteczniejszym modelowaniu istotnych
cech sygnatéw etc. Do opisu informacji obrazowej znacznie bardziej nadaja sie bazy,
ktére umozliwiaja zaré6wno czestotliwoSciowa, jak i przestrzenna (czasowa) analize
obrazéw. Rezultatem wnikliwych badan nad struktura klasy funkgji aproksymuja-
cych jest rozwiniecie sygnatu w bazie falkowej, korzystne z wielu punktéw widzenia
analizy funkcjonalnej (zwarty nosnik funkgji bazowych, podatnos¢ w ksztattowaniu

7 Statoéé¢ okreslonych wiagciwoéci sygnatu (modelu) przy transformacjach dziedziny sygnatu.
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stopnia regularnoéci funkgji, elastyczne ksztattowanie atoméw przestrzeni czas-cze-
stotliwo$¢® z mozliwoscia doktadnej charakterystyki zaréwno szybkozmiennych
konturéw, jak i regularnych tekstur itd.) (Donoho i in. 1998). Baza dopasowana do
szczegoOtowej specyfiki istotnej tresci obrazowej powoduje silna korelacje okreslonych
wlasnoéci sygnatu z elementami bazy, co prowadzi do koncentracji energii sygnatu
w niewielkiej liczbie wspétczynnikéw o znaczacych wartosciach, ktére wskazuja mo-
delowana trescé.

Potencjal, zalety i ograniczenia metod ekstrakgji zmian wykorzystujacych mode-
lowanie informacji obrazowej za pomoca rozwinie¢ w bazach falkowych zostaty do-
ktadnie przedstawione w dalszej czesci rozdziatu.

10.4. Falkowe modele subtelnej hipodensyjnosci

Definicyjnie model to system zatozen, pojeé, struktur, mechanizméw i zaleznosci

miedzy nimi pozwalajacy opisa¢ w przyblizony sposéb jaki$ aspekt rzeczywistoSci.

Szczegblne miejsce w zagadnieniu modelowania zajmuje tworzenie opisu subtelnych,

ukrytych, niedostrzegalnych w tradycyjnej analizie aspektéw rzeczywistosci, ktére

odgrywaja jednocze$nie kluczowa role dla danej analizy. Mozna w takim przypadku
tworzy¢é modele po wczesdniejszej obrébee danych stuzacej ekstrakgji interesujacych
obiektéw ukrytych. Nie zawsze jednak to sie udaje. W przypadku subtelnych zmian
hipodensyjnych podjeliSmy prébe odwrotna, polegajaca na modelowaniu zmian

w celu ich ekstrakgji.

Przy takim podejéciu istotny staje sie wybor nowej dziedziny reprezentacji sygna-
tu, ktéra pozwala ,,dobrze” opisa¢ zmiany uzyteczne kosztem innych tresci obrazo-
wych (szuméw, artefaktéw, obiektéw nieistotnych, tta). Taka reprezentacja bazuje na
rozwinieciu sygnatu w bazie, ktérej funkgje , pasuja” do zmian istotnych i ,nie pasuja”
do tresci nieuzytecznej. Problem modelowania zmian sprowadza sie zatem do okre-
Slenia postaci takiej wlasnie bazy dobrze opisujacej symptomy hipodensyjnosci w ob-
razach CT. Uzyskanie podobnej reprezentacji jest kluczowym czynnikiem warunkuja-
cym skuteczno$é metody ekstrakgji tych zmian. Nie jest to jednak zadanie proste.

Nalezy zapewni¢ nastepujace wlasciwoSci nowej reprezentacji sygnatu:

— podstawa tworzonej hierarchii informacji jest selektywny model istoty ukrytej infor-
magji, a nie wierna rekonstrukgja jej odbicia na podstawie dobranej losowo rejestracji
maskujacej te istote; kluczowym zagadnieniem jest wiec oszacowanie (estymacja)
informacji istotnej diagnostycznie;

— w tworzeniu takiego modelu niezbedna jest wiedza dostepna a priori dotyczaca ana-
lizowanych danych, jak réwniez elastyczne metody: a) definiowania, z wykorzysta-
niem analizy funkcjonalnej, form reprezentacji dobrze charakteryzujacych sygnaty
niestacjonarne, b) wynajdowania droga nieliniowej aproksymacji wtasciwosci zmian
ukrytych;

8 Atom czas-czestotliwosé jest rozumiany jako elementarna forma (ksztatt) sygnatu o minimalnej rozpie-
todci (duzym skupieniu, koncentracji) w przestrzeni czas-czestotliwosé (zaréwno w dziedzinie czasu, jak
iw czestotliwosci).
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— odtworzenie wyodrebnionej, w sposéb mozliwie wiarygodny i pelny, informagji
w dziedzinie obrazu na poziomie pojedynczych pikseli, obiektowym lub seman-
tycznym.

Uzyskuje sie reprezentacje sygnatu za pomoca kolejnych skal przyblizen informa-
qji wedtug ponizszych zasad:

—od duzego przyrostu na element reprezentacji do przyrostu monotonicznie male-
jacego,

- od istoty sygnatu do kolejnych uzupetnief coraz mniejszej rangi,

—od ogétu do szczegdtu, od zarysu tresci do jej glebi.

Nieco inne podejscie polega na pasowaniu wzorcéw i pozwala na zwiezla repre-
zentacje rozpoznanego sygnatu. Wykorzystuje sie stowniki atoméw czas-czestotliwosé
dobrze opisujace lokalne, nieliniowe i niestacjonarne cechy sygnatu. Korelacja z okreslo-
nym elementem stownika daje automatyczna interpretacje tresci w kategoriach wzorcéw
o zdefiniowanych jednoznacznie cechach w dziedzinie czasowo- czestotliwosciowe;.

Modelowanie zmian hipodensyjnych za pomoca metod wieloskalowych bazu-
je na schemacie nieliniowej aproksymacji sygnatéw. Podprzestrzen opisu sygnatéw
budowana jest na koncepcji analizy wielorozdzielczej, gdzie kluczowa role odgrywa
dobér falkowych baz ortonormalnych lub biortogonalnych, uwzgledniajacych dwu-
wymiarowy charakter danych obrazowych, z adaptacyjna selekcja najlepszej bazy
z dostepnego pakietu lub tez nadmiarowego stownika atoméw czas-czestotliwosé. Po-
szukiwane, rozpoznawane i wzmacniane $lady subtelnych zmian pozwalaja uzyskac¢
efekt ekstrakgji stabych symptoméw patologii zwigkszajacy skutecznosc ich detekgji
oraz interpretacji diagnostycznej. W nastepnej czesci rozdzialu podano matematyczne
podstawy i przestanki falkowych metod reprezentacji sygnatow.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza czesé rozdziatu dotyczy szczegotow falko-
wych modeli subtelnej hipodensyjnosci, wykorzystujacych wielkoskalowe reprezentacje
sygnatow oraz metody ich aproksymacji. Zagadnienia te w wiekszym stopniu dotycza
technik komputerowego przetwarzania i analizy obrazéw anizeli neurocybernetyki, dla-
tego mimo ich niewatpliwie wysokiej wartosci poznawczej pominieto je w drukowanej
wersji ksiazki. Znalez¢ je mozna na dotaczonym do ksiazki dysku CD (przyp. red. nauk.).

10.5. Ekstrakcja subtelnych zmian hipodensyjnych

Ponizej przedstawiono realizacje metod ekstrakgji wezesnych symptoméw udaru nie-
dokrwiennego wykorzystujaca falkowe modelowanie zmian gestosci w obrazach to-
mografii komputerowej. Monitor Udaru (MU) jest narzedziem wspomagania diagno-
styki zmian niedokrwiennych wykorzystujacej bezkontrastowe badania CT moézgu.
Koncepcja monitora w zasadniczej czesci dotyczy poprawy percepcji zmian hipoden-
syjnych, bardzo stabo widocznych badz niedostrzegalnych w klasycznej interpretadji
diagnostycznej, ktéra moze by¢ rozszerzona do automatycznej detekcji obszaréw nie-
dokrwienia i przestrzennej wizualizacji wysegmentowanych struktur majacych znacze-
nie diagnostyczne. Dodatkowo wykorzystanie referencyjnych badan wyszukiwanych
wedlug semantycznego podobienistwa, poréwnanie z badaniami wcze$niejszymi oraz
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innych modalnosci moze pomdéc w interpretacji danego przypadku, podobnie jak da-
nych klinicznych, redukujac wskazania falszywie dodatnie monitora. Po rutynowej oce-
nie wstepnej, wykluczajacej udar krwotoczny, niemy obraz zawatu mézgu moze zostac
uzupelniony wizualizagja specyficzna wzgledem zmian niedokrwiennych. Zwieksze-
nie skuteczno$ci monitora obejmuje zintegrowanie wiedzy klinicznej (badanie neuro-
logiczne i radiologiczne pacjenta z podejrzeniem udaru), efektéw przetwarzania badan
obrazowych CT i wskazan automatycznych, a takze opracowanie protokotu badani uda-
rowych z wykorzystaniem monitora (Przelaskowski i in. 2008). Proponowana formuta
MU mogtaby by¢ stosowana w kazdym osrodku dysponujacym nawet najprostszym,
jednorzedowym tomografem komputerowym. Przestrzenna wizualizacja tresci istotnej
wymaga doskonalenia metod segmentacji spéjnych, gtadkich struktur mézgu.

Implementacje Monitora Udaru pozwolily uzyskaé¢ poprawe skutecznosci detekgji
udaru w testach klinicznych oraz optymalizacyjnych z udziatem radiologéw. Zaobser-
wowano wzrost czuto$ci decyzji diagnostycznych przy zachowaniu lub nawet popra-
wie ich trafnosci. Eksperymenty i dyskusja wynikéw przestawiona w (Sklinda i in. 2007)
wskazuja na istotna poprawe skutecznoéci detekcji udaru niedokrwiennego w warun-
kach klinicznych. Zastosowanie monitora jako dodatkowego narzedzia wspomagania
diagnostyki udaru niedokrwiennego spowodowalo wyrazny wzrost efektywnosci dia-
gnozy (wzrost trafnosci i czutosci decyzji), skrécito czas potrzebny do oceny badan.
Uwidocznienie obszaru hipodensyjnego, ktérego lokalizacja koresponduje z objawami
klinicznymi wystepujacymi u danego pacjenta, pozwala z duzym prawdopodobien-
stwem przypuszczad, ze podjete dziatania terapeutyczne sa stuszne i celowe. Weryfika-
cja monitora udaru przeprowadzona na blisko 70 badaniach TK mézgu (w tym ponad
40 przypadkéw wezesnego udaru niemych lub bardzo trudnych diagnostycznie) po-
zwolita ustali¢ liczbe wskazan fatszywie dodatnich na poziomie 0,31 wskazania na ba-
danie, a czuto$¢ wyniosta 64%. Takie czynniki, jak ograniczona jako$¢ techniczna wyko-
nanych badan, artefakty ruchowe, liczne blizny i bruzdy, silna asymetria lewej i prawej
strony mézgu, ograniczaja skuteczno$¢ metody. Doskonalone formy ekstrakcji zmian
subtelnych pozwolily zwiekszy¢ czutosé detekeji szczegélnie trudnych przypadkéw
2 41% do 82% przy poprawionej trafnosci (z 67 do 97%) (Przelaskowski i in. 2008).

Kluczowym warunkiem skutecznej detekgji symptoméw udaru, a takze innych
schorzenn w obrebie mézgowia za pomoca monitora, jest ekstrakcja poszukiwanego
obszaru hipodensyjnego. Szersza definicja tego obszaru méwi o regionie o nieznacz-
nie obnizonej gestosci (kilka, maksymalnie 10 HU), wystepujacym w rejonach istoty
biatej lub szarej, o silnie zréznicowanych rozmiarach, niesymetrycznym wzgledem
§rodkowej osi mézgowia i doé¢ nieregularnym ksztatcie, wynikajacym ze zrédta una-
czynienia danej strefy mézgowia. Celem zasadniczym wspomagania jest wiec mozli-
wie jednoznaczna ekstrakcja patologicznych obszaréw hipodensyjnych, a takze uwi-
docznienie innych struktur i cech mézgowia, ktére moga potwierdza¢ wystepowanie
patologii w sugerowanym regionie.

Podstawowy algorytm MU bazuje na kilku zasadniczych, kolejno realizowanych
etapach, takich jak:

1) segmentacja obrazu poprzez:

a) wstepna ekstrakcje mézgowia wydzielonego z czesci kostnych i nieistotnego

tta — najlepsze efekty uzyskano przy zastosowaniu skojarzonych metod rozrostu regio-
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b)

d)

2)
a)

3)
a)

b)

néw, adaptacyjnego progowania oraz modelowania histograméw z wykorzystaniem
mieszaniny Gausséw” (Gaussian mixture models, GMM);

segmentacje widocznych przestrzeni ptynowych (wypetnionych ptynem mé-
zgowo-rdzeniowym, ze zwiekszona zawartoscia wody w stosunku do najbliz-
szego otoczenia — na obrazie widocznych jako ciemne); chodzi tutaj o wydzie-
lenie przede wszystkim naturalnych komér, bruzd i starych blizn poudaro-
wych — w tym przypadku dobre rezultaty daty adaptacyjne metody progowe rozrostu
wyznaczanych i korygowanych centréw niedokrwienia;

dodatkowa segmentacje artefaktéw i obszaréw nieistotnych diagnostycznie
— manualna ze wspomaganiem rysowania, wykorzystujgca dane kliniczne; ustalenie
obszar6w podatnych na dane schorzenie z korekta sp6jnosci obszaréw i gtad-
ko$ci krawedzi;

wypelnienie obszar6w nieuzytecznych $rednia wartoscia jasnosci (obrazuja-
cej gestosc) z zachowaniem gradkosci (mozliwie wysokiego stopnia) funkcji
jasnosci na krawedziach poszczegdlnych obszaréw oraz jasnosci zblizonej do
bezposredniego otoczenia;

ekstrakcja cech hipodensyjnych w obszarach wystepowania zmian poprzez:
dekompozycje wieloskalowa, ktéra uwypukla zmiany w silnie zdekorelowa-
nej, hierarchicznej, zachowujacej przestrzenny rozktad informacji w dziedzinie
skalograméw — najlepsze rezultaty uzyskano przy wykorzystaniu modyfikowanych
baz falkowych tspline2 (baza ortogonalna definiowana prostym filtrem dolnoprzepu-
stowym h =[1/4,1/2,1/4]) przyblizajacych jedynie wybrane cechy sygnatéw, a takze
za pomocq curveletow;

adaptacyjne odszumienie i podkreélenie sygnatu z modyfikacja rozktadu
wspétczynnikéw (zalezne od skali, pasma, zastosowanych elementéw bazy
przeksztatcenia) — metody progowania, nieliniowej funkcji przeksztatcenia;
rekonstrukcje obszaréw integrowanych z sasiadujacym obszarem mézgowia;
dwustopniowe przetwarzanie wieloskalowe: optymalizowano nastepujace ze-
stawienia przetwarzania wieloskalowego: falki odwracalne (gtadkie z rodziny
falek sklejanych o rozmiarze noénika 5-10) z odszumianiem i modyfikowane
(tspline2), curvelety z odszumianiem i falki modyfikowane, same curvelety
kierunkowe z odszumianiem (progowanie);

wizualizacja przetworzonych obszaréw badanych z dodatkowa poprawa kon-
trastu poprzez:

wyréwnanie histogramu w celu wyeksponowania ewentualnych cech udaru
(lokalne i globalne);

dodatkowe skontrastowanie obszaréw wystepowania udaru wzgledem pozo-
statych regionéw;

natozenie na siebie poszczegdlnych regionéw w obrazie wynikowym: obsza-
réw tla, struktur kostnych, przestrzeni ptynowych oraz obszaré6w podatnych
na zmiany hipodensyjne w typowej prezentacji badarn z dobranym oknem mé-
zgowym — istotne jest zachowanie rozsqdnej jednorodnosci prezentowanych obszardw
przetworzonych (mozliwa dodatkowa filtracja na granicach obszaréw uwodnionych).
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10.6. Efekty ekstrakc;ji

Przyktady dziatania MU w przypadku badan pacjentéw z nadostrym udarem mézgu
przedstawiono na rycinie 10.22.

Przedstawiona koncepcja Monitora Udaru jest rozwiazaniem, ktére pozwala na
znaczaca poprawe skutecznosci detekcji udaru niedokrwiennego. Jest tez przydatna
w diagnostyce innych zmian patologicznych wystepujacych w obrebie mézgowia.

Rycina 10.22. Przyktadowe efekty dziatan Monitora Udaru. Kolejne przypadki zawierajg badanie wczesne
z ukryta zmiang niedokrwienna, kilka réznych form wskazan MU oraz badanie p6zne potwierdzajgce udar
(zrodto wiasne).
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W zakresie doskonalonych rozwiazan uzyskano obiecujace potwierdzenie mozliwosci
wspomagania procesu interpretacji badain CT mézgu, zwiekszajac skutecznos¢ ocen
obserwatoréw bioracych udziat w przeprowadzonych testach. Trudno jednoznacznie
wskazaé najlepsza forme wieloskalowej reprezentacji obrazéw do celéw modelowa-
nia i ekstrakgji subtelnych zmian gestosci tkanki mézgowej w badaniach CT. Wydaje
sie, ze poszukiwanie doskonalszych baz aproksymagiji tresci diagnostycznej oraz re-
gul estymacji informacji ukrytej jest ztozonym, ale waznym i obiecujacym kierunkiem
badan.
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11

Fizyczne metody stosowane
w badaniach molekularnych
mechanizmow dziatania mozgu

W oryginalnej wersji tego rozdziatu jego wstepna czesé dotyczyta komunikacji miedzy
neuronami, neuroprzekaznikow i receptorow. O zagadnieniach tych przeczyta¢é mozna
jednak w rozdziale 2, dlatego fragment ten pominieto w drukowanej wersji ksigzki. Kom-
pletny rozdziat 11 mozna znalez¢ na dotgczonym do ksigzki dysku CD (przyp. red. nauk.).

Receptory, jako bardzo wazne elementy uktadu komunikacji miedzykomérkowej,
staty sie przedmiotem licznych badan. W duzej mierze bowiem wiasnie od tego, ile
jest receptoréw danego rodzaju i w jakim stanie znajduja sie one w okre$lonej sytuacji
fizjologicznej czy patologicznej, zalezy funkcjonowanie catego uktadu nerwowego.
Bardzo czesto rozmaite receptory stanowia cel dziatania lekéw. W obszernej dziedzi-
nie badan receptorowych wykorzystuje sie techniki wiazania specyficznych ligandéw
znakowanych izotopowo. Oméwimy je teraz pokrétce.

11.4. Ligandy agoniSci i antagonisci

Ligandem jest kazda substancja, ktéra wiaze sie specyficznie z receptorem. Nie za-
wsze jednak zwiazanie syntetycznego liganda w pelni nasladuje dziatanie liganda
naturalnego, czyli endogennego neuroprzekaznika. Jezeli tak jest, syntetyczny ligand
nazywany jest agonistq receptora. Jezeli natomiast syntetyczny ligand wiaze sie spe-
cyficznie z receptorem, ale nie powoduje zadnego efektu, nazywa sie go antagoni-
sta. Po zwiazaniu sie liganda z receptorem zwiazek taki blokuje efekt naturalnego
agonisty. Istnieja tez ligandy o innej aktywnoS$ci wewnetrznej, m.in. odwrotni lub
czedciowi agonisci (ryc. 11.1). Jak juz wspomniano, bardzo czesto ligandy rozmaitych
receptoréw sa lekami, ale nawet gdy z réznych przyczyn nie moga nimi byé — od-
daja nieocenione ustugi jako substancje narzedziowe w badaniach podstawowych
i przedklinicznych.

Przedmiotem badan biochemicznych sa takze wszystkie inne elementy uktadu ko-
munikacji miedzykomérkowej, a wiec enzymy biorace udziat w powstawaniu i degra-
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agonista

czesciowy agonista
Rvycina 11.1. Podziat liganddw na klasy ze wzgledu
na wywotywana przez nie aktywnosé w stosunku

. . S . tagonist:
do aktywnosci naturalnego liganda (© Andrzej Gorecki). antagonista

\ odwrotny agonista

-
>

wzgledna sita odpowiedzi

stezenie liganda (log)

dacji neuroprzekaznikéw, biatka transportujace je z powrotem do wnetrza komérek
presynaptycznych, enzymy efektorowe biorace udziat w generacji przekaznikéw dru-
giego rzedu oraz wszystkie inne biatka dziatajace we wnetrzu komérki oraz w jadrze
komérkowym. Czesto w tych badaniach — oprécz rozmaitych technik z zakresu bioche-
mii lub inzynierii genetycznej — wykorzystuje sie zaawansowane metody fizyczne.

11.5. Dynamika wigzania i uwalniania ligandow

Jak juz wspomniano, niewielka podstawowa aktywno$¢ receptora, rozumiana jako jego
zdolnoé¢ do inicjowania aktywnosci dalszych elementéw kaskady sygnatowej, moze
ulega¢ modyfikacji w wyniku obecnosci liganda (L) w jego kieszeni wiazacej. Dzieje sie
tak jedynie wtedy, kiedy zwiazek ten tworzy kompleks (LR) z receptorem (R) — wéwczas
aktywnos¢ receptora moze by¢ precyzyjnie modulowana. Poniewaz wigzanie liganda
z receptorem ma charakter odwracalny, wysycenie puli receptoréw zalezy od szybkosci
tworzenia komplekséw (liczba powstajacych komplekséw w jednostce czasu) oraz od
szybkosci ich rozpadu (liczba komplekséw ulegajacych rozpadowi w jednostce czasu).
Pierwszy parametr, czyli szybko$¢ tworzenia kompleksu, zalezy od stezen liganda ([L])
i receptora ([R]) oraz od statej szybkosci tworzenia kompleksu (k ); przyjmuje sie, ze
parametr ten réwny jest iloczynowi ich wartosci. Drugi parametr, czyli szybkos¢ roz-
padu komplekséw, odzwierciedla stabilnos$¢ juz powstatego kompleksu i réwny jest
iloczynowi stezenia kompleksu ([LR]) i stalej szybkosci jego rozpadu (k ).

W stanie réwnowagi szybkosci tworzenia i rozpadu komplekséw sa sobie réw-
ne, czego konsekwengja jest czeSciowe obsadzenie miejsc wiazacych, wzrastajace ze
wzrostem stezenia liganda:

kon

L+R < LR
koff

Parametrem okreslajacym te zaleznosc jest stata réwnowagi (K ), wyrazona w jed-
nostkach stezenia, ktéra réwna jest takiemu stezeniu niezwiazanego liganda, przy
ktérym dochodzi do obsadzenia potowy dostepnych miejsc wiazacych. Im parametr
ten ma mniejsza warto$¢, tym wiazanie jest silniejsze:

[LR]

© [L1+ [R]
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Wielko$§¢ tego parametru okreéla sie najczeSciej, badajac stopiefi wysycenia miejsc
wiazacych w zaleznosci od stezenia liganda. Poniewaz w przypadku wiekszosci re-
ceptoréw stata réwnowagi jest rzedu nanomoli/dm?® (nM), stosowana metoda musi
umozliwia¢ detekcje takich wtadnie stezen. Obecnie jedyna technika umozliwiajaca
okreslenie stezenia z taka czuloscia jest detekcja rozpadéw promieniotwoérezych, dla-
tego w przypadku badania wigzania ligand-receptor stosowane sa ligandy zawieraja-
ce izotopy promieniotwércze, zwane radioligandami.

11.6. Techniki badawcze wykorzystujace wigzania radioligandow

Poniewaz Sredni czas od utworzenia kompleksu do momentu jego rozpadu jest rzedu
minut (w konsekwencji niskiej wartosci stalej szybkosci rozpadu kompleksu ligand—
—receptor), mozliwa jest stosunkowo prosta analiza stalej rtéwnowagi.

Do serii prébek zawierajacych identyczna liczbe receptoréw dodaje sie radioli-
gand o zréznicowanych stezeniach i, zachowujac identyczne warunki dla wszystkich
probek, pozwala sie im na osiagniecie stanu réwnowagi. Nastepnie probki umieszcza
sie na specjalnych filtrach nieprzepuszczalnych dla biatek receptorowych w celu po-
zbycia sie (przez odmycie) niezwiazanych ligand6éw (dla ktérych stosowane filtry sa
przepuszczalne) albo stosuje sie inne metody separacji, na przyklad wirowanie.

Po usunieciu niezwiazanych ligandéw dokonuje sie pomiaru aktywnosci pro-
mieniotwdrczej poszczegdlnych prébek, czyli okreslenia liczby rozpadéw promienio-
tworczych w jednostce czasu. Wynik ten, po uwzglednieniu tzw. aktywno$ci promie-
niotworczej wlasciwej radioliganda, czyli stosunku aktywno$ci promieniotwdrczej
do stezenia radioliganda, dostarcza informacji o liczbie zwiazanych ligandéw, a tym
samym o liczbie receptoré6w tworzacych kompleksy. Liczba ta wzrasta wraz ze wzro-
stem stezenia liganda, z ktérym inkubowana jest prébka, przybierajac posta¢ funkgji
hiperbolicznej. Przy wysokich nadmiarach radioliganda w stosunku do receptoréw
uzyskuje si¢ wysycenie wszystkich dostepnych dla niego miejsc wiazacych, dzieki
czemu mozliwe jest okreSlenie liczby lub stezenia aktywnych receptoréw. Znajac za-
lezno$¢ wysycenia miejsc wiazacych od poczatkowego stezenia liganda, mozliwe jest
okredlenie stalej rownowagi reakgji. Analiza tego typu okredlana jest mianem analizy
saturacyjnej. Typowy wynik takiej analizy przedstawiono na rycinie 11.2.

iloé¢ zwigzanego liganda

> Rycina 11.2. Saturacyjna analiza wigzania liganda (© Zaktad

stezenie liganda [nM] Farmakologii, Instytut Farmakologii PAN; wyniki wtasne).
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ilo$¢ zwigzanego liganda (%)

Analizy parametréw wiazania liganda z receptorem mozna dokona¢ takze wte-
dy, gdy badany ligand nie zawiera promieniotwdrczego izotopu (nie zawsze bowiem
struktura chemiczna danego zwiazku pozwala na jego fatwe wyznakowanie promie-
niotworcze). Jednak i w tym przypadku konieczne jest zastosowanie radioliganda,
ktoérego uzywa sie jako , konkurenta” do zwiazania sie z receptorem. Analize taka,
zwana kompetycyjna, przeprowadza si¢ podobnie jak analize saturacyjna, ale pod-
czas inkubacji prébek, majacej na celu uzyskanie rownowagi, stosuje sie state steze-
nie radioliganda i rézne stezenia badanego zwiazku. Zwiazek ten, wraz ze wzrostem
stezenia, coraz skuteczniej wypiera radioligand, co prowadzi do spadku mierzonej
aktywno$ci promieniotwoérczej po odmyciu niezwiazanych ligandéw. Analiza otrzy-
manej krzywej pozwala na obliczenie parametru IC,, bedacego miara powinowactwa
nieznakowanego liganda do receptoréw w obecnosci kompetytora (znakowanego li-
ganda) o stezeniu (L). Wartos¢ tego parametru réwna jest takiemu stezeniu badane-
go (nieznakowanego) liganda, ktére doprowadza do wyparcia potowy zwiazanego
radioliganda. Znajac te warto$¢ oraz powinowactwo radioliganda do receptora (K ),
mozna obliczy¢ stata dysocjacji badanego liganda (K)), korzystajac z zaleznosci:

_IC,
" 1+L/K,

Czasami, wykonujac analize saturacyjna badz kompetycyjna, mozna spotkac sie
z obrazem odbiegajacym od opisanego przebiegu — bedacego najczesciej ztozeniem
dwéch proceséw. Obraz taki moze $wiadczy¢ o wystepowaniu dwéch klas miejsc wia-
zacych, rézniacych sie powinowactwem — na przyktad o obecnosci réznych recepto-
réw oddziatujacych z radioligandem lub jednego receptora wystepujacego w dwéch
stanach o réznym powinowactwie. Zmiana powinowactwa moze by¢ spowodowana
zwiazaniem dodatkowego biatka modyfikujacego. Przyktadowy obraz kompetycyjnej
analizy wiazania wskazujacy na wystepowanie dwach klas miejsc wiazacych przed-
stawiono na rycinie 11.3.

A
100 T
80T .
]
60 T
401
204 Rycina 11.3. Kompetycyjna analiza wigzania liganda
(© Zaktad Farmakologii, Instytut Farmakologii PAN;
0 > wyniki wtasne).

stezenie liganda [nM] (log)

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 réznych typéw receptoréw w probce zawierajacej ich miesza-
nine (umozliwia to zastosowanie radioligandéw cechujacych sie duza selektywnoscia,
czyli takich, ktére maja powinowactwo wytacznie do jednego typu receptoréw).
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Najczesciej stosowanymi radioizotopami w analizie wiazania ligandéw sa izotopy
B~ promieniotworcze, takie jak *H (tryt), %P i ¥S; a takze rozpadajacy sie przez wy-
chwyt elektronu izotop *1.

11.7. Trudnosci badawcze i sposoby ich pokonywania

Badania powinowactwa ligandéw do receptor6w prowadzi sie czesto na tkankach po-
chodzacych od zwierzat doswiadczalnych (najczesciej szczuréw lub myszy) albo na
komérkach krwi obwodowej, co nie nastrecza trudnosci eksperymentalnych pod wa-
runkiem dostatecznego stezenia interesujacych receptoréw. Niestety, nie wszystkie typy
receptoréw wystepuja w wystarczajacych stezeniach, aby wyniki takich badan byty wia-
rygodne. Dlatego dla okreSlenia parametréw wiazania ligandéw do receptoréw cechuja-
cych sie niskim stezeniem w mézgu, wynoszacym niekiedy 10— 107> mol / dm?, stosuje
sie hodowle komérkowe. W tym przypadku czesto wykorzystuje sie ludzkie komorki
nowotworowe (na przyktad HEK293), zdolne do wielokrotnego podziatu i niewykazu-
jace samoistnej produkgji biatek receptorowych na istotnym poziomie. Produkgja tych
bialek moze jednak nastapié, jesli gen kodujacy interesujace biatko receptorowe zostanie
wprowadzony do wnetrza komoérki. Wykorzystuje sie do tego celu koliste czasteczki
DNA, zwane plazmidami (pelnia one funkcje wektoréw). Czasteczki te zaprojektowano
w ten sposéb, aby — wykorzystujac szereg enzyméw naturalnie wystepujacych w ko-
morce — powielaly sie w niej oraz tworzyly specyficzne nici mRNA na podstawie genu
kodujacego receptor. Obecnoé¢ mRNA niosacego informacje o receptorze staje sie pod-
stawa do biosyntezy danego biatka i zapewnia jego obecnos¢ w komorce.

Tak skonstruowany uktad modelowy pozwala na uzyskanie wiekszych stezen inte-
resujacych receptoréw, umozliwiajac zarazem kontrole ich poziomu. Obraz wiazania li-
ganda wytaniajacy sie z takich badan bywa bardziej klarowny niz w przypadku natural-
nych tkanek, gdyz w hodowlach komérkowych nie wystepuja neurotransmitery bedace
endogennymi ligandami. Zwiazki te zachowuja sie czesto jak konkurencyjne ligandy
w analizie kompetycyjnej, powodujac wysycenie czeci receptoréw, czego konsekwencja
jest uzyskanie nieprawidlowych wartosci parametréw wiazania. Analize wiazania li-
gandéw do receptoréw przeprowadza sie¢ w sposob analogiczny do analizy saturacyjnej
lub kompetycyjnej, stosujac jako materiat badawczy homogenat komérkowy.

11.8. Techniki autoradiograficzne

Wysokie i specyficzne powinowactwo radioligandéw do poszczegdlnych receptoréw
wykorzystywane jest tez do oznaczania ich lokalizacji w strukturach mézgowych za
pomoca autoradiografii. W metodzie tej badana tkanke zamraza sie i za pomoca mi-
krotomu tnie na skrawki o grubosci kilku mikrometréw. Po naniesieniu skrawkow
na szkietka podstawowe inkubuje si¢ je w roztworach z radioligandami o stezeniach
zapewniajacych wysokie wysycenie receptoréw. Nastepnie odmywa sie niezwiaza-
ne ligandy i umieszcza szkietka pod klisza rentgenowska, uzupelniajac ten uktad
o wzorcowe zrédto promieniowania w celu pézniejszej kalibracji. Klisza naswietla
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RyciNa 11.4. Obraz struktur mézgowych zawierajgcych receptor alfa,-adrenergiczny uzyskany technika
autoradiografii (autoradiogramy przedstawiajg przekroje poprzeczne mézgu szczura)
(© Zaktad Farmakologii, Instytut Farmakologii PAN; wyniki wtasne).

sie w miejscach, w ktérych znajduja sie zwiazane z receptorami ligandy, w stopniu
proporcjonalnym do ich stezenia. Komputerowa analiza autoradiograméw umoz-
liwia wiec precyzyjne okreslenie koncentracji badanych receptoré6w w okreslonych
obszarach mézgu. Pamietac jednak nalezy, iz w technice tej lokalizowane nie sa cate
neurony zawierajace receptory, ale same receptory (w miejscach, gdzie sie one znaj-
duja - czesto na zakonczeniach neuronalnych) — co jest o tyle istotne, ze dtugosé
wypustek komérek nerwowych bywa poréwnywalna z przestrzennymi rozmiarami
moézgu. Do rejestracji autoradiograméw wykorzystywane sa takze inne, cyfrowe sys-
temy detekcji promieniowania. Dzieki udoskonaleniu i rozpowszechnieniu p6tprze-
wodnikowych detektoréw promieniowania takie rozwiazania stosuje si¢ obecnie co-
raz czeéciej. Przyktadowy obraz uzyskany w wyniku autoradiografii przedstawiono
na rycinie 11.4.

11.9. Hybrydyzacja in situ

Inna technika stuzaca do okreslania lokalizacji wybranego typu biatek (nie tylko re-
ceptoréw) jest hybrydyzacja in situ (in situ hybridization, ISH). Technika ta jednak pole-
ga na detekgcji nie samych biatek, ale czasteczek mRNA, stuzacych jako matryca do ich
produkgji. Specyficzne czasteczki mRNA wystepuja w komérce jedynie wéwczas, gdy
dane biatko ma by¢ wytwarzane, totez ich obecno$¢ mozna utozsamiaé z obecnoscia
biatka. Identyfikacji czasteczek mRNA dokonuje sie dzieki tworzeniu przez nie kom-
plekséw z komplementarna nicia jednoniciowego DNA (single strand DNA, ssDNA).
Tworzenie takich hybryd jest bardzo specyficzne i sa one dostatecznie trwate,
aby mozna je bylo wykrywaé. Sama procedura wykonywania eksperymentéw jest
blizniaczo podobna do autoradiografii, z ta tylko réznica, ze zamiast radioligandéw
stosuje sie znakowane izotopowo specyficzne ssDNA. Zaznaczy¢ nalezy, iz w bada-
niach tkanki mézgowej obszary, z ktérych rejestrowany jest sygnat w technice ISH,



11. Fizyczne metody stosowane w badaniach molekularnych mechanizméw dziatania mézgu

223

Rycina 11.5. Obraz struktur mozgowych (uzyskany technikg hybrydyzacji in situ), w ktérych wystepujg
mRNA kodujgce receptor dopaminowy D1 (A) oraz BDNF (B) (autoradiogramy przedstawiajg przekroje
poprzeczne mézgu szczura) (© Zaktad Farmakologii, Instytut Farmakologii PAN; wyniki wiasne).

to okolice ciata komérkowego, gdyz tam wtasnie dochodzi do produkgji biatek, totez
obrazy uzyskane w technice autoradiografii i hybrydyzadji in situ dla tego samego
receptora nie musza by¢ tozsame. Na rycinie 11.5 przedstawiono obrazy uzyskane
technika ISH podczas badania poziomu mRNA kodujacego receptory dopaminowe
(ryc. 11.5A) oraz czynnik wzrostu pochodzenia mézgowego (brain derived neurotrophic
factor, BDNF) (ryc. 11.5B).

11.10. Wybrane techniki badania oddziatywan
biatek receptorowych

Jakjuz wspomniano, funkcjonowanie receptoréw moze podlega¢ modulacji w wyniku
oddziatywania z innymi elementami kaskady sygnatowej. Ostatnie badania wskazuja
takze na mozliwo$¢ fizycznego wzajemnego oddziatywania receptoréw ze soba. Jest
tak zwlaszcza w przypadku receptoréw zwiazanych z biatkami G, ale w literaturze
opisano takze oddziatywanie receptoréw metabotropowych z jonotropowymi.

Jedna z pierwszych technik stosowanych do badan takich oddziatywan (tzw. he-
terooligomeryzacji) receptoréw byta technika oparta na oddziatywaniu receptoréw
z przeciwciatami. Przeciwciala, bedace cze$cia uktadu immunologicznego kregow-
cow, to biatka rozpoznajace czasteczki obce, ktére wniknety do organizmu. Biatka
te cechuja sie bardzo wysokim i specyficznym powinowactwem do réznorodnych
czasteczek, w tym biatek, dzieki czemu powszechnie wykorzystywane sa do ich
identyfikagji.

Do analizy oddziatywania receptoréw stosuje sie technike koimmunoprecypitagji
(co-immunoprecipitation, co-IP), w ktdrej przeciwciata unieruchomione na ztozu chro-
matograficznym wychwytuja badany receptor oraz — jesli tworzy on kompleks z in-
nym receptorem — takze ten drugi receptor. Po usunieciu specyficznie zwiazanych
biatek ze ztoza chromatograficznego uzyskana mieszanine poddaje sie elektroforezie,
pozwalajacej na rozdziat biatek ze wzgledu na ich mase czasteczkowa. Identyfikacji
biatka wspétwytracanego z roztworu dokonuje sie takze za pomoca technik immunolo-
gicznych, korzystajacych z przeciwciat rozpoznajacych dany receptor, ktére potaczone
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zostaty z dodatkowym elementem dostarczajacym specyficzny sygnat. Powszechnie
wykorzystywany jest do tego potaczony z przeciwciatem enzym peroksydaza chrza-
nowa (horseradish peroxidase, HRP), ktéry przeprowadza reakcje utleniania odczynnika
zwanego luminalem, podczas ktérej emitowane jest $wiatlo. Przeprowadzajac taka
reakcje nad klisza fotograficzna lub innym detektorem promieniowania widzialnego,
mozna stwierdzi¢ wystepowanie odpowiedniego receptora, a tym samym — zjawiska
oligomeryzacji receptoréw.

Niestety, podczas przygotowania prébki, gdy ekstrahowane sa naturalnie znajdu-
jace sie w blonie receptory, moze dochodzi¢ do powstawania ich agregatéw, co czesto
prowadzi do uzyskania wynikéw fatszywie dodatnich. Co wiecej, badan tego typu nie
mozna wykonywacé na zywych komérkach.

W oryginalnej wersji tego tekstu dalsza czes¢ rozdziatu dotyczyta techniki RET (re-
zonansowego przeniesienia energii wzbudzenia na odlegltos¢) - stosowanej osobno lub
w potaczeniu z mikroskopia konfokalna - oraz badania zjawisk dimeryzacji receptorow.
Zagadnienia te pominieto w drukowanej wersji ksigzki. Znalez¢ je mozna na dotaczo-
nym do ksigzki dysku CD (przyp. red. nauk.).

11.12. Globalna analiza genow i biatek w mozgu

Komoérka nerwowa funkcjonuje wedtug takiego samego schematu jak inne komorki,
z wyjatkiem tego, ze nie ulega podziatom po zakonczeniu ontogenezy (neurogeneza
w dorostym mézgu zachodzi w pewnych obszarach, ale znaczenie tych proceséw nie
jest do korica poznane).

Funkcjonowanie neuronéw bada sie nie tylko na poziomie receptoréw, w kto-
rych dzieki doborowi odpowiedniego, specyficznego liganda uzyskuje sie informacje
o zmianach w iloéci lub stanie danego receptora. Stosujac hybrydyzacje in situ, mozna
tez bada¢ poziom mRNA kodujacego wybrane biatko — receptorowe badz kazde inne,
ktérego sekwengja jest znana. W jadrze komérkowym kazdej komérki znajduje sie
DNA, noénik informacji genetycznej; na podstawie sekwencji DNA — w procesie trans-
krypgji — powstaje mRNA i dalej — w procesie translacji — biatko (ryc. 11.9).

Neurony — jak wszystkie inne komoérki — zawieraja tysiace biatek (kodowanych
przez tysiace genéw), funkcjonujacych réwnoczeénie i wptywajacych na siebie wzajem-
nie. Zamiast wiec badaé pojedyncze biatko (np. receptor czy enzym), mozna prowadzié
badania duzej liczby biatek, obecnych w prébkach biologicznych, poréwnujac prébki
miedzy soba i wyodrebniajac biatka lub geny wazne w danej sytuacji doswiadczalnej.

Szacuje sie, ze genom czlowieka zawiera okoto 30 tysiecy gendw, z ktérych wiek-
sz0$¢ ulega ekspresji' w mézgu. Opracowano techniki pozwalajace na globalne analizy
zaréwno transkryptéw, jak i biatek. Dysponujemy juz réwniez narzedziami bioinforma-
tycznymi umozliwiajacymi analize ogromnej ilosci uzyskanych w ten sposéb danych.

I Termin ,ekspresja genu” oznacza jego przepisywanie na sekwencje mRNA, zwana transkryptem lub
matryca, a nastepnie wytwarzanie na jej podstawie kodowanego przez ten gen bialka.
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Rycina 11.9. Schemat przebiegu
i i u u A informacji genetycznej.

l translacja l

biatko

Ze wzgledu na ogromna ztozono$¢ komérek budujacych mézg, jak i poszczegol-
nych regionéw mézgu, w badaniach wykorzystuje sie dyssekgje laserowa, pozwalaja-
ca na wyciecie bardzo matego homogennego obszaru ztozonego z zaledwie kilkuset
komorek, ktéry poddaje sie dalszym analizom.

Do badania catego genomu stosuje sie tzw. mikromacierze DNA (microarrays). Sa
to szklane badz plastikowe ptytki (o powierzchni kilku cm?), na ktérych w regular-
nych mikrometrowych odstepach nanosi sie krétkie, na ogét 25-70 nukleotydowe
(tzw. oligo-array), albo nieco dtuzsze sekwencje DNA, odpowiadajace pelnym sekwen-
cjom mRNA (sa to tzw. cDNA, czyli komplementarne DNA, pelniace funkcje sond
rozpoznajacych poszukiwane czasteczki mRNA).

Dos$wiadczenie przebiega w kilku etapach: z badanych prébek izoluje sie RNA
(nowoczesne techniki biologii molekularnej pozwalaja na taka amplifikacje materiatu
genetycznego, ze do badan wystarcza materiat z kilkuset komoérek); na matrycy RNA
syntetyzuje sie komplementarny DNA (cDNA), znakujac go jednocze$nie, a nastep-
nie taki material hybrydyzuje sie z mikromacierza i poddaje dalszej obrébce w celu
odptukania niespecyficznie zwiazanych reagentéw. Analiza danych z mikromacie-
rzy jest doé¢ skomplikowana, gdyz zwykle za pomoca tej techniki bada sie ekspresje
10-30 tysiecy genéw. Do analizy takiej ilosci danych stosuje sie wybrane metody sta-
tystyczne (np. klasteryzagja, czyli grupowanie genéw ulegajacych zmianom ekspres;ji
w zblizony sposéb).

Te bardzo nowoczesne metody badawcze pozwalaja na wglad w regulacje ekspre-
sji wielu genéw i coraz czeSciej stosuje sie je w badaniach neurobiologicznych. Uwaza
sie jednak, ze daleko wazniejsze sa badania proteomu, czyli wszystkich biatek obec-
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nych w danym materiale biologicznym, bo to one tak naprawde sa ,sita wykonaw-
cza” w komorkach. Szacuje sig, ze podczas gdy genéw jest okoto 30 tysiecy, to liczba
powstajacych biatek moze siegac¢ nawet 500 tysiecy. R6znica ta wynika m.in. z tego, ze
proces ekspresji genéw — transkrypgja i translacja — jest dos¢ skomplikowany. Z kaz-
dego genu moze powstac kilka lub nawet kilkanascie réznych produktéw w wyniku
procesu alternatywnego sktadania RNA (alternative splicing). Ponadto biatka podlegaja
rozmaitym modyfikacjom juz po procesie translacji, ktére wptywaja na ich ostateczna
strukture i funkcjonowanie.

11.13. Badania proteomu

Badaniem calego profilu bialkowego danej tkanki lub jej wycinka zajmuje sie prote-
omika. W badaniach tych najpierw ekstrahuje sie z tkanki frakcje zawierajaca biatka,
nastepnie rozdziela sie je metoda elektroforezy dwuwymiarowej w zelu poliakryla-
midowym. W pierwszym etapie biatka rozdzielane sa w zalezno$ci od wartosci ich
punktu izoelektrycznego®. Wedruja one w gradiencie pH w sposéb zalezny od swo-
jego tadunku i ulegaja unieruchomieniu w punkcie o pH réwnym punktowi izoelek-

pH 3 S pH 10

+ -
+ -

Rvycina 11.10. Schemat dziatania elektroforezy dwuwymiarowej oraz gotowy zel wykonany dla biatek
pochodzacych z komérek HEK293 (© Zaktad Biochemii Fizycznej, Wydziat Biochemii, Biofizyki
i Biotechnologii UJ; wyniki wtasne).

2 Punkt izoeletryczny to wartoé¢ pH, przy ktérej wypadkowy tadunek elektryczny biatka jest zerowy.
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trycznemu biatka; w drugim etapie biatka rozdziela sie w kierunku prostopadtym do
poprzedniego rozdzialu w zaleznosci od ich masy. Rozdzielone biatka wybarwia sie
srebrem badz innymi barwnikami, w ten sposéb powstaje specyficzny wzér plamek
na zelu — wzér biatkowy. Poréwnuje sie zele z réznych prébek biologicznych i plamki,
ktére wydaja sie interesujace, sa z zelu wycinane. Na standardowym zelu (20 x 24 cm)
mozna rozdzieli¢ kilka tysiecy biatek (ryc. 11.10). Wyciete prébki poddawane sa spe-
cyficznej obrébee, a nastepnie obecne w nich biatka identyfikuje sie za pomoca spek-
trometrii masowej. Technika ta opiera sie na pomiarze stosunku masy do tfadunku
(m/z) biatka lub jego fragmentéw, poddanych wczesniej procesowi jonizacji; wyniki
przedstawia sie w postaci tzw. widma masowego. NajczeSciej stosowana konfiguracja
spektrometru mas w proteomice jest polaczenie zrédia jonéw MALDI i analizatora
czasu przelotéw TOF (time of flight analyzer). Technika MALDI-TOF pozwala bowiem
na bezposrednia detekcje sktadu mieszaniny czasteczek o duzych masach, takich jak

peptydy.

11.14. Badania strukturalne biatek

Globalne badania — zaréwno transkryptéw, jak i proteoméw — pozwalaja na pozna-
nie ogdlnej zaleznosci miedzy wystepowaniem biatek, bez wgladu w molekularne
mechanizmy proceséw towarzyszacych ich oddzialywaniu. Przeciwienistwem takie-
go podejscia sa, rownie czesto prowadzone, badania struktury pojedynczych biatek
lub uktadu kilku biatek prowadzace do poznania ich funkcji na poziomie moleku-
larnym.

Badania struktury biatek mozna dokonywa¢ z rozdzielczoscia do 0,1 nm, co po-
zwala na uzyskanie na tyle precyzyjnej informacji, ze mozliwa staje sie lokalizacja
wszystkich atoméw tworzacych czasteczke lub ich kompleks. Jedna z dwéch tech-
nik umozliwiajacych uzyskanie takiej rozdzielczosci jest krystalografia rentgenowska.
Jak sama nazwa wskazuje, do zastosowania tej techniki konieczne jest dysponowa-
nie krysztatem badanej makroczasteczki. Cho¢ obecnie udaje sie otrzymywac dobrze
rozpraszajace krysztaty (co jest warunkiem koniecznym takich badan) nawet bardzo
duzych komplekséw biatkowych, takich jak polimerazy RNA sktadajaca sie z 10 bia-
tek i podwdéjnego taricucha DNA (okoto 30 000 atoméw), to uzyskanie odpowiedniego
krysztatu jest bardzo pracochtonne i w kazdym przypadku wymaga indywidualnego
podejscia.

Powszechnie stosowane sa dwie techniki (zwane technikami siedzacej lub wisza-
cej kropli), ktére pozwalaja na uzyskanie przesyconego roztworu biatka (bez ktérego
niemozliwa jest krystalizacja) w sposéb powolny, dzieki czemu istnieje mozliwosé
utworzenia pojedynczego jednorodnego krysztatu. Aby uzyskaé¢ odpowiedni krysz-
tat, najcze$ciej jednoczesnie testuje sie kilkadziesiat réznych warunkéw krystalizacji,
czasami nawet tak osobliwe, jak prowadzone przy minimalnej grawitacji na Miedzy-
narodowej Stacji Kosmicznej (International Space Stadion, 1SS). Uzyskany krysztat jest
nastepnie przedmiotem badania rozpraszania monochromatycznego promieniowania
rentgenowskiego (lub obecnie coraz czesciej synchrotronowego), podczas ktérego reje-
strowane jest przestrzenne rozmieszczenie dodatnio interferujacych promieni, rozpro-
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szone na chmurach elektronowych atoméw tworzacych badane czasteczki. Rozktad
tych interferencji zawiera niemal petna informacje o przestrzennym rozmieszczeniu
chmur elektronowych w czasteczce. Jedyna brakujaca informacja, potrzebna do okre-
$lenia rozktadu atoméw, jest réznica faz promieni $wietlnych dla poszczegélnych in-
terferencji. Brakujace informacje mozna uzyska¢ poprzez selektywne wprowadzenie
do krysztatu ciezkich atoméw — dajacych jednoznaczny obraz interferencyjny i umoz-
liwiajacych rozwiazanie tego tak zwanego problemu fazowego.

Druga ze stosowanych obecnie technik do badania struktury biatek z rozdzielczo-
Scia atomowa to jadrowy rezonans magnetyczny (nuclear magnetic resonance, NMR).
W tym przypadku strukture okreéla sie poprzez pomiar odlegtosci miedzy poszczegol-
nymi atomami, wykorzystujac jadrowy efekt Overhausera. W technice tej trudniejsza
od okreslenia odlegtosci okazuje sie by¢ identyfikacja atoméw, miedzy ktérymi odle-
glosc ta jest mierzona. Do tego celu wykorzystuje sie specyficzne sekwencje impulséw
radiowych dziatajace na prébke znajdujaca sie w silnym polu magnetycznym (czesto
powyzej 20 T), ktére powoduja transfer magnetyzacji miedzy atomami cechujacymi
sie potéwkowym spinem. Poniewaz transfer ten odbywa sie¢ miedzy specyficznymi
rodzajami atoméw poprzez taczace je wiazania chemiczne, mozliwa jest identyfikacja
poszczeg6lnych reszt aminokwasowych i atoméw je tworzacych.

Aby transfer taki byt efektywny, prébke wzbogaca si¢ w izotopy atoméw wcho-
dzacych w sktad badanego biatka, ktére maja potéwkowe spiny jadrowe, a wiec w ta-
kie jak: N*, C®. Widma uzyskane dla tak przygotowanych prébek okresla sie jako
widma wielowymiarowe o liczbie wymiaréw réwnej liczbie izotopéw cechujacych sie
potéwkowym spinem, miedzy ktérymi przenoszona jest magnetyzacja.

Chociaz opisane dwie techniki sa jedynymi, umozliwiajacymi okreslenie struktu-
ry bialek z rozdzielczo$cia atomowa, ich stosowanie spotyka sie czasami z krytyka,
nieprowadzaca jednak do catkowitego odrzucenia uzyskanych rezultatéw. Szczegdl-
nie w przypadku krystalografii rentgenowskiej podkresla sie, ze stosunkowo stabe
oddziatywanie miedzy drugo- i trzeciorzedowymi strukturami biatka moga by¢ nie-
wystarczajace do utrzymania takiej struktury, jaka wystepuje w warunkach fizjolo-
gicznych. W tym przypadku oddziatywania z siecia krystaliczna moga by¢ na tyle
silne, ze zaburzaja naturalna strukture biatka. Wydawac by sie mogto, ze z taka kryty-
ka nie spotkaja sie pomiary uzyskane metoda NMR prowadzone w roztworze, jednak
i w tym przypadku stezenie makroczasteczek jest bardzo wysokie, jedynie nieznacz-
nie nizsze niz w krysztale, co prowadzi¢ moze do podobnych efektéw zwiazanych
z oddzialywaniem miedzyczasteczkowym.

W tym kontekscie bardzo wartoSciowe okazuja sie by¢ pomiary, ktére mozna pro-
wadzi¢ na prébkach zawierajacych badane czasteczki w niewielkich stezeniach, zbli-
zonych do fizjologicznych.

11.15. Dichroizm kotowy

Jedna z technik pozwalajacych na analize prébek zawierajacych badane czasteczki
w niewielkich stezeniach jest dichroizm kotowy (circular dichroizm, CD). Jest to techni-
ka spektroskopowa wykorzystujaca pomiary absorpcji w dalekim ultrafiolecie. Nieste-
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eliptycznos¢

Rycina 11.11. Widmo dichroizmu kotowego struktur
drugorzedowych tancucha polipeptydowego: a-helisy
(kolor ciemnoszary) i B-kartki (kolor jasnoszary) oraz
przyktady biatek zawierajgcych w wiekszosci strukture
diugosé fali [nm] o-helisy (gorny rysunek po prawej stronie) i 3-kartki
> (dolny rysunek po prawej stronie) (© Andrzej Gorecki).
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ty, badania tego typu nie umozliwiaja okre$lenia struktury biatka z taka doktadnoscia
jak dwie techniki opisane wcze$niej, pozwalaja jednak na pewne sparametryzowanie
tych struktur. W przypadku dichroizmu kotowego parametrami tymi sa procentowe
zawartodci poszczegdlnych struktur drugorzedowych w biatku (a-helis, f-kartek, za-
kretéw B).

Do okreslenia tych parametréw wykorzystuje sie absorpcje kowalencyjnego wia-
zania, taczacego dwie sasiednie reszty aminokwasowe (zwanego wiazaniem pepty-
dowym). Szczegdlnie istotny jest fakt, iz chromofor ten ma wtasnosci chiralne (czyli
cechuje sie r6zna absorpcja promieniowania spolaryzowanego kotowo — prawo- i le-
woskretnie) zalezne od konformacji tworzacych je reszt aminokwasowych, a wiec
réwniez od struktur drugorzedowych, w ktérych wystepuja. Zarejestrowane widmo
dichroizmu kotowego jest liniowa kombinacja widm okreslonych dla czystych struk-
tur drugorzedowych. Dlatego positkujac sie znajomoscia widm dla tych struktur,
mozliwe jest wyznaczenie ich procentowej zawarto$ci w badanej prébce.

Cho¢ okreslane w ten sposéb parametry moga wydawac sie bardzo zgrubne,
umozliwiaja $ledzenie dosy¢ subtelnych zmian zachodzacych w biatku, zupetnie nie-
widocznych w technikach takich, jak hybrydyzacja in situ czy globalna analiza pro-
teomu i transkryptomu. Przyktadem zastosowania techniki dichroizmu kotowego
moga by¢ badania zmian zawarto$ci struktur drugorzedowych w biatku prionowym.
Naturalna, nieinfekcyjna forma tego biatka PrPc cechuje sie niska zawarto$cia struk-
tur B, ale w kontakcie z zakazna forma PrP* podlega transformacji, prowadzacej do
zwiekszenia sie udzialu w jej czasteczce struktur §, wskutek czego sama staje sie biat-
kiem infekcyjnym.

Obserwacje te, dokonana wtasnie za pomoca analizy widm dichroizmu kotowego
(chociaz naturalnie poprzedzona wieloma innymi badaniami), uznano za tak istotna,
ze jej autora, Stanleya B. Prusinera uhonorowano w 1997 roku Nagroda Nobla. Tak
zwane struktury § w biatkach zwiekszaja bowiem prawdopodobienistwo tworzenia
przez nie nierozpuszczalnych komplekséw, co stanowi z kolei problem dla enzymoéw
proteolitycznych w komérce i moze prowadzi¢ do degeneracji neuronéw, zawieraja-
cych takie kompleksy.
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Badania Prusinera — dotyczace biatka prionowego i wykazujace jego transformacje
z formy rozpuszczalnej w nierozpuszczalna bez zmiany sekwencji biatka, a wynikaja-
ca tylko ze zmiany jego struktury — staty sie inspiracja dla wyjasnienia mechanizméw
innych choréb neurodegeneracyjnych powodowanych przez biatka o zmienionej
strukturze (m.in. -amyloid w chorobie Alzheimera, a-synukleine w chorobie Parkin-
sona czy huntingtyne w chorobie Huntingtona).
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12

Badanie funkcji mozgu
z wykorzystaniem elektroencefalografii

12.1. Wprowadzenie

Arystoteles (384-322 p.n.e.) uwazal, ze mézg stuzy jedynie do chtodzenia krwi. Dopie-
ro Hipokrates (460-377 p.n.e.) stwierdzik:

Trzeba wiedzied, ze z mézgu samego ptyna nasze przyjemnosci, radosci, $miech, wesotos¢,
a takze nasze smutki, béle, zatoSciilzy...

Cho¢ nadal nie rozumiemy do korica jego dzialania, wiemy dzisiaj 0 mézgu
znacznie wiecej. Sklada sie z prawie biliona (10"?) komérek nerwowych, czyli neu-
ronéw (ryc. 12.1). Kazdy neuron moze sie taczyé, przez wypustki zwane aksona-
mi', nawet z ponad dziesiecioma tysiacami innych neuronéw. Miejsce potaczenia
zakonczenia aksonu z cialem nastepnego neuronu zwane jest synapsa®. Przetwarza-
nie informacji w neuronie opiera sie na nieliniowym sumowaniu potencjatéw post-
synaptycznych, powstajacych w odpowiedzi na impulsy dochodzace z zakoniczer
aksonéw innych neuronéw. Jedli wypadkowy potencjat przekroczy okreslony prog,
generowany jest impuls, ktéry przemieszcza sie wzdtuz aksonu jako potencjat czyn-
nosciowy. Gdy dotrze do synapsy, pobudza kolejny neuron droga chemiczna, zwy-
kle za pomoca neuroprzekaznikéw (wyjatkiem sa synapsy elektryczne, wystepujace
czesciej niz niegdy$ sadzono (Connors i Long 2004). Jesli suma wygenerowanych
w ten sposéb potencjaléw postsynaptycznych przekroczy prég pobudzenia, gene-
rowany jest kolejny potencjal czynnosciowy, ktéry przemieszcza sie ku nastepnej
komérce nerwowej itd.

Najpopularniejsze ostatnio techniki obrazowania czynnosci mézgu opieraja sie
na prostym spostrzezeniu, ze intensywnie pracujaca komorka, ktéra bierze udziat
w przetwarzaniu informacji, generujac potencjaly czynnosciowe, potrzebuje do tego

! Schematyczny rysunek neuronu mozna znalezé na s. 12.
2 Szersze oméwienie budowy i funkcjonowania synaps znajduje sie¢ w rozdziale 2.
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Rycina 12.1. A) Powierzchnia kory mézgowej cztowieka; B) neurony kory mozgowej rezusa
(z: http://brainmaps.org).

energii, a wiec tlenu. Podobnie jak w przypadku wszystkich innych komérek, tlen
dostarczany jest do neuronéw za posrednictwem krwi, w ktérej noénikiem tlenu jest
hemoglobina. W zaleznosci od utlenienia hemoglobina (oxyHb/deoxyHb) ma r6zne
wladciwosci magnetyczne, a takze inna absorpcje $wiatla w bliskiej podczerwieni. Te
réznice wykorzystywane sa w funkcjonalnym jadrowym rezonansie magnetycznym
(functional magnetic resonance imaging, fMRI) i spektroskopii bliskiej podczerwieni (near
infrared spectroscopy, NIRS). Obrazuja one z dobra rozdzielczoScia przestrzenna obsza-
ry o wzmozonym metabolizmie. Jednak metabolizm jest tylko poérednio zwiazany
z faktycznym przetwarzaniem informacji w mézgu, ktore, jak opisano powyzej, za-
chodzi za posrednictwem impulséw elektrycznych. Maksimum odpowiedzi hemo-
dynamicznej wystepuje zwykle kilka sekund pézniej niz maksimum aktywnoéci elek-
trycznej neuronéw.

Pozytonowa tomografia emisyjna (positron emission tomography, PET) pozwala,
dzieki specyficznym znacznikom radioizotopowym, na $ledzenie wybranych neuro-
przekaznikéw, ale oferuje znacznie nizsza rozdzielczos¢ czasowa i obciaza pacjenta
promieniowaniem. Tomografia komputerowa (computed tomography, CT), podobnie
jak opierajaca sie na tych samych zjawiskach fizycznych fotografia rentgenowska,
moze obrazowac tylko strukture, a nie funkcjonowanie mézgu®.

Sposrod wielkosci, ktére potrafimy mierzy¢, najbardziej bezposrednio skorelo-
wane z przetwarzaniem informacji przez moézg sa $lady potencjatéw postsynaptycz-
nych?, czyli opisywane w tym rozdziale sygnaty EEG.

3 Poza tym absorpcja promieniowania rentgenowskiego znacznie lepiej réznicuje kosci niz tkanki miekkie.
* Specjalne elektrody, wszczepiane do pojedynczych komérek nerwowych zwierzat doswiadczalnych, po-
zwalaja tez mierzy¢ ich potencjaty czynnosciowe — jest to jednak metoda drastycznie inwazyjna.
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12.2. Elektryczny Slad mysli

Elektroencefalogram (EEG) wyréznia sie wéréd réznych technik badania mézgu naj-
dtuzsza historia zastosowan klinicznych, najnizszym kosztem, catkowita nieinwazyjno-
Scia i najwyzsza rozdzielczoScia czasowa. Dwie ostatnie cechy wykazuje réwniez magne-
toencefalografia (magnetoencephalography, MEG), oparta na zapisie pél magnetycznych
generowanych przez ptynace w mézgu prady. Jednak ich zapis wymaga stosowania dro-
giej i nieprzenosdnej aparatury (zob. podrozdz. 12.2.2), dlatego na razie skoncentrujemy
sie na EEG. Aby zrozumie¢ stan aktualny tej dziedziny badan, zaczniemy od historii.

Poczatki badania bioelektrycznosci siegaja okresu jednosci nauk przyrodniczych.
W roku 1786 Luigi Galvani wykonat stynne do$wiadczenie: wykazal, ze jednoczesne
dotkniecie mie$nia wypreparowanej konczyny zaby dwoma (potaczonymi ze soba)
réznymi metalami wywotuje skurcz. Mimo btednej interpretacji, doswiadczenie to
wplyneto stymulujaco na badania elektrycznosci — prawidlowa interpretacje podat
Alessandro Volta w 1796 roku. Mineto 50 lat nim do istoty , elektryczno$ci zwierzecej”
zblizyt sie Du Bois-Reymond, wykazujac w roku 1848, ze aktywno3ci w nerwie obwo-
dowym towarzyszy niezmiennie zmiana potencjatu na jego powierzchni.

Pierwszy opis czynnosci elektrycznej mézgu (Brazier 1961) pojawit sie w roku 1875
w sprawozdaniu z grantu przyznanego przez British Medical Association. Richard
Caton wykazat korelacje miedzy prostymi czynno$ciami (ruch glowa, przezuwanie)
a zmiana potencjalu w odpowiednich obszarach kory mézgowej kotéw i krélikow. Jed-
nak publikacje Catona w czasopi$mie czysto medycznym przeszly niezauwazone.

W 1886 roku 23-letni Adolf Beck rozpoczat prace na wydziale fizjologii Uniwersytetu
Jagielloniskiego w Krakowie pod kierunkiem profesora Cybulskiego (ryc. 12.2). W roku
1890 obronit rozprawe doktorska Oznaczenie lokalizacyi w mozgu i rdzeniu za pomocq zja-
wisk elektrycznych (Beck 1890b). Tak jak inni badacze, zajmujacy sie podéwczas podobna
tematyka, nie wiedzial o wcze$niejszych pracach Catona. Jednak rozprawa jego stano-
wita znacznie glebsze studium problemu lokalizagji funkeji sensorycznych w mézgu,
jak i samego elektroencefalogramu (odkryt m.in. jego desynchronizacje w odpowiedzi
na bodzce). Wyniki te opublikowat w najszerzej w tamtych czasach czytanym pismie
fizjologicznym — Centerblatt fiir Physiologie (Beck 1890a). Jego krétki artykut rozpetat bu-
rze pretensji do palmy pierwszenistwa — m.in. Ernest Fleischl von Marxow dowodzit, ze
obserwacje czynnosci elektrycznej mézgu spisat wczesniej w liscie ztozonym... w sejfie
Cesarskiej Akademii Nauk w Wiedniu (byt to podobno zwyczaj wéwczas nierzadki na
niektérych uniwersytetach Europy). Beck odpowiedziat skromnie, ze technike badania
potengjaléw nerwéw i konstrukcje elektrod opracowat Du Bois-Reymond, wiec zastoso-
wanie znanej techniki do rozwiazania nowego problemu nie zastuguje na miano odkry-
cia. Stwierdzit ponadto, ze motywem podjecia tych eksperymentéw byt konkurs ogto-
szony w pazdzierniku 1888 roku przez prof. Cybulskiego, ktéry jest w zwiazku z tym
autorem idei. Dyskusje ucial Caton, cytujac wspomniane sprawozdanie.

Gléwnym celem opisanych badan byto wykorzystanie elektrofizjologii do loka-
lizagji funkcji w mézgu. Wréémy jednak do ,,ubocznego” ich efektu, czyli elektro-
encefalogramu, dla ktérego Beck zaproponowat nazwe ,aktywny prad niezalezny”,
w odréznieniu od pradéw wywotanych stymulacja. Ogromne postepy w zakresie
jego badania i interpretacji poczynit wspomniany juz profesor Napoleon Nikodem
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Rvycina 12.2. Po lewej: Napoleon Nikodem
Cybulski (1854-1919). Po prawej: Adolf Beck
(1863-1942) jako rektor Uniwersytetu we Lwowie
(portret pedzla S. Batowskiego, 1934).

Cybulski, cho¢ wieloletni brak funduszy na sprzet fotograficzny odebrat mu szanse na
pierwszenstwo w opublikowaniu zdjecia zapisu czynnosci elektrycznej mézgu.

Jak wida¢ z tej historii, réwniez w dziedzinie badan czynnosci elektrycznej mézgu
stoimy na ramionach gigantéw. Mozna tez z niej wyciagna¢ inne wnioski, niezmienne
od lat: cho¢ wiemy, ze wyniki nalezy publikowaé¢ w dobrych czasopismach o zasiegu
miedzynarodowym, to poziom finansowania nauki w Polsce stawia nas czasem na
przegranej pozyciji.

12.2.1. Wtasciwosci sygnatu EEG

Potencjaty mézgowe mierzone z powierzchni skéry czaszki sa zaledwie rzedu mikro-
woltéw, dlatego opisane w poprzednim podrozdziale eksperymenty prowadzono na
odstonietych mézgach zwierzat, gdzie sygnat — mierzony w bezposredniej bliskosci
zrédel, nieoddzielonych od elektrod ptynem owodniowym, czaszka i skéra — byt wy-
starczajaco silny dla 6wczesnych galwanometréw. Pierwszy zapis elektroencefalogra-
mu cztowieka (z powierzchni czaszki swego syna) uzyskat w roku 1925 Hans Berger,
jednak wyniki trzymat w tajemnicy az do skompletowania bogatego materiatu, ktéry
opublikowat w 1929 roku w artykule Uber das Elektrenkephalogramm des Menschen (Ber-
ger 1929). Artykut ten nalezy dzi§ do klasyki elektroencefalografii klinicznej, zapoczat-
kowat réwniez serie corocznych (do 1938) publikacji Bergera o niemal jednobrzmia-
cych tytutach. Berger potwierdzit wystepowanie w mézgu cztowieka wiekszosci efek-
tow opisywanych u zwierzat, odrzucit jednak zaproponowana przez Wiodzimierza
Wiodzimierzowicza Prawdzicz-Nieminiskiego (ktory pierwszy opublikowat w 1912 r.
zdjecie elektroencefalogramu) nazwe , elektrocerebrogram” jako barbarzynski zlepek
greki i taciny. Do kompletu informagji historycznych warto doda¢, ze twérca wielo-
kanatowego aparatu EEG z atramentowymi rejestratorami jest Jan Friedrich T6nnies,
ktéry skonstruowat go w 1932 roku.

Obecnie technologia zapisu EEG wykorzystuje doskonate, specjalizowane elektro-
niczne mikrowoltomierze réznicowe, czyli elektroencefalografy. Zapewnia tez wystar-
czajace probkowanie w czasie i przestrzeni: nawet tysiace Hz i do 130 odprowadzeni
(par elektrod) obserwowanych jednocze$nie. Wiele do zrobienia pozostaje natomiast
w dziedzinie analizy i interpretacji otrzymanych w ten sposéb danych; na przyktad
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Rycina 12.3. Wspotczesny program do wyswietlania i analizy wielokanatowych zapisow EEG. W aktywnym
oknie widoczny edytor montazu, umozliwiajacy wySwietlanie przebiegdéw jako réznicy potencjatow miedzy
wybranymi elektrodami. Na jednym z gérnych paskéw hipnogram, podsumowujacy przebieg catonocnego
snu przez przypisanie kolejnym 20-sekundowym odcinkom jednego ze stadiéw zdefiniowanych

w (Rechtschaffen i Kales 1968). Wielokanatowy zapis EEG kilku godzin snu na papierze bytby wstega

o dtugosci prawie pot kilometra (system ten rozwijany jest w Uniwersytecie Warszawskim i dostepny na
licencji GNU z http://signalml.org).

w klinicznych zastosowaniach EEG postep ostatnich dziesiecioleci podsumowaé moz-
na wrecz jako przejscie od analizy wzrokowej zapiséw EEG na papierze do analizy
wzrokowej EEG wyswietlanego na ekranie komputera — pomimo ogromnego rozwoju
matematyki i informatyki podstawowa metoda jest tu bowiem wciaz analiza wzroko-
wa (Nuwer 1997).

Jednym z usprawniefi wprowadzonych przez cyfrowa rejestracje EEG jest tatwa
mozliwoé¢ zmiany referengji (tzw. montazu) wyswietlanego sygnatu. Dane rejestro-
wane sa zwykle w postaci réznicy potencjaléw miedzy dana elektroda® a elektroda
odniesienia, jednak czesto wygodniej jest wyswietla¢ réznice potencjatéw miedzy wy-
branymi elektrodami (ryc. 12.3).

5 Standardowe pozydje elektrod, umozliwiajace poréwnywanie zapiséw z réznych rejestragji, okresla mie-
dzynarodowy standard ,, 10-20"; nazwy elektrod wedtug tego standardu na rzucie glowy z géry widocz-
ne sa w okienku montazu na rycinie 12.3.
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12.2.2. EEG i MEG, czyli elektro- a magnetoencefalografia

Magnetoencefalogram (MEG) to zapis pdél magnetycznych, indukowanych przez
prady jonowe wystepujace w komérkach nerwowych. Pola te sa niezmiernie stabe
— rzedu setek femtotesli (fT). Ilustruje to skale trudnosci zwiazanych z ich pomiarem
i oddzieleniem pdl pochodzacych z mézgu od szuméw elektromagnetycznych. Pola
magnetyczne generowane przez ruch metalowym $rubokretem w odlegtosci kilku
metréw czy przejazd samochodu w odlegtosci kilkudziesieciu metréw sa o kilka rze-
déw wielkosci silniejsze niz pola pochodzace z mézgu.

Praktyczny pomiar MEG umozIliwito wprowadzenie niezwykle czutych magne-
tometrow SQUID (Superconducting Quantum Interference Device) wykorzystujacych
efekty kwantowe w nadprzewodzacych pierScieniach. Uzyskanie nadprzewodnictwa
wymaga jednak bardzo niskich temperatur (rzedu 4,2 K, czyli ok. —269°C), dlatego
urzadzenia te sa duze i bardzo kosztowne®, ale nie jest to jedyny problem zwiaza-
ny z rejestracja MEG. Musi sie ona bowiem odbywac w specjalnie zbudowanych po-
mieszczeniach, zapewniajacych mozliwo$¢ ekranowania pél magnetycznych.

MEG i EEG mierza §lady tych samych proceséw elektrycznych zachodzacych
w mézgu. Jednak propagacja pola magnetycznego jest znacznie mniej zaktécana przez
zmienne wlasnosci osrodkéw pomiedzy zrédtami (przyblizanymi zwykle modelem
dipola pradowego) a czujnikami. Mozna powiedzie¢, ze granice tkanek, czaszki, skéry
i powietrza, wptywajace bardzo mocno na pole elektryczne, sa dla pola magnetycz-
nego przezroczyste. O ile w EEG wida¢ aktywnos¢ wszystkich odpowiednio silnych
zrédel, o tyle MEG wykazuje tylko wktady od dipoli zorientowanych prostopadle do
promienia kuli przyblizajacej gtowe.

Z doktadnoscia do wymienionych réznic struktury widoczne w sygnatach EEG
i MEG sa zwykle do$¢ podobne. Dlatego réwniez metody analizy obu tych sygnatéw
sa praktycznie jednakowe, z wyjatkiem opisanych w podrozdziale 12.6 metod lokali-
zacji przestrzennej zrédet.

12.3. Potencjaty wywotane

Potencjaty wywotane (w przypadku MEG poprawnie méwi sie o polach wywotanych
— evoked fields, EF) sa §ladami odpowiedzi mézgu na bodzce. Ich wyodrebnienie z tak
zwanego tla EEG, czyli manifestacji elektrycznej innych trwajacych w tym samym
czasie w mézgu procesdw, wymaga obecnie zapisu odpowiedzi na szereg powtdrzen
tego samego bodzca. Pierwsze potencjaly wywotane pokazat Dawson pod koniec lat
czterdziestych ubieglego wieku (Dawson 1947). Z czasem skomplikowane urzadzenia
analogowe zastapione zostaly przez cyfrowe usrednianie kolejnych fragmentéw EEG,

® Najwyzszej klasy aparaty do naukowych pomiaréw EEG kosztuja dzisiaj 10-20 tysiecy euro za system
16-32-kanatowy, ale prosty 2—4-kanatowy zestaw mierzacy EEG do celéw neurofeedback mozna pewnie
zbudowac za kilkaset ztotych (korzystajac np. z projektu http://openeeg.org). System do pomiaru MEG
(standardowo ponad 200 magnetometréw lub gradiometréw) to koszt rzedu 2 milionéw euro. Proporcjo-
nalnie wysokie sa réwniez koszty utrzymania MEG - kilkadziesiat litréw ciektego helu na tydzien, duzy
pobér pradu itp.
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Rycina 12.4. Usrednianie potencjatow wywotanych: A) ciggly zapis EEG z wyr6znionymi momentami
wystapienia bodzca (w tym przypadku stuchowego); B) kilkadziesigt kolejnych odcinkéw, wycietych jako
sekunda EEG od momentu wystapienia kolejnych bodzcow, ustawione jeden pod drugim; C) usredniony
potencjat wywotany - wida¢ m.in. zatamek P300 pojawiajgcy sie po okoto 300 milisekundach od
wystapienia bodzca.

zsynchronizowanych wedtug momentu wystapienia bodzca (ryc. 12.4), fatwe do reali-
zacji za pomoca komputera.

Techniki te opieraja sie na zatozeniu, ze zawarta w EEG odpowiedZz mézgu na
kazdy z kolejnych bodzcéw jest niezmienna, a elementy zapisu EEG odzwierciedlaja-
ce pozostate procesy odpowiadaja nieskorelowanemu z nia procesowi stochastyczne-
mu. Zaleznie od rodzaju potencjaléw wywotanych, zatozenia te sa mniej lub bardziej
nieuzasadnione; podwaza je cho¢by powszechnie znany efekt habituacji, polegajacy
na ostabieniu p6znych potencjatéw wywotanych kolejnymi powtérzeniami bodzca.
Istota potencjaléw wywotanych jest przedmiotem otwartej dyskusji i tematem dzie-
siatkow prac, dotykajacych od lat podstawowych w tej dziedzinie pytan: czym jest
potencjat wywotany, ktéry widzimy w usrednionym przebiegu? Czy naprawde wyni-
ka z deterministycznie powtarzanej, jednakowej odpowiedzi pojawiajacej sie po kaz-
dym powtdrzeniu bodzca niezaleznie od ,tfa”, czy moze jest skutkiem reorganizacji
faz tego wiasnie ,tta” EEG, a moze kombinacji tych dwéch efektéw? Jest to wspa-
niate pole dla zastosowan zaawansowanych metod modelowania i analizy sygnatéw.
W ostatnich latach powstaja dziesiatki prac na ten temat, od czasu do czasu pojawia-
ja sie rowniez krytyczne artykuty wykazujace, ze dotychczasowe odkrycia sa raczej
artefaktami stosowanych metod, a nie wynikaja z wtasnosci analizowanych danych
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Rvycina 12.5. Orientacyjny schemat zatamkow rozpoznawanych w stuchowych potencjatach wywotanych,
na podstawie (Szelenberger 2000). W odréznieniu od ryciny 12.4, skala czasu logarytmiczna. Najszybsze
(do 12 ms) sktadowe egzogenne to potencjaty pniowe (BAEP), oznaczane jako fale I-VII. Litery ,P” i ,N”
oznaczajg dodatnie (positive) i ujemne (negative) wychylenia zwigzane z dalszymi zatamkami.

(Yeung i in. 2004). Jak widag, jest tu wciaz bardzo wiele do zrobienia, gdyz zrozumie-
nie tego mechanizmu stoi na drodze do ,Swietego Graala”, ktérym w tej dziedzinie
jest parametryzacja pojedynczych potencjatéw wywotanych.

Niezaleznie od tego, w neurofizjologii klinicznej nazwa potencjat wywotlany
(evoked potential, EP) okresla sie po prostu uSredniona odpowiedz na kilkanascie do
kilku tysiecy bodzcéw (Szelenberger 2000). Gromadzona od dziesiecioleci wiedza
o behawioralnych i klinicznych korelatach potencjatéw wywotanych opiera sie na
rozpoznawaniu w przebiegach usrednionych tak zwanych zatamkéw, czyli przej-
sciowych wzrostéw lub spadkéw potengjatu (na przyktad na ryc. 12.4 widaé za-
tamek P300). Nazwy zatamkéw sktadaja sie zwykle z litery ,P” (od positive), jesli
wychylenie jest dodatnie, lub ,N” (od negative), jedli wychylenie jest ujemne, oraz
liczby. Liczba okresla przyblizona” liczbe milisekund od wystapienia bodzca, czy-
li tak zwana latencje. Na rycinie 12.5 przedstawiono schematycznie najwazniejsze
zatamki rozpoznawane w potencjatach stuchowych, czyli wywotywanych bodzcem
dzwiekowym. Dla potencjatéw wzrokowych i somatosensorycznych opracowano
podobne klasyfikacje.

Najszybsze (czyli o najmniejszej latencji) sktadowe to potencjaty egzogenne, od-
zwierciedlajace wstepne fazy przekazu informacji. W potencjatach stuchowych sa to
potencjaty pnia (brainstem auditory evoked potentials, BAEP), sktadajace sie z siedmiu
fal wystepujacych pomiedzy 1 a 12 ms od bodzca. Sa one generowane na przyklad
w nerwie stuchowym lub pniu mézgu; wykorzystuje sie je w klinicznej diagnostyce
integralnosci drég stuchowych. Podobnie jak inne wczesne potencjaty o latencjach po-
nizej 100 ms, sa praktycznie niezalezne od stanu uwagi.

Po potencjatach o $redniej latencji (miedzy 12 a 50 ms) zaczynaja sie pézne po-
tencjaty stuchowe, odzwierciedlajace bardziej ztozone reakcje na bodziec. Na przy-
ktad amplituda zatamka N100 wzrasta w stanie skupienia uwagi czy pobudzenia
emocjonalnego. Okoto 200 milisekund po bodzcu pojawia sie zatamek odzwiercie-
dlajacy modna ostatnio ,fale niezgodnosci” (mismatch negativity). Jest on wyrazem

7 Szczegblnie w przypadku péznych sktadowych zmiennoéé latencji moze by¢ duza.
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nie§wiadomej i automatycznej reakcji na zmiane bodzca — na przyktad na pojawiaja-
ce sie stosunkowo rzadko dzwieki o innej czestosci w serii dzwiekéw o jednakowej
wysokosci. Wreszcie pierwszy i najpopularniejszy catkowicie endogenny zatamek
to P300, pojawiajacy sie po rozpoznaniu bodzca oczekiwanego, na ktérym skupia-
my uwage: na przyktad, jesli w serii pojawiajacych sie losowo liter mamy zliczaé
wystapienia jednej z nich, to na $redniej odpowiedzi na pojawienie sie tej litery po-
jawi sie zatlamek P300.

12.4. Desynchronizacja i synchronizacja EEG
zwiazana z bodzcem (ERD/ERS)

W poprzednim podrozdziale opisaliémy klasyczne podejscie do badania odpowiedzi

mozgu na bodzce, ale:

1. W podobny sposéb mozemy tez bada¢ odpowiedzi na bodzce wewnetrzne, na
przyktad na dobrowolna decyzje poruszenia palcem. Wtedy badanie systematycz-
nych zmian w EEG/MEG réwniez przed bodZzcem nie bedzie zaprzeczaé przyczy-
nowosci.

2. Nie wszystkie systematyczne zmiany w sygnale beda widoczne po usrednieniu —
na przyktad aktywnos¢ wystepujaca po kazdym bodzcu w §ciéle okreslonym pa-
$mie czestosci i zawsze z tym samym opéznieniem, ale z przypadkowymi fazami,
bedzie znikaé po usrednieniu odpowiednio duzej liczby przebiegéw.

Opisane odpowiedzi zwiazane z bodzcem bez zachowania statych zaleznosci fa-
zowych nazywamy aktywnoscia indukowana (induced), w odréznieniu od opisanej
w poprzednim podrozdziale aktywno$ci wywotanej (evoked). Klasycznymi miarami
takich odpowiedzi sa desynchronizacja i synchronizacja EEG zwiazana z bodzcem
(event-related desynchronization and synchronization, ERD / ERS). Jest to procentowy spa-
dek (desynchronizacja, ERD) lub wzrost (synchronizacja, ERS) mocy w okreslonym
pasmie czestosci, wystepujacy w okolicy czasowej zdarzenia, mierzony jako procen-
towa zmiana w stosunku do odcinka sygnalu odzwierciedlajacego czynnos$¢ mézgu
niezwiazana z bodzcem (Pfurtscheller i Arnibar 1979).

Podobnie jak opisane w poprzednim podrozdziale potencjalty wywolane, ERD
i ERS widoczne sa jako efekty statystyczne w zapisach co najmniej kilkunastu po-
wtérzen. Jednak opisana poprzednio technika uSredniania nie dziata dla oscylacji
o réznej fazie. Klasyczna technika zaproponowana w (Pfurtscheller i Arnibar 1979)
polega na usrednianiu energii sygnaléw przefiltrowanych w wybranym padmie cze-
stosci. Wymaga ona wyboru reaktywnych pasm czestosci — pasm dajacych najwiek-
sze ERD/ERS. Pasm takich zwykle poszukiwano metoda préb i bledéw. Peten ob-
raz zmian gestodci energii w przestrzeni czas—czesto$¢ mozna uzyskac, uéredniajac
czasowo-czestoSciowe estymaty gestosci energii, obliczone dla kazdego powtérzenia
osobno (ryc. 12.6).
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Rvcina 12.6. Srednia gestosci energii fragmentéw EEG, liczonych osobno dla kazdego z odcinkéw
zsynchronizowanych wedtug momentu dobrowolnego ruchu palcem (chwila ,,0”). 0§ pozioma w sekundach,
pionowa w hercach, w gornym panelu energia proporcjonalna do wysokosci, w Srodkowym do jasnosci.
Wida¢ desynchronizacje (zanik) w pasmie alfa (8-12 Hz) w okolicy ruchu; ponadto wysokorozdzielcza
estymata uzyskana za pomoca algorytmu MP (Durka 2007; Durka i in. 2005) wyraznie rozdziela dwie
sktadowe tego pasma o bliskich czestosciach. Widoczny réwniez wzrost w pasmie beta (15-20 Hz)

po ruchu. W dolnym panelu przedstawiono pierwszych pietnascie z 57 odcinkéw EEG wykorzystanych

do usrednienia gestosci energii. Detekcja zmian tego typu w pojedynczych przebiegach jest podstawg
jednego z paradygmatow dziatania interfejsdow mézg-komputer (por. http://bci.durka.info). Podobne
efekty jak przy wykonywaniu ruchu widac¢ przy jego wyobrazaniu.

12.5. Aktywny prad niezalezny i tradycja analizy wzrokowej

W poprzednich podrozdziatach opisaliSmy badanie odpowiedzi mézgu na powta-
rzalne bodzce. Paradygmat ten utatwia znajdowanie znaczacych cech w sygnatach
stochastycznych, ale ograniczenie sie¢ do niego pomija bogactwo proceséw odzwier-
ciedlanych w ciagtych zapisach EEG. W ciagu dziesiecioleci klinicznych zastosowan
EEG sklasyfikowano szereg charakterystycznych rytméw i grafoelementéw. Na przy-
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Rycina 12.7. A) Fale alfa; B) fale wolne (delta); C) wrzeciona snu; D) wytadowania epileptyczne.

ktad widoczny na rycinie 12.7A rytm alfa jest najsilniejszy w stanie relaksu przy za-
mknietych oczach. Fale delta z ryciny 12.7B pojawiaja sie w glebokich stadiach snu
(tzw. sen wolnofalowy). Wrzeciona snu, widoczne na rycinie 12.7C wokét drugiej
sekundy, pomagaja w identyfikacji drugiego stadium snu. Wreszcie zapis widoczny
na rycinie 12.7D to wynik patologicznej synchronizacji dziatania neuronéw podczas
napadu epileptycznego, ktérego wynikiem sa wytadowania o wielkiej amplitudzie —
warto zwréci¢ uwage, ze zakres skali w tym panelu jest dziesieciokrotnie wiekszy niz
w pozostatych.

Znajomos¢ struktur widocznych w sygnale EEG (tzw. grafoelementéw) i ich kore-
lat behawioralnych i klinicznych jest wynikiem dziesiecioleci wzrokowej analizy prze-
biegéw EEG - kiedy$ zapisywanych na papierze, dzisiaj wySwietlanych na ekranie
monitora. Niestety, analiza wzrokowa, poza wysokim kosztem, cechuje si¢ ograniczo-
na powtarzalno$cia. Pomimo dazenia do standaryzacji opisu i nazewnictwa struktur
(por. np. Rechtschaffen i Kales 1968) r6zni eksperci, a czasem nawet ten sam ekspert
po jakim$ czasie, opisza zawarto$¢ tego samego fragmentu EEG w sposéb zwykle
podobny, ale niejednakowy. Powoduje to ogromne trudnosci w implementacji metod
matematycznej analizy szeregéw czasowych pod katem zgodnosci z tradycja analizy
wzrokowej w sytuacji, gdy samo kryterium nie jest do konca jednoznaczne. Pomi-
mo tego, wspomniana wiedza o klinicznych i behawioralnych korelatach obecnych
w EEG struktur jest niezastapiona w sytuacji klasycznej dla nauk biomedycznych,
a szczegblnie wyraznej w neuronaukach: badane efekty sa czesto o rzedy wielkosci
mniejsze niz réznice miedzyosobnicze. W tej sytuacji tylko powtarzanie tych samych
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badan w réznych o$rodkach na catym $wiecie na réznych populacjach 0os6b moze
prowadzi¢ do stabilnych wnioskéw. Jak dotychczas, jedyna metoda stosowana na tak
wielka skale jest analiza wzrokowa®.

12.6. Problem odwrotny w elektroencefalografii

Jednym z najwazniejszych i jednocze$nie najtrudniejszych probleméw elektroence-
falografii (oraz MEG) jest lokalizacja przestrzenna zrédet aktywnosci rejestrowanej
na zewnatrz czaszki, czyli rozwiazanie tzw. problemu odwrotnego EEG/MEG (ryc.
12.8). Nawet przyjmujac drastycznie uproszczony model Zrédet jako dipoli prado-
wych, umieszczonych w jednorodnym przestrzennie przewodniku o ksztatcie ideal-
nej kuli, stajemy przed problemem niemajacym jednoznacznego rozwiazania: istnieje
nieskornczenie wiele réznych konfiguracji pradéw wewnatrz kuli, generujacych do-
ktadnie ten sam rozkltad potencjaléw na jej powierzchni, co udowodnit von Helm-
holtz juz w 1853 roku. Inaczej méwiac, rozwiazania probleméw odwrotnych sa nie-
jednoznaczne. Dlatego uzyskane ta droga przestrzenne rozklady zrédet aktywnosci
sa — mimo pozornego podobienistwa — czyms$ zupelnie innym niz obrazy uzyskiwane

Problem wprost

Problem odwrotny

Rvycina 12.8. Problem wprost to znalezienie rozktadu potencjatéw mierzalnych na powierzchni czaszki,
generowanego przez dang konfiguracje pradéw ptyngcych wewnatrz. Problem odwrotny to proba
odtworzenia tych prgdéw na podstawie zmierzonego rozktadu potencjatow. W przypadku analizy
Zrodet aktywnosci obserwowanej w szeregach czasowych EEG/MEG najpierw nalezy wyodrebnic z nich
aktywnos¢ zwigzana z badanym zjawiskiem.

8 Oczywiscie poza wspomnianym w podrozdziale 12.3 usrednianiem potencjatéw wywotanych. Stosunko-
wo szeroko — na przyktad w ocenie wptywu lekéw (Durka i in. 2005) — stosowane jest réwniez usrednia-
nie mocy widmowej sygnatu w wybranych pasmach czestosci.
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z tomografii komputerowej czy jadrowego rezonansu magnetycznego. W przypadku

tych ostatnich obraz tréjwymiarowy rekonstruujemy z przekrojéw o rozdzielczosci

znanej bezposrednio z natury zjawisk fizycznych wykorzystywanych w procesie ob-
razowania. W przypadku rozwiazan odwrotnych EEG/MEG sytuagja jest niejako od-
wrécona: najpierw wybieramy zestaw kryteriéw spo$réd wspomnianych w skrécie

w dalszej czesci rozdziatu, po czym na jego podstawie wybieramy jeden z mozliwych

rozkladéw przestrzennych pradéw, ktéry na koniec mozemy wizualizowac w postaci

przekrojéw. Dlatego nie powinno sie uzywac¢ w odniesieniu do rozwiazan problemu
odwrotnego terminu ,tomografia”.

Pierwszym krokiem na drodze do rozwiazania problemu odwrotnego jest roz-
wiazanie tzw. problemu wprost, polegajacego na obliczeniu rozkladu potencjatéw
mierzonych na powierzchni gtowy przy zalozeniu znanego rozktadu gestosci pradu
wewnatrz mézgu. Nalezy jednak pamieta¢, ze:

1. Pola przenosza sie przez mézg, plyn owodniowy, czaszke i skére, majace rézne
przewodnosci. Przestrzenny ksztatt tych struktur anatomicznych jest rézny dla
kazdego cztowieka, chociaz mozna go przyblizy¢ na podstawie obrazéw jadrowe-
go rezonansu magnetycznego (MRI).

2. Nawet wymienione osrodki nie sa jednorodne; szczegdlnie mézg, ze wzgledu na
obecno$¢ neuronéw, wykazuje duza anizotropowo$¢’ przewodnictwa w réznych
kierunkach.

Zwykle przyjmuje sie podziat przestrzenny mézgu na elementy (voxels'®), w kaz-
dym z nich przyjmujac stata wartos¢ i kierunek gestosci pradu. Jesli wartosci te dla
kazdego woksela utozymy w wektor j o wymiarze trzykrotnie wiekszym" niz liczba
wokseli N , a potencjaly mierzone na elektrodach umiescimy w wektorze a o wymia-
rze N, réwnym liczbie czujnikéw (elektrod), to propagacje pola z kazdego woksela do
kazdego czujnika opisywaé bedzie tzw. macierz przejscia (lead field) K o wymiarach
3 N na N,. Po uwzglednieniu nieobjetego modelem szumu e, problem wprost przyj-
muje postac:

a=Kj+e. (12.1)

Macierz K znajdujemy, rozwiazujac réwnania Maxwella w przyblizeniu niskich
czestoSci z wiezami wyznaczonymi przez granice osrodkéw. Granice oérodkéw przy-
blizano zwykle modelem trzech koncentrycznych sfer, ale coraz czesciej stosuje sie na
przyktad metode elementéw skoniczonych dla obliczenia propagacji dla konkretnego
moézgu, ktérego ksztalty znamy z tréjwymiarowego zobrazowania MRI. W kazdym
przypadku informacje morfologiczne wykorzystuje sie dla ograniczenia przestrzeni
rozwiazan do fizjologicznie mozliwych lokacji zrédet (np. kora mézgowa i hipokamp).
Gdy brak MRI dla danego pacjenta, wykorzystuje sie czesto dane z atlasu mézgu czto-
wieka (Talairach i Tournoux 1988).

9 Czyli niejednorodno$¢ wtasnosci — w tym przypadku przewodnictwa — zaleznie od kierunku.
10 Woksel to element objetosci (volume element), nazwany analogicznie do piksela (picture element).
I Dla kazdego woksela kierunek i wartosé¢ pradu okreélaja trzy wspétrzedne przestrzenne.
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Opisane problemy ze znalezieniem macierzy K, czyli z rozwiazaniem problemu
wprost, to dopiero wstep do rozwiazania problemu odwrotnego. Gestosci pradéw j
dla wszystkich wokseli z réwnania (12.1) wyznacza sie droga minimalizacji szumu e.
Jednak chocby z faktu, ze N, >> N, wida¢ koniecznoé¢ przyjecia dodatkowych wie-
z6w, takich jak jednoczesna minimalizacja normy rozwiazania (minimum energii) czy
laplasjanu (maksymalna gtadko$¢ przestrzenna). Sa to tzw. rozwiazania rozproszone
(distributed solutions). W uzasadnionych przypadkach mozna tez szuka¢ rozwiazan
w postaci z gory ustalonej liczby dipoli — wtedy optymalizacji podlegac beda ich pozy-
gje, kierunki i natezenia. Przeglad znanych rozwiazan znalez¢é mozna w Scholarpedii
(Ramirez i Makeig 2008).

Na koniec nalezy przypomnie¢, ze punktem wyijscia dla praktycznych rozwiazan
problemu odwrotnego EEG nie sa rozklady potencjatu, ale wielozmienne szeregi cza-
sowe mierzone na kazdej z elektrod (ryc. 12.8). Mozna szukac rozwiazan dla kazdego
punktu w czasie z osobna, ale takie dane wejsciowe beda obciazone duzym szumem,
ktéry szczegdlnie zle wptywa na rozwiazania odwrotne. Dlatego zwykle stosujemy
przetwarzanie wstepne dla wyodrebnienia z danych aktywnosci zwiazanych z ba-
danym zjawiskiem, jak opisane w podrozdziale 12.3 uSrednianie potencjatéw wywo-
tanych. Duze nadzieje na poprawe jakosci rozwiazan odwrotnych EEG/MEG daje
czutosc i selektywno$é adaptacyjnych przyblizen czas—czestos¢ (Durka i in. 2005;
Durka 2007).
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13

Biochemiczne podstawy chorob moézgu

13.1. Wprowadzenie

W Swietle wspétczesnej wiedzy o funkcjonowaniu mézgu nie ma juz watpliwosci, ze
aktywno$¢é umystowa, emocjonalna i behawioralna wynika z aktywno$ci neuronalne;.
Nie byto to jeszcze jasne w pierwszej potowie XX wieku, chociaz w 1920 roku Zyg-
munt Freud napisat, ze braki w naszym (tj. psychoanalitycznym) opisie zniknetyby
najprawdopodobniej z chwila mozliwosci zastapienia terminologii psychologicznej
terminami fizjologicznymi czy chemicznymi.

Obecnie wiadomo, ze znajomo$¢ organizacji potaczen synaptycznych oraz zasad
precyzyjnego komunikowania sie neuronéw jest niezbedna do wyjasnienia funkcjo-
nowania mézgu. Wszelkie zaburzenia w neurotransmisji — wynikajace badz to z wa-
dliwej biosyntezy i(lub) nieprawidlowej degradacji neuroprzekaznikéw, ich recepto-
réw oraz wszystkich elementéw kaskady biochemicznej w komérkach docelowych,
badz tez z zaburzenn w organizacji anatomicznej osrodkowego uktadu nerwowego (co
tez najczeSciej wynika z zaburzen w biosyntezie bialek strukturalnych, jesli naturalnie
nie jest skutkiem odniesionego urazu) — beda sie przektadaly na patologie. Istnieje
wiele zaskakujaco wydajnych mechanizméw kompensacyjnych, jednak znakomi-
ta wiekszo$¢ nieprawidtowosci w funkcjonowaniu tego precyzyjnego mechanizmu,
jakim jest mézg, predzej czy pdzniej uwidoczni sie jako choroba. Badania chorego
moézgu maja naturalnie przede wszystkim na celu opracowanie skutecznej terapii,
ale zarazem stanowia ,,0kno”, przez ktére mozna , podejrze¢” zdrowy, funkcjonujacy
prawidlowo moézg.

Ogromny postep w poznaniu neurobiologicznych substratéw zachowania w zdro-
wiu i w chorobie rozpoczat sie w latach 50. XX wieku. Ztozyto sie na to wiele odkry¢,
czasem przypadkowych, czesciej jednak wynikajacych z metodycznych, systematycz-
nych badan naukowych, prowadzonych w obrebie rozmaitych dyscyplin naukowych,
takich jak neurobiologia, neurofarmakologia, fizyka, chemia lekéw, psychiatria i neu-
rologia. Interdyscyplinarne podej$cie réwniez wspétczes$nie pozwala na poznawanie
coraz to nowych mechanizméw regulujacych prace mézgu. Znamienne jest to, ze zjaz-
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dy Amerykanskiego Towarzystwa Badain Uktadu Nerwowego (American Society for
Neuroscience) gromadza rokrocznie tysiace naukowcow z catego $wiata — nie ma chyba
innej dziedziny nauk przyrodniczych, ktéra ogniskowataby zainteresowania tak wie-
lu uczonych. W zjezdzie w 2007 roku uczestniczyto ponad 33 tysiace badaczy!

W rozdziale tym przedstawiono zarys aktualnej wiedzy na temat wadliwego
funkcjonowania niektérych systeméw przekaznikowych w mézgu, prowadzacego
do zmian patologicznych. Rozdziat ten pokazuje — poprzez opis réznych dysfunkgji
mozgu — jakie skomplikowane i wielotorowe procesy w nim zachodza. Aktywnosé
elektryczna neuronéw jest czyms, co odréznia te komorki od wiekszosci innych, ale
przeciez funkcjonuja one opierajac sie na catej skomplikowanej maszynerii bioche-
micznej znanej albo poznawanej w réznych innych uktadach komérkowych, tkanko-
wych czy tez w organizmach modelowych. Z drugiej strony, ztozono$¢ anatomiczna
moézgu nie pozwala na proste ujednolicanie wnioskéw — nawet w obrebie tej samej
struktury mézgu znajduja sie bowiem rézne populacje neuronéw, petniace rozma-
ite funkcje, wyposazone w odrebne zestawy aktywnych w danym momencie genéw,
a wiec i biatek oraz innych elementéw niezbednych do funkcjonowania tych komérek
w catej skomplikowanej sieci powiazan i wzajemnych interakcji. Rozdziat ten omawia
zarazem, jakie rézne zasoby/poziomy informacji sa dostepne (lub potencjalnie do-
stepne) dla badacza czy tez czytelnika zainteresowanego funkcjonowaniem mézgu,
a wiec potencjalnego neurocybernetyka, zainteresowanego wtasnie pozyskiwaniem
informacji, a takze wskazuje, gdzie mozna takiej szuka¢ i jakie sa na to sposoby.

13.2. Patologie mozgu i ich tto biochemiczne

Choroby mézgu mozna podzielié¢ na neurologiczne i psychiatryczne. Ogélnie uwaza sie,
ze schorzenia neurologiczne — jakkolwiek réwniez wptywaja na stan umystowy (psy-
che) — maja lepiej zdefiniowany substrat biochemiczny, ktéry determinuje ich wystapie-
nie. Przez dtugi czas sadzono, ze biochemicznych podstaw schorzen psychiatrycznych,
»choréb duszy”, w ogdle nie da sie zdefiniowac za pomoca narzedzi, ktérymi dysponu-
ja nauki przyrodnicze. I chociaz nadal mechanizmy prowadzace do wystapienia i roz-
woju choroby psychicznej nie zostaty do korica wyjasnione, nie ulega watpliwosci, ze
u ich podstaw lezy wadliwe funkcjonowanie pewnych populagji neuronéw.

Wiele hipotez dotyczacych przyczyn zaburzen psychicznych powstato dzieki
metodycznym poszukiwaniom nieprawidlowosci w funkcjonowaniu neuronéw oraz
wnikliwej obserwacji mechanizméw dziatania lekéw, ktére do terapii danego scho-
rzenia zostaty wprowadzone przypadkowo — jak byto w przypadku choréb afektyw-
nych (schorzen nastroju), szczegélnie depresji. Odkad w latach 80. ubiegtego wieku
mozliwe stato sie badanie materiatu genetycznego, pobieranego z limfocytéw krwi
obwodowej, i rozpoczela sie era poszukiwania nieprawidtowosci w chromosomach,
wspotwystepujacych z choroba (analizy sprzezen i asocjacji), zidentyfikowano wiele
takich loci, pézniej za$ opracowano metody identyfikowania poszukiwanych genéw
i kodowanych przez nie biatek. Dopiero szczegétowe badanie tych biatek (poznawa-
nie ich funkgji — prawidtowych i zmienionych przez proces chorobowy) przynosito
nowe spojrzenie na mechanizmy biochemiczne odpowiedzialne za patologie.
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13.3. Depresja
13.3.1. Uwagi wstepne

Wedtug Swiatowej Organizacji Zdrowia depresja dotyka blisko 130 milionéw o0séb
na catym Swiecie i jest gléwna przyczyna wycofywania sie ludzi z roli spotecznej, jak
réwniez jedna z wazniejszych przyczyn przedwczesnej émierci. W obu aktualnych,
powszechnie stosowanych klasyfikacjach diagnostycznych chorobe te zaliczono do
jednostek chorobowych wystepujacych pod wspélna nazwa zaburzen nastroju (affec-
tive disorders).

Dla rozpoznania tak zwanej duzej depresji (major depression) konieczne jest stwier-
dzenie tacznego wystepowania przez okres co najmniej 2 tygodni przynajmniej jed-
nego z objawéw osiowych (obnizenia nastroju i/lub anhedonii, czyli zmniejszenia za-
interesowania niemal wszystkimi czynno$ciami lub niezdolnoscia do odczuwania ja-
kiejkolwiek przyjemnosci) oraz czterech sposréd tak zwanych objawéw dodatkowych
(spadku lub wzrostu masy ciala niezwiazanego ze stosowaniem diety; bezsennosci
lub nadmiernej sennosci; podniecenia lub spowolnienia ruchowego; uczucia zmecze-
nia i utraty energii; nieuzasadnionego poczucia winy lub braku wartosci; obnizenia
sprawnosci intelektualnej, koncentracji, niemoznosci podjecia decyzji; nawracajacych
mys$li samobdjczych). Z tak zwana depresja endogenna mamy do czynienia, gdy za-
burzenie to nie stanowi reakcji na traumatyczne zdarzenie w przesztosci, na przyktad
na $mier¢ bliskiej osoby, a takze gdy wykluczono czynniki somatyczne.

Duza depresja 2-3 razy czeSciej dotyka kobiet oraz cze$ciej wystepuje po 40 roku
zycia. Epizod depresji moze wystapi¢ jednorazowo, czesto jednak dochodzi do na-
wrotéw choroby, zwykle trzech lub czterech. Srednia dtugoé¢ fazy depresyjnej to 6
miesiecy. W miare trwania choroby moze wystapi¢ skracanie cykli (wydtuzanie na-
wrotéw i skracanie remisji), co prowadzi do zjawiska ,zageszczania faz”. Badania
kliniczne wykazaty, ze podczas gdy 60% pierwszych epizodéw jest poprzedzonych
przez traumatyczne wydarzenia, to zjawisko to odnosi sie juz tylko do 30% drugich
epizod6w i okoto 6% kolejnych. Prawidfowosc ta lezy u podstaw teorii rozniecania
depresji. Depresja czesto ma postepujacy, niszczacy przebieg: przerwy pomiedzy ko-
lejnymi epizodami staja sie coraz krétsze, a poszczegdlne epizody trwaja coraz diuzej
i zaczynaja sie pojawia¢ spontanicznie, bez zadnego uchwytnego powodu, dlatego
w teorii tej przyjmuje sie, ze pierwszy epizod depresji w jaki$ sposéb subtelnie i trwa-
le zmienia biochemie mézgu, sprawiajac, ze dana osoba staje sie bardziej podatna na
kolejne ataki choroby.

Przyczyny wystapienia depresji nie sa znane. Tak zwana duza depresja jest praw-
dopodobnie niejednorodna grupa schorzen; charakteryzuje sie réznym obrazem kli-
nicznym i zmiennym nasileniem poszczegdlnych objawéw. Na podstawie badan epi-
demiologicznych szacuje sie, ze ryzyko zachorowania jest w okoto 50% zdeterminowa-
ne genetycznie. Dotychczas jednak nie zindentyfikowano jej markeréw genetycznych.

Wsréd czynnikéw Srodowiskowych najwazniejsza role przypisuje sie stresowi.
Epizody depresji czesto pojawiaja sie w zwiazku z dziataniem réznorodnych czyn-
nikéw stresujacych. Sam stres nie jest jednak elementem wystarczajacym. Wiekszo§é
ludzi nie wykazuje objawéw depresji nawet po ciezkich przezyciach, natomiast wielu
pacjentéw choruje bez wyraznego zwiazku ze stresem. Co wiecej, ciezkie przezycia
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emocjonalne wywotuja raczej zesp6t stresu pourazowego —jednostke chorobowa o in-
nej symptomatologii i przebiegu niz depresja.

13.3.2. Leczenie depresji

Objawy depresji opisywano juz w starozytnoéci. Prébowano je leczy¢ ré6znymi sposo-
bami. Na przetomie XIX i XX wieku w terapii depresji, zwanej wéwczas melancholia,
wykorzystywano opium, uwazane w tamtym okresie za rodzaj panaceum. Na poczat-
ku XX wieku odkryto korzystne dzialanie elektrowstrzaséw, ktére stosuje sie réwniez
obecnie, i jest to terapia najskuteczniejsza. W latach 40. ubiegtego wieku w leczeniu
depresji stosowano réwniez amfetamine.

Przetomowym momentem w badaniach nad depresja byto odkrycie w latach 50.
ubieglego wieku przeciwdepresyjnego dziatania iproniazydu. W 1952 roku wprowa-
dzono ten lek w terapii gruzlicy. Wkrétce zauwazono, ze chorzy, ktérzy go otrzymuja,
wykazuja znaczna poprawe nastroju. Juz w 1957 roku zaczeto stosowac iproniazyd
jako pierwszy lek przeciwdepresyjny. Zbadanie wtasciwosci psychofarmakologicz-
nych tego zwiazku (iproniazyd jest inhibitorem monoaminooksydazy) ukierunkowato
badania nad ta, do tej pory nieskutecznie leczona farmakologicznie, choroba. Wkrétce
wprowadzono drugi lek przeciwdepresyjny — imipramine, bedaca prekursorem innej
duzej grupy lekéw przeciwdepresyjnych: inhibitoréw wychwytu zwrotnego mono-
amin, takich jak serotonina, noradrenalina i dopamina (waznych neurotransmiteréw,
za pomoca ktérych komunikuja sie neurony). Do tej pory stosowana w klinice imipra-
mina pozostaje jednym z najskuteczniejszych lekéw w terapii depresji.

Mechanizm dziatania tych dwéch pierwszych lekéw przeciwdepresyjnych wytyczyt
szlaki dalszych poszukiwan. Zsyntetyzowano bardzo wiele substancji mniej lub bardziej
selektywnie hamujacych wychwyt zwrotny amin biogennych oraz oddziatujacych na re-
ceptory. Do tych nowych lekéw nalezy fluoksetyna (powszechnie znana pod nazwa Pro-
zac), ktora jest przedstawicielem selektywnych inhibitor6w wychwytu zwrotnego sero-
toniny. Po piecdziesieciu latach intensywnych badan nie ma jednak jednej, powszechnie
przyjetej, koncepcji dziatania lekéw przeciwdepresyjnych. Kryterium wiaczenia danego
zwiazku do grupy antydepresantéw pozostaje empiryczne: dany lek jest antydepresan-
tem wtedy, kiedy cechuje go skuteczno$¢ terapeutyczna. Dlatego leki przeciwdepresyjne
stanowia heterogenna pod wzgledem wtasciwosci farmakologicznych grupe terapeu-
tyczna. Wynika z tego, ze hipotezy dotyczace patomechanizmu depresji powstaja na
podstawie obserwacji efektow, jakie w osrodkowym uktadzie nerwowym wywoluja leki
przeciwdepresyjne, jak réwniez tego, ze hipotezy patomechanizmu depresji sa zwykle
rozwinieciami teorii dziatania lekéw przeciwdepresyjnych — stad pierwsza teoria prébu-
jaca wyjasni¢ patomechanizm depresji byta teoria monoaminergiczna.

13.3.3. Teoria patomechanizmu i leczenia depresji

W latach 60. XX wieku uznano, ze depresja jest wynikiem rozregulowania serotoniner-
gicznego, noradrenergicznego i dopaminergicznego uktadu neuroprzekaznikowego.
Miatoby to prowadzi¢ do ostabienia transmisji synaptycznej w obrebie wymienionych
uktadéw, co wnioskowano na podstawie obserwacji, ze pierwsze leki skuteczne w le-
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czeniu objaw6w depres;ji (inhibitory monoaminooskydazy i tréjcykliczne leki przeciw-
depresyjne) dziataly wtasnie na te uktady neuroprzekaznikowe. Hamujac wychwyt
zwrotny badz metabolizm monoamin, wptywaja one na podniesienie poziomu owych
neuroprzekaznikéw w szczelinie synaptycznej. Wzrost dostepnosci neurotransmitera
normalizowalby sytuacje, prowadzac do poprawy stanu pacjenta.

Teoria ta ma jednak pewne wady. Jezeli to obnizony poziom neuroprzekaznika
odpowiada za objawy chorobowe, to uzupelnienie deficytu, ktére teoretycznie naste-
puje zaraz po przyjeciu leku, powinno powodowaé natychmiastowe ustapienie ob-
jawoéw. Tak jednak nie jest: aby terapia lekami przeciwdepresyjnymi byta skuteczna,
musi by¢ kontynuowana przynajmniej przez kilka tygodni. Podobnie leki o dziataniu
receptorowym, nasladujace dziatanie monoamin, powinny by¢ natychmiast skutecz-
ne, co niestety nie jest prawda.

Z kolei, jesli rzeczywiscie obnizenie transmisji w zakresie wymienionych uktadéw
neuroprzekaznikowych jest przyczyna objawéw depres;ji, stan chorobowy mozna by
poddawaé modulacji. Istnieja sposoby wywotania obnizenia zasobéw serotoniny, nor-
adrenaliny badz dopaminy u ludzi. Uzyskuje sie to poprzez gwaltowne obnizenie
poziomu aminokwaséw kluczowych dla syntezy tych neuroprzekaznikéw. Tryptofan
jest egzogennym aminokwasem kluczowym dla syntezy serotoniny. Obnizenie po-
ziomu noradrenaliny i dopaminy mozliwe jest poprzez zredukowanie w organizmie
stezenia fenyloalaniny i tyrozyny. Odpowiednio zmodyfikowana dieta (pozbawiona
tych wlasnie aminokwaséw) jest jednym ze sposobéw uzyskania obnizonego pozio-
mu neuroprzekaznikéw.

Liczne badania prowadzone na réznych populacjach ludzkich nie wykazaty jed-
nak wyraznego wptywu obnizonego poziomu wspomnianych neuroprzekaznikéw na
nastréj zdrowych ochotnikéw. Wskazuje to na brak bezposredniego zwiazku miedzy
poziomem monoamin a regulacja nastroju. Jeszcze ciekawsze jest to, ze w omawianych
badaniach obserwowano wyrazne efekty u chorych pozostajacych w fazie remisji,
a takze u zdrowych ochotnikéw z chorobami afektywnymi w wywiadzie rodzinnym.

Leki bedace inhibitorami wychwytu zwrotnego monoamin nie dziataja bezpo-
§rednio. Za transmisje synaptyczna wciaz odpowiadaja endogenne ligandy. Stad, aby
inhibitor wychwytu zwrotnego byt skuteczny, dany uktad monoaminergiczny musi
by¢ stale aktywny. Wedle wspomnianej teorii ta aktywnos¢ jest jednak uposledzona.
Skoro wiec — mimo tego uposledzenia — leki dziataja, to fakt ten moze przemawiac
jednak na niekorzy$¢ monoaminergicznej teorii depres;ji.

Réwnie niewyjasniona przez teorie monoaminergiczna pozostaje kwestia czasu
potrzebnego do uzyskania efektu terapeutycznego. Hamowanie wychwytu zwrotne-
go monoamin przez leki przeciwdepresyjne nastepuje bowiem wkrétce po podaniu
leku, natomiast efekt terapeutyczny obserwowany jest dopiero po co najmniej 2-3 ty-
godniach podawania leku. Obecnie uwaza sie wiec, ze leki przeciwdepresyjne, zabu-
rzajac patologiczny poziom monoamin w synapsie, wyzwalaja zmiany adaptacyjne
w danym systemie receptorowym, prowadzace do ustalenia nowej, tym razem pra-
widlowej réwnowagi. Uwaza sie, ze czas potrzebny do ustalenia nowej réwnowagi
odpowiada opéznieniu dziatania terapeutycznego obserwowanemu w leczeniu kli-
nicznym. Jednakze nadal molekularne mechanizmy powstawania tych zmian adapta-
cyjnych nie sa doktadnie poznane i sa przedmiotem intensywnych badan.
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13.3.4. Rozwinieta teoria

Rozwinieciem teorii monoaminergicznej jest poszukiwanie wspdlnego mianownika, do
ktérego mozna by sprowadzié¢ mechanizm dziatania lekéw przeciwdepresyjnych z réz-
nych grup terapeutycznych. Receptory monoamin sa receptorami metabotropowymi.
W przekazaniu sygnatu posrednicza tu biatka G, wptywajac na aktywno$¢ m.in. cykla-
zy adenylowej — enzymu wytwarzajacego cykliczny adenozynomonofosforan (cAMP),
ktéry nalezy do tzw. wtérnych przekaznikéw sygnatéw w komorce. Cykliczny AMP
z kolei aktywuje zalezna od siebie kinaze biatkowa A (protein kinase A, PKA). Substra-
tem dla tej kinazy jest biatko CREB (cAMP response element binding protein). Ufosforylo-
wane CREB jest czynnikiem transkrypcyjnym, regulujacym ekspresje genéw, majacych
w swojej strukturze odpowiednie miejsce regulatorowe — CRE (cAMP response element).
Wykazano, ze leki przeciwdepresyjne z réznych grup terapeutycznych wptywaja na
poszczegblne elementy przedstawionej Sciezki sygnalizacyjnej. Podnosza poziom CREB
w wielu rejonach mézgu, miedzy innymi w hipokampie. W badaniach post mortem
u chorych z objawami depresji wykazano obnizony poziom CREB w korze mézgowe;.
Podobnie mozna interpretowaé wyniki badan uzyskanych w modelach zwierzecych.

Tego typu badania doprowadzily w latach 90. XX wieku do sformutowania neu-
rotrofinowej teorii depresji. Okazato sie bowiem, ze leki przeciwdepresyjne wywotuja
wzrost biosyntezy czynnika wzrostu pochodzenia mézgowego (brain derived neurotro-
phic factor, BDNF), ktdra jest regulowana m.in. przez biatko CREB. Czynnik ten jest
najbardziej rozpowszechnionym przedstawicielem rodziny neuronalnych czynnikéw
troficznych. Dziatajac przez swoisty receptor, TrkB, wykazuje on silne wtasciwosci
neuroprotekcyjne oraz wptywa na zdolno$¢ tworzenia nowych kolcéw dendrytycz-
nych przez komérki nerwowe, a takze na proliferacje komoérek w zakrecie zebatym
hipokampa. Mechanizm takiego dziatania obejmuje miedzy innymi aktywacje szlaku
przekaznictwa wewnatrzkomoérkowego kinaz, m.in. kinaz MAP (mitogen-activated pro-
tein kinase), prowadzac do wzrostu ekspresji takich biatek zwiazanych z dziataniem
neuroprotekcyjnym, jak: bcl-2, IkB czy GSK-3B.

Zgodnie z teoria neurotrofinowa w sytuacji patologicznej (na przyktad pod wply-
wem przewleklego stresu) dochodzi do obnizenia poziomu BDNF w strukturach klu-
czowych dla regulacji nastroju. Prowadzi to w konsekwencji do obnizenia zdolnosci
przetrwania réznicujacych sie neuronéw. Nastepstwem tego jest atrofia i uposledze-
nie funkgji hipokampa, co ma prowadzi¢ do rozwoju objawéw depresji. Skuteczna
terapia, podnoszac poziom BDNF, przywracataby warunki fizjologiczne. Waznym
argumentem na rzecz tej teorii jest to, ze regulacja poziomu BDNF nastepuje nie po
jednokrotnym, ale w wyniku wielokrotnego podawania lekéw przeciwdepresyjnych.
Odpowiadatoby to jednoczes$nie na pytanie, dlaczego kliniczna skuteczno$¢ tych le-
kéw pojawia sie dopiero po kilkutygodniowej terapii. Skoro tworzenie nowych roz-
gatezien i nowych neuronéw w hipokampie ma odpowiadac za terapeutyczny efekt
lekéw przeciwdepresyjnych, oczywiste jest, ze potrzeba czasu, aby efekt ten wystapit.
Jednakze —jak czesto bywa — mimo Ze teoria neurotrofinowa jest ogromnie interesuja-
ca, logiczna i taczy w sobie wczedniejsze teorie na temat mechanizmu dziatania lekéw
przeciwdepresyjnych (a tym samym na temat etiopatogenezy depresji), nie brak po-
waznych danych podajacych ja w watpliwos¢.
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13.3.5. Rola hipokampa

Inna teoria wiaze z patomechanizmem tej choroby podstawowy czynnik $rodowi-
skowy w epidemiologii depresji, czyli stres. Neurochemicznym markerem stresu jest
wzrost aktywnosci osi podwzgdrze—przysadka—nadnercza. Neurony jader przykomo-
rowych podwzgérza syntetyzuja CRF (corticotropin-releasing factor, czynnik uwalniaja-
cy kortykotropine). Poprzez charakterystyczny system krazenia wrotnego czynnik ten
dostaje sie do przysadki mézgowej. Tam, za posrednictwem specyficznych receptoréw,
stymuluje komérki przedniego ptata przysadki uwalniajace ACTH (adrenocorticotropin
hormone, kortykotropina). Przysadka mézgowa nie jest jedynym miejscem dziatania
CRE. Specyficzne receptory (obecnie znane sa dwa receptory dla CRF: CRFR1 i CRFR2)
znajduja sie w licznych strukturach mézgu, miedzy innymi w korze mézgowej i hipo-
kampie. ACTH dziata na kore nadnerczy, stymulujac ja do syntezy i uwalniania gluko-
kortykoidéw (u gryzoni jest to gléwnie kortykosteron, u ludzi — kortyzol). Hormony te
stuza mobilizacji ukrytych rezerw organizmu w czasie zagrozenia. Wptywaja réwniez
na funkcjonowanie neuronéw, miedzy innymi neuronéw hipokampalnych.

Uwaza sie, ze hipokamp, za po$rednictwem obwodéw polineuronalnych, hamu-
je aktywnos§¢ neuronéw jader przykomorowych podwzgérza. Dlatego usprawnienie
funkcjonowania neuronéw hipokampalnych w wyniku podwyzszonego poziomu
glukokortykoidéw, oprécz poprawy zdolnosci kognitywnych, wptywa hamujaco na
nadrzedna strukture osi HPA (hypothalamus-pituitary-adrenal, podwzgdrze—przysad-
ka-nadnercza) — jadra przykomorowe podwzgérza. Mechanizm ten, dziatajacy na
zasadzie ujemnego sprzezenia zwrotnego, stanowi dodatkowe zabezpieczenie przed
nadmierng aktywacja osi HPA. Jednak w sytuacji utrzymywania sie przez dluzszy
okres bodzcéw stresujacych, wysoki poziom glukokortykoidéw powoduje uszko-
dzenie neuronéw hipokampa, gtéwnie piramidalnych komoérek rejonu CA3, co jest
réwnoznaczne z wylaczeniem jednego z wazniejszych mechanizméw samokontroli.
Brak hamowania ze strony neuronéw hipokampalnych prowadzi do ciagtej nadmier-
nej aktywacji osi podwzgérze—-przysadka—nadnercza, a co za tym idzie, do dalszego
wzrostu poziomu kortykosteronu i postepujacego uszkodzenia neuronéw hipokam-
pa. Petla patomechanizmu depresji ulega wtedy zamknieciu.

Istnieje wiele przestanek wspierajacych te hipoteze. Przede wszystkim ponad po-
fowa chorych z depresja wykazuje cechy nadmiernej aktywacji osi HPA. Co wiecej,
skuteczna terapia lekami przeciwdepresyjnymi prowadzi do normalizacji tej nadak-
tywnosci. Leki przeciwdepresyjne bezposrednio hamuja aktywnosc¢ osi podwzgoérze—
—przysadka—nadnercza zaréwno u ludzi, jak i u gryzoni.

Niektére objawy depresji mozna powiazaé z uposledzeniem funkgji hipokampa.
Dlatego wykazanie, ze u chorych otrzymujacych kortykoidoterapie dochodzi do atro-
fii hipokampa i deficytéw pamieci w poréwnaniu z grupa kontrolna, stanowi kolejne
wsparcie dla neuroendokrynnej teorii depresji. Wysoki poziom kortykosteronu po-
woduje obnizenie poziomu biatka i mRNA kodujacego BDNF w hipokampie szczura.
Niski poziom BDNF miatby wptywacé na spadek neurogenezy i arboryzacji (tworzenie
nowych wypustek neuronalnych) komérek nerwowych hipokampa.

Istnieja doniesienia, ze leki przeciwdepresyjne prowadza do przerwania opisane-
go obwodu dodatniego sprzezenia zwrotnego, ale mechanizm ich dziatania nie jest
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do konca jasny. Uwaza sie, ze wptywaja one z jednej strony na poziom receptoréw
mineralo- i glukokortykoidéw, a z drugiej podnosza poziom neurotrofin i przywra-
caja w ten sposéb fizjologiczne tempo neuroneogenezy oraz tworzenia rozgatezier
wiékien nerwowych w hipokampie. Taka interpretacja pozwala potaczy¢ hipoteze
neuroendokrynna z opisana teoria neurotrofinowa.

13.4. Schizofrenia
13.4.1. Rézne podtypy pod jedng nazwa

Réwniez schizofrenia nie jest jednolita jednostka chorobowa — wyréznia sie znaczace
klinicznie podtypy tego schorzenia. U wiekszosci chorych opisuje sie zespoty objawéw
wytworcezych (halucynacje, urojenia, dziwaczne zachowania i formalne wytworcze za-
burzenia myS$lowe) oraz tak zwanych objawéw ubytkowych (blados¢ afektywna, zubo-
zenie mys$lowe, braki w zakresie pielegnagji i higieny, anhedonia, asocjalno$¢, deficyty
uwagi), ktére u kazdego z chorych wystepuja w réznej proporcji i réznym nasileniu.

Koncepcje, ze schizofrenia jest choroba zwiazana z zaburzeniami rozwoju mézgu,
sformutowana pod koniec lat 80. XX wieku przez Murraya i Weinbergera, potwierdzi-
ty wyniki licznych badan. Konsekwencja zaburzen rozwoju mézgu sa, jak sie wydaje,
nieprawidfowosci potaczen neuronalnych w strukturach korowych oraz w hipokam-
pie, wzgdérzu, a takze w moézdzku. Liczne (choé¢ nie wszystkie) badania prowadzo-
ne u 0s6b chorych na schizofrenie za pomoca technik przyzyciowego obrazowania
wskazuja na ogdlne zmniejszenie sie¢ masy mézgu i powiekszenie komér mézgowych
oraz zmniejszenie objetodci niektdrych struktur, na przyktad hipokampa, jadra mig-
datowatego i wzgdrza. Nie wydaje sie natomiast, zeby catkowita liczba neuronéw
w mézgu byla mniejsza — komorki sa raczej stabiej , upakowane”, najprawdopodob-
niej w wyniku znacznego zmniejszenia liczby wypustek dendrytycznych i skrécenia
zakonczen aksonalnych.

13.4.2. Genetyczne tto schizofrenii

Badania z zastosowaniem technik pozwalajacych na pomiar ekspres;ji kilkunastu tysie-
cy gendéw jednoczesnie (tzw. mikromacierze DNA) pozwolily na identyfikacje zmian
w okoto 250 grupach genéw w korze przedczotowej pacjentéw cierpiacych na schizofre-
nie (badania post mortem). Najwieksze zmiany stwierdzono wéréd genéw, ktérych pro-
dukty (biatka) zaangazowane sa w mechanizmy regulujace uwalnianie neuroprzekaz-
nikéw, takie jak synapsyna II, synaptogamina 5, synaptogyryna 1, synaptofizyna, biatko
SNAP-25. Generalnie obserwowano obnizenie ekspresji tych genéw, co moze wskazy-
wacé na upo$ledzenie uwalniania neuroprzekaznikéw. Zmiany te sa dos¢ specyficzne,
nie wynikaja wiec z jakiej$ ogdlnej redukgji synaps w schizofrenii. Sa one takze zrézni-
cowane osobniczo, co oznacza, ze prawdopodobnie ich wystapienie jest skorelowane
z okre$lonymi podtypami choroby. Postuluje sie tez zmiany w funkcjonowaniu neure-
guliny 1 (NGR1) - genu, ktéry koduje przynajmniej 15 réznych peptydéw waznych dla
rozwoju komérek nerwowych. Poprzez oddziatywanie z receptorem dla rodziny NGR1,
biatkiem erbB4 (bedacym kinaza tyrozynowa) reguluja one takie aspekty proceséw neu-



13. Biochemiczne podstawy chor6b mézgu

257

rorozwojowych, jak synaptogeneza, mielinizacja, migracja neuronéw czy funkcjono-
wanie waznych receptoréw bedacych kanatami jonowymi zaleznymi od ligandéw, jak
GABA czy NMDA. Innym waznym biatkiem, ktérego funkcjonowanie moze by¢ zmie-
nione w schizofrenii, jest dysbindyna uczestniczaca w regulacji uwalniania glutaminia-
nu. Zwiekszona ekspresja tego biatka wydaje sie nasila¢ uwalnianie tego aminokwasu
pobudzajacego. Stwierdzono, ze zmiany w genie kodujacym dysbindyne sa powiazane
z wystepowaniem schizofrenii, stad zainteresowanie badaczy tym biatkiem.

13.4.3. Patogeneza i patomechanizm schizofrenii

WSsréd obecnie obowiazujacych hipotez dotyczacych patogenezy schizofrenii gtéwne
miejsce zajmuje hipoteza dopaminergiczna, chociaz zmodyfikowana w stosunku do
wersji wczeéniejszej. Podstawa tej hipotezy byly obserwacje wskazujace, ze substancje
zwigkszajace stezenie dopaminy w synapsie, takie jak amfetamina czy kokaina, wy-
wotuja u ludzi objawy psychotyczne. Ponadto zwiazki stosowane w terapii schizofre-
nii blokuja receptory dopaminergiczne; wykazano, ze aktywnos¢ terapeutyczna tych
zwiazkéw zalezy od stopnia blokady receptoréw dopaminowych typu D2. Bezpo-
$rednich dowodéw na obecno$¢ zaburzen przekaznictwa dopaminergicznego w schi-
zofrenii dostarczyly badania z zastosowaniem technik neuroobrazowania. Wykazaty
one zwiekszone gromadzenie sie prekursora dopaminy w prazkowiu, co $wiadczy
o wyzszej aktywnosci enzymu dekarboksylazy DOPA. Zaobserwowano takze wzrost
uwalniania dopaminy wywotany amfetamina, zwtaszcza w okresie pierwszego epi-
zodu psychotycznego.

Koncepcja dopaminowa schizofrenii ulegta w ostatnim czasie modyfikacjom,
zwlaszcza po rozpoznaniu, ze dwie grupy objawéw (wytwoércze i ubytkowe) maja od-
rebna patogeneze i wykazuja rézna wrazliwo$¢é na czynniki terapeutyczne. Obecnie
wydaje sie, ze nadmierna aktywno$¢ mezolimbicznego szlaku dopaminowego (z pola
brzusznego nakrywki do jadra pétlezacego przegrody i innych struktur limbicznych)
odpowiada za wystepowanie objawéw wytwoérczych, ktére rzeczywiscie podatne sa na
terapie lekami blokujacymi receptory dopaminowe, zwlaszcza D2. Natomiast za wy-
stapienie objaw6éw ubytkowych odpowiadatoby ostabienie dopaminergicznej transmisji
mezokortykalnej (z pola brzusznego nakrywki do kory przedczotowej). Niektore leki
przeciwpsychotyczne (np. amisulpiryd) sa rzeczywiscie skuteczne réwniez w leczeniu
objawéw ubytkowych — blokuja one receptory dopaminowe typu D2, szczegdlnie zlo-
kalizowane na zakonczeniach dopaminergicznych w korze przedczotowej. Sa to tak
zwane autoreceptory, ktérych funkcja na ogét jest hamowanie nadmiernego uwalniania
neuroprzekaznika. Gdy dochodzi do ich blokady, inhibicja ta zostaje zniesiona, co jest
zjawiskiem pozadanym w przypadku niedoboru dopaminy w korze przedczotowej.

Koncepcja wiazaca wystepowanie objawéw wytworczych z nasileniem aktywnosci
uktadu dopaminowego w strukturach limbicznych, a objawéw ubytkowych — z osta-
bieniem aktywnosci tego uktadu w korze moézgowej, doprowadzita do sformutowania
jeszcze innej hipotezy powstawania objaw6éw psychotycznych, stwierdzono bowiem,
ze nos$nikiem informacji miedzy korowym a podkorowym uktadem dopaminergicz-
nym jest uktad glutaminianergiczny. Udzial tego ukladu w powstawaniu objawéw
psychotycznych postulowano od czasu, gdy zauwazono, ze zwiazki blokujace jeden
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z waznych receptoréw dla glutaminianu (kanat jonowy o budowie podjednostkowej),
zwany receptorem NMDA, dziataja psychozomimetycznie. Pierwszym takim zwiaz-
kiem byta fencyklidyna, ktdra taczy sie ze specyficznym miejscem w kanale jonowym
receptora NMDA. Na podstawie wielu badan w dziedzinie neurofarmakologii wysu-
nieto hipoteze, ze patomechanizm schizofrenii moze wiazaé sie z obnizeniem funkcji
uktadu glutaminianergicznego. Obecnie ta hipoteza ma solidne podstawy, wydaje
sie jednak, ze problem jest bardziej ztozony — tak jak i sam ukfad neurotransmisyjny
angazujacy glutaminian. Wykazano bowiem, ze niejako kompensacyjnym efektem
blokady receptor6w NMDA przez fencyklidyne (i ketamine) moze by¢ zwiekszenie
uwalniania glutaminianu w korze przedczotowej. Wtedy — poprzez aktywacje innych
receptoréw dla tego neuroprzekaznika (AMPA i/lub kainowych) — moze dochodzi¢
do zaburzen funkgji poznawczych.

Wprowadzenie do lecznictwa nowych lekéw przeciwpsychotycznych i okreslenie
ich profilu farmakologicznego zwrdécito uwage na role uktadu serotoninergicznego
w mechanizmie ich dziatania, zwtaszcza roli receptora 5-HT2. Wydaje sie jednak, ze
udziat serotoniny w etiologii schizofrenii mozna rozpatrywac w kontekscie jej modu-
lacyjnego wpltywu na przekaznictwo dopaminergiczne. Nalezy jednak réwniez pa-
mietac o roli receptora 5-HT2 w procesach rozwoju mézgu.

13.4.4. Mechanizm dziedziczenia schizofrenii

Znane jest rodzinne wystepowanie schizofrenii: podczas gdy w populacji ogélnej cze-
sto$¢ wystepowania tej choroby wynosi okoto 1%, wéréd najblizszych krewnych oséb
chorych czesto$¢ ta wynosi okoto 15%. Badania sposobéw dziedziczenia schizofrenii
oraz ich jako$ciowe modelowanie przez symulacje komputerowe zgodnie wyklucza-
ja istnienie pojedynczego gléwnego genu determinujacego te chorobe. Uwaza sie, ze
schizofrenia dziedziczona jest w sposéb zlozony; sugeruje sie wpltyw przynajmniej
trzech epistatycznych (tj. wzajemnie oddziatujacych na siebie) loci, ale sa réwniez kon-
cepcje sugerujace role przynajmniej kilku niezaleznych loci o rtéwnocennym udziale.
Jedna z metod stosowanych w poszukiwaniu genetycznych uwarunkowan schizo-
frenii jest przeszukiwanie catego genomu w celu wykrycia miejsc wspétdziedziczacych
sie z choroba (badania sprzezen i asocjacji). Inne badania skupiaja sie na analizie genéw
kodujacych biatka, o ktérych sie sadzi — na podstawie przyjmowanych hipotez patogene-
zy schizofrenii — ze moga by¢ zaangazowane w procesy wazne dla tej choroby (tzw. geny
kandydujace). Ogromna liczba tego rodzaju badan polega na poszukiwaniu polimorfiz-
moéw (tj. drobnych réznic w sekwencjach genéw) w grupie genéw kodujacych receptory
dopaminowe, nie tylko typu D2, ale réwniez inne (D1, D3, D4 i D5), a takze transporter
dopaminowy oraz wazny enzym uczestniczacy w degradagji dopaminy, katecholo-O-
-metylotransferaze. Na razie jednak nie uzyskano wynikéw jednoznacznie wskazuja-
cych na kluczowa role zmiany wystepujacej w jednym z badanych biatek. Natomiast
z genami kandydujacymi wiaze sie bardzo interesujaca koncepcja wysunieta przez Gold-
man: autorka ta uwaza, ze wobec niezbyt spektakularnych wynikéw, jakie daja badania
polimorfizméw w obrebie genéw kodujacych receptory dopaminowe, a zarazem wo-
bec niezaprzeczalnej roli, jaka receptory te petnia w mechanizmie dziatania lekéw prze-
ciwpsychotycznych, a zatem i w patomechanizmie choroby, nalezatoby zwréci¢ uwage
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nie tyle na regiony kodujace w genach receptoréw dopaminowych, ile na ich regiony
promotorowe. Tam bowiem odbywa sie molekularna regulacja ekspresji genéw tych re-
ceptoréw, takze w ontogenezie. Czynnikami silnie regulujacymi transkrypcje genu ko-
dujacego receptor dopaminowy typu D2, poprzez bardzo specyficzna interakcje z okre-
Slonymi sekwencjami w regionie paromotorowym tego genu, sa receptory dla kwaséw
retinowych (retinoic acid receptors, RARs). Analiza wptywu RARs na ekspresje receptora
dopaminowego D2 w ontogenezie i ich interakgje z innymi czynnikami wydaje sie bar-
dzo obiecujaca, zwlaszcza w kontekscie neurorozwojowej koncepdji schizofrenii.

13.4.5. Najnowsze odkrycia

Schizofrenia jest tak ztozona jednostka chorobowa czy tez zespotem chorobowym, ze
— mimo ogromnej liczby badan — ciagle brak rozstrzygajacej koncepcji na temat jej pato-
genezy. Wysuwa sie wiec coraz to nowe hipotezy, m.in. wskazujace na istotna role bar-
dziej ogélnych zaburzeh w funkcjonowaniu neuronéw, na przyktad nieprawidlowosci
w metabolizmie lipidéw wchodzacych w sktad bton komérkowych. W tej grupie hi-
potez szczegdlne miejsce zajmujq badania aktywnosci fosfolipazy A , ktéra uczestniczy
w tworzeniu prostaglandyn z kwasu arachidonowego. Na zaburzenia w aktywnosci
tego enzymu u chorych wskazuja badania zaréwno komérek krwi, jak i badania metoda
obrazowania wybranych obszaréw kory mézgowej. Uwaza sig, ze nieprawidtowy meta-
bolizm lipidéw moze przyczynia¢ sie do zaburzeh w rozwoju sieci neuronalnej mézgu.

13.5. Plgsawica Huntingtona
13.5.1. Istota choroby i jej tto biochemiczne

Choroba ta ma charakter neurodegeneracyjny. Jego wystapienie determinuje wadliwa
postac jednego genu. Charakterystyczne sa zaburzenia motoryczne, tak zwane mimo-
wolne ruchy plasawicze, poczatkowo zwiazane tylko z niektérymi grupami miesni,
pézniej rozwijajace sie w staty niepokdj ruchowy i zaburzenia chodu, oraz zaburzenia
psychiczne, gtéwnie funkgji poznawczych. Objawy chorobowe w wiekszosci przypad-
kéw wystepuja okoto 40. roku zycia, przy czym istnieje duze zréznicowanie objawéw
klinicznych, nawet w obrebie tej samej rodziny. Intensywne badania ogromnego rodu
zamieszkujacego Wenezuele, w ktérym sposréd okoto 3 tysiecy oséb az 250 dotknietych
bylo ta choroba, doprowadzity do identyfikacji wadliwego genu, a nastepnie biatka,
nazwanego huntingtyna. W poblizu konica 5' tego genu zidentyfikowano powtarzaja-
ca sie sekwencje CAG, kodujaca aminokwas glutamine. Liczba powtdrzen tej sekwen-
qji u 0s6b zdrowych jest zmienna, od 7 do 36, najczesciej nie przekracza 30, natomiast
u 0s6b chorych spotyka sie liczbe powtérzen sekwencji CAG w zakresie od 37 do nawet
120. Prowadzi to do powstania biatka, ktére ma na N-koficu nadmierna liczbe reszt glu-
taminy, co prowadzi do jego niestabilnosci. Fizjologiczna funkgja tego biatka nie jest do
korica poznana, dlatego wysunieto wiele hipotez na temat mechanizmu powodowania
przez nie zmian chorobowych. W podobnych przypadkach proponuje sie czesto hipo-
tezy zakladajace, ze zmienione biatko traci swoje natywne funkgje (loss of function) albo
ze zmiana patologiczna prowadzi do nabywania przez zmodyfikowane biatko nowych,



260

Neurocybernetyka teoretyczna

niepozadanych funkgji (gain of function). Jedna z koncepgdji opiera sie¢ na stwierdzeniu,
ze nadmierna liczba reszt glutaminowych na N-koricu huntingtyny prowadzi do zmian
konformacyjnych tego biatka oraz do zmian w jego oddziatywaniu z innymi biatkami, co
sprawia, ze zmienione biatko staje sie podatne na dziatanie enzyméw proteolitycznych,
m.in. kaspazy 3. Odtrawiony N-koniec ulegatby wtedy translokacji do jadra komérko-
wego i tam wraz z innymi fragmentami tworzytby nierozpuszczalne zlogi, oporne na
normalne procesy degradacyjne — powstawatyby wiec nierozpuszczalne wewnatrzja-
drowe wtrety biatkowe, ktére mogtyby by¢ przyczyna degeneracji neuronéw. Inna kon-
cepcja méwi o tym, ze zmieniona huntingtyna zaburza oddziatywania z innymi biatka-
mi, ktérych normalna funkcja jest udziat w precyzyjnej regulacji ekspresji genéw.

13.5.2. TrudnoSci terapii

Wydawac by sie mogto, ze precyzyjne okreslenie wadliwego biatka odpowiedzialnego
za wystapienie choroby pozwoli na stosunkowo szybkie znalezienie skutecznej terapii.
Nadmierna liczba powtérzen sekwencji CAG jest uznana za specyficzny marker, po-
zwalajacy nie tylko na weryfikacje rozpoznania klinicznego, ale takze na stwierdzenie
lub wykluczenie nosicielstwa mutacji determinujacej chorobe. Nalezy jednak dodad, ze
huntingtyna wystepuje nie tylko w uktadzie nerwowym (znajduje sie takze w ptucach,
jadrach i jajnikach), a zmiany patologiczne w chorobie Huntingtona ograniczaja sie do
mobzgu — w zasadzie za$ do jednego jego obszaru, mianowicie prazkowia (w sktad kt6-
rego wchodzi skorupa i jadro ogoniaste). Chociaz najwieksza ekspresja huntingtyny
zachodzi w innych regionach mézgu (w mézdzku, pniu mézgu, hipokampie i korze
mobzgowej), to degeneradji ulegaja wybidrczo jedynie okre$lone populacje neuronéw
w prazkowiu. Sa to neurony wychodzace z tej struktury, ktérych gtéwnym neurotrans-
miterem jest kwas gamma-aminomastowy, GABA. Fala degeneracji przebiega najpierw
w jadrze ogoniastym (nucleus caudatus), a potem w skorupie (putamen); jadro pétlezace
przegrody (nucleus accumbens septi) pozostaje w zasadzie bez zmian patologicznych
az do koncowych stadiéw choroby. Dodatkowo nie wszystkie neurony prazkowiowe
sa tak samo zaatakowane przez zmiany chorobowe — najpierw gina neurony GABA-
-ergiczne zawierajace dodatkowo enkefaline, wysytajace zakorniczenia do zewnetrz-
nego segmentu gatki bladej (globus pallidus) a potem neurony GABA-ergiczne z sub-
stancja P i dynorfina jako wspéttransmiterami, wysylajace aksony do przysrodkowego
segmentu gatki bladej oraz do istoty czarnej (substantia nigra); interneurony prazko-
wia (neurony posredniczace), zawierajace neuropeptyd Y i somatostatyne, pozostaja
nienaruszone az do koficowych stadiéw choroby, podobnie zreszta jak interneurony
cholinergiczne. Nienaruszone pozostaja tez $rednie i duze interneurony zawierajace
kalretynine i substancje P oraz interneurony zawierajace parwalbumine.

13.5.3. Selektywna degeneracja

Charakterystyczne ruchy plasawicze i wszystkie inne objawy choroby sa wynikiem
zaburzonej réwnowagi miedzy transmisja glutaminianergiczna biegnaca z kory mé-
zgowej do prazkowia a projekcjami wychodzacymi z prazkowia do $rédmézgowia
i do gatki blade;j.
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Selektywnos¢ degeneracji poszczegdlnych populacji neuronéw prazkowia jest
trudna do wytlumaczenia. Powstawanie mRNA stanowiacego matryce do produkgji
huntingtyny zachodzi we wszystkich neuronach, a dystrybucja zmutowanego i na-
tywnego biatka jest szeroka i w zasadzie réwnomierna. Podobnie nie obserwuje sie
réznic w poziomie huntingtyny miedzy ludzmi zdrowymi a chorymi. Obserwowana
korelacja dotyczy tylko stopnia nasilenia objawéw w zaleznoéci od liczby powtérzen
sekwencji CAG w zmutowanym biatku.

Zréznicowanie podatnosci neuronéw prazkowia, wysytajacych potaczenia do gat-
ki bladej, na dziatanie czynnikéw powodujacych degeneracje jest przedmiotem in-
tensywnych badan — w procesie tym postuluje sie role kwasu glutaminowego, tlenku
azotu oraz r6znych biatek wiazacych wapn. Ostatnio na neuronach najbardziej wraz-
liwych na degeneracje zaobserwowano doé¢ specyficzna kombinacje receptoréw dla
glutaminianu: metabotropowych mGIluR5 oraz jonotropowych NMDA o okreslonej
kombinagji podjednostek 2A/2B. Wykazano, ze zmieniona huntingtyna uwrazliwia
wewnatrzkomérkowe receptory dla fosforanu inozytolu (IP3R1), ktéry tworzy sie
w wyniku aktywacji receptoréw mGluR5, oraz ze ostabia ona interakcje biatka PSD95
z receptorem NMDAR2A /2B, co wptywa na zwigkszenie powinowactwa tego recep-
tora do glutaminianu. Te zmiany, mimo normalnej transmisji glutaminianergicznej,
prowadzityby do nadmiernego wzrostu wewnatrzkomérkowego stezenia wapnia —
zarOéwno naptywajacego przez kanaty jonowe receptora NMDA, jak i uwalnianego
z magazynéw wewnatrzkomérkowych przez receptor IP3R1 — co wywotywatoby
zmiany toksyczne i w konsekwencji selektywne obumieranie neuronéw, posiadaja-
cych te konkretne receptory. Jest to koncepcja bardzo interesujaca, jednak w dalszych
badaniach okazato sie, ze taka akurat kombinacja receptoréw wystepuje tez na innych
neuronach, ktére nie sa dotkniete zmianami patologicznymi.

Poznanie genetycznego podtoza wielu choréb przyczynito sie w znaczacy sposéb
do postepu w ich terapii, jednak w dziedzinie choré6b mézgu problem ten wydaje sie
by¢ znacznie bardziej skomplikowany. Jak ilustruje przyktad choroby Huntingtona,
z jednej strony mutacja w jednym tylko genie odpowiada za nieuchronny rozwdj cho-
roby, z drugiej za$ — stopiefi komplikacji odrodkowego uktadu nerwowego nie pozwa-
la jednoznacznie okre§li¢ mechanizméw odpowiedzialnych za selektywnosé uszko-
dzen w Sciéle okreslonej populacji neuronéw.

13.6. Choroba Parkinsona
13.6.1. Objawy choroby i rola dopaminy

Choroba Parkinsona — podobnie jak plasawica Huntingtona — prowadzi do powaz-
nych deficytéw w kontroli motoryki. Zmianami dotkniete sa podobne obszary mé-
zgu, tak zwane jadra podstawy komunikujace sie z kora mézgowa, ale kliniczny obraz
choroby jest odmienny, gdyz degeneragji ulegaja inne neurony stanowiace systemy
komunikacyjne tych precyzyjnie regulowanych szlakéw.

Choroba Parkinsona przejawia sie spowolnieniem ruchowym, sztywno$cia mie$ni
i drzeniem spoczynkowym, a takze niemoznoscia utrzymania prawidtowej postawy
ciata oraz epizodami bezruchu. Dodatkowo obserwuje sie trudnosci w zainicjowaniu
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ruchu, maskowatos¢ twarzy, spowolnienie przelykania, spowolnienie mowy i mikro-
grafie!. To wolno postepujace schorzenie neurodegeneracyjne wystepuje w populagji
0s6b po 65 roku zycia z czestoScia 1-2% i wzrasta do okoto 4-5% w populacji oséb po 85
roku zycia. Choroba ta jest nastepstwem zaniku komérek dopaminergicznych w cze-
Sci zbitej istoty czarnej (substantia nigra pars compacta) sSrédmézgowia. Ubytek 50-80%
komorek dopaminowych w tej strukturze prowadzi do znacznego (80-90%) spadku
stezenia dopaminy w regionie docelowym dla tych neuronéw, to jest w prazkowiu.

Pierwotne ubytki dopaminy wplywaja na cata zamknieta petle potaczen prazko-
wiowo-korowo-prazkowiowych za posrednictwem takich struktur, jak gatka blada,
jadro niskowzgdrzowe (nucleus subthalamicus), wzgoérze (thalamus). Przypuszcza sie,
ze zmiany w aktywnosci szlakéw wychodzacych z prazkowia (niepodlegajacych nor-
malnej regulacji przez dopamine) do gatki bladej lub do istoty czarnej prowadza wtér-
nie do nadmiernej aktywagji glutaminianergicznych szlakéw wychodzacych z jadra
niskowzgoérzowego.

W moézgach chorych, w badaniach post mortem, obserwuje sie charakterystyczne
struktury zwane ciatami Lewy’ego. Sa to wewnatrzneuronalne i(lub) wewnatrzglejo-
we eozynofilne wtrety o Srednicy 5-25 um, zawierajace inkluzje ztozone z a-synukle-
iny, synfiliny-1 i ubikwityny.

13.6.2. Terapia bezposrednia i posrednia

W terapii choroby Parkinsona kompensuje sie ubytki dopaminy albo przez podawa-
nie zwiazkéw nasladujacych jej dziatanie na poziomie receptor6w dopaminowych
(agonistéw dopaminy), albo przez zahamowanie degradacji endogennej dopaminy,
albo przez zwiekszenie produkcji dopaminy. Bezposrednim prekursorem dopaminy
jest 3,4-dihydroksyfenylo-L-alanina (L-DOPA). Jest to endogenny aminokwas, ktéry
w neuronach katecholaminowych (dopaminowych i noradrenergicznych) produko-
wany jest z tyrozyny przy udziale hydroksylazy tyrozyny, a nastepnie przeksztatca-
ny w dopamine przez dekarboksylaze aminokwaséw aromatycznych. Zwiazek ten
przechodzi przez bariere krew—mozg, moze wiec byé podawany jako lek. L-DOPA
przeksztatcana jest w dopamine, ale zaréwno w mézgu, jak i na obwodzie, dlatego
w terapii — dla unikniecia niepozadanych objawéw obwodowych (skokéw ci$nienia,
wymiotéw) — réwnocze$nie podaje sie substancje hamujaca dekarboksylaze amino-
kwaséw aromatycznych.

Terapia ta wydaje sie by¢ nader logiczna, jakkolwiek nie jest do konica pozna-
ny terapeutyczny mechanizm dziatania egzogennej L-DOPA u pacjentéw z choroba
Parkinsona — u tych pacjentéw bowiem wiekszo$¢ neuronéw dopaminowych ulega
degeneragji zanim dojdzie do wystapienia pierwszych objaw6w choroby i ich liczba
maleje z czasem. Dlatego tez produkcja dopaminy z L-DOPA w pozostatych neuro-
nach dopaminowych nie wydaje sie wystarczajaca dla skompensowania jej ubytkéw
w stanie patologicznym. Ostatnio odkryto obecnosé dekarboksylazy aminokwaséw

! Mikrografia to zmiana dotyczaca sposobu pisania, a doktadniej stopniowe zmniejszanie sie wielkosci
liter w trakcie pisania (pismo chorego staje si¢ coraz mniej czytelne).
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aromatycznych takze w innych neuronach: serotoninergicznych, noradrenergicznych,
a nawet GABA-ergicznych, mozna wiec przypuszczad, ze réwniez w tych neuronach
dochodzi do wytwarzania dopaminy z egzogennej L-DOPA.

L-DOPA jest bardzo skutecznym lekiem, u wielu pacjentéw powoduje poprawe
stanu zdrowia utrzymujaca sie nawet przez lata. Jednakze po kilku latach kuragji do-
chodzi do wystapienia dziatan niepozadanych, takich jak rozmaite dyskinezy i fluktu-
acje —ich mechanizm jest stale badany i nie do korica wyjas$niony. By¢é moze znaczenie
ma to, ze — jak wspomniano — dopamina jest produkowana z L-DOPA w komérkach
niedopaminergicznych, ktére nie maja wszystkich mechanizméw precyzyjnej regula-
ji syntezy, uwalniania i pobierania zwrotnego wytworzonego juz neuroprzekaznika,
dlatego tez jego poziom w synapsie waha sie, jest nadmiernie wysoki lub ponownie
za niski. Dlatego klinicy$ci uwazaja, ze najlepiej jest jak najbardziej opézniac terapie
lewodopa. Poczatkowo stosuje sie wiec leki stymulujace receptory dopaminowe typu
D2, D3, a obecnie nawet D1, inhibitory enzymoéw uczestniczacych w degradacji do-
paminy, takich jak monoaminooksydaza typu B czy katecholo-O-metylotransferaza.
Coraz wiecej wiadomo na temat interakcji réznych receptoréw w mézgu i ta wiedza
pozwala stosowaé zwiazki selektywnie dziatajace na receptory inne niz dopaminowe
(na przyktad antagoniéci receptoréw adenozynowych typu A2A zwiekszaja powino-
wactwo receptoré6w dopaminowych typu D2 do dopaminy), jest to wiec obiecujace
podejécie terapeutyczne na przysztosc.

13.6.3. Przyczyny choroby

Pomimo ogromnej liczby prowadzonych badan przyczyna degeneracji komérek do-
paminowych ciagle jest nieznana. Sugeruje sie m.in. role czynnikéw toksycznych, za-
kaznych czy stresu oksydacyjnego, prowadzacego do zwiekszonej produkgcji wolnych
rodnikéw, ktére miatyby uszkadzac¢ pigmentowane komoérki dopaminergiczne. Istnie-
je tez hipoteza szukajaca przyczyn zaniku komérek dopaminergicznych istoty czarnej
w wyniku apoptozy, chociaz nie wiadomo, co miatoby by¢ przyczyna aktywujaca ten
proces.

W hipotezie stresu oksydacyjnego jako przyczyne degeneracji komérek dopa-
minergicznych w istocie czarnej postuluje sie role wolnych rodnikéw OH’, ktére sa
znacznie bardziej reaktywne niz jony OH". Powstaja one w reakcji Fentona:

Fe** + H,0, — Fe3* + OH" + OH"

Chociaz nie stwierdzono wyraznych réznic w stezeniu zelaza u chorych w sto-
sunku do populacji 0oséb zdrowych, to jednak ta koncepcja jest stale weryfikowana
- sugeruje sie na przyktad, ze by¢ moze istotny jest stosunek jonéw zelaza na drugim
i trzecim stopniu utlenienia. Nalezy tez doda¢, ze w chorobie Parkinsona obumieraja
tylko komérki dopaminergiczne zlokalizowane w istocie czarnej, zawierajace neuro-
melanine, ktéra moze by¢ zZrédlem Zelaza, natomiast inne komérki dopaminergiczne
w §rédmézgowiu (np. w polu brzusznym nakrywki) funkcjonuja w miare normalnie.
Innym Zrédtem zelaza w istocie czarnej moze by¢ ferrytyna mézgowa, ale funkcje tego
biatka nie sa jeszcze dobrze poznane.
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Dodatkowym zrédtem wolnych rodnikéw uszkadzajacych neurony moze tez
by¢ mikroglej, produkujacy tlenek azotu, NO. Wykazano réwniez, ze poziom gluta-
tionu, ktdry jest w organizmie naturalnym zmiataczem wolnych rodnikéw, moze sie
zmniejszy¢ w konsekwengji stresu oksydacyjnego. Podobnie wiele danych wskazuje,
ze bardzo wazna role w powstawaniu zmian neurodegeneracyjnych moga odgrywac
zaburzenia w funkcjonowaniu mitochondriéw, co takze moze prowadzi¢ do stresu
oksydacyjnego. Wykazano bowiem, ze zwiazek chemiczny o nazwie 1-metylo-4-fe-
nylo-1,2,3,6-tetrahydropirymidyna (MPTP) wywotuje u ludzi oraz u zwierzat labo-
ratoryjnych objawy identyczne z obserwowanymi w chorobie Parkinsona, a zarazem
zwiazek ten hamuje kompleks I taricucha oddechowego w mitochondriach. Dodatko-
wo wykazano spadek aktywnosci tego kompleksu w istocie czarnej pacjentéw cierpia-
cych na chorobe Parkinsona.

Badajac postacie rodzinne choroby Parkinsona, wykazano zmiany w genach ko-
dujacych pewne biatka, m.in. a-synukleing, parkine, biatko DJ-1, PINK1, LRRK2 —
funkgcje tych biatek nie sa doktadnie poznane, ale wydaje sie, ze wszystkie one tak czy
inaczej wiaza sie z funkcjonowaniem mitochondriéw.

13.7. Choroba Alzheimera
13.7.1. Biochemiczne tto choroby

Choroba ta zwana jest otepieniem pierwotnym zwyrodnieniowym. Wystepuje w po-
staci sporadycznej lub rodzinnej i wtedy dziedziczona jest w sposéb autosomalny do-
minujacy. Choroba przebiega w sposéb progresywny; gtéwnymi objawami sa utrata
pamieci $wiezej i zdolnosci poznawczych, potaczone z gleboka dezintegracja osobo-
wosci, dezorientacja, czesto niepokojem ruchowym oraz pogorszeniem nastroju.

Z neuropatologicznego punktu widzenia za postepujace otepienie odpowiedzial-
ne sa pozakomoérkowe ztogi (ktérych gtéwnym, cho¢ niejedynym, sktadnikiem jest
biatko amyloidowe), zwane ptytkami starczymi (senile plaques). Ptytki starcze wydaja
sie powstawaé stopniowo, rozwdj konwencjonalnej postaci choroby réwniez zwykle
jest dtugi. Ptytki te maja charakterystyczny wyglad — zwykle centralnie potozone ze-
wnatrzkomdrkowe ztogi biatka amyloidowego, cze$ciowo w formie fibryli (o Srednicy
6-10 nm), otoczone sa dendrytami i/lub uszkodzonymi zakoriczeniami aksonalnymi;
ponadto zwykle wokét tego centrum gromadza sie komoérki mikrogleju oraz zakty-
wowane astrocyty.

Biatko amyloidowe pochodzi z prekursora o nazwie B-APP (B-amyloid precursor
protein), ktéry podlega cieciom enzymatycznym katalizowanym przez kilka rodza-
jow sekretaz. Biatko to jest zbudowane z pojedynczego taiicucha polipeptydowego,
jest glikoproteina btonowa z duzymi fragmentami pozablonowymi — zlokalizowana
po czeSci w blonie komérkowej, a po czesci w wewnatrzkomérkowym systemie pe-
cherzykéw tworzacych aparat Golgiego i endosomy. Wystepuje ono preferencyjnie
w zakonczeniach aksonalnych, ale tez w innych miejscach neuronu. Biatko to podlega
modyfikacjom postranslacyjnym, moze tez wystepowaé w réznych wariantach wy-
nikajacych z tzw. alternatywnego sktadania mRNA. Moze mieé¢ rézna diugosé — od
700 do 770 aminokwaséw. Fragment $-APP stanowiacy biatko amyloidowe to 28 reszt
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aminokwasowych zaraz powyzej domeny zanurzonej w btonie komérkowej plus do-
datkowe 12-14 reszt nalezacych do domeny transbtonowej. Normalnie biatko 3-APP
podlega cieciu enzymatycznemu przez alfa-sekretaze w miejscu reszty 687, co pro-
wadzi do powstania duzego rozpuszczalnego fragmentu f3-APPs-alfa, uwalnianego
do medium i fragmentu C-konicowego (83 aminokwasy) pozostajacego w bionie. Ten
fragment (C83) moze by¢ dalej ciety przez gamma-sekretaze, gtéwnie 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-sekretaze: w wyniku tego
procesu uwalnia sie ,nieco krétszy dluzszy fragment” biatka B-APP, B-APPs-beta,
a w btonie pozostaje C-koniec o dlugosci 99 aminokwaséw (C99). Ten fragment z ko-
lei, ciety przez gamma-sekretaze w miejscu 711 lub 713, daje amyloid-p — ta droga
nazwana zostata amyloidogenna, gdyz jej efektem jest powstanie wtasnie biatka amy-
loidowego, ktére — jezeli ma ono dtugos¢ wieksza niz 40 aminokwaséw — tworzy nie-
rozpuszczalne kompleksy, towarzyszace patologii. W normalnych warunkach gtéw-
nym produktem proteolizy jest rozpuszczalny f-amyloid, sktadajacy sie z 40 reszt
aminokwasowych (BA, ). Zmiana aktywnosci sekretaz moze prowadzi¢ do powstania
dtuzszych peptydéw (BA,, i PA,,), ktére juz sa nierozpuszczalne i m.in. w wyniku ich
wytracania tworza sie pozakomérkowe zlogi.

Drugi gtéwny proces patologiczny to zwyrodnienia widkienkowe neuronéw,
szczegolnie cholinergicznych. Odpowiedzialne za to sa agregaty parzystych, helikal-
nie skreconych widkienek, ktérych gtéwnym sktadnikiem jest biatko tau. Na ogét ob-
serwuje sie je w korze wechowej, takze w hipokampie, jadrze migdatowatym oraz
w polach asocjacyjnych kory czotowej, ciemieniowej i skroniowej.

13.7.2. Rola genoéw w chorobie Alzheimera

Objawy kliniczne choroby Alzheimera w 90% przypadkéw pojawiaja sie po 60. roku
zycia, ale zauwazono, ze moga wystapi¢ przed 40. rokiem Zycia u oséb z zespolem
Downa, czyli z trisomia 21 pary chromosoméw. Dlatego tez najwczesniejsze prace,
poszukujace genetycznego podioza choroby Alzheimera, koncentrowaty sie na bada-
niu chromosomu 21 jako ewentualnego miejsca wystepowania genéw, mogacych mie¢
zwiazek z choroba. Rzeczywiscie, taki region zlokalizowano na diuzszym ramieniu
chromosomu 21. Co prawda, nie wchodzi on w sktad tzw. regionu obligatorowego dla
wystapienia zespolu Downa, ale zawiera gen kodujacy -APP. Stwierdzono, ze pewne
mutacje w obrebie tego genu wspétdziedzicza sie z okreslonymi fenotypami choroby
Alzheimera.

W dalszych badaniach rodéw obciazonych choroba Alzheimera o tzw. péznym po-
czatku do analizy wytypowano gen kodujacy apolipoproteine E (ApoE) — biatko zaso-
cgjowane z zewnatrzkomérkowymi ptytkami amyloidowymi, ale takze z wewnatrzko-
moérkowymi kltebkami neurofibrylarnymi. W genie kodujacym ApoE wykazano trzy
wazne polimorfizmy w sekwencji kodujacej, nazwane €2, 3 i 4. Wydaje sie obecnie, ze
stosunek liczby sekwengji €4 do €2 moze mie¢ silny wptyw na obrébke enzymatyczna
biatka B-amyloidowego, a takze na interakcje z klebkami neurofibrylarnymi — forma
¢4 wiaze sie bowiem stabiej z biatkiem fau oraz z innymi biatkami asocjujacymi z neu-
rotubulami, a wolne, niezwiazane bialko tau moze tatwiej podlega¢ nadmiernej fosfo-



266

Neurocybernetyka teoretyczna

rylacji, co z kolei jest przyczyna powstawania sparowanych filamentéw helikalnych,
bedacych sktadnikiem kiebkéw neurofibrylarnych. Niektérzy badacze uwazaja, ze
ApoE odgrywa pewna role w plastycznosci synaptycznej — w badaniach in vitro, a tak-
ze w badaniach na myszach transgenicznych wykazano, ze allel €4 jest mniej efek-
tywny, przyczyniajac sie do zmniejszenia potaczen synaptycznych. Wydaje sie wiec,
ze izoformy ApoE moga w zréznicowany sposéb wptywac na tworzenie sie polaczen
synaptycznych w procesie uczenia sie i zapamietywania.

Przyjmuje sie, ze choroba Alzheimera zdeterminowana genetycznie stanowi 5-10%
wszystkich przypadkéw (zdaniem czeSci badaczy odsetek ten jest duzo wyzszy). Ba-
dania genetyczne rodzinnych postaci choroby Alzheimera — chociaz czesto sa to przy-
padki o wezesnym poczatku (early onset) i maja nieco inny przebieg kliniczny niz tzw.
sporadyczna posta¢ choroby — przyniosty wiele zaskakujacych wynikéw, rzucajacych
nowe $wiatto réwniez na mechanizmy odpowiedzialne za wystapienie tej wigkszosci
przypadkdw, dla ktérych nie opisano genetycznego podtoza choroby. Szczegélnie do-
tyczy to dwéch genéw zidentyfikowanych w badaniach rodzin dotknietych szczegdl-
na postacia choroby o wczesnym poczatku i doéé gwattownym przebiegu. Najpierw
zidentyfikowano serie markeréw polimorficznych na chromosomie 14, a nastepnie
gen znajdujacy sie w tym rejonie, kodujacy biatko, ktére nazwano presenilina 1 (PS1).
Wkrétce udato sie zidentyfikowaé homologiczny gen (na chromosomie 1), nazwany
presenilina 2 (PS2). Poczatkowo funkcja kodowanych przez nie biatek byta nieznana.
Badania nizszych organizméw, a potem myszy transgenicznych pozbawionych genu
PS1 wykazaly, ze preseniliny odgrywaja wazna role pomocnicza dla systemu aparatu
Golgiego w komorce w regulacji transportu biatek, a takze moga wptywac na obrébke
enzymatyczna biatka f-APP, prekursora biatka amyloidowego. Dlugo wydawato sie,
ze preseniliny modyfikuja aktywnos¢ sekretaz, tj. komplekséw enzymatycznych bio-
racych udzial w powstawaniu produktéw proteolizy B-APP, réwniez nierozpuszczal-
nego, tworzacego ztogi biatka $-A . Zidentyfikowano ponad 40 mutacji w genie ko-
dujacym PS1, prowadzacych do podstawienr pojedynczych aminokwaséw, szczegdl-
nie w egzonach kodujacych transbtonowe domeny tego biatka. Mutagcje te prowadza
do zmian w enzymatycznej obrébce prekursora biatka amyloidowego, co przektada
sie na zwiekszenie liczby fragmentéw tworzacych nierozpuszczalne ztogi. Podobnie
wykryto mutacje w genie kodujacym PS2. Od poczatku byto wiadomo, ze preseniliny
bardzo $ciSle wplywaja na aktywnos¢ sekretaz. Jednak trudnosSci z wyodrebnieniem
tych enzymoéw oraz z ich doktadna charakterystyka biochemiczna nie pozwalaly na
jednoznaczne okreélenie, czy preseniliny sa tozsame z sekretazami — obecnie wydaje
sie, ze preseniliny stanowia aktywne centrum katalityczne kompleksu gamma-sekre-
tazy. Biatka te wspdlnie z trzema innymi biatkami — nikastryna, biatkiem Aph-1 i Pe-
n-2 — tworza kompleks enzymatyczny, ktérego aktywnos¢ sprzyja gromadzeniu sie
nierozpuszczalnych fragmentéw biatka p-A ..

13.7.3. Nowe odkrycia w badaniach nad chorobg Alzheimera

Historia przedstawionych badan jest fascynujaca, chociaz nie wyjatkowa — czesto w tego
typu badaniach okazywato sie, ze odkrycie polimorfizméw w materiale genetycznym,
sprzezonych z wystepowaniem choroby, pozwalato na poznanie nowych mechanizméw
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molekularnych odpowiedzialnych za jej wystapienie. W omawianym przypadku jed-
nak, przy okazji badania funkgji presenilin, zidentyfikowano dotychczas nieznany sys-
tem przekaznictwa sygnatu przez btone komérkowa do jadra komérkowego, mianowi-
cie rodzine receptoréw Notch. Po zwiazaniu liganda biatko Notch ulega cieciu prote-
olitycznemu w swej transbtonowej domenie m.in. przez gamma-sekretaze, a nastepnie
odcieta domena wewnatrzkomoérkowa ulega translokacji do jadra komérkowego, gdzie
uczestniczy w kontroli transkrypcji genéw. Z uwagi na podobieistwo biatka recepto-
rowego Notch do biatka prekursorowego B-APP oraz biorac pod uwage dane wska-
zujace na obecno$¢ wewnatrzkomérkowej domeny biatka f-APP w wielobiaﬂ(owych
kompleksach mogacych wchodzi¢ do jadra komérkowego, stuszne wydaje sie przy-
puszczenie, ze prekursor biatka amyloidowego f bierze m.in. udziat w regulacji pro-
ceséw transkrypcyjnych. Niestety, zidentyfikowanie biatka Notch — receptora waznego
dla komunikacji miedzykomérkowej oraz dla regulacji ekspresji genéw —jako substratu
dla gamma-sekretazy, bardzo utrudnia poszukiwanie czynnikéw terapeutycznych dla
choroby Alzheimera wéréd inhibitoréw tego enzymu, gdyz ingerencja farmakologiczna
w ten system przekazywania informacji pomiedzy komoérkami, funkcjonujacy w wielu
réznych tkankach, mogtaby mie¢ zbyt rozlegte negatywne konsekwengje.

13.8. Podsumowanie

Dobér omawianych tu choréb jest arbitralny, ale wydaje sie, ze te wtasnie jednostki
chorobowe ilustruja zr6znicowane i wazne aspekty zwiazane zaréwno z funkcjono-
waniem moézgu, jak i z badaniami, ktére doprowadzity do postepu wiedzy na ten
temat.

I tak, depresja odstonita swoje tajemnice (przynajmniej pod wzgledem ogélne-
go zarysu mechanizméw prowadzacych do wystapienia tej choroby) gtéwnie dzieki
wnikliwym badaniom lekéw skutecznych w jej terapii, chociaz pierwotnie wprowa-
dzonych do lecznictwa w innym celu; schizofrenia, bedaca najbardziej chyba ztozo-
nym zaburzeniem psychiatrycznym, stanowi przyklad, jak bezradna moze by¢ nauka
w wyjadnieniu przyczyn réznych choréb, pomimo zaangazowania najbardziej za-
awansowanych technik badawczych; choroba Huntingtona, chociaz juz wiadomo, ze
wynika z wadliwego funkcjonowania jednego tylko genu, stanowi niezwykle skompli-
kowany problem nie tylko terapeutyczny, ale i psychologiczny, poniewaz nosicielstwo
mutacji, determinujacej wystapienie w wieku $rednim nieuleczalnej obecnie choroby,
mozna wykry¢ juz we wczesnym okresie zycia; w przypadku choroby Parkinsona
dos¢ dobrze zdefiniowany jest ubytek komérek dopaminergicznych w §rédmézgo-
wiu, ale jego przyczyny nadal nie sa do korica poznane; choroba Alzheimera z kolei
- réwniez ogromnie zréznicowana — dobrze ilustruje, jak badania z zakresu genetyki
populacyjnej przyczynity sie do wyjaénienia mechanizméw molekularnych warunku-
jacych wystapienie patologii.

Caly ten przeglad ilustruje, jak gteboko trzeba wniknaé¢ w biochemiczne mechani-
zmy funkcjonowania zréznicowanych przeciez neuronéw oraz szlakéw neuronalnych
i ich wzajemnych relagji, zeby cho¢ troche przyblizy¢ sie do odpowiedzi na pytanie:
~jak pracuje mézg?”
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Architektury kognitywne,
czyli jak zbudowac sztuczny umyst

14.1. Wstep

Dlugofalowym zadaniem stojacym przed badaniami nad sztuczna inteligencja jest
stworzenie systemdw, ktére osiagna poziom kompetencji przekraczajacy mozliwo-
Sci ludzkie w réznych dziedzinach'. W ograniczonym zakresie jest to juz oczywiscie
mozliwe: komputery szybciej licza, lepiej pamietaja, analizuja modele zbyt trudne dla
cztowieka z powodu ztozonosci proceséw, duzej ilosci danych lub liczby zmiennych
poddawanych optymalizacji. Komputery doktadniej rozpoznaja specyficzne wzorce
w sygnatach, lepiej niz ludzie radza sobie w wielu grach planszowych, w sposéb do-
skonalszy niz my prowadza manewry sterujac helikopterami, samolotami i pojazda-
mi naziemnymi. A jednak pomimo ciaglego postepu w wielu dziedzinach sztuczna
inteligencja jak dotad w znacznej mierze zawiodta pokltadane w niej nadzieje. Stosun-
kowo proste nizsze funkcje poznawcze zwiazane z percepcja, rozpoznawaniem obiek-
tow i analiza relacji miedzy nimi w wykonaniu komputeréw nadal pozostaja daleko
w tyle za mozliwo$ciami nawet prymitywnych gatunkéw zwierzat. Znaczny postep
nastapit jedynie na poziomie stosunkowo prostej analizy wzorcéw i przetwarzania sy-
gnatéw. Wyzsze czynnosci poznawcze, zwiazane z uzyciem rozpoznanych wzorcéw
— stéw, symboli, obiektéw stanowiacych podstawe wnioskowania, analizy tekstéw,
dialogu w jezyku naturalnym, planowania i rozwiazywania probleméw, tworzenia
i wykorzystywania reprezentacji ztozonych form wiedzy — okazaty sie znacznie trud-
niejsze do symulacji. Nie wystarcza tu proste inspiracje biologiczne, dotyczace dziata-
nia pojedynczych neuronéw lub ich niewielkich grup. Konieczne jest uwzglednienie
wielkoskalowej architektury mézgu i tworzenie modeli funkcji wyspecjalizowanych
obszaréw.

! Dobrym wprowadzeniem do problematyki poruszanej w tym rozdziale bytaby lektura innych rozdzia-
16w tej ksiazki oraz takich pozydji, jak: Hawkins J., Blakeslee S. (2006) Istota inteligencji. Helion, Gliwice;
Kasperski M.J. (2003) Sztuczna Inteligencja. Droga do myslgcych maszyn. Helion, Gliwice; Edelman G.M.
(1999) Przenikliwe powietrze, jasny ogien. O materii umystu. PIW, Warszawa.
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14.2. Koncepcja informatyki neurokognitywnej

Opisane ponizej podejScie mozna okresli¢ mianem informatyki neurokognitywne;j.

Funkcje poznawcze wspomagane sa w niej przez pamiec réznego typu:

* pamieé rozpoznawcza, pozwalajaca na identyfikacje znanych obiektéw lub do-
strzezenie odstepstw od oczekiwar;

* pamie¢ skojarzeniowa, prowadzaca automatycznie do prostych wnioskéw, za-
pewniajaca realizacje proceséw warunkowania klasycznego;

* pamieé proceduralng, czyli pamie¢ umiejetno$ci manualnych i sekwencji dziatan;

* pamieé semantyczng, pozwalajaca na interpretacje sensu oraz na dostep do ztozo-
nych struktur wiedzy;

* pamiec robocza, pozwalajaca na taczenie ze soba w kombinatoryczny sposéb réz-
nych fragmentéw informacji w wieksze catosci.

Wszystkie te rodzaje pamieci wspierane sa przez sieci neuronowe o specyficznej
architekturze, dostosowanej do wymaganych funkgcji (O'Reilly i Munakata 2000). War-
to podkreslié, ze organizacja przechowywania i dostepu do informacji przez méozg
i komputer rézni sie na bardzo podstawowym poziomie. Matematyczne dowody
uniwersalno$ci réznych systeméw obliczeniowych (maszyny Turinga, sieci neuro-
nowych) do pewnego stopnia za$lepity badaczy, jednak dowody te odnosza sie do
tworéw teoretycznych, tymczasem znane nam praktyczne architektury obliczeniowe
ograniczaja na wiele sposobéw mozliwosci przetwarzania informacji. W niektérych
zastosowaniach komputery przetwarzaja informacje lepiej niz ludzki mézg, ale nadal
w wielu waznych zastosowaniach jest on niedo$cignionym wzorem. Nie wiemy, czy
architektury kognitywne, zaimplementowane na konwencjonalnych komputerach,
kiedykolwiek osiagna podobne do biologicznego mézgu mozliwosci zaréwno pod
wzgledem nizszych, jak i wyzszych czynnosci poznawczych.

14.3. Wyzsze i nizsze czynnoSci poznawcze

Sztuczna inteligencja (artificial intelligence, Al) zajmowata sie tradycyjnie wyzszymi
czynnoSciami poznawczymi: rozwiazywaniem probleméw, mysleniem, reprezentacja
wiedzy, analiza jezyka naturalnego (Russell i Norvig 2003). Prébowano tego doko-
na¢ w oderwaniu od mechanizméw biologicznych, opierajac sie na symbolicznych
modelach ztozonych form wiedzy, a wiec niejako na poziomie racjonalnego umystu,
czyli reprezentacji wiedzy dajacej sie pozna¢ w §wiadomy sposéb. Cecha charaktery-
styczna takiego podejscia jest skupienie sie na procesach sekwencyjnych, w ktérych
ztozono$¢ kombinatoryczna, wynikajaca z mozliwos$ci zastosowania réznych trans-
formagji przydatnych w rozwiazywaniu problemu, wymaga rozwazenia bardzo wie-
lu mozliwosci i wyboru odpowiedniej strategii poszukiwania rozwiazania. Podstawe
dla dziatan inteligentnych stanowia w tym ujeciu algorytmy heurystycznego szukania
rozwiazan i symbolicznej reprezentacji wiedzy (Newell 1990).

Nizsze czynnosci poznawcze, realizowane przez uktady biologiczne w znacznie
krétszej skali czasowej w sposéb catkowicie réwnolegly, umozliwiaja percepcje, po-
strzeganie obiektéw, kategoryzacje, szybkie skojarzenia, aktywno$¢ sensomotoryczna.
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W technice takie czynnosci sa podstawa dziatania robotéw. Inteligentne roboty maja
sie rozwija¢ podobnie jak dzieci, przyswajajac sobie sens symbolicznych przekazéw
i polecen poprzez dziatanie w realnym $wiecie. Tendencje rozwojowe w tej dziedzinie
doprowadzity do upowszechnienia sie filozofii , uciele$nienia poznania” (embodied co-
gnition) oraz enaktywizmu (Barsalou 2008), zgodnie z ktéra sens wszystkich symboli
okreslaja specyficzne sekwencje dziatan sensomotorycznych.

W dziedzinie tej jest wiele probleméw — szczegdlnie ze zrozumieniem, w jaki spo-
s6b tworza sie abstrakcyjne reprezentacje mentalne oparte na reprezentacjach percep-
cyjno-ruchowych (Mahon i Caramazza 2008). Symboliczne aproksymacje dziatan sen-
somotorycznych maja bez watpienia silne ograniczenia, podobnie jak wszelkie préby
dyskretyzacji proceséw ciagtych. Nie wiemy, jak daleko trzeba p6js¢ w strone , uciele-
$nionych reprezentacji” podstawowych proceséw, by sens, nadany pierwotnym kon-
cepcjom poprzez dziatanie w realnym $wiecie, byt wystarczajacy do stworzenia na tej
podstawie bardziej abstrakcyjnych koncepgji (pisatem o tym juz w: Duch 1994, 1996).
By¢ moze za wcze$nie porzucad marzenia Newella i Simona (1963) o konstrukgji Ogél-
nego Rozwiazywacza Probleméw (General Problem Solver, GPS) na poziomie manipu-
lacji symbolami, chociaz nie da sie zapewne unikna¢ konieczno$ci stworzenia roz-
szerzen reprezentacji symbolicznych umozliwiajacych lepsza aproksymacje proceséw
skojarzeniowych. Zastosowania w robotyce i sterowaniu czy choéby do zrozumienia
zachowania organizméw biologicznych moga wymagac doktadniejszych modeli, po-
zwalajacych na ,, uciele$nienie poznania” na glebszym poziomie.

14.4. Wielkie wyzwania
14.4.1. Proby stworzenia ogolnej inteligenc;ji

Wiele ciekawych koncepdji sprawdzajacych sie w przypadku prostych probleméw nie
dziata w rzeczywistych, ztozonych zastosowaniach. Pojawila sie ostatnio tendencja
do budowy ogdlnej sztucznej inteligencji (Artificial General Intelligence, AGI), a wiec
systemoéw, ktore nie tylko potrafia rozwiazad jedno zadanie na poziomi mistrzowskim
(np. gra¢ w szachy lepiej od mistrza $wiata), lecz daja sie zastosowacé do catej klasy po-
dobnych probleméw (np. nauczy¢ sie innych gier i osiagna¢ w nich wysoki poziom).
Lista wyzwan, stojacych przez inteligencja obliczeniowa, jest dtuga (Duch i Mandziuk
2007). Analiza istniejacych architektur poznawczych powinna poméc w zrozumieniu
ich ograniczen i zaproponowaniu sposob6éw ich przezwyciezenia.

Czego nalezy oczekiwac od architektur poznawczych, by mozna je uznac za co$
wiecej niz wyspecjalizowane programy udajace inteligencje?

Al skupita sie na praktycznych problemach tworzenia systeméw doradczych, pra-
wie catkowicie porzucajac swoje pierwotne ambitne cele, takie jak stworzenie GPS?
(Newell i Simon 1963). Okazalo sie, ze nie wystarczy do tego wiedza ogdélna, rozwia-
zywanie probleméw wymaga bardzo obszernej wiedzy w wielu dziedzinach. Projekt
Cyc Douglasa Lenata stworzenia systemu zawierajacego encyklopedyczna wiedze

2 Czyli programu General Problem Solver (a nie systemu nawigacji satelitarnej).
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(nazwa ,,Cyc” jest fragmentem angielskiego stowa enCYClopedia), konieczna do re-
alizagji zdrowego rozsadku, jest jak dotychczas jedyna taka préba (Panton i in. 2006),
realizowana na podstawie klasycznych metod Al

Projekt ten rozpoczeto w 1984 roku, konstruujac ogromna baze wiedzy oparta na
ztozonych strukturach, nazywanych ramami. Ontologia systemu Cyc zawiera ponad
300 tysiecy poje¢ i wiele milionéw laczacych je faktéw (OpenCyc w wersji 1.0 miat
ponad 3 miliony asercji dotyczacych tych pojeé, czeSciowo ograniczajacych i definiu-
jacych wzajemne relacje ponad 26 tysiecy typow), a jego opracowanie kosztowato po-
nad 600 osobolat pracy.

Rezultaty nie sa zachwycajace i nadal brakuje ambitnych zastosowan, ktére poka-
zatyby, ze tak ztozony system istotnie daje si¢ do czego$ uzy¢, chociaz zawarta w nim
wiedza jest ostatnio wykorzystywana przez projekty Internetu semantycznego (prze-
twarzania informacji tekstowych dzieki zrozumieniu ich sensu). Lista ,,potengjalnych
zastosowan” Cyc jest diuga, ale tylko CycSecure, program do analizy zabezpieczen
sieci komputerowych, jest realnym zastosowaniem, prezentowanym na oficjalnej stro-
nie www.cyc.com firmy Cycorp.

14.4.2. Dialog w jezyku naturalnym

Al zawiodta w wielu dziedzinach, ale rzeczywisto$¢ chyba najbardziej odbiega od ocze-
kiwan w dziedzinie systeméw do dialogu w jezyku naturalnym i w innych zagadnie-
niach dotyczacych rozumienia jezyka. Napisano wiele programéw do konwersagji, ktore
nazywaja sie botami lub chatterbotami (od nazwy ro-bot powstaty nazwy typu soft-bot,
skrécone do bot). Programy te znajduja zastosowanie w firmach komercyjnych i stuza do
odpowiadania na pytania dotyczace dziatalnosci firmy. Test Turinga (1950), polegajacy
na konwersagji z ludzmi i botami na niczym nieograniczony temat, jest czeSciowo sto-
sowany w konkursach Loebnera (http: // www.loebner.net). Od prawie 20 lat postep jest
jednak niewielki, w wiekszosci przypadkéw stosuje sie bowiem techniki oparte na dopa-
sowaniu odpowiedzi do szablonéw pytan (Wallace 2003), znane od ponad pét wieku.

Programy oparte na szablonach nie maja pojecia, jaki jest sens koncepcji pojawia-
jacych sie w dialogu, nie maja tez zadnego strukturalnego opisu poje¢. Dlatego mozna
ich co najwyzej uzy¢ do stereotypowej konwersacji w systemach odpowiadajacych na
pytania w zaprogramowanej z géry waskiej dziedzinie. Niektérzy sedziowie w kon-
kursie Loebnera daja sie oszukaé programom przejmujacym inicjatywe prowadzenia
konwersacji, zadajacym duzo pytan, dzieki czemu tatwiej im zawezié¢ oczekiwania co
do intencji rozméwecy i analizowaé odpowiedzi dyskutantéw za pomoca szablonéw.
Jest to jednak trik nastawiony na to, zeby bot sprawiat lepsze wrazenie, podczas gdy
semantyczna analiza tekstu wypowiedzi rozméwcy (cztowieka), decydujaca o jego
zrozumieniu, pozostaje bardzo prymitywna.

Proponowano liczne zmodyfikowane wersje testu Turinga, na przyktad Carpenter
i Freeman (2005) pisza o ,,spersonalizowanym teécie”, w ktérym program ma sie wcie-
li¢ w osobe znana rozmdéwcy. Jest to wiec proba okreélenia, na ile skutecznie mozna
zrobi¢ model okreslonego umystu, a nie jaki$ ogélny, abstrakcyjny program do kon-
wersacji. Wyniki w tym zakresie sa jednak takze dalekie od takich, ktére mozna by
uzna¢ za zadowalajace.
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Ciekawe wyzwania dla Al stwarzaja gry stowne, a w szczeg6lnosci znana gra w 20
pytan, stanowiaca interesujacy paradygmat dla wielu innych zastosowan. Gry stowne
wymagaja szerokiej wiedzy o znaczeniu stléw oraz o wlasnoéciach obiektéw wskazy-
wanych przez te stowa, ale nie wymagaja peinej wiedzy o ztozonych relacjach miedzy
tymi obiektami. W takich zastosowaniach okazuje sig¢, ze nie ma jednej, uniwersalnej
i optymalnej metody reprezentacji wiedzy. Ztozone formy wiedzy, na przyktad ramy
Cyc, trudno szybko przeszukiwad, jesli chcemy okresli¢, jakie pytanie warto zadaé, by
zdoby¢ maksymalnie duzo informagji. Proste wektorowe metody reprezentacji infor-
magji moga w tym przypadku by¢ bardziej przydatne (Szymarniski i in. 2008). Jednakze
przy tych reprezentacjach nadal potrzebna jest obszerna wiedza o tysiacach r6znych
koncepcji, a nietatwo ja automatycznie stworzy¢, mimo ze dostepnych jest obecnie spo-
ro ontologii, stownikéw, encyklopedii i stabiej ustrukturalizowanych zrédet wiedzy.

Systemy do odpowiadania na pytania (Q/A systems) sa jeszcze bardziej wymagajace,
gdyz nie wystarczy w nich zrozumienie poszczegdlnych stéw, lecz potrzebne jest zrozu-
mienie sensu calego zdania. Seria konferencji TREC (Text Retrieval Conference)® organizuje
konkursy dla systeméw wyszukiwawczych, ktére maja znalez¢ w Internecie (lub w swo-
ich bazach wiedzy) odpowiedzi na zbiér pytan konkursowych. Innym waznym wyzwa-
niem sa inteligentne systemy wspomagajace nauczanie (Intelligent Tutoring Systems, ITS),
chociaz nie ma w tej dziedzinie jednoznacznej metody na okreslenie postepéw.

14.4.3. Systemy doradcze nowej generacji

Budowa systeméw doradczych, ktére moglyby stuzy¢ 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 ekspertéw, co o systemy ob-
darzone szersza inteligencja, pozwalajace na tatwiejsza komunikacje z cztowiekiem,
rozumujace i podpowiadajace interesujace skojarzenia. Potrzebe stosowania takich
systeméw lokuje sie w takich dziedzinach, jak matematyka, nauki o zyciu czy prawo.
Rezultaty tatwo ocenié¢: panel ekspertéw moze przeprowadzi¢ egzamin, zadajac py-
tania i domagajac sie szczeg6lowego uzasadnienia odpowiedzi, w celu oceny stopnia
zrozumienia danego problemu.

Zadanie nie jest fatwe. Potrzebne sa tu nie tylko moduly prowadzace Sciste wnio-
skowanie logiczne, ale i modele skojarzeniowe, zauwazajace interesujace korelacje
i zwiazki przyczynowe. Interesujacym zrédtem do$wiadczeft w omawianym tu ob-
szarze sa konkursy automatycznego dowodzenia twierdzen matematycznych, od-
bywajace sie na konferencjach CADE (Conference on Automated Deduction)* w wielu
specjalistycznych kategoriach. Rozszerzenie mozliwosci takich wyspecjalizowanych
moduléw na metapoziom, pozwalajacy na komunikacje z uzytkownikiem i wybédr
odpowiedniego modutu do danego problemu, jest droga do stworzenia interesuja-
cego ,sztucznie inteligentnego” partnera dla matematyka. Inna dziedzina, w ktorej
odczuwa sie zapotrzebowanie na automatyczne systemy wnioskujace, jest bioinfor-

3 http: // trec.nist.gov /
4 http: // www.cs.miami.edu/~tptp/CASC/
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matyka, wykorzystujaca gtéwnie wyniki badan nad genomem cztowieka. Ztozonos¢
genomicznych, metabolicznych i proteomicznych proceséw jest zbyt duza, by czto-
wiek mégtje poznacdi zrozumied, dlatego komputerowy superekspert w tej dziedzinie
bedzie niezbedny w bliskiej przysztosci.

Podobne zadania warto formutowaé w innych dziedzinach. Odlegtym celem jest
stworzenie komputerowych doradcéw dla ekspertéw — programéw oceniajacych ich
wnioski, wspomagajacych rozumowanie, podsuwajacych interesujace obserwacje
i skojarzenia, a nawet kreatywne idee (Duch i Pilichowski 2007). Amerykanska agen-
¢ja ministerstwa obrony do zaawansowanych projektéw badawczych (Defense Advan-
ced Research Projects Agency, DARPA)® sponsoruje zakrojony na szeroka skale program
budowy spersonalizowanych asystentéw osobistych (Personalized Assistants that Le-
arn, PAL) i innych systeméw kognitywnych®.

14.4.4. Sposob oceniania systemow sztucznej inteligencji

Miara ogdlnej inteligengji systemu Al moze by¢ liczba zadan lub nawet catych profesji,
ktére dany program moze wykonac lub w pelni zautomatyzowac (Nilsson 2005). Juz Allan
Turing zauwazyt (1950), ze taki ogdlny system (nazwat go child machine), ktéry moéglby
nauczy¢ sie réznych zadan, wystarczy, aby zastapi¢ wiele wyspecjalizowanych systeméw.
Liczne zawody zwiazane sa obecnie z przetwarzaniem informacji i przydatnos¢ réznych
programéw komputerowych w nich stosowanych mozna mierzy¢ za pomoca standardo-
wych testéw. W zawodach polegajacych na pracy fizycznej, wymagajacych koordynacji
sensomotorycznej i rozwiazywania probleméw zwiazanych z percepcja (w tym analiza
obrazéw), potrzebne beda autonomiczne roboty. DARPA zorganizowata dwa udane kon-
kursy dla automatycznie sterowanych pojazdéw. Byty to: konkurs przejazdu przez pusty-
nie i konkurs jazdy w symulowanych warunkach miejskich (Darpa Urban Challenge Com-
petition 2007). Takie zadanie wymagato przede wszystkim integracji w jednym systemie
metod przetwarzania sygnaléw, analizy obrazu, sterowania, planowania i rozumowania.

Jazda samochodem to zadanie znacznie prostsze niz kontrola humanoidalnego
domowego robota, ktéry miatby wspétpracowac z ludzmi, a wiec musialby rozumieé
ich intencje, rozpoznawac obiekty i relacje miedzy nimi, kontrolowa¢ uwage oraz
uczy¢ sie na podstawie obserwacji. Jednakze wiadomo, ze nie kazdy cztowiek moze
sie nauczy¢ jazdy samochodem. W tym zakresie automatycznie sterowane pojazdy
osiagnely wiec wyzszy poziom inteligencji niz niektérzy ludzie. Firmy samochodowe
zapowiedzialy w ciagu najblizszego dziesieciolecia zastapienie zawodowych kierow-
c6w na dalekich trasach przez systemy automatyczne’.

14.4.5. Sztuczna inteligencja i ludzie

Jednym z problemdéw;, jakie podnosi sie w kontekScie rozwoju sztucznej inteligendji, jest
problem zagrozenia bezrobociem. Jak sie wydaje, znaczenie tego czynnika bywa czesto

5 http://www.darpa.mil /
® 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 asystentéw nie musi w pelni eliminowaé
pracy cztowieka, na poczatek powinno wspomagac jego produktywnosé. Dla petniej-
szej oceny brakuje uporzadkowania stopnia trudnosci réznych zadan tak, by stawiaé
sobie realistyczne cele i uzyskiwacd realistyczne oceny kompetencji systeméw Al w tych
zadaniach. Nie znaczy to jednak, ze problem bezrobocia zwiazanego z rozwojem Al
jest wydumany. Wiele zawodéw juz zniknelo, nastapilta znaczna redukcja liczby pra-
cownikéw zwiazanych bezposrednio z produkgja, jak i zatrudnionych w instytucjach
finansowych. W wiekszosci przypadkéw zmniejszenie zatrudnienia to wynik zmiany
organizacji pracy, wprowadzenia nowych urzadzen o stosunkowo niskim stopniu inte-
ligencji (automatyka przemystowa, automaty ATM zamiast kas). Nie ulega jednak wat-
pliwosci, ze wiekszos¢ ambitnych projektéw w dziedzinie sztucznej inteligencji wyma-
gac bedzie systemdéw, ktére powinny wspdétdziata¢ w naturalny sposéb i w szerokim
zakresie z ludZzmi, mie¢ podobne reakgcje i funkgje. Takie systemy okreélane sa mianem
,architektur kognitywnych”. Sprébujemy je teraz blizej przeanalizowac.

14.5. Architektury kognitywne
14.5.1. Potrzeba tworzenia modeli kognitywnych

Zrozumienie sposobu dzialania naszego aparatu poznawczego wymaga skonstruowania
modelu dziatania cztowieka, ktéry uwzglednia jego mozliwosci percepcyjne i poznaw-
cze. Poczatkowo architektury kognitywne tworzono przede wszystkim z mysla o tym,
by modelowac reakgje cztowieka w ztozonych sytuacjach, gdy trzeba reagowaé w odpo-
wiedni spos6b na wiele sygnatéw o réznych modalnosciach (Newell 1990; Meyer i Kieras
1997). Niewtasciwie zaprojektowany system sterowania duzym samolotem moze stawiac
zbyt wielkie wymagania w stosunku do mozliwosci reakgji pilotéw. Dlatego znajomos¢
ludzkich ograniczer, jak tez wierne modele ludzkich zachowar sa bardzo pozadane.

14.5.2. Kryteria oceny architektur kognitywnych

Jak ocenia¢ architektury kognitywne? Allen Newell (1990) zaproponowat az 12 kryte-
riéw oceny takich systeméw, dotyczacych ich zdolnosci adaptacyjnych, zachowania
dynamicznego, elastycznosci zachowan, mozliwosci stopniowych ulepszen, mozli-
wosci catkowitej ewolugji architektury, sposobéw uczenia sie, integracji wiedzy, wiel-
kosci dostepnej bazy wiedzy, kompetendji jezykowych, dziatania w czasie rzeczywi-
stym oraz mozliwosci implementacji w architekturach mézgopodobnych. Anderson
i Lebiere (2003) zastosowali te kryteria do analizy trzech znanych architektur (ACT-R,
SOAR i klasycznej architektury konekcjonistycznej®). Takie szczegétowe poréwnania
trudno jednak zastosowaé do wiekszej liczby systeméw.

¢ Podany termin w pierwotnej wersji tekstu wystepowat w formie , koneksjonistycznej” a nie , konekcjoni-
stycznej”. Po dyskusji przyjeto, ze w tej ksiazce bedzie uzywany termin , konekcjonistycznej”, poniewaz
taka forma wystepuje takze w innych rozdziatach pisanych przez innych autoréw, aczkolwiek warto od-
notowad, ze ta druga forma (koneksjonistycznej) jest czestsza w Internecie, a w stowniku Kopalifiskiego
znajduje sie taki zapis:
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Rvycina 14.1. Klasyfikacja architektur kognitywnych.

Zaproponowali$my prostsza taksonomie (Duch i in. 2008), przedstawiona powy-
zej, tacznie z przyktadami obecnie rozwijanych architektur kognitywnych (ryc. 14.1).
Wiekszos¢ prac w tej dziedzinie koncentruje sie na konkretnych architekturach i braku-
je ogodlnego przegladu, ktéry datby szersza orientacje. Wyjatkiem jest artykut Vernona
i in. (2007), koncentrujacy sie na mozliwo$ciach autonomicznego rozwoju zdolnosci
mentalnych agentéw programowych.

Dwie najwazniejsze cechy wszystkich architektur kognitywnych to sposéb orga-
nizacji ich pamieci i mechanizmy uczenia sie. Pamieé stanowi repozytorium wiedzy
o $wiecie i o sobie, a takze o celach i biezacych dziataniach. Rola pamieci rozumiana
jest w rézny sposéb przez réznych autoréw (Hawkins i Blakeslee 2004; Hoya 2005;
Hecht-Nielsen 2007). Uczenie si¢ jest procesem, ktéry transformuje zapamietana
wiedze i sposéb jej wykorzystania. Pamiec i uczenie sie to dwa fundamenty budo-
wy systeméw poznawczych, z ktérych rozwija¢ sie moga ztozone wyzsze czynno-
Sci poznawcze. Organizacja pomieci zalezy od sposobu reprezentacji wiedzy. Prosta
taksonomia architektur kognitywnych oparta na tych dwéch filarach prowadzi do
identyfikagji trzech gtéwnych grup architektur: symbolicznych, emergentnych i hy-
brydowych.

Architektury symboliczne wykorzystuja wiedze deklaratywna, zawarta w rela-
gjach zapisanych na poziomie symbolicznym, a takze skupiaja sie nad uzyciem tej
wiedzy do rozwiazywania probleméw. Architektury emergentne wykorzystuja prze-
plywy sygnatéw przez sie¢ licznych, wzajemnie ze soba oddziatujacych elementéw,
w ktérej pojawiaja sie stany emergentne, dajace sie zinterpretowaé w symboliczny

,koneksjonizm: fizj. teoria pamieci, wg ktérej pamie¢ doswiadczen, faktéw, rzeczy, stéw itd. rozpro-
wadzana jest po calym mézgu w licznych zespotach, a praca mézgu polega na uruchomianiu potaczen
nerwowych miedzy tymi zespotami” (przyp. red. nauk.).
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sposob. Architektury hybrydowe sa kombinacja obu tych podejs¢, potaczonych na
rozmaite sposoby.

Do rozwiazywania r6znego rodzaju probleméw angazowane sa rézne typy archi-
tektury poznaweczej.

14.6. Architektury symboliczne
14.6.1. 0golny przeglad architektur symbolicznych

Hipoteza Newella i Simona (1976) na temat fizycznych systeméw symbolicznych ma
swoje zrédto w badaniach nad pamiecia i rozwiazywaniem probleméw. Fizyczny
system symboliczny moze uzywac¢ dowolnych wzorcéw fizycznych, by stworzy¢ od-
powiednie symbole, manipulowaé nimi, wczytywac je, wypisywac, przechowywaé
i zmieniaé, podejmujac przy tym odpowiednie dziatania ukierunkowane na osiagnie-
cie okreslonych celéw. Chociaz w praktyce koncepcje te zawezono do symboli jezy-
kowych, jej pierwotne sformutowanie jest dos¢ uniwersalne i pozwala na nazywa-
nie symbolami takze specyficznych konfiguracji pobudzen uktadéw neuronowych.
W takim przypadku pojawia sie od razu problem dyskretyzacji (zignorowany przez
Newella), inaczej liczba symboli oznaczajacych podobne stany roénie w sposéb kom-
binatoryczny.

Wiekszo$¢ architektur symbolicznych uzywa scentralizowanej kontroli przeptywu
informagji od czujnikéw sensorycznych do efektoréw (kontrola ruchu lub informacji
wyjéciowych). Mozna to uzna¢ za aproksymacje funkgji wykonawczych zwiazanych
z pamiecia robocza, wspomaganych przez pamie¢ semantyczna dostarczajaca wie-
dzy. Reguly produkcji maja reprezentowaé cykl postrzezenie-dziatanie, ktéry stuzy
aproksymacji proceséw rozumowania, prowadzonych przez ludzi. Stosowane sa réw-
niez reprezentacje grafowe, zwykle w postaci graféw skierowanych, ktérych wezty
reprezentuja symbole i przypisane im atrybuty, a tuki — zwiazki miedzy nimi. Tak jest
w przypadku zaréwno sieci semantycznych, jak i graféw koncepcyjnych (Sowa 1984).
W graficznej postaci przedstawic tez mozna ramy i schematy (Minsky 1975). W robo-
tyce stosowana jest reprezentacja za pomoca zbioru reakcji w okredlonym kontekscie
(reactive action packages, RAPs; Firby 1989).

W systemach symbolicznych wprowadzono rézne mechanizmy uczenia sie, ktére
mozna podzieli¢ na analityczne (dedukcyjne) i indukcyjne.

Uczenie analityczne wykorzystuje wiedze do wnioskowania na jej podstawie
o prawdziwos$ci nowych faktéw. Przyktady tego podejscia to uczenie oparte na wyja-
$nieniach (explanation-based learning, EBL; Mitchell i in. 1986) lub analogiach (Veloso
i Carbonell 1990). Uczenie indukcyjne odkrywa nowe, ogélne reguty na podstawie
obserwagji i ma na celu dokonanie aproksymacji struktury danej domeny. Przykta-
dem jest tu oparte na wiedzy uczenie indukcyjne (knowledge-based inductive learning,
KBIL; Larvac i Dzeroski 1994) oraz op6znione uczenie sie z krytykiem (Kaelbling i in.
1996).

Wiele ambitnych architektur symbolicznych zarzucono po krétkim okresie entu-
zjazmu ich twércéw; ponizej oméwione zostana najciekawsze projekty, ktére rozwija-
ja sie od dtuzszego czasu lub maja duze szanse na dalszy rozwd;.
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14.6.2. Architektura SOAR

SOAR (nazwa pochodzi od haset State, Operator And Result) jest klasycznym, rozwi-
janym od ponad 30 lat przyktadem architektury kognitywnej, stuzacej modelowaniu
ogolnej inteligencji za pomoca systemu regutowego, traktowanego jako przyblizenie
systeméw opartych na wiedzy (Newell 1990; Laird i in. 1987). Sytuacja rozpatrywana
jest tu w przestrzeni problemu, czyli z wykorzystaniem zbioru dopuszczalnych sta-
néw opisu problemu. Reguty produkcji maja forme: ,jedli spetnione sa warunki..., to
nalezy podja¢ dzialania...” (IF ... THEN ...). Reguly te uporzadkowane sa wedlug
typu operatoréw okreslajacych dziatania w tej przestrzeni.

Gtéwny mechanizm uczenia oparty jest na koncepcji porcjowania (chunking)
— technice analitycznej formutowania nowych regut i makrooperacji na podstawie
powtarzalnych kombinagji prostych operacji, ktére okazaty sie przydatne wcze$niej
(Laird i in. 1987). Nowe , porcje wiedzy” prowadza do rozwiazan niejako na skréty.
System dostepny jest w r6znych wersjach na stronie projektu’.

SOAR zastosowano do replikacji wynikéw wielu eksperymentéw psychologicz-
nych, planowania, pracy z duzymi i ztozonymi bazami wiedzy, sterowania eskadra
mysliwcéw, sterowania awatarami (ryc. 14.2) na przyktad w grach komputerowych,
rozwiazywania probleméw i zrozumienia jezyka naturalnego (NL-SOAR) w czasie
rzeczywistym?.

Rvycina 14.2. Steve, awatar sterowany za pomocg
SOAR, uczy obstugi skomplikowanej maszynerii
w wirtualnym Swiecie.

Architektura SOAR ulegta w ostatnich latach znacznej ewolucji: uczenie z kryty-
kiem zastosowano do okre$lenia strategii nadawania preferencji operatorom, wpro-
wadzono uczenie epizodyczne do analizy ewolucji stanu problemu oraz pamiec¢
semantyczna do opisu abstrakcyjnej wiedzy deklaratywnej. Pojawily sie tez modne

% http: // sitemaker.umich.edu / soar/home
10 Opis nowosci w SOAR jest pod: http: // ai.eecs.umich.edu/people/laird / current-research.html
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inspiracje biologiczne (Laird 2008): wyobraznia przestrzenna w problemach wymaga-
jacych dziatania w rzeczywistym $wiecie, emocje, nastroje i uczucia, ukierunkowujace
rozumowanie i przyspieszajace uczenie sie z krytykiem. Proponowane rozszerzenia
nie zostaly jeszcze w pelni zintegrowane z cata architektura i nie wiadomo, na ile
bedzie to mozliwe. System percepcyjno-ruchowy zastosowany w SOAR jest do$¢ pry-
mitywny, trzeba w nim definiowac¢ wiasne funkcje okreslajace informacje wejSciowa
i wyjsciowa. Wsréd propozycji rozszerzen brakuje mechanizméw skupiania uwagi,
selekgji informagji i zapominania, uczenia hierarchicznych reprezentacji (czyli aprok-
symagji probleméw na réznym poziomie abstrakgcji) oraz odpowiedniego traktowania
niepewnosci informacji.

14.6.3. Architektura EPIC

EPIC (Executive Process Interactive Control) to architektura kognitywna, ktérej zada-
niem jest modelowanie wielu aspektéw dziatania cztowieka w procesie interakcji
z maszynami (Meyer i Kieras 1997). Kilka potaczonych ze soba procesoréw stuzy do
w miare realistycznego (z punktu widzenia czaséw reakcji) modelowania przetwa-
rzania informadji przez zmysty wzroku, stuchu i dotyku, a efektory poruszaja kame-
rami, wciskaja klawisze i produkuja stowne wypowiedzi. Procesory dzialaja na sy-
gnatach przetworzonych do postaci symbolicznej, wykorzystywanej przez procesor
kognitywny oparty na wiedzy w postaci regut produkgji. EPIC stosowano do badania
prawdopodobiefistwa pomylek i czaséw reakgji, ale istnieje tez wersja wspétpracujaca
z SOAR w zakresie planowania i rozwiazywania problemoéw, ktéra zastosowano do
symulagji pracy kontroleréw lotu (Rosbe i in. 2001).

14.6.4. Architektura SNePS

SNePS (Semantic Network Processing System) uzywa do reprezentacji wiedzy w celu
rozumowania i dziatania nie tylko formut logicznych, ale réwniez ram i sieci seman-
tycznych. Celem tego systemu, rozwijanego od ponad 30 lat (Shapiro i in. 2007),
jest zrozumienie natury proceséw odpowiedzialnych za inteligencje przez ekspe-
rymentowanie z agentami poznawczymi, zdolnymi do rozwiazywania probleméw
i postugiwania sie jezykiem naturalnym. Wiedza i przekonania agentéw SNePS maja
forme asercji, dotyczacych réznych obiektéw, atrybutéw i relacji. Pakiet wnioskowa-
nia SNIP (SNePS Inference Package) integruje rezultaty otrzymane za pomoca réznych
form reprezentacji wiedzy, postugujacych sie odrebnymi mechanizmami wnioskowa-
nia (logicznym, opartym na ramach, oraz szukaniu drég w sieciach semantycznych)
(ryc. 14.3). Wykrycie sprzeczno$ci przez system wymaga zmiany przyjetych zatozen
oraz propagacji tych zmian celem skorygowania btednych wnioskéw uzyskanych na
podstawie tych zatozen.

SNePS wykorzystano do analiz jezykowych i tworzenia odpowiedzi teksto-
wych, rozumowania zdroworozsadkowego, automatycznego rozszerzania stowni-
ka poje¢, sterowania symulowanymi agentami prowadzacymi konwersacje z uzyt-
kownikami (w systemach pytan i odpowiedzi oraz w innych zastosowaniach), a na-
wet do tworzenia teorii dzialania umystu matematyka (uwzgledniajac enaktywne
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Rvycina 14.3. System kontroli SNePS Rational Engine planuje i podejmuje sekwencyjne dziatania
korzystajgc z ram, a system analizy jezyka naturalnego oparty jest na klasycznej architekturze
rozszerzonej gramatyki sieci przejs¢ i analizatorze/syntezerze morfologicznym.

ugruntowanie symboli). Chociaz zademonstrowano interesujace wyniki wniosko-
wan, system nie byt dotychczas uzywany w rzeczywistych aplikacjach, trudno
wiec przewidzie¢, jaka bedzie jego skalowalno$¢ dla duzych baz wiedzy. Program
dostepny jest za darmo, napisany zostal w Common Lisp i ma uzyteczny interfejs
graficzny'.

14.6.5. Architektura NARS

NARS (Non-Axiomatic Reasoning System) to projekt rozwijany przez Pei Wanga (2006)
w ciagu ostatnich dwéch dekad™. Jest to ciekawa préba aproksymacji architektury
poznawczej za pomoca niestandardowej logiki. System NARS przeznaczony jest do
wnioskowania opartego na jezyku reprezentacji wiedzy wykorzystujacym semantyke
ugruntowana w pragmatyce (experience-grounded semantics).

n http: // www.cse.buffalo.edu/sneps/
12 http: // nars.wang.googlepages.com /
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Logika nieaksjomatyczna oznacza, ze prawdziwo$é stwierdzen logicznych oce-
niana jest na podstawie wczesniejszych do$wiadczen systemu z podobnymi sytuacja-
mi, a nie na podstawie aksjomatéw przyjetych a priori. Mozna ja wykorzysta¢ w sytu-
acjach braku wiedzy pozwalajacej na jednoznaczne rozstrzygniecia. Jezyk reprezen-
tacji — wraz ze zbiorem regul wnioskowania, strukturami pamieci i mechanizmem
kontrolnym — pozwala traktowa¢ wykonywane zadania jako rézne aspekty tego sa-
mego procesu. Wnioski maja stopnie prawdziwosci, oceniane na podstawie ich przy-
datnosci. Powstato kilka prototypéw systeméw NARS o coraz wigkszym stopniu
wyrafinowania, nie przedstawiono jednak jeszcze zadnego powazniejszego ich za-
stosowania.

14.6.6. Architektura ICARUS

ICARUS jest nowsza architektura (Langley 2005), przeznaczona do sterowania agen-
tami (robotami i awatarami). Zastosowano w niej reprezentacje wiedzy w postaci re-
aktywnych umiejetnosci. Kazda z nich okresla jaka$ sekwencje dziataii w kontekscie
okreslonych celéw. Architektura obejmuje podsystem percepcyjny, planowania, wy-
konaweczy i kilka podsysteméw pamieci. Percepty stoja w hierarchii nisko — odpo-
wiadaja poczatkowym fazom przetwarzania informacji zmystowej, a pojecia stojace
wysoko odpowiadaja rozpoznawanym obiektom, koncowej fazie przygotowan do
planowania dziatania. Majac dane percepty, szuka sie pasujacych do nich pojeé, a ma-
jac dane cele, szuka sie reaktywnych umiejetnosci, ktére beda przydatne do ich osia-
gniecia. Pamieé pojec zawiera wiedze o réznych klasach obiektéw, zwiazkach miedzy
nimi, mozliwosciach manipulacji i stosowalnosci réznych procedur.

Pamie¢ dzieli sie¢ na dtugotrwata (long-term memory, LTM) i krétkotrwata (short-
term memory, STM). Pamie¢ dtugotrwata zorganizowana jest hierarchicznie i poma-
ga w dopasowaniu perceptéw oraz tworzeniu ich kombinacji pasujacych do poje¢,
a takze w wyszukaniu odpowiednich umiejetnoéci do wyboru dziatan w zaleznosci
od celu. Hierarchiczne, inkrementacyjne uczenie z krytykiem pozwala na antycypacje
sygnatéw nagrody z coraz wiekszym wyprzedzeniem, usprawniajac osiaganie celéw
systemu na poziomie umiejetnosci i poszczegé6lnych posunieé.

W poréwnaniu z tradycyjnym uczeniem sie z krytykiem zastosowane tu podejscie
hierarchiczne daje priorytet dziataniom o wysokim stopniu uzytecznosci. Pozwala to
na znacznie szybsze uczenie sie, a hierarchiczna organizacja obszernej pamieci po-
zwala na skupianie uwagi na zdarzeniach i obiektach w zasiegu sensoréw, uprasz-
czajac procesy dopasowywania wzorcéw i redukujac czasy reakcji systemu (Langley
i Choi 2006). ICARUS uzywa modutu planowania do konstrukgji drzewa zadan, uczac
sie przy tym nowych koncepcji w sposéb tatwy do zrozumienia, ale nowe koncepgcje
wysokiego poziomu nie jest tatwo tworzy¢ automatycznie.

Pokazano szereg interesujacych zastosowan tej architektury zaréwno do gier lo-
gicznych, poruszania si¢ w symulowanym $wiecie, prowadzenia samochodu w sy-
mulowanych warunkach miejskich, jak i do symulacji walk ulicznych w grach kom-
puterowych. Brakuje w niej jeszcze réwnoleglego przetwarzania, pozwalajacego na
koordynacje asynchronicznych sygnaléw z sensoréw, oraz sposobéw radzenia sobie
z informacja nieprecyzyjna.
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14.7. Architektury emergentne
14.7.1. Ogolna charakterystyka architektur emergentnych

Punktem wyjscia dla tego rodzaju architektur kognitywnych sa w mniejszym lub
wiekszym stopniu inspiracje neurobiologiczne. Propozycje tego typu rozwiazan
pojawily sie juz w ksiazce McClellanda i Rumelharta (1986) w postaci modeli ko-
nekgjonistycznych. W modelach neuronowych elementy sieci reprezentuja neuro-
ny i realizuja proste funkcje, dopiero kwazistabilna konfiguracja aktywnosci tych
elementéw moze by¢ interpretowana jako $lad pamieciowy, na przyktad rozpo-
znanie jakiego$ obiektu. Pomiedzy takimi konfiguracjami aktywnosci sieci istnieja
skojarzenia, a wiec mozliwe sa przejscia od jednej konfiguracji do drugiej. W mo-
delach konekcjonistycznych mamy do czynienia z sieciami prostych elementéw
przetwarzajacych sygnaty, a kazdy z nich reprezentuje juz jakie$ pojecie czy $lad
pamieciowy. Pojedynczy element takiej sieci reprezentuje wiec jaka$ konfiguracje
pobudzen wielu weztéw w sieciach neuronowych. Potaczenia miedzy weztami sieci
definiuja mozliwosci przeplywu aktywacji neuronowej od jednej konfiguracji do
drugiej. W obu przypadkach elementy sieci oddziatuja ze soba, zmieniajac swdj stan
wewnetrzny i sposéb oddziatywania z innymi elementami, a dynamika tych od-
dziatywan prowadzi do zmiany wtasnosci catej sieci i wylaniania sie (emergencji)
nowych wiasnosci.

W modelach sieciowych mamy dwie mozliwosci organizacji pamieci: globalna
(catkowicie rozproszona) lub zlokalizowana. Perceptrony wielowarstwowe (Multi-
Layer Perceptron, MLP) i inne sieci neuronowe uzywajace nielokalnych funkgji trans-
feru reprezentuja informacje w calkowicie rozproszony sposéb: wszystkie parametry
danej sieci maja wplyw na ostateczny wynik obliczefi. Generalizacja reakcji na nowe
bodzce jest zwykle w takich sieciach catkiem dobra, ale préba nauczenia nowej wie-
dzy moze prowadzi¢ do katastrofalnej interferencji i zapominania poprzednio wy-
uczonych zaleznosci (O'Reilly i Munakata 2000).

Inspiracja dla sieci MLP jest przyblizony opis dziatania pojedynczych neuronéw?.
Jedli zwrdci¢ uwage na mikroobwody zamiast pojedyncze neurony, to mozna przyjac,
ze podstawowa jednostka przetwarzajaca informacje w sieci MLP nie sa pojedyncze
neurony, lecz fragmenty sieci, dokonujace projekcji sygnatu na jakas wybrana funkcje
bazowa, na przyktad funkcje zlokalizowana. Moze to by¢ odzwierciedleniem rezo-
nansowych wiasnoéci mikroobwodéw, reagujacych na specyficzne struktury w nad-
chodzacych sygnatach. Rozwiniecia na funkcje bazowe, zwlaszcza zlokalizowane
funkgje radialne (czesto sa to funkcje Gaussa), sa przyktadem sieci przechowujacej
§lady pamieciowe w sposéb zlokalizowany. Tylko nieliczne wezly sieci, ktére ulegaja
aktywagji przy danym pobudzeniu, maja wptyw na wynik jej dziatania. Sieci typu
MLP mozna tatwo przeksztatci¢é w sieci modularne, faczac ze soba pary neuronéw
i otrzymujac w ten sposéb filtry lokalizujace przeptyw sygnatu przez sieé, nie sa to
wiec catkiem odmienne podejécia (Duch i in. 2001).

13 Wiecej na ten temat przeczytaé mozna w rozdziale 6.
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14.7.2. Metody uczenia architektur emergentnych

Metody uczenia architektur emergentnych sa do$¢ zréznicowane (McClelland i Ru-
melhart 1986; O'Reilly i Munakata 2000). Ogélna zasada jest kompresja informacji.

Uczenie skojarzeniowe transformuje sygnaty wejSciowe w specyficzne, zwykle
prostsze reprezentacje wyjsciowe, ktére moga stuzy¢ do kategoryzacji, heteroasocjacji,
pamietania pozadanych reakcji w okreslonym kontekscie lub umozliwi¢ dopetnianie
brakujacej informacji w niepetnych wzorcach wejsciowych. Uczenie moze by¢ albo
nadzorowane bezposrednio przez oczekiwania, ktére po kazdej prezentacji bodzcow
konfrontowane sa z odpowiedziami sieci, albo posrednio, przez krytyke dzialania sys-
temu po kilku krokach jego dziatania, jak to sie dzieje w przypadku uczenia z kryty-
kiem (reinforcement learning).

Uczenie konkurencyjne jest wynikiem wzajemnego hamowania sie aktywnych
jednostek, ktére prowadzi do uproszczenia przeptywajacych sygnatéw oraz tworze-
nia sie skupien podobnych pobudzein w nienadzorowany sposéb. Najprostsza forma
takiego uczenia, znana jako , zwyciezca bierze wszystko” (winner-takes-all, WTA), po-
zostawia tylko jeden zwycieski element w stanie aktywnym, wyhamowujac wszystkie
pozostate. Taki element stuzy za prototyp dla catej klasy sygnatéw.

Uczenie korelacyjne, oparte na regule Hebba, pozwala zapisaé korelacje staty-
styczne miedzy dochodzacymi sygnatami, tworzac uproszczony wewnetrzny mo-
del istotnych zaleznosci w srodowisku i pozwalajac na wykrycie interesujacych cech
w sygnatach.

14.7.3. Charakterystyka architektur emergentnych

Architektury emergentne sa blizsze problemom percepgji i wnioskowania na podsta-
wie postrzezen niz bardziej abstrakcyjnym formom rozumowania opartym na sym-
bolach. W zastosowaniu do reprezentagji ztozonych form wiedzy i rozwiazywania
probleméw nie osiagnety one jeszcze podobnego poziomu co architektury symbolicz-
ne, niemniej jest tu kilka propozycji wartych oméwienia. Teoretycznie mozna by uzy¢
kazdego z duzych symulatoréw neuronowych! (np. Genesis, Neuron) do symulacji
poszczegdlnych funkcji poznawczych, jednak budowa catej architektury kognitywnej
wymaga duzych sieci, ktére ze wzgledu na czas obliczeri musza by¢ oparte na znacz-
nie prostszych modelach neuronéw niz modele oferowane przez duze symulatory.

14.7.4. Architektura IBCA

IBCA (Integrated Biologically-based Cognitive Architecture) to architektura wzorowana na
modelu proceséw przetwarzania informagji przez kilka kluczowych regionéw mézgu
(O'Reilly i in. 1999). Podkre$la sie w niej role trzech gtéwnych obszaréw, realizujacych
rézne typy pamieci: kore ciemieniowa (parietal cortex, PC), kore czotowa (frontal cortex,
FC) i formagje hipokampa (HC). Organizacja sieci neuronowych w tych obszarach jest
do$¢ odmienna.

14 Wiecej na ten temat mozna przeczytaé w rozdziale 5.
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Kora ciemieniowa zawiera pola recepcyjne reagujace lokalnie, ale czeSciowo nakta-
dajace sie, realizujace transformacje sensomotoryczne, skojarzenia oraz hierarchiczne
transformacje sygnatéw o r6znej modalnosci.

Kora czotowa uzywa izolowanych modutéw z silna rekurencja, pozwalajacych na
realizacje pamieci roboczej, dzieki ktérej mozna przerwac biezace dziatanie, a potem
do niego powrdci¢. Izolowane reprezentacje moga sie taczy¢ w sposéb kombinato-
ryczny, tworzac na przyktad r6znorodne zestawy cech.

Hipokamp realizuje globalny model pamieci, w ktérym wszystkie wejscia pobu-
dzaja rzadkie reprezentacje (niewielka cze$¢ neuronéw jest aktywna), faczace rozma-
ite cechy, ale pozwalajace na rozréznianie bardzo podobnych obiektéw. Modut HC
pozwala na realizacje pamieci epizodycznej, zapisujac aktywacje w PC i FC i pomaga-
jac uniknac interferencji (zbytniego rozchodzenia sie aktywacji) w PC.

Architektura IBCA uczona jest za pomoca algorytmu LEABRA (Local, Error-dri-
ven and Associative, Biologically Realistic Algorithm), czyli kombinacji Hebbowskiego
uczenia korelacyjnego z konkurencyjnym hamowaniem w procesach typu ,zwy-
ciezca bierze wszystko” oraz dwufazowej korekcji btedéw, w sposéb nieco lepiej
biologicznie uzasadniony niz algorytm wstecznej propagacji. Moduly PC i FC reali-
zuja powolne uczenie integrujace wiele ekspozycji na rézne bodzce, pozwalajac na
odkrywanie regularnosci w $rodowisku i realizacje zachowan sensomotorycznych.
Modut HC pozwala natomiast na szybkie uczenie, umozliwiajace zapamietywanie
indywidualnych epizodéw oraz pozwala na rozréznianie poszczegdlnych zdarzen
badz obiektow.

Wspétpraca miedzy uczeniem HC i FC/PC ilustruje dziatanie dwéch komple-
mentarnych systeméw uczenia przez moézg. Pozwala to na rozwiazanie problemu
konsolidacji wiedzy, transferu wiedzy z pamieci krétkotrwatej do dtugotrwatej, zapi-
sujacej ,obraz $wiata” w uczonym modelu. IBCA dziata wspétbieznie, jest to model
elastyczny, dajacy sie przystosowaé¢ do modelowania wielu form zachowan, wyka-
zujacy dobra generalizacje dzieki rozproszonym reprezentacjom. Wyzsze czynno-
Sci poznawcze (dziatania sekwencyjne, powiazania miedzy elementami sytuacji lub
obiektéw o ztozonej strukturze) pojawiaja sie w tym modelu dzieki pamieci roboczej
implementowanej w module FC, ktéra potrafi utrzymac przez jakis czas i aktualizo-
wac aktywna reprezentacje sytuacji. Dos¢ skomplikowany, ale biologicznie dobrze
umotywowany, mechanizm nagrody pozwala na antycypacje nagrody przez rodzaj
uczenia sie z krytykiem.

Architektura IBCA zrealizowana zostata za pomoca symulatora Emergent (po-
wstalego z rozwiniecia projektu PDP++), nadal intensywnie rozwijanego. Zrobiono
za jej pomoca sporo modeli eksperymentéw psychologicznych, takich jak test Stroopa,
test sortowania kart Wisconsin, modelowano mechanizmy percepgcji, r6zne rodzaje
dysleksji i wiele innych probleméw. Symulacje sa bardzo czasochtonne, gdyz mode-
le neuronéw, chociaz do$¢ uproszczone w poréwnaniu z doktadniejszymi modelami
biologicznymi, zawieraja bardzo wiele parametréw, na przyktad trzy rodzaje kanatéw
jonowych. Procesy hamowania uwzglednia sie w sposéb uproszczony.

Dla wielu symulacji funkcji poznawczych potrzeba licznych warstw oddziatu-
jacych ze soba neuronéw, w rezultacie uczeniu podlega wiele tysiecy parametréw,
powstaje wiec problem skalowania catego systemu. W obecnej implementacji archi-



14. Architektury kognitywne, czyli jak zbudowaé sztuczny umyst

287

w symulatorze Emergent.

Gestalt

tektura dobierana jest przez uzytkownika do problemu, a uczeniu podlegaja tylko
parametry sieci, ale nie jej struktura. Brakuje reprezentacji emocji, pozwalajacej na
wprowadzenie motywagji i utatwiajacej wyb6r celéw, nie ma tez koordynacji ruchu
i wyczucia czasu. Jest to bez watpienia bardzo interesujaca architektura, pomagajaca
zrozumie¢ funkcje poznawcze (ryc. 14.4), nie wiadomo jednak, w jaki sposéb moz-
na za jej pomoca osiagna¢ podobny poziom w procesach rozwiazywania probleméw
i my$lenia sekwencyjnego jaki udaje sie uzyska¢ w architekturach symbolicznych.

14.7.5. Architektura NOMAD

NOMAD (Neurally Organized Mobile Adaptive Device) to architektura sterujaca agen-
tami, oparta na teorii ,neuronalnego darwinizmu” Geralda Edelmana (1993, 1999).
»~Automaty Darwina”, czyli roboty sterowane przez te architekture, pokazuja, jak za-
sady emergentne sprawdzaja sie¢ w sterowaniu i rozpoznawaniu wzorcéw w czasie
rzeczywistym. Informacja o Swiecie dostarczana jest przez kamery, mierniki odlegto-
Sci, sztuczne wibrysy (wasy czuciowe, jak u szczura), zmyst dotyku i czujnik smaku
(przewodnosci) oraz czucie prioprioceptywne, przydatne do okreSlenia potozenia
gtowy i kierunku swojego ruchu. W symulatorze uwzgledniono kilkanascie podob-
szaré6w mozgu, przetwarzajacych informacje zmystowa i sterujacych robotem. Jest on
uczony w sposob pseudonaturalny: rozwija sie od ,narodzin”, nic poczatkowo nie
wiedzac, w sztucznym, ale zréznicowanym $rodowisku.

Eksperymenty z NOMAD-ami pokazaty role systemu wartosci wykorzystujacego
wewnetrzne mechanizmy nagrody. System warto$ci robota to jego genetyczne pre-
dyspozycje do poszukiwania wrazen i unikania sytuagji szkodliwych. Pozwala mu
to na rozwdj interesujacych form zachowan, podejmowanie dziatan zwiekszajacych
doptyw pozytywnych wrazen, Sledzenie obiektéw, zbieranie , dobrze smakujacych”
klockéw w jednym miejscu i unikanie klockéw zle smakujacych (ryc. 14.5).

Rycina 14.4. Przyktad modelu rozumienia zdan
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Rycina 14.5. NOMAD w swoim
Srodowisku rozpoznaje wzorce
na klockach i kojarzy je

ze smakiem.

Okazalo sie, ze rozwdj percepcyjny jest sprzezony z kontrolowaniem wtasnych
ruchéw. Formacja hipokampa stanowi kluczowa strukture dla pamieci epizodycz-
nej oraz nawigacji przestrzennej (modele Darwin X-XI). Osiagnieto niezmienniczo$¢
wzrokowego rozpoznawania obiektéw (Darwin VI-VII), taczenie cech ztozonych
obiektéw w catoé¢ dzieki synchronizacji neuronéw przez rekurencyjne potaczenia
w ukladzie wzrokowym?®".

Symulacje tej architektury sa bardzo wymagajace, bo sktada sie ona z ponad 100
tysiecy neuronéw i ponad 10 milionéw synaps. Architektura NOMAD-a jest w pelni
wspotbiezna i dziala w czasie rzeczywistym na wieloprocesorowych serwerach. Jest
podstawa budowy réznych , mézgopodobnych urzadzen robotycznych” (Brain-Based
Robotic Devices). Dotychczas nie pokazano jednak, jak ja rozszerzy¢ w strone wyzszych
czynnosci poznawczych i symbolicznych proceséw mys$lenia.

14.7.6. Architektura NuPIC

NuPIC (Numenta Platform for Intelligent Computing) jest dos¢ nowa propozycja archi-
tektury emergentnej opartej na hierarchicznej pamieci wzorcéw czasoprzestrzennych
(Hierarchical Temporal Memory, HTM), ktéra wynikta z rozwazan ogélnych nad algo-
rytmem przetwarzania informacji przez mézgi (Hawkins i Blakeslee 2004). Wezly sie-
ci zorganizowane sa w spos6b hierarchiczny, motywowany przez rosnace rozmiary
korowych pél recepcyjnych w obszarach zmierzajacych od pierwotnej kory zmysto-

15 Problem taczenia cech (the binding problem) wynika z tego, ze rézne cechy obrazu analizowane sa przez
wyspecjalizowane obszary w mézgu — nie ma jednego miejsca, w ktérym pojawia sie reprezentacja ob-
razu, musi wiec by¢ jaki§ mechanizm (prawdopodobnie oparty na synchronizagji), ktéry przypisuje te
rozproszone pobudzenia do jednego obiektu.
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wej, przez kore wtérna i wyzsze obszary skojarzeniowe. Podobne efekty wystepuja
w architekturze IBCA, gdzie specyficzne potaczenia miedzy warstwami prowadza do
powstawania coraz wiekszych, niezmienniczych pél recepcyjnych, a w konicu do roz-
poznania obiektu.

Wezly sieci HTM zorganizowane sa w hierarchiczny sposéb, kazdy z nich ma
pamie¢ i mozliwosci uczenia. W tym modelu podkresla sie czasoprzestrzenny aspekt
percepdji, pamie¢ sekwencji wrazen, ktéra utatwia rozpoznawanie i antycypacje ko-
lejnych wrazen. Kazdy poziom w hierarchicznej sieci uczony jest niezaleznie, by za-
pamieta¢ wzorce czasoprzestrzenne i rozpoznawac nowe, podobne wzorce dzieki
wspoétpracy proceséw oddolnych i odgérnych (bottom-up/top-down), a wiec bezpo-
$redniej hierarchicznej analizie informagji i opartej na oczekiwaniach weztéw wyz-
szego poziomu antycypacji ograniczajacej interpretacje bezposredniej analizy. Ar-
chitektura HTM ma wielu zwolennikéw, ale nie testowano jej jeszcze w aplikacjach
o wiekszej skali.

14.7.7. Architektura konfabulacji

Cortronics, czyli architektura konfabulagji, to nowa architektura emergentna, za-
inspirowana przez petle wzgérzowo-korowa w mézgu (Hecht-Nielsen 2007). Pa-
mieé zorganizowana jest w postaci modularnych sieci atraktorowych, nazywanych
leksykonami. Kazdy z nich sktada sie z kawatka kory nowej i potaczonego z nia
fragmentu kory wzgdrza. Stabilne stany leksykonéw nazywane sa symbolami,
kazdy z nich reprezentowany jest przez grupe specyficznych neuronéw. Nieliczne
z nich sa wspélne dla réznych par symboli, leksykony wiec w pewnym stopniu sie
pokrywaja.

Elementarna wiedza zapisywana jest w postaci potaczen miedzy neuronami réz-
nych leksykonéw. Wszystkie kawatki kory sumuja sie do catej kory, a kawatki kory
wzgorza do czeSci wzgorza faczacej sie z kora nowa. Mechanizm konkurencyjnej ak-
tywagji symboli zawartych w leksykonach, zwany konfabulagja, stuzy do antycypacji
kolejnych stanéw, ruchéw czy stéw. Jego dziatanie pozostawia tylko kilka neuronéw
w stanie aktywnym, tworzac symbol, ktéry zwyciezyl w konkurencji z innymi, lub tez
symbol zerowy, oznaczajacy ,nie wiem”.

Sam proces konfabulacji nie wystarczy do realizacji proceséw rozumowania czy
reprezentacji ztozonej wiedzy i dotychczas stosowany byt jedynie do analizy tekstow.
Konfabulacja jest interesujacym procesem przydatnym nie tylko do antycypagji, lecz
réwniez do realizacji wyobrazni i kreatywnosci (Duch i Pilichowski 2007; Duch 2007).
Proces ten zachodzi w krétszej skali czasowej niz procesy rozumowania.

14.7.8. Inne architektury emergentne

Koncepcja globalnej przestrzeni roboczej, opisana przez Baarsa (1988), zrobita duza
kariere, ale dotychczas zaimplementowano niewiele modeli na niej opartych. Shana-
han (2006) przedstawil bardzo prosta implementacje wykorzystujaca bezwagowe sieci
neuronowe (pRAM), stosujac ja do sterowania symulowanym robotem. Inne imple-
mentacje tej koncepcji dotycza modeli hybrydowych i zostaty opisane ponizej.



290

Neurocybernetyka teoretyczna

W ostatnich latach pojawity sie nowe propozycje architektur emergentnych, ale
na razie niewiele wiadomo o ich wiasnosciach z powodu braku dobrych symulato-
réw. Haikonen (2007) napisat ksiazke na temat swiadomych maszyn, przedstawiajac
w bardzo ogélny sposéb architekture mézgu robota, brakuje w niej jednak konkret-
nych wynikéw. Anderson i jego koledzy sformutowali ciekawy projekt nazwany , Er-
satz brain” (Anderson i in. 2007), ale nie zbudowali jeszcze symulatora.

Koncepcja autonomicznego rozwoju umystu (autonomous mental development) ma
juz od dziesieciu lat silne wsparcie ze strony grupy robotykéw (Weng i Hwang 2006)
i prowadzone nad nia prace zmierzaja w podobnym kierunku co projekt Nomad
Edelmana (1993; 1999) czy Cog Brooksa (1986; Brooks i Stein 1994), czyli maja na celu
budowe dziatajacych w czasie rzeczywistym robotéw, rozwijajacych sie przez inter-
akcje z otoczeniem. Korner i Matsumoto (2002), pracujacy dla Hondy, argumentuja,
ze emergentne architektury poznawcze powinny kontrolowaé ograniczenia, za po-
moca ktérych dokonuje sie selekgji wlasciwego algorytmu z istniejacego repertuaru
pozwalajacego rozwiazac problem, a jeéli stereotypowe rozwiazanie nie jest mozliwe,
powinny prébowacé stworzyé nowy algorytm. Ten pomyst zmierza w kierunku me-
tauczenia, ktére jest jednym z najwazniejszych zagadnien inteligencji obliczeniowej
(Duch 2007a): rozwiazanie trudnego problemu wymaga nauczenia sie, jakiej sekwen-
qji transformagji trzeba dokonad, by osiagna¢ pozadany cel.

DARPA zainicjowata program budowy biologicznie inspirowanych architektur
kognitywnych (Biologically-Inspired Cognitive Architectures, BICA)'". Wynikiem tego
programu byto szereg interesujacych propozycji, na przyktad rozszerzenia SOAR
w kierunku inspirowanym przez neurobiologie oraz projekt modelu ludzkiego umy-
stu (Comprehensive brain-based model of human mind; TOSCA 2006), napisany wspdlnie
przez grupe ekspertéw z wiodacych instytucji amerykanskich. Mozna sie wiec spo-
dziewa¢ znacznej aktywnosci w formutowaniu i implementacjach architektur emer-
gentnych w bliskiej przysztosci.

14.8. Architektury hybrydowe
14.8.1. Powody hybrydyzaciji

Architektury symboliczne i emergentne w znacznej mierze sie uzupetniaja. Podejscie
symboliczne pozwala modelowaé wyzsze funkcje poznawcze, takie jak planowanie
i rozumowanie, w sposéb przypominajacy prace eksperta. Jednakze zamiana na sym-
bole duzej ilosci informacji, odbieranej przez zmysty wieloma kanatami w bardzo
zréznicowany sposéb, a w dodatku w réznym kontekscie, wymaga uwzglednienia
proceséw emergentnych, za pomoca ktérych z kolei trudno jest zrealizowac wyzsze
funkcje poznawcze. Dlatego systemy hybrydowe, faczace oba podejécia, sa najbardziej
obiecujaca droga do budowy architektur kognitywnych, wykorzystujaca silne strony
obu podejs¢ do stworzenia architektur symulujacych wszystkie etapy przetwarzania
informadji przez mézg (Sun i Alexandre 1997).

16 http: //www.darpa.mil /ipto/
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14.8.2. Klasyfikacje systemow hybrydowych

Architektury hybrydowe mozna z grubsza podzieli¢ na dwa typy: lokalno-rozpro-
szone oraz symboliczno-konekcjonistyczne, w zaleznoéci od rodzaju wykorzysty-
wanych przez nie modutéw pamieci. Do pierwszej klasy, blizszej systemom emer-
gentnym, zaliczy¢ mozna architektury zawierajace kombinacje modutéw pamieci
lokalnej, w ktérych kazde pojecie reprezentowane jest przez osobny wezet, i pa-
mieci rozproszonej, w ktérej kazde pojecie reprezentowane jest przez zbidr czescio-
wo nakrywajacych sie¢ weztéw. Do drugiej klasy zaliczymy kombinacje modutéw
symbolicznych, wykorzystujacych reguty lub reprezentacje graficzne, z modutami
konekcjonistycznymi, zaréwno zlokalizowanymi, jak i rozproszonymi (Sun i Ale-
xandre 1997).

Mechanizmy uczenia réwniez mozna podzieli¢ na dwie kategorie (Sun i Zhang
2004) w zaleznosci od dominagji uczenia odgérnego (top-down) lub oddolnego (bot-
tom-up). Uczenie odgdrne oparte jest na przesytaniu informacji od poziomu symbo-
licznego, na ktérym dziataja reguly logiczne lub inne mechanizmy wnioskowania,
do subsymbolicznego, stanowiacego poziom dolny (pamieé rozproszona), ktéry uczy
sie obserwujac wyniki dziatait na wyzszym poziomie. W uczeniu oddolnym wiedza
zdobywana jest na poziomie subsymbolicznym i przekazywana do gérnego poziomu
w postaci regul, zawierajacych sformutowania koncepcyjnie na poziomie symbolicz-
nym (Duch i in. 2001, Sun i Merrill 2001).

Pare przyktadéw architektur hybrydowych oméwiono ponizej, skupiajac sie na
organizagji pamieci i mechanizmach uczenia.

14.8.3. Architektura ACT-R

ACT-R (Adaptive Components of Thought-Rational) jest rozwijana od wielu dziesiecioleci
architektura kognitywna oparta na stworzonych przez Johna Andersona podstawach
teoretycznych, dotyczacych mechanizméw poznawczych (Anderson 1998; Anderson
i Lebiere 2003)". Celem tego projektu jest budowa systemu, ktéry bedzie zdolny do
wykonania wszystkich zadar poznawczych na zblizonym poziomie i z podobnymi
bledami co ludzie oraz umozliwi zrozumienie mechanizméw lezacych u podstaw per-
cepcji, mys$lenia i dziatania.

Czescia centralna architektury ACT-R jest zbiér moduléw do analizy percepcji
i kontroli ruchu oraz moduty pamieci i dopasowania wzorcéw. Czeé¢ percepcyjno-ru-
chowa dostarcza reprezentacji symbolicznych, stuzacych jako interfejs pomiedzy cze-
§cia poznawcza a srodowiskiem dziatania systemu. Dwa typy pamieci, deklaratywna
i proceduralna, stuza do przechowywania faktéw i sposobéw dziatania (procedur).
Pamieé¢ kodowana jest w strukturach symboliczno-konekgjonistycznych za pomoca
regut produkgji na poziomie procedur oraz w postaci porcji pamieci (chunks) na po-
ziomie deklaratywnym. Porcje pamieci to reprezentacje wektorowe zbioru wtasnosci
obiektéw, taczace sie z poziomem subsymbolicznym i tworzace sie¢ konekcjonistycz-
na (Anderson i Lebiere 2003).

17 Strona projektu ACT-R http: // act-r.psy.cmu.edu
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Konstrukgje symboliczne (reguly produkgji i porcje pamieci) maja dodatkowe
parametry oceniajace ich przydatno$¢ i pozwalajace na kontrole sposobu ich uzycia.
Parametry te douczane sa za pomoca probabilistycznych regut Bayesa, co pozwala na
okreslenie ich przydatnosci na podstawie wczesniejszych do$wiadczen. Bufory pa-
mieci ACT-R odpowiadaja pamieci roboczej, w ktérej zachodzi dopasowanie regut do
biezacej sytuacji.

Zastosowano odgoérna strategie uczenia: rezultatami ztozonych operacji sa kon-
strukty symboliczne, dzieki ktérym nie trzeba powtarza¢ szczegétowej drogi rozu-
mowania w podobnej sytuacji w przysztosci (podobnie jak jest w SOAR). Nowy cel,
aktywacja porcji pamieci deklaratywnej lub identyfikacja postrzeganego obiektu,
staje sie obiektem w buforze pamieci, a system dopasowania wzorcéw ukierunkowa-
ny przez procesy subsymboliczne poszukuje najlepszej reguly, pasujacej do struktur
znajdujacych sie w pamieci roboczej. Mechanizm uczenia powoduje, ze porcje pa-
mieci, ktdre sa czeSciej aktywne, staja sie tatwiej dostepne i sa preferowane. Réwniez
reguly produkcji, ktére okazaty sie bardziej przydatne, maja wieksza oczekiwana
uzyteczno$¢ i sa czedciej wybierane w sytuacjach, w ktérych mozna zastosowaé wiele
regut.

Architekture ACT-R mozna z grubsza powiaza¢ z réznymi funkcjonalnie okre-
$lonymi obszarami mézgu, chociaz jest to architektura wywodzaca sie bardziej z in-
spiracji psychologicznych niz neurobiologicznych. W ostatnich latach podjeto préby
powiazania aktywnosci mézgu mierzonej za pomoca fMRI z aktywacja modutéw
ACT-R w ztozonych zadaniach poznawczych. Liczna grupa uzytkownikéw ACT-R
zastosowata modele zrobione w tym systemie do zagadnien dotyczacych symula-
qji bardzo wielu eksperymentéw w psychologii poznawczej. ACT-R jest tez podsta-
wa budowy inteligentnych systeméw wspomagajacych nauczanie, produkowanych
przez komercyjna firme Carnegie Learning'®, ktérej produkty uzywane sa przez pét
miliona uczniéw w USA.

14.8.4. Architektura CLARION

CLARION (The Connectionist Learning Adaptive Rule Induction ON-line) jest rozwi-
jana od ponad 10 lat architektura hybrydowa, majaca na celu rozwéj agentéw ko-
gnitywnych przydatnych do r6znych zadan oraz zrozumienie proceséw zachodza-
cych w biologicznym mézgu w czasie uczenia sie i rozwiazywania probleméw (Sun
i Alexandre 1997; Sun i Zhang 2004). Sktadaja sie na nia cztery gtéwne podsystemy:
podsystem motywacji (MS), podsystem dziatania (action-centered subsystem, ACS),
podsystem niezwiazany z dziataniem (non-action-centered subsystem, NCS) oraz pod-
system metapoznania (metacognitive subsystem, MCS). W kazdym z nich wyr6znié
mozna dwojakie reprezentacje, jawne (symboliczne) i utajone (subsymboliczne).
System motywacji dostarcza celéw dla analizy percepcji i kontroli dziatan, ACS kon-
troluje dziatania agenta, NCS odpowiada za wiedze og6lna systemu, a MCS kontro-
luje catosé.

18 http: // carnegielearning.com
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Pamie¢ zlokalizowana odpowiada za wiedze symboliczna, a pamie¢ rozproszona
za wiedze utajona (implicit knowledge). Do kazdego rodzaju wiedzy stosowana jest inna
strategia uczenia. Pamie¢ rozproszona korzysta zaréwno 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
wiedze symboliczna na poziomie jawnym. Stosowane jest tez uczenie odgérne, w kt6-
rym moduly pamieci rozproszonej obserwuja rezultaty dziatania regut na wysokim
poziomie, co pozwala wstepnie utworzy¢ prawidtowe zachowania i zainicjowac pa-
rametry sieci (Sun i Zhang 2004). CLARION zaczyna wiec od pewnej wiedzy ogdlnej,
ale uczac sie bedzie coraz bardziej polega¢ na wiedzy zdobytej na nizszym, utajonym
poziomie.

Architektura stosowana byta do symulacji wielu eksperymentéw poznawczych,
ale réwniez w ciekawej aplikacji dotyczacej nawigacji pojazdu na zaminowanym polu
i udowodnita swoje mozliwosci podejmowania ztozonych decyzji.

14.8.5. Architektura DUAL

DUAL (Nester i Kokinov 2004) to do$¢ nowa architektura oparta na koncepcjach
,spoteczefistwa umystu” Marvina Minsky’ego (1986), czyli potraktowania umystu
jako zbioru funkgji realizowanych przez wspétpracujacych ze soba wyspecjalizowa-
nych , agentéw”. Jest to wiec wieloagentowa architektura hybrydowa, z jednolitymi
reprezentacjami mentalnymi, strukturami pamieci i mechanizmami przetwarzania in-
formagcji kontrolowanymi przez wspétdziatajace ze soba mikroagenty. DUAL nie ma
centralnego kontrolera, w rezultacie przeptyw informacji ciagle sie w nim zmienia,
dostosowujac do sytuacji i wspomagajac emergencje nowych funkgcji. Wspétdziataja-
cy agenci tworza wieksze kompleksy, koaligje i formacje, a bardziej przydatne z nich
moga ulec reifikacji, tworzac niezmienne kompleksy.

Dziatanie systemu mozna rozpatrywac na réznym poziomie szczegétowosci: na
najnizszym poziomie mikroagentéw, na mezopoziomie emergentnych, dynamicznych
koalicji tych mikroagentéw lub na makropoziomie dziatania calego systemu, na kté-
rym mozliwa jest interpretacja psychologiczna jego wlasnosci. Mikroramy uzywane sa
do reprezentacji faktéw, a wazkos¢ tych faktéw w danym konteksScie reprezentowana
jest w potaczeniach i oddziatywaniach miedzy elementami sieci, w ktérej rozchodza-
ca sie aktywacja zmienia dostepno$é¢ informacji zawartej w jej weztach. Powiazania
miedzy mikroagentami wynikaja z zawarto$ci szufladek ich ramek, a wagi potaczen
kontroluja wzajemny wplyw agentéw na siebie.

Architektura DUAL zostata wykorzystana w modelach rozumowania przez ana-
logie (model AMBR) i rozumowania dedukcyjnego oraz w analizie oddzialtywan
miedzy percepcja, pamiecia i rozumowaniem analogicznym, a takze w modelu pa-
mieci epizodycznej i modelu ocen dokonywanych przez ludzi; zastosowano ja réw-
niez do modelowania roli kontekstu i efektéw torowania (prymowania) w procesach
poznawczych. Bez watpienia jest to przydatna architektura, ktéra moze wyjasni¢
nature wielu proceséw poznawczych. Nie jest jednak jasne, na ile da sie ja prze-
skalowa¢, aby rozwiaza¢ problemy dotyczace ztozonego 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 ,$§wiadomych” agentéw programowych, wy-
korzystujacym teorie globalnej przestrzeni roboczej Baarsa (Franklin 2006). Jest to
nowsza wersja architektury IDA, ktéra zastosowano do automatyzacji procesu przy-
pisywania marynarzy o odpowiednich kwalifikacjach do pracy na statkach Marynarki
Wojennej Stanéw Zjednoczonych.

LIDA stosuje mieszana, symboliczno-konekcjonistyczna organizacje pamieci,
w celu ugruntowania sensu wszystkich symboli na poziomie subsymbolicznym po-
przez dziatania w $rodowisku, jak to opisali Brooks i Stein (1994). LIDA ma odrebne
moduly dla percepcji, wyboru dziatania, pamieci roboczej i pamieci semantycznej, an-
tycypagji i uczenia sie zadan proceduralnych, spetniania ograniczen, rozwazan i ne-
gocjacji, rozwiazywania probleméw, emocji, metapoznania i zachowania podobnego
do $wiadomego (conscious-like behavior). Wigkszo$¢ podstawowych, prostych operagji
wykonywana jest przez tzw. codelety, czyli wyspecjalizowane fragmenty sieci spetnia-
jace role nieSwiadomych procesoréw przetwarzajacych informacje w modelu global-
nej pamieci roboczej (Baars 1988).

Uczenie percepcyjne, epizodyczne i proceduralne sterowane jest oddolnie. Ucze-
nie percepcyjne dotyczy rozpoznawania nowych obiektéw, kategorii, relagji i oparte
jest albo na zmianie sily potaczen synaptycznych miedzy weztami, albo na tworze-
niu nowych weztéw i potaczenr w pamieci percepcyjnej. Uczenie epizodyczne ozna-
cza zapamietywanie specyficznych zdarzen: co, gdzie, kiedy — zdarzen pojawiajacych
sie w pamieci roboczej, a wiec dostepnych $wiadomosci. Uczenie proceduralne, czyli
uczenie sie nowych dziatan i sekwencji dziatan potrzebnych do rozwiazania posta-
wionych probleméw, realizowane jest na dwa sposoby. Pierwszym jest selekcja dzia-
tanh ze znanego repertuaru, a drugim konstrukcja nowych reprezentagcji dla sekwencji
dziatafh za pomoca uczenia z krytykiem.

Jest to bardzo ciekawa propozycja znajdujaca sie nadal w stadium intensywnego
rozwoju. Na tym etapie trudno jeszcze przewidzie¢, jaki poziom kompetencji uda sie
ta droga osiagna¢ w zagadnieniach zwiazanych z jezykiem, widzeniem czy rozumo-
waniem opartym na perceptach.

14.8.7. Architektura Polyscheme

Polyscheme (Cassimatis 2007) jest ciekawa architektura, ktéra prébuje zintegro-
waé wiele metod reprezentacji wiedzy, rozumowania i schematéw wnioskowania,
przydatnych do rozwiazywania probleméw. W tej architekturze uzywa sie pojecia
»spegjalistéw” (nie do konica odpowiadajacego codeletom czy mikroagentom), kté-
rych zadaniem jest modelowanie réznych aspektéw Swiata, uzywajac specyficznych
reprezentacji i metod wnioskowania, oddzialujac z innymi specjalistami i uczac sie
od nich. Wiedza reprezentowana jest za pomoca sieci neuronowych, graféw ograni-
czen, aserdji logicznych, ram i skryptéw. Zadaniem specjalisty zajmujacego sie uwa-
ga jest doprowadzenie do skupienia sie nad wybranymi schematami wnioskowania
w danym kontekscie, poprzez dopasowanie wzorcow, skryptéw, proceséw szukania,
stochastycznych symulacji lub rozumowania kontrfaktycznego. Operacje uzywane
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w algorytmach rozwiazywania problemow, takie jak tworzenie podcel6w, wniosko-
wanie w przdd, tworzenie alternatywnych reprezentacji problemu czy transformacje
sprawdzajace identycznos¢ réznych reprezentacji, wykonywane sa przez specjali-
stow dysponujacych réznymi formami reprezentacji odnoszacymi sie do tych sa-
mych aspektéw.

Polyscheme mozna uzywac réwniez do rozumowania abstrakcyjnego, w niekté-
rych zadaniach mozliwa jest tez integracja proceséw percepgji i kontroli dziatania
nizszego poziomu, dzieki czemu ta architektura nadaje sie do sterowania fizycznymi
agentami (robotami). Zastosowania obejmuja modelowanie eksperymentéw psycho-
logicznych z rozumowaniem niemowlat na temat tozsamosci obiektéw, przyczynowo-
Sci, relacji przestrzennych. Polyscheme jest architektura wykorzystujaca metauczenie.
Jej dalszy rozwdj bedzie waznym krokiem w kierunku zrozumienia mechanizméw
poznawczych.

14.8.8. Architektura 4CAPS

4CAPS (Just i Varma 2007) jest unikalna architektura, zaprojektowana do wykony-
wania ztozonych zadan, takich jak rozumienie jezyka naturalnego, rozwiazywanie
probleméw i rozumowanie przestrzenne. Jej unikalna wtasnoscia jest mozliwos¢ po-
rownania aktywnosci modutéw 4CAPS z wynikami obserwacji aktywnosci mézgu,
mierzonymi za pomoca fMRI. U podstaw projektu lezy przekonanie, ze mys$lenie jest
wynikiem jednoczesnej aktywnosci wielu obszaréw mézgu wspdtpracujacych ze soba,
ktére mozna modelowaé za pomoca modularnych sieci neuronowych. Prowadzi to do
architektury, w ktérej podsystemy (moduty) odpowiadaja poszczeg6lnym obszarom
moézgu przetwarzajacym informacje w rézny sposéb. Na przyktad obszar Wernicke-
go spegjalizuje sie w konstruowaniu i selektywnym dostepie do ustrukturalizowa-
nych, hierarchicznych reprezentacji sekwencyjnych. Kazdy modut moze by¢ czescia
wiekszego systemu wykonujacego wielorakie funkcje poznawcze, ale ma ograniczo-
ne zdolnosci obliczeniowe wptywajace na jego dostepnosé do wykonywania zadan.
Funkcje przypisywane sa réznym modutom w zaleznoéci od dostepnoéci zasobow,
a wiec topologia calej sieci rozwiazujacej jaki$ problem nie jest ustalona — to samo
zadanie mozna rozwiazaé na rézne sposoby.

Program napisany jest w Lispie i mozna prowadzi¢ z nim wlasne eksperymenty.
W obecnej postaci architektura 4CAPS nie jest nastawiona na osiagniecie wysokiego
poziomu inteligengji, lecz jedynie na odtworzenie wybranych rezultatéw badan beha-
wioralnych. Nalezy do nich badanie szybkosci odpowiedzi i liczby btedéw przy roz-
wiazywaniu probleméw, rozumowaniu przez analogie, wspélpracy cztowiek-maszy-
na, rozumieniu dialogu i innych ztozonych zadan, rozwiazywanych zaréwno przez
ludzi zdrowych, jak i niepelnosprawnych umystowo (Just i Varma 2007).

14.8.9. Architektura Novamente Al Engine

The Novamente AI Engine (Goertzel 2006) jest oparta na koncepcjach dziatania zto-
zonych systeméw, dynamiki proceséw umystowych i emergentnych wzorcéw, wywo-
dzacych sie z filozofii umystu podkreslajacej role wzorcéw i struktur emergentnych
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(patternist philosophy of mind), pierwotnie naszkicowanej w modelu psynet (Goertzel
1997). Podobnie jak w ,spoteczenstwie umystu” Minsky’ego i globalnej przestrzeni
roboczej Baarsa, stany mentalne pojawiaja sie w wyniku samoorganizacji i oddzia-
tywan zwiazanych z realizacja celéw, ktére wplywaja na wzorce pobudzen tworza-
ce stany mentalne. Emergentne wtasnosci aktywacji sieci powinny doprowadzi¢ do
hierarchicznej i relacyjnej (hieterarchicznej) organizacji wzorcéw mentalnych. Wnio-
skowanie oparte jest na wersji logiki probabilistycznej (probabilistic term logic, PTL)
i Bayesowskim algorytmie optymalizacji (BOA).

Dziatania, percepty i stany wewnetrzne reprezentowane sa przez struktury drze-
wiaste.

Jest to nadal architektura eksperymentalna, ale szybko rozwijana przez firme ko-
mercyjna. Pojawily sie pierwsze préby jej zastosowania do sterowania wirtualnymi
zwierzakami, zdolnymi do uczenia si¢ na podstawie w miare naturalnych interakgji
w wirtualnym $wiecie (Goertzel 2008).

14.8.10. Architektura Shruti

Shruti (Shastri i Ajjanagadde 1993) jest biologicznie motywowana architektura kogni-
tywna przeznaczona gtéwnie do modelowania rozumowania refleksyjnego. Konek-
gjonistyczna sie¢ reprezentuje tu obiekty, relacje, typy i reguty przyczynowe. Mozna
w niej wydzieli¢ klastry kodujace uniwersalne lub egzystencjalne kwantyfikatory, jak
tez uwzglednic stopnie przekonania o prawdziwosci zakodowanych faktéw. Wezty
wysylaja impulsy o réznej czestosci, ktére moga zsynchronizowac prace odlegtych
wezléw, dynamicznie wiazac je ze soba, co pozwala na reprezentacje ztozonej wiedzy
i skomplikowane wnioskowania.

Jest to architektura o wielkim potencjale, ale pomimo stosunkowo diugiego czasu
rozwoju nie znalazla jeszcze zadnych powaznych zastosowan do analizy tekstéw lub
rozwiazywania problemoéw.

14.9. Perspektywy

Jak widaé¢ z powyzszego przegladu, jest juz wiele interesujacych architektur ko-
gnitywnych o duzych mozliwosciach rozwoju, stwarzajacych nadzieje na budowe
sztucznego umystu. Niektére z oméwionych projektéw rozwijaty sie przez dziesie-
ciolecia, inne sa stosunkowo nowe. Powoli powstaje nowa dziedzina, komputerowa
psychologia poznawcza, pozwalajaca na znacznie glebsze zrozumienie proceséw po-
znawczych, niz byto to mozliwe w psychologii opisowej i eksperymentalnej. Mimo
znacznej liczby publikagji na temat architektur kognitywnych niewiele jest jeszcze
rzeczywistych zastosowan na szersza skale (do wyjatkéw nalezy ACT-R). Waznym
kierunkiem jest wiec préba przeskalowania prostych aplikacji na bardziej ambitne za-
stosowania, tworzenie komputerowych partneréw, zdolnych do pomagania ludziom
i codziennej z nimi wspdtpracy.
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14.9.1. Jak to oceniac?

Warto definiowaé nowe wyzwania, ambitne, ale nie beznadziejnie trudne problemy,
na ktérych mozna testowac ograniczenia architektur kognitywnych. Integracyjnymi
modelami dzialania czlowieka interesuja sie rézne gatezie przemystu maszynowe-
go. Por6wnanie systeméw agentowych modelujacych zachowanie pozwolito zebraé
wyniki obrazujace decyzje ludzi i programéw w uproszczonym $rodowisku kontroli
lotéw (Gluck i Pew 2005). Sporo wysitku wtozono w rozwdj metod poréwnywania
agentéw programowych. Na warsztatach AAAI , Evaluating Architectures for Intel-
ligence” (Kaminka i Burghart 2007) dyskutowano na temat $rodowisk do testowania
zachowan autonomicznych kierowcéw w warunkach miejskich, a takze sposobéw
oceny elastycznosci i adaptatywnosci sktadowych agentéw majacych wykazywac sie
ogolna inteligencja.

Jedna z ocen architektur kognitywnych majacych ambicje osiagniecia ludzkich
kompetengji jest okreslenie ich , kognitywnego wieku”. W tym celu trzeba ustali¢, ja-
kiego rodzaju zachowania, typowe dla ustalonego wieku dzieci, powinien symulowaé
dany system. Problemy mozna podzieli¢ na wiele precyzyjnie okreslonych grup, do-
tyczacych percepgji stuchowej i wzrokowej, rozumienia jezyka, rozumowania zdro-
worozsadkowego, rozumowania abstrakcyjnego, ogdlnej wiedzy o $wiecie, uczenia
sie, rozwiazywania probleméw, wyobrazni, kreatywnosci. Rozwiazanie przez dany
system wszystkich probleméw z danej grupy wiekowej upowazniatoby do stwierdze-
nia, ze osiagnat on poziom inteligencji odpowiadajacy temu wiekowi. Mozna sie spo-
dziewad, ze w pewnych obszarach postep bedzie szybszy niz w innych, na przyktad
programom fatwiej jest osiagna¢ dobre wyniki dla rozumowania abstrakcyjnego niz
dla percepcji wzrokowej. Z tego punktu widzenia w wybranych obszarach niekté-
re architektury okaza sie doroste, a w innych beda na poziomie niemowlat. Eksperci
zajmujacy sie inteligencja zgadzaja sie zwykle z propozycja Gardnera (1993), by wy-
rézniaé siedem (lub wiecej) rodzajéw inteligengji: logiczno-matematyczna, jezykowa,
orientacji przestrzennej, muzyczna, kinestetyczna, interpersonalna i intrapersonalna.
Mozna do tego doda¢ inteligencje emocjonalna.

Trudno zgromadzi¢ ogélna wiedze o $wiecie, ale jej testowanie jest mozliwe po-
przez poréwnanie odpowiedzi programéw z odpowiedziami dzieci w okreSlonym
wieku. Jesli dany system odpowie na wszystkie pytania, na ktére zna odpowiedz 5-la-
tek, to mozna mu przypisac taki wiek w zakresie ogdlnej wiedzy o $wiecie. Bazy wie-
dzy sa zwykle ograniczone do specjalistycznych dziedzin i nie ma w nich informagji,
na ktére potrafi odpowiedzie¢ dziecko. Baza systemu Cyc stanowi wyjatek pod tym
wzgledem (Panton i in. 2006), a poniewaz jest w znacznej cze$ci publicznie dostepna,
mozna prébowac uzy¢ zawartej w niej wiedzy w innych systemach.

Taka analiza powinna pomoéc zrozumied, jakiego rodzaju inteligencji mozna spo-
dziewacd sie po projektach robotycznych skoncentrowanych na podejsciu rozwojowym,
podkreslajacym role ciata, a jakiego rodzaju ograniczenia maja podejscia symboliczne,
ktére osiagna wyzszy wiek mentalny w catkiem innych kategoriach. Brooks stusznie
zauwazyl, ze stonie nie graja w szachy, cho¢ uwazamy je za inteligentne zwierzeta
(Brooks 1986), a pdzniej wyrazit nadzieje (Brooks i Stein 1994), ze roboty dysponujace
zintegrowana percepcja, wzrokiem, stuchem, zdolnosciami manipulacji, kontrolowane
przez masowo réwnolegte wieloprocesorowe komputery, ,naucza sie mysleé¢, wyko-
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rzystujac swoje doswiadczenia zebrane w wyniku dziatania, i beda rozwiazywa¢ za-
dania o coraz wyzszym stopniu abstrakcji”. Projekt Cog, rozwijany przez jego grupe
od prawie dwéch dziesiecioleci, dorobit sie licznych nasladowcéw, ale pozostat na po-
ziomie agenta reaktywnego i nie jest jasne, jak tak zbudowany robot miatby rozwina¢
abstrakcyjne my$lenie. Stonie nie graja w szachy, ale na pewno nie naucza sie tego, pre-
cyzyjnie wywijajac traba. Behawioralna inteligencja w robotyce moze wymagac uciele-
$nienia, cho¢ inteligengja abstrakcyjna, przydatna matematykowi, niekoniecznie.

Jest catkiem mozliwe, ze zagadnienia dotyczace percepcji najlepiej rozwiaza sys-
temy neuromorficzne, $ciSle wzorowane na strukturze ukladu wzrokowego. Niewy-
kluczone, ze osiagniecie wysokiego stopnia inteligencji w zadaniach dotyczacych per-
cepcji bedzie wymagac dos¢ szczegétowych modeli. Aby sie jednak tego dowiedzied,
potrzebujemy specyficznych testéw.

14.9.2. Tendencje rozwojowe i nowe pomysty

Przeglad architektur kognitywnych pokazuje liczne trendy, ktére prawdopodobnie
zdominuja rozwdj tej dziedziny w najblizszej przysztosci. Biologiczne inspiracje
(IBCA) staja sie coraz wazniejsze i nawet zwolennicy tradycyjnych, symbolicznych
systemow, takich jak SOAR, planuja liczne rozszerzenia inspirowane przez badania
nad mézgiem. Na razie pomijane sa regulacyjne mozliwosci pnia mézgu, ktére moga
dostarczy¢ metakontroli przez wybér odpowiedniego typu zachowania i mozliwo-
Sci kontroli uwagi, za to jest duze zainteresowanie analiza emocji, synteza zachowan
emocjonalnych przez awatary i roboty oraz wykorzystaniem emocji w procesach
decyzyjnych.

Mozna zaproponowac wiele architektur typu IBCA, wydaje sie jednak, ze w przy-
sztych propozycjach zachowane zostana pewne kluczowe cechy. Jedna z nich jest uzy-
cie wielu r6znych podsysteméw pamieci, jak to sie juz dzieje w réznych architekturach
kognitywnych wszystkich typéw. Przetwarzanie mowy lub tekstu wymaga rozpozna-
nia podstawowych elementéw, mapowania dzwiekéw na litery, fonemy, ciagi liter,
stowa, pojecia, rozstrzyganie dwuznacznosci przez ustalanie znaczenia poje¢ w jakiej$
ontologii, wreszcie semantycznej reprezentacji caloéci, zrozumienia w kontekscie catej
wiedzy o $wiecie. Te kroki wymagaja odniesienia do r6znego rodzaju pamieci o do$¢
odmiennej strukturze i wtasnosciach.

Pamie¢ rozpoznawcza pozwala zwrécié uwage na niespodzianki, nieregularno-
Sci, dziwna pisownie lub brzmienie stowa, ktére moze by¢ pomylka, ale moze by¢ tez
czym$ nowym, specyficzna nazwa, obcym stowem, préba unikniecia filtréw antyspa-
mowych w systemach poczty elektronicznej. Potrafimy rozpoznaé, czy juz co$ widzie-
liSmy i zdolnos¢ ta obejmuje wielka liczbe struktur — o wiele wieksza, niz potrafimy
zapamieta¢. Pamie¢ rozpoznawcza mozna zaimplementowaé w prostych sieciach bez
ukrytych warstw lub w macierzach korelagji (Duch i Pilichowski 2007). Istniejace archi-
tektury nie wymieniaja pamieci rozpoznawczej jako jednego z istotnych elementéw.

Pamieé semantyczna stuzy nie tylko jako hierarchiczna ontologia, pozwalajaca
porzadkowa¢ pojecia — jest w mézgu podstawa proceséw rozchodzenia sie aktywagji,
uaktywniania kontekstu, dostarczajac wiedzy koniecznej do ujednoznacznienia pojec.
Stosowane dotychczas ontologie tworzone przez specjalistéw uzywaja mato znanych
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poje¢ (np. biologicznych taksonomii zwierzat czy roslin), nie opisuja wiec wiedzy po-
tocznej. Modele pamieci semantycznej nie zawieraja tez wiedzy strukturalnej (krzesta
maja rézne formy, ktére mozemy sobie wyobrazié, ale ich struktura nie jest opisana
w ontologii). Brakuje w nich tez wiedzy relacyjnej, ktéra wynika z kontekstowego
uczenia sie (krzesto-stét-siadanie—jadalnia...). Ontologia Cyc oparta na ramach za-
wiera bardzo duzo informacji, ale trudno z niej sprawnie korzysta¢.

Inspiracje neurobiologiczne w zagadnieniach zwiazanych z percepcja pojawiaja sie
w metodach analizy sygnatu przez uktad stuchowy, wzrokowy lub wechowy. Znacz-
nie gorzej wyglada kwestia neurobiologicznych inspiracji w przypadku wyzszych
czynnosci poznawczych. Lamb (1999) sformutowat co prawda neurolingwistyczny
manifest: ,Jest to préba zrozumienia proceséw odpowiedzialnych za rozumienie je-
zyka w ludzkim mézgu, systemu, ktéry umozliwia nam mowe i pismo, rozumienie,
my$lenie...”. Proponowane przez niego podejécie ogranicza sie jednak na razie do
rozwazan réznych ciekawostek lingwistycznych i nie zostato nigdy uzyte do analizy
tekstu. Ogoélna koncepcja $ledzenia rozchodzenia sie aktywacji w sieciach neurono-
wych kodujacych pojecia wymaga uzupelnienia o praktyczny algorytm modelowania
,Sciezek rozchodzenia si¢ aktywacji w mézgu”. Taki algorytm mozna oprzec na on-
tologiach zawierajacych liczne relacje miedzy pojeciami, nie wystarczaja tu ontologie
hierarchiczne. Jedynie ontologie medyczne zawieraja wiele relacji, dzieki czemu da
sie przesledzié, jak powinny rozchodzi¢ sie w mézgu eksperta aktywacje neurondw,
tworzace wektorowe lub sieciowe reprezentacje poje¢ (Duch i in. 2008). Otwiera to
droge do konstrukgji sieci semantycznych i reprezentacji wektorowych na wielka ska-
le, pozwalajac na aproksymacje wiedzy symbolicznej i specyficznych skojarzen z nia
zwiazanych. Préba zbudowania opisu poje¢ na podstawie analizy ontologii, stowni-
kéw elektronicznych, encyklopedii, aktywnego poszukiwania informacji i rezultatéw
projektéw kolaboracyjnych opisano w (Szymarnski i in. 2008). W tej pracy pamiec se-
mantyczna wykorzystana zostata do sterowania awatarem w grach stownych.

Pamie¢ epizodyczna konieczna jest do zapamietania biezacego kontekstu, inter-
pretowania zdarzen poprzez odwotanie sie do przesztosci i sytuacji obecnej. Rézne
elementy pamieci semantycznej i epizodycznej przydatne w danym momencie znaj-
duja sie w pamieci roboczej. Wszystkie rodzaje pamieci ciSle ze soba wspédtpracuja.
Rozpoznawanie jest tatwiejsze, jesli sie wie, czego sie szuka, a to wynika z biezacego
epizodu i poje¢ zgromadzonych w pamieci semantycznej, ktérych aktywnosé wzro-
sta dzieki efektom torowania, wyniklych z wczesniejszego dialogu czy kontekstu,
antycypacji mogacych sie pojawi¢ poje¢ i hamowania aktywnosci poje¢ niepasuja-
cych do kontekstu. Pamieé¢ epizodyczna tworzy sie przy wykorzystaniu relacji se-
mantycznych.

Chociaz istnieja propozycje architektur kognitywnych oparte gtéwnie na pamieci
(Hoya 2005), to rola réznych typéw pamieci nie zostata w nich uwypuklona. Jedynie
emergentna architektura IBCA (O'Reilly i in. 1999) wiaze trzy wazne obszary mézgu
z réznymi funkcjami pamieci, pomijajac jednak pamie¢ rozpoznawcza.

Symboliczne podejécie do jezyka naturalnego jest marnym substytutem dla proce-
s6w neuronowych, odpowiedzialnych za rozumienie mowy. Nieco lepsze przyblize-
nie oferuje model wektorowy, w ktérym mozna zapisa¢ chwilowa aktywnos¢ réznych
grup neuronéw kodujacych powiazane pojecia. W praktyce model wektorowy nie for-
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mutuje sie jednakjako przyblizenia zachodzacych w mézgu proceséw, lecz jedynie jako
statystycznie uzasadniona probe uwzglednienia kontekstu poje¢, okreslajac korelacje
miedzy pojawianiem sie réznych poje¢ w duzych korpusach tekstowych (Manning
i Schiitze 1999). Taka aproksymacja nie oddaje jednak wielu istotnych cech proceséw
percepcji-nazywania—dziatania zachodzacych w mézgu (Dehaene i in. 2005; Meeter
i Murre 2005). Rozwazania na temat praktycznych algorytméw tworzenia i wykorzy-
stywania reprezentagji poje¢ mozna znalez¢ w (Duch i in. 2008; Duch 2008).

W kilku architekturach zastosowano zbiér wspétpracujacych ze soba mikrofunkgji
(mikroagentéw, codeletow, specjalistéw), ktére oddziatujac ze soba, wytwarzaja stany
emergentne, traktowane jako elementy wyzszego rzedu. Spojrzenie na dziatanie mé-
zgu z tego punktu widzenia, definiujac na réznym poziomie elementy bazowe i ich
oddziatywania, od pojedynczych neuronéw do wspétpracujacych ze soba mézgow
na poziomie interakgcji spotecznych, przedstawiono w pracy (Duch i Mandziuk 2004).
Pojedyncze neurony maja bardzo ograniczona wiedze, modelowe neurony progowe
- zwykle jeden parametr (prég pobudliwosci), a ich interakcje przebiegaja ze zmienna
sita dzieki potaczeniom wewnatrz sieci. Grupy neuronéw $ciSle ze soba wspétpra-
cujacych tworza wyspecjalizowane procesory, posiadajace znacznie bogatsza wiedze
wewnetrzna (stany wewnetrzne); oddziatujac z innymi procesorami, przekazuja im
ztozona informacje. Takie procesy mozna przyblizy¢ za pomoca systeméw wieloagen-
towych, ktére poprzez oddziatywania ze soba moga tworzy¢ koalicje zdolne do spe-
cyficznego przetwarzania informacji, reprezentujace wieksze obszary kory i oérodki
podkorowe moézgu. Funkgje, ktére spelniaja te obszary, moga sie zmienia¢ w dyna-
miczny sposéb, formujac w razie potrzeby nowe metody rozwiazywania probleméw.
Takie koncepcje metauczenia umozliwiaja przezwyciezenie probleméw o duzej ztozo-
no$ci kombinatorycznej, pozwalajac rozwiazywac problemy, dla ktérych znane sa tyl-
ko czeSciowe obserwagje i trzeba utworzy¢ ich model cato$ciowy (Duch 2007). Prace
nad ogdlnym systemem do doglebnej analizy danych, wykorzystujacym koncepcje
metauczenia, sa w toku (Grabczewski i Jankowski 2007).

Rola wyobrazni, kreatywnoéci i uzywania wiedzy w intuicyjny sposéb oraz rola
niedominujacej pétkuli mézgu w rozwiazywaniu probleméw wymagajacych wgla-
du oraz interpretacji poje¢ zostata opisana w pracach (Duch i Pilichowski 2007; Duch
2007). Planowana jest integracja tych pomystéw w formie architektury kognitywnej
(Duch 2005), ktéra bedzie specjalizowac sie przede wszystkim w zadaniach wymaga-
jacych rozumienia jezyka naturalnego.
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