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Rozwigzanie zadania M 1583.
Szescian wypelniaja trzy kopie
czworoscianu przedstawionego na
ponizszym rysunku

i trzy kopie jego lustrzanego odbicia, co
Czytelnik Uwazny zobaczy na kolejnym
rysunku.

Niemal kazdy wyktad wprowadzajacy w zagadnienie sztucznych sieci
neuronowych zaczyna si¢ anegdota o zaczerpnigciu tego pojecia z anatomii
mozgu. Najprostszy model matematycznej jednostki zwanej ,,sztucznym

neuronem” opisuje réwnanie:
yza( E w; xi—l—b).

W analogii do biologicznych komérekzneuronowych mamy do czynienia z suma
informacji = (przesylanej z komérek presynaptycznych do postsynaptycznych)
z odpowiednimi wagami w (sita polaczen synaptycznych), na ktérg dziala
funkcja nieliniowa o (uwolnienie potencjalu czynnosciowego po osiagnieciu
wartosci progowej).

Historia wzajemnych wplywéw uczenia maszynowego i neuronauki jest jednak
znacznie dluzsza i o wiele bardziej skomplikowana. Szczegélnie wyraznie
zaznacza si¢ to w ostatnich latach, gdy niezwykta popularnoéé zdobywaja

tzw. glebokie sieci neuronowe (deep neural networks). Swoja struktura coraz
bardziej przypominaja one skomplikowane uklady przetwarzajace informacje

w moézgu. W niedawnym wydaniu periodyku naukowego Neuron role wspdlpracy
naukowcéw z tych dwbdch obszarow wiedzy podkreslal sam Demmis Hassabis,
wspolzalozyciel DeepMind. Dla przypomnienia, ta nalezaca do Google firma
zastyneta opracowaniem programu AlphaGo, ktéry jako pierwszy automat
wygral (w 2016 roku) z arcymistrzem gry w Go, Lee Sedolem. Ciekawostka
jest fakt, ze AlphaGo zostal uhonorowany za to przez poludniowokoreanska
federacje dziewiatym danem. Gra planszowa Go uznawana jest przez ekspertéw
za najtrudniejsza na Swiecie!

Jednym z najprostszych modeli matematycznych znajdujacym zastosowanie

w obu wspomnianych dziedzinach jest tzw. sie¢ Hopfielda. W oryginalnym
sformutowaniu dyskretna sie¢ Hopfielda sktada sie z N neuronéw, z ktorych
kazdy taczy sie z kazdym i moze przybraé jeden z dwoch standéw: +1, lub —1.
Przez v;[t] oznaczaé¢ bedziemy stan i-tego neuronu w chwili ¢. Wage polaczenia
migdzy i-tym i j-tym neuronem oznaczamy przez w;;. Zakladamy, Ze wagi sg
symetryczne (w;; = w;;) oraz ze neuron nie wplywa sam na siebie (w;; = 0). Stan
jednostki ¢ w chwili £ 4+ 1 w zaleznosci od stanu uktadu w chwili ¢ opisuje sie

rOwnaniem:
vilt + —sgn(Zw”v][t) —sgn(Zw”vJ t])

gdzie funkcja sgn przyjmuje Wartosc +1, gdy jej argument jest wiekszy od
zera, badZz —1 w przeciwnym przypadku. Wyrazenie ) i WigUj [t] mozna
interpretowaé jako ekscytacje jednostki k — to znaczy, ze w zaleznosci od znaku
ekscytacji nastapi aktywacja (+1) badz deaktywacja (—1) jednostki. Wyrazenie
to bedziemy oznaczaé przez &;]t].

Dla tak zdefiniowanej sieci okreslamy energie uktadu jako:

(*) E(U) = 7% Z wijvivj = 7% Zwijvivj.

4,j=1 i#£]
Zaktadamy, ze aktualizacja stanu nastepuje w sposéb asynchroniczny, to znaczy
zadne dwa neurony nie sa wlaczane badz wylaczane w tym samym momencie.
Wéwcezas zmiana energii przy aktualizacji jednostki k wynosi:

AFE, = Ek(v[t + 1]) Ek Zwkjvk t+ 1]1}] + Zwkﬂk Vj t]
J#k j#k
= (vg[t] — vglt +1]) Zwkjvj [t] = (v[t] — velt + 1])ex[t].
J#k

Teraz rozpatrzmy dwa przypadki. Kiedy uczenie nie nastepuje, nie zmienia
sie stan ukladu, czyli vg[t] = vg[t + 1]. Mamy zatem AFE) = 0, czyli

Ei(vi[t + 1]) = Eg(vg[t]). W przeciwnym przypadku musimy rozwazy¢ kolejne
dwie mozliwosci. Poniewaz nastapita zmiana uktadu:

o dla ex[t] < 0 mamy vi[t] = +1, a vt + 1] = 1'
o dla g[t] > 0 mamy vi[t] = —1, a vg[t + 1] =
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Uwazny Czytelnik zauwazy, ze jest to
paradygmat uczenia bez nadzoru. Zgadza
si¢ to z intuicyjnym pojmowaniem
dziatania ludzkiej pamieci, w ktorej
skojarzenia tworzone sa jedynie na
podstawie zaobserwowanych wzorcéw.
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Rys. 1. Zapamigtane wzorce
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Rys. 2. Rekonstrukcja litery ,,C” w trzech
krokach

Zainteresowanym wiekszg iloscig
przykladéw wzajemnych wplywow
neuronauk i uczenia maszynowego
polecam prace przegladowsg wspomniang
na poczatku artykulu: D. Hassabis i in.,
Neuroscience-Inspired Artificial
Intelligence, 2017, Neuron.

Za kazdym razem wyrazenie (vy[t] — vg[t + 1]) ma przeciwny znak do wartosci
ekscytacji. PokazaliSémy zatem, ze AF, < 0. W kazdym przypadku energia bedzie
maleé, a ze liczba standw sieci jest skoniczona, w skonczonym czasie zbiegnie do
stanu minimum lokalnego (tzn. niemozliwego do ,,poprawienia” poprzez opisana
aktywnos¢ neuronéw). Bedzie to tzw. stan stabilny.

Jak w takim razie sie¢ Hopfielda moze si¢ czegokolwiek ,nauczy¢”?

W najprostszym wydaniu rzecz opiera sie na regule uczenia Hebba, opracowanej
juz w latach 50. XX wieku przez kanadyjskiego psychologa Donalda Hebba.
Mowi ona o tym, ze jesli neuron A systematycznie pobudza neuron B, to
polaczenie synaptyczne miedzy nimi staje sie silniejsze (po angielsku czesto
jest to podawane w zgrabnej formie: fire together, wire together). Ta prosta
hipoteza zostala potwierdzona kilkanascie lat po jej sformutowaniu, poprzez
odkrycie paradygmatu dtugotrwalych wzmocnien synaptycznych. Niewatpliwa
zaleta reguly Hebba jest fakt, iz w prosty sposéb taczy idee z neurobiologii

i psychologii, a takze stanowi dobry model pamieci asocjacyjnej. Szczegdlnym
przykladem takiej pamieci moze byé¢ warunkowanie zastosowane w stynnym
eksperymencie Pawlowa. Powtarzana ekspozycja psa na miske z jedzeniem
wraz z dzwickiem dzwonka skutkuje wzmozonym wydzielaniem $liny w reakcji
wylacznie na dzwiek dzwonka.

Regule Hebba do zapamigtania wzorca opisanego binarnym wektorem s mozna
zapisac¢ jako:

1
N
Zwroéémy uwage, ze przy tak dobranych wagach najmniejsza wartosé energii
okreslonej wzorem (%) przyjmowana jest dla v = s. Poniewaz opisany wczesniej
proces uczenia stabilizuje si¢ w minimach lokalnych, mozemy mie¢ nadzieje, ze
bedzie on ,,zbliza¢” wektor v do s.

W5 = S$iSj.

W ogélnosci, mozemy zapamietaé wiecej niz jeden wzér. Na przyklad,

dla P wzorcéw s, s2, ..., sT reguta Hebba przyjmuje postaé:

P
w. _l SkSk
L/ N )
k=1

co jest odpowiednikiem pamigci skojarzeniowej. Mozna udowodnié, ze pojemnosé
takiej sieci to % ~ 0,138. Oznacza to, ze sie¢ ztozona z 1000 weztéw jest w stanie
zapamieta¢ maksymalnie okolo 138 wzorcow. Grafika na marginesie pokazuje
przyktad rekonstrukeji litery ,,C” dla sieci pamigtajacej trzy wzorce.

Osiagniecie lokalnego minimum w sieci Hopfielda jest gwarantowane. Czesto
zdarza si¢ jednak utknigcie w minimum falszywym, a zatem rozpoznanie
wzorca, ktérego de facto sie¢ nie byla nauczona. Nie zmienia to jednak faktu, iz
z powodzeniem sieci te stosuje sie do odszumiania obrazéw, dekonwolucji danych,
rozpoznawania wzorcow, a takze w problemach optymalizacyjnych.

Co najwazniejsze jednak, idee Donalda Hebba przyczynily sie¢ do powstania
modelu réwnoleglego rozproszonego przetwarzania informacji, czyli

tzw. koneksjonimzu, spopularyzowanego w latach 80. przez naukowcodw
Uniwersytetu Stanforda: Jamesa McClellanda i Davida Rumelharta. Sie¢
Hopfielda jest najlepszym przyktadem takiego modelu. Istnieje przekonanie, ze
wlasnie z koneksjonizmu wyewoluowata dziedzina gltebokich sieci neuronowych.
Nic dziwnego, skoro do zwolennikéw tej idei nalezy sam Geoffrey Hinton,
absolwent psychologii kognitywnej, uwazany za ojca chrzestnego deep learningu.
Przyklady interakcji neuronauki i uczenia maszynowego mozna mnozy¢ bez
konica. Nie wspomnialem tu, na przyklad, o klasyfikatorach, wykorzystywanych
do dekodowania sygnatéw pochodzacych z moézgu. Na uwage zastuguja

rowniez proby interpretacji dzialania sztucznych sieci neuronowych, gdzie
wykorzystywane sa modele kognitywne. Cieszy wiec zaciesnianie sie wspdlpracy
miedzy badaczami obu dziedzin, co pomaga w wypracowaniu wspolnego jezyka.
Cel przeciez jest zbiezny: zrozumieé, jak uczy sie czlowiek, by sprawniej mogta
uczy¢ sie maszyna.
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