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AFEKT W MODELACH SIECI NEURONOWYCH

W artykule tym przedstawiamy ogólną kon
cepcję zagadnienia, jak w sztucznych sieciach 
neuronowych można modelować współdziała
nie procesów emocjonalnych (zwanych proce
sami afektywnymi) z procesami poznawczymi. 
Przedstawione modele są oparte na empirycznej 
wiedzy z zakresu psychologii, dotyczącej relacji 
między emocjami a poznaniem, oraz na wyko
rzystaniu faktu, że z punktu widzenia fizyki 
sieci neuronowe są układami dynamicznymi. W 
modelach procesy emocjonalne kontrolują

przebieg procesów poznawczych, zmieniając w 
trakcie rozpoznania właściwości dynamiki sieci 
neuronowej. Modele z tak wbudowanymi me
chanizmami kontroli funkcjonują sprawniej, 
niż równoważne modele nie uwzględniające 
wpływu emocji na poznanie. Ważnym wynikiem 
symulacji komputerowych, opisanych poniżej 
modeli, jest pokazanie, jak procesy emocjonal
ne mogą zwiększać możliwości przetwarzania 
informacji przez mózg.

EMOCJE A POZNANIE

W definicji gatunku Homo sapiens zdolność 
do myślenia abstrakcyjnego stanowi najważ
niejszą, wyróżniającą wręcz, właściwość czło
wieka. Badanie procesów myślenia a szerzej 
procesów poznawczych stanowiło przez ostat
nie prawie trzydzieści lat jeden z najważniej
szych obszarów zainteresowania psychologii. 
Stworzono precyzyjne modele najróżniejszych 
procesów poznawczych, takich jak spostrzega
nie, rozpoznawanie wzorów, uczenie się, zapa
miętywanie, rozumowanie czy podejmowanie 
decyzji. Wypracowano procedury eksperymen
talne pozwalające doświadczalnie sprawdzać 
adekwatność modeli. Psychologia poznawcza 
jest wręcz uważana za najbardziej rozwiniętą 
dziedzinę psychologii.

Procesy emocjonalne właściwie nie były 
uwzględniane przy tworzeniu modeli procesów 
poznawczych. Koncentracja badań na proce
sach poznawczych wynikała, po pierwsze, z 
przeświadczenia o tym, że są one dużo ważniej
sze od procesów emocjonalnych dla orientacji w 
świecie i że to one głównie decydują o zachowa

niu. Po drugie, z przekonania o pierwotności 
procesów poznawczych wobec emocji (L a za ru s  
1982). Zgodnie z tą koncepcją emocje są konse
kwencją procesów poznawczych, są więc wobec 
procesów poznawczych wtórne. Dochodzące do 
mózgu informacje najpierw są przetwarzane 
przez system poznawczy: są rozpoznawane 
obiekty, nadawane jest znaczenie zdarzeniom, 
są wydobywane z pamięci informacje. To jakie 
emocje zostaną wzbudzone zależy od przebiegu 
procesów poznawczych. Dopiero wtedy gdy roz
poznamy, że zwierzę zagradzające nam drogę to 
tygrys, lub gdy zrozumiemy, że widziana przez 
nas rura to lufa wymierzonego w nas pistoletu 
zaczynamy się bać. Dopiero wtedy gdy rozpo
znamy, że widziany przez nas owoc to cytryna 
zaczniemy się ślinić. Ponieważ emocje, zgodnie 
z tą koncepcją, pojawiają się dopiero po tym, jak 
zostaną przetworzone informacje przez system 
poznawczy, można je pominąć przy wyjaśnianiu 
przebiegu procesów poznawczych, gdyż to po
znanie decyduje o ich kształcie.

ZNACZENIE PROCESÓW EMOCJONALNYCH

W ostatnich latach badacze przypisują co- mentach psychologicznych wykazano, że emo- 
raz większą rolę emocjom. W licznych ekspery- cje mogą powstawać zanim system poznawczy
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przetworzy informacje i że raz wzbudzone mogą 
być niezależne od wyników przetwarzania przez 
system poznawczy (Z a jo n c  1980, Z a jo n c  
1997). Wyrażane jest wręcz przekonanie, że 
procesy emocjonalne są dla funkcjonowania 
człowieka ważniejsze od procesów poznawczych 
(D am asio  1994, E d e lm a n n  1992, Z a jo n c  1997). 
Zgodnie z tą koncepcją emocje mogą funkcjono
wać bez udziału procesów poznawczych, nato
miast te ostatnie silnie zależą od procesów emo
cjonalnych i są w znacznej mierze w stosunku 
do nich wtórne.

Z a jo n c  (1997) twierdzi, że emocje są naj
ważniejszą klasą procesów psychologicznych. 
Zdolność rozróżnienia między zdarzeniami po
zytywnymi i negatywnymi jest według niego 
najbardziej podstawowym wymogiem wobec or
ganizmu. Bez procesów prowadzących do war
tościowania nie mogłoby bowiem istnieć życie. 
Tendencje do selektywnego zbliżania się lub 
unikania są obecne u wszystkich zwierząt. Pro
cesy uczenia się i warunkowania zachodzą tak, 
by zwiększyć szansę występowania zdarzeń po
zytywnych czyli nagród, a zmniejszyć szansę

występowania zdarzeń negatywnych czyli kar. 
Kategorie poznawcze nie grupują wyłącznie 
zdarzeń i obiektów podobnych do siebie, lecz w 
znaczącym stopniu grupują te zdarzenia i obie
kty, które mają podobne znaczenie dla organi
zmu.

Na gruncie neurofizjologii E d e lm a n n  (1992) 
wyróżnia dwa systemy w mózgu. System warto
ści kontroluje takie funkcje jak: apetyt, zacho
wania seksualne i zachowania agresywne. Fun
kcją tego systemu jest dbanie o to, by były 
zaspokojone potrzeby organizmu. System ten 
jest w swej definicji zbliżony do rozważanej 
przez nas funkcji emocji. System poznawczy 
służy głównie kategoryzacji bodźców. E d e lm a n  
twierdzi, że główną funkcją systemu poznaw
czego jest wspomaganie systemu wartości i bez 
jego udziału system poznawczy nie mógłby się 
rozwinąć. Wykazuje on zarówno na gruncie wy
ników doświadczeń neurofizjologicznych, jak i 
symulacji komputerowych, że system poznaw
czy samoorganizuje się pod wpływem systemu 
wartości tak, by organizm mógł zdobywać rze
czy korzystne a unikać szkodliwych.

NATURA EMOCJI

Wyniki eksperymentów i koncepcje teoretycz
ne w psychologii wskazują, że system emocjonal
ny i system poznawczy stanowią dwa odrębne, 
lecz wpływające na siebie nawzajem systemy. 
Procesy poznawcze i emocje różnią się od siebie 
w sposób zasadniczy. Istotą procesów poznaw
czych jest przetwarzanie informacji. System po
znawczy kategoryzuje nadchodzące bodźce, roz
poznaje obiekty, zapamiętuje i wydobywa z pa
mięci, wnioskuje i przewiduje. Z a jo n c  (1997), 
unikając wprowadzenia bezpośredniej definicji 
emocji, definiuje zdolność do reakcji emocjonal
nych jako zdolność do reagowania adaptywnego 
i wartościującego na obecne i przewidywane wa
runki, które prawdopodobnie są szkodliwe, lub 
korzystne dla jednostki lub jej otoczenia społecz
nego. Ważną charakterystyką reakcji emocjonal
nych jest zatem ich aspekt wartościujący.

Przyjmuje się w psychologii (P lu tc h ik  1962, 
1980, por. R eyk o w sk i 1972), że emocje można 
scharakteryzować w trzech wymiarach. Po pier
wsze można określać ich intensywność, czyli 
odpowiadający im stan pobudzenia. Na jednym

krańcu są stany relaksu, odprężenia, senności, 
na drugim stany wysokiego pobudzenia, prze
rażenia, wściekłości, ekstazy. Stopień pobudze
nia odnosi sie do mobilizacji rezerw organizmu. 
Mówi się też o energetycznym aspekcie emocji. 
Drugi wymiar odnosi się właśnie do wartościo
wania. Jego krańce określają „dobry” i „zły”, 
bądź „przyjemny” i „nieprzyjemny”. Negatywne 
reakcje wartościujące, jak na przykład strach 
czy wstręt, wywołują tendencję do unikania a 
pozytywne, na przykład radość, wywołują ten
dencję do zbliżania się do wywołującego je 
bodźca. Wymiar ten jest szczególnie ważny za
równo dla ustosunkowania się wobec środowi
ska, jak też dla procesów uczenia się. Bodźce, 
które wywołują stany pozytywne działają jako 
nagrody i powodują utrwalanie się reakcji, te 
które wywołują stany negatywne działają jako 
kary. Trzeci wymiar to jakość czy treść emocji. 
Chociaż strach, smutek, wstręt lub wściekłość 
są emocjami o negatywnym znaku, to one są 
różne od siebie treścią i skłaniają do różnych 
zachowań.

ZAGADKA WCZESNEGO ROZPOZNANIA

Jednym z najbardziej intrygujących faktów 
dotyczących emocji jest to, że reakcja emocjo
nalna może być reakcją pierwotną, emocje mo
gą powstawać w odpowiedzi na bodziec, zanim

zostanie on rozpoznany przez system poznaw
czy. Istotę tej zagadki łatwiej zrozumieć zesta
wiając wyniki doświadczeń Z a jo n c a  (1980, 
1997) ze stanowiskiem L a z a ru s a  (1982), który
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reprezentuje klasyczny punkt widzenia. La z a 
rus  twierdzi, że poznanie jest procesem pier
wotnym i wystąpienie jakichkolwiek reakcji 
emocjonalnych na wzorzec musi być poprzedzo
ne rozpoznaniem tego wzorca przez system po
znawczy. Jak inaczej bowiem system afektywny 
mógłby wiedzieć, na co ma reagować? Skąd 
człowiek może wiedzieć czy bać się czy cieszyć 
zanim nie rozpozna tego, co widzi? Z logicznego 
punktu widzenia rozpoznanie musi wyprzedzić 
reakcję emocjonalną.

Wyniki licznych eksperymentów potwier
dzają jednak stanowisko Zajonca (Zajo n c  1980, 
1997, K u n s t -W ils o n  i Z ajo n c  1980, M u r ph y  i 
Za jo n c  1993). Wskazują one, że reakcja emo
cjonalna może powstać niezależnie od reakcji 
poznawczej, a nawet może wyprzedzić ją w cza
sie. W eksperymentach badano różnice między 
reakcją emocjonalną na wzorce znane i wzorce 
nowe. Wykazano, że wzorce znane wywołują 
pozytywną reakcję emocjonalną, bodźce nie
znane zaś wywołują reakcję negatywną. Innymi 
słowy lubimy to, co znamy, nie lubimy zaś 
rzeczy nieznanych. W typowym eksperymencie 
(K u n s t-W ilso n  i Z ajo n c  1980) najpierw poka
zywano osobom badanym pewną liczbę chiń
skich znaków, zakładając, że osoby te nie znają 
tych znaków. W drugiej części osobom tym 
pokazywano parami jeden ze znaków wcześniej 
widzianych oraz inny, nieznany chiński znak. 
Badani mieli oceniać, który ze znaków bardziej 
im się podoba oraz rozpoznać, który ze znaków 
wcześniej widzieli. Znaki pokazywane w pier
wszej części eksperymentu były znacznie pozy
tywniej oceniane, nawet jeżeli osoby nie potra
fiły ich rozpoznać jako wcześniej widzianych. 
Wzorce wcześniej widziane wywoływały bardziej 
pozytywną reakcję nawet wtedy, jeżeli w pier
wszej części eksperymentu pokazywano je na 
ekranie tak krótko, że nie można było rozpoznać 
ich kształtu. Reakcja emocjonalna, jak wskazu
ją również wyniki wielu innych eksperymentów, 
nie jest zależna od rozpoznania bodźca przez 
system poznawczy, a nawet wydaje się wyprze
dzać w czasie rozpoznanie, innymi słowy układ 
emocjonalny włącza się zanim układ poznawczy 
dokonał całkowitego rozpoznania bodźca. Re
akcja emocjonalna występuje bardzo szybko, 
jest ona wrażliwsza od rozpoznania, tak że re
agujemy bardziej pozytywnie na wzorce tak sła
bo pamiętane, że system poznawczy nie jest w 
stanie ich rozpoznać.

Selek tyw n a w czesn a  reakcja  na  bodźce n o 
w e  leży  też u  pod łoża  odruchu  orien tacyjnego  
(So k o lo v  1963,1969), którego  g łów nym  k om 
ponentem  je s t  sk ierow an ie u w agi n a  n ow y b o 
dziec. Po jaw ien ie się n ow ego  bodźca  pow odu je 
sk ierow an ie n ań  uw agi, w zrok  sk ierow any zo 

staje w tę stronę, zwierzęta stawiają uszy, wzra
sta poziom aktywacji centralnego układu ner
wowego. Odruch orientacyjny pomaga skiero
wać rezerwy systemu poznawczego tam, gdzie 
jest to najbardziej potrzebne czyli do przetwo
rzenie nowej informacji. Ciekawe jest to, że 
odruch orientacyjny jest również wywoływany 
przez brak w bodźcach elementów normalnie w 
nich występujących. Jest więc on reakcją na 
nowość konfiguracji cech, a nie tylko na poja
wienie się elementów uprzednio nieznanych.

Dane doświadczalne wskazują również na 
to, że jest możliwe określenie treści emocjonal
nej wzorca przed jego rozpoznaniem. Po s n e r  
(1981) wykazał, że gdy bardzo krótko pokazuje
my na ekranie słowa zabarwione emocjonalnie, 
to osoba badana, nie będąc w stanie odczytać 
słowa, częściej niż by to wypadało losowo mylnie 
podaje inne słowo o zbliżonej treści emocjonal
nej. M u r ph y  i Za jo n c  (1993) wykazali, że bardzo 
krótkie, tak zwane podprogowe, wyświetlenie 
na ekranie fotografii twarzy uśmiechniętej lub 
wyrażającej ból wywołuje wyraźną zmianę re
akcji emocjonalnej, mimo że osoby badane w 
ogóle nie zdają sobie sprawy z tego, że widzą 
jakąkolwiek twarz.

We wszystkich przypadkach omówionych 
powyżej zastanawia zjawisko, które można 
określić jako przedrozpoznanie bodźca przez 
system emocjonalny. Zanim zostanie on rozpo
znany przez system poznawczy, w jakiś sposób 
może być wstępnie klasyfikowany, na co wska
zuje występowanie selektywnej reakcji emocjo
nalnej. Takie przedrozpoznanie w postaci re
akcji emocjonalnej jest łatwe do wytłumaczenia 
z funkcjonalnego punktu widzenia. Jeżeli coś 
dobrze znam i żyję, to oznacza to, że to coś nie 
jest zwykle śmiertelnie groźne; rzeczy nieznane 
mogą zaś być bardzo niebezpieczne. Jeżeli w 
moim polu widzenia pojawi się nowy bodziec, to 
nim przede wszystkim powinienem się zająć, 
gdyż jego pojawienie się może wymagać szybkiej 
reakcji, może on bowiem stanowić zarówno za
grożenie, jak i potencjalne pożywienie.

Łatwo jest wytłumaczyć, dlaczego człowiek 
zobaczywszy drapieżnika najpierw powinien za
cząć uciekać, a dopiero potem zastanowić się, 
czy to był lew czy tygrys. Nie jest natomiast 
jasne wytłumaczenie, jak jest możliwa sele
ktywna reakcja emocjonalna na bodziec bez 
rozpoznania tego bodźca. Innymi słowy, skąd 
człowiek może wiedzieć, że bodziec jest nowy, 
zanim nie spróbował go rozpoznać? Skąd czło
wiek może wiedzieć, że powinien się bać, zanim 
rozpozna, że jest to tygrys? Na pytania te bardzo 
trudno odpowiedzieć w tradycyjnych modelach 
umysłu. Wygląda to wręcz na paradoks, tak 
jakby skutek rozpoznania miał poprzedzić w
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czasie przyczynę, czyli proces rozpoznania. Pra
ce prowadzone w naszym zespole wykazały, że 
na pytanie to, które w tradycyjnych modelach 
umysłu wydaje się mieć charakter paradoksu, 
można stosunkowo łatwo odpowiedzieć w mo
delach sztucznych sieci neuronowych, nowej 
klasie modeli poznania.

Przekonanie o pierwotnej naturze reakcji 
emocjonalnych zgodne jest też ze współczesnym 
poglądem na charakter związku emocji z prze
twarzaniem informacji. Związek ten jest dwu
kierunkowy. To że procesy poznawcze mogą 
wywoływać emocje jest oczywiste. Jeżeli na 
przykład przeczytam w atlasie, że grzyb, który 
przed chwilą zjadłem, może być trujący, do
świadczę lęku. Jeżeli znajdę wyjście z trudnej 
sytuacji, doświadczę uczucia ulgi lub radości. 
Ciekawszy wydaje się drugi kierunek tego 
związku, wpływ emocji na procesy poznawcze. 
W licznych badaniach wykazano, że emocje 
silnie wpływają na przetwarzanie informacji, 
można je wręcz traktować jako mechanizmy 
kontroli przebiegu procesów poznawczych (C a r 
v e r  i S c h e ie r  1990, O a t le y  i J o h n s o n -L a ird  
1987). Negatywne emocje mogą być traktowane 
jako komenda przerwania wykonywanego dzia

łania lub zachodzącego procesu poznawczego 
(S im on  1967). Pojawienie się negatywnej emocji 
oznacza zgodnie z tą koncepcją, że jest wykony
wana niewłaściwa czynność poznawcza, którą 
należy przerwać i zaplanować nową.

Innym efektem wpływu emocji na poznanie 
jest zgodność między treścią emocji a treścią 
poznania. Gdy jesteśmy smutni, to smutne my
śli przychodzą nam do głowy, przypominają się 
niepowodzenia, porażki i pogrzeby. Gdy jeste
śmy zadowoleni, to przypominają się sukcesy, 
świat jest pełen możliwości a ludzie przyjaźni. 
Przy założeniu, że emocje są czynnikami kon
troli procesów poznawczych można to wyjaśnić 
przyjmując, że emocje ustawiają system po
znawczy w jednym z kilku jakościowo od siebie 
różnych trybów, włączając pewne mechanizmy 
poznawcze a wyłączając inne (O a t le y  i J o h n 
s o n -L a ird  1987). Tak więc system poznawczy 
działa inaczej, gdy na przykład odczuwa się 
smutek, niż wtedy gdy odczuwa się złość. Gdy 
dominuje złość są tworzone plany ataku lub 
obrony, inne osoby są dzielone na sprzymie
rzeńców i wrogów, przedmioty spostrzegane ja
ko potencjalna broń.

ATRAKTOROWA SIEĆ NEURONOWA — PROGRAMOWALNY UKŁAD DYNAMICZNY

Modele sztucznych sieci neuronowych w 
ostatnim dziesięcioleciu przeżywają rozkwit, za
równo jako dziedzina badań naukowych, jak też 
jako narzędzie znajdujące wiele zastosowań 
praktycznych (por. R u m e lh a r t  i M c C le l la n d  
1986, H e r t z  i współaut. 1991). Badania sztu
cznych sieci neuronowych są prawdziwie inter
dyscyplinarną dziedziną wiedzy. Dla psycholo
gów poznawczych i neurofizjologów są one fa
scynujące, gdyż pokazują, jak złożone funkcje 
poznawcze mogą powstawać w wyniku współ
działania wielu stosunkowo prostych elemen
tów. Dla informatyków stwarzają nadzieję na 
opracowanie nowych zasad równoległego prze
twarzania informacji, realnej alternatywy dla 
tradycyjnych, sekwencyjnych komputerów, 
wreszcie dla fizyków są klasą modeli pozwala
jących zrozumieć i modelować procesy samo
organizacji zachodzącej w systemach złożo
nych. Sieci te w odróżnienieniu od klasycznych 
modeli systemów poznawczych, wywodzących 
się z badań nad sztuczną inteligencją, doskona
le dają sobie radę z brakiem czy zniekształce
niem informacji, potrafią na podstawie uprzed
nich doświadczeń rozwiązywać zadania, dla

których nie da się sformułować prostych algo
rytmów rozwiązań.

Modele omawiane w tym artykule, w odróż
nieniu od konstruowanych przez neurofizjolo
gów, są budowane na bardzo uproszczonych 
założeniach. Procesy generacji potencjałów 
czynnościowych czy ich przewodzenia są bar
dzo skomplikowanymi procesami fizyko-chemi
cznymi. Na pewnym poziomie ogólności dokład
na charakteryzacja tych procesów nie ma istot
nego wpływu na modelowane procesy. Dla dzia
łania układu nerwowego, czy nawet jego podsie
ci, podstawowe znacznie ma matematyczna 
charakterystyka funkcjonowania neuronu, nie 
zaś szczegółowy opis mechanizmów odpowie
dzialnych za jego działanie, jak na przykład 
mechanizm otwierania i zamykania kanałów 
jonowych. Głównym i podstawowym założe
niem wszystkich modeli sieci neuronowych jest 
równoległe przetwarzanie informacji. Sieć skła
da się z wielu neuronów połączonych ze sobą 
synapsami. Stan każdego neuronu w danej 
chwili zależy od sygnałów, które dopłynęły doń 
od innych neuronów w chwili poprzedniej.
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SIEĆ ATRAKTOROW A JAKO UKŁAD FIZYCZNY

Z punktu widzenia fizyki podstawową cechą 
łączącą prezentowane tu modele sieci neurono
wych i mózg jest fakt, że oba te systemy są 
układami dynamicznymi i przemiany w nich 
występujące można rozpatrywać w tych katego
riach. Są to układy zmienne w czasie, w których 
stan uprzedni układu wyznacza stany nastę
pne. Dynamiczne własności układu, takie jak: 
synchronizacja jego elementów czy bardziej 
ogólnie — koherencja w takim układzie, zmiany 
jakościowe trajektorii charakteryzującej jego 
dynamikę, pętle sprzężenia zwrotnego oraz kon
trola dynamiki przez zmianę parametrów ukła
du odgrywają podstawowe znaczenie podczas 
wykonywania odpowiednich funkcji.

Nasuwa się więc pytanie, jaki poziom opisu 
jest potrzebny do charakteryzacji tych zjawisk, 
jakie zmienne dają wgląd w makroskopowe 
własności dynamiczne takiego układu. Ogólnej 
odpowiedzi na te pytania udziela fizyka staty
styczna i teoria nieliniowch układów dynamicz
nych. W ramach tych nauk wprowadza się pe
wien język opisu, który umożliwia badanie dy
namicznych zmian zachodzących w układzie. 
Okazuje się, tak jak już zostało to wspomniane 
wcześniej, że niektóre szczegóły strukturalne w 
takich układach, jak również w pewnym sto
pniu dynamika poszczególnych elementów są 
nieistotne przy budowie obrazu ogólnego fun
kcjonowania układu. Określone grupy zmien
nych makroskopowych pozwalają na stosunko
wo dokładne i znacznie bardziej przejrzyste opi
sanie własności dynamicznych układu.

Dany układ fizyczny jest opisywany przez 
trzy podstawowe grupy parametrów (S c h u s te r
1995). Wielkości ulegające szybkim zmianom 
opisują mikroskopowe zachowanie się układu 
w czasie. Te szybko zmieniające się zmienne, 
tworzące pierwszą grupę, pozwalają zwykle na 
charakteryzację chwilowych własności układu. 
W modelach sieci neuronowych odpowiadają 
one opisowi dynamiki poszczególnych neuro
nów. Druga grupa, zwana parametrami, defi
niuje interakcje układu z otoczeniem, bądź 
pewne jego makroskopowe własności, które 
charakteryzują jego strukturę. Nawet niewiel
kie zmiany wartości takich wielkości mogą w 
zasadniczy, jakościowy sposób zmienić dyna
mikę układu — wtedy nazywa się je parametra
mi kontroli układu. Takie jakościowe zmiany 
podstawowych własności układu pod wpływem 
nawet bardzo niewielkich zmian parametrów 
kontroli nazywa sie przejściami fazowymi. Po
szczególne fazy definiują to, co można by na

zwać dynamiczną strukturą układu. Najpro
stszym przykładem przejść fazowych jest przy
kład przejścia wody w lód (przejście fazowe 
pierwszego rodzaju), czy przejście ferromag- 
netyku w paramagnetyk w układach spinowych 
(przejście fazowe drugiego rodzaju).

Własności poszczególnych faz są opisywane 
przez trzecią grupę zmiennych, które są nazy
wane parametrami porządku. Wielkości te cha
rakteryzują pewne makroskopowe własności 
układu jako całości. W przypadku przejścia 
fazowego wody w lód parametrem porządku 
może być gęstość, natomiast w przypadku ukła
dów spinowych — magnetyzacja układu. Przy
kładem parametru kontroli w obu tych ukła
dach może być temperatura. Okazuje się, że 
pewne ważne własności są specyficzne dla po
szczególnych typów przejść fazowych i nie zale
żą od układu fizycznego, w którym zachodzą. 
Przejście fazowe w układach magnetycznych 
ma z pewnego punktu widzenia, takie same 
własności jak bifurkacja (podwajanie okresu), 
zachodząca w procesie opisywanym funkcją 
zwaną „mapą logistyczną” (S c h u s t e r  1995), 
która opisuje m.in. dynamikę populacji. Oczy
wiście w obu tych układach mamy do czynienia 
z innymi parametrami kontroli (odpowiednio 
temperatura i parametr r) i różnymi parametra
mi porządku (odpowiednio wcześniej wspomi
nana magnetyzacja i współczynnik Lapunowa) 
ale przykładowo, parametry porządku skalują 
się w identyczny sposób w pobliżu punktu kry
tycznego.

Właśnie fakt, że pewne makroskopowe włas
ności układów są uniwersalne i nie zależą od 
detali ich struktury, pozwala fizykom poznawać 
własności skomplikowanych i trudnych do opi
su układów przez analogię do znacznie pro
stszych modeli. Opisany poniżej przykład mo
delowania wpływu stanu emocjonalnego na 
procesy poznawcze ma właśnie taki charakter. 
Struktura tego modelu w znacznym stopniu 
odbiega od tego, co wiemy o układzie nerwo
wym. Prezentowany model pokazuje jednak, po 
pierwsze, jak parametr porządku sieci neurono
wych pozwala nam wykryć nowość wzorca, po 
drugie, jak mechanizmy kontroli (w tym przy
padku emocje) mogą wpływać na procesy po
znawcze zmieniając wartości parametrów kon
troli sieci neuronowej. Zmiany wartości param- 
terów kontroli prowadzą do jakościowo innej 
dynamiki procesów zachodzących w modelach 
sieci neuronowych.
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BUDOWA SIECI ATRAKTOROWEJ

Omawiane tu modele sieci neuronowych są 
budowane w analogii do struktury układu ner
wowego. Podstawowymi elementami modeli sie
ci neuronowych są: węzły sieci, nazywane przez 
analogię do odpowiadających im elementów 
rzeczywistej sieci neuronowej neuronami, oraz 
połączenia między elementami, nazywane przez 
analogię synapsami (por. H ertz i współaut.
1991). Neuron w tych modelach jest stosunko
wo prostym elementem działającym na zasadzie 
wejście-wyjście (McCulloch  i P itts 1943). Stan 
neuronu jest określany liczbą, która opisuje 
stopień jego pobudzenia. W najprostszych mo
delach przyjmuje się, że neuron może przyjmo
wać tylko jeden z dwóch stanów: wysoko pobu
dzony (+1) lub nisko pobudzony (-1).

Zasadą funkcjonowania sieci jest to, że stan 
każdego neuronu zależy od sumy sygnałów 
przychodzących od innych neuronów, z którymi

jest on połączony. Cała informacja znajduje się 
właśnie w sile i znaku połączeń między neu
ronami. Połączenia są opisywane przez liczby; 
im większa wartość bezwzględna liczby, tym 
silniejsze połączenie (tzn. tym silniej pierwszy z 
neuronów wpływa na drugi). Połączenia o zna
ku dodatnim są połączeniami pobudzającymi, 
zaś o znaku ujemnym — połączeniami hamują
cymi. Wartość sygnału dochodzącego od neur- 
nonu j  do neuronu i określa się mnożąc liczbę 
opisującą stan neuronu J (w najprostszych mo
delach + 1 lub -1) przez liczbę opisującą wartość 
połączenia synaptycznego między neuronem j  
a neuronem i  Sygnały dochodzące od innych 
neuronów do danego neuronu sumują się. Je
żeli suma ta przekroczy pewną wartość progo
wą, to neuron staje się wysoko pobudzony, 
jeżeli nie, to znajduje się w stanie niskiego 
pobudzenia.

ROZPOZNANIE — DYNAMIKA NEURONOW

Percepcji w modelu takiej sieci odpowiada 
ustalenie stanów wszystkich neuronów w sieci. 
Sieć rozpoczyna następnie ewolucję w taki spo
sób, że poszczególne neurony dopasowują swój 
stan do sygnału dochodzącego po synapsach od 
innych neuronów. Po pewnym czasie sieć osią
ga stan równowagi, w którym konfiguracja sta
nów neuronów jest uważana za odpowiedź sieci. 
Wpływ neuronu j  na neuron i jest wyrażany 
przez iloczyn stanu neuronu j  (+1 albo -1) i siły 
połączenia między neuronami j  oraz i. Jeżeli 
między dwoma neuronami istnieje połączenie 
pobudzające to mają one tendencję do tego, by 
być w tym samym stanie; jeżeli istnieje połącze
nie hamujące, mają one tendencję do bycia w 
stanach przeciwnych. Każdy węzeł w nastę
pnym momencie czasu (t + 1) przyjmuje stan 
określony przez sumę sygnałów dochodzących 
od innych neuronów w czasie t.

m  = X  Js sj(Q
j * t  m

W tym równaniu łu(t) określa całkowity 
wpływ wywierany na neuron i przez pozostałe 
neurony w czasie t, Jy opisuje połączenia od 
neuronu j  do neuronu i, a Sj(t) opisuje stan 
neuronuj w czasie t . Jeżeli suma ta jest większa 
niż określona wartość progowa, w następnym 
momencie węzeł przyjmie stan wysoki, w prze
ciwnym razie przyjmie on stan niski. W przy
padku gdy wartość progu jest równa 0, zależ

ność pomiędzy sygnałem dochodzącym do neu
ronu w chwili t a stanem neuronu w chwili t+1 
jest określona wzorem:

S i ( t +  1) = sgn(Mt)) (2)

gdzie:

si?nrA}-ll s , d y x > 0sgn(x)-|0 g d y x < 0  (3)

Powyższe równania definiują dynamikę 
układu. W symulacjach numerycznych dyna
mikę taką zwykle realizuje się techniką Monte 
Carlo. Wybiera się losowo jeden neuron i na 
podstawie powyższych równań określa się, jaki 
stan powinien on przyjąć w następnej chwili, po 
czym wybiera się losowo następny.

W sieciach atraktorowych nie ma wyróżnio
nych warstw, charakteryzuje je powszechne 
występowanie pętli sprzężenia zwrotnego. Lo
kalna dynamika każdego z elementów układu 
jest skoordynowana z dynamiką innych ele
mentów i wpływa na pewne globalne własności 
całego układu. Podstawową własnością sieci 
atraktorowych jest to, że sieć znajdująca się w 
dowolnym stanie podlega ewolucji w kierunku 
jednego ze stanów asymptotycznych, tak zwa
nych atraktorów. Stany te nazywają się atrakto- 
rami, gdyż układ do nich dąży. Wzorce, które 
sieć pamięta są właśnie atraktorami w takich 
sieciach.

Proces uczenia polega na takim ukształto
waniu połączeń w sieci, by wzorce, które mają
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być zapamiętane stały się atraktorami w sieci. 
Proces rozpoznania zniekształconego lub nie
pełnego wzorca można przedstawić w sieci 
atraktorowej jako ewolucję w kierunku najbliż
szego atraktora i pozostanie w tym stanie przez 
pewien czas, niezbędny do pełnej identyfikcji 
bodźca. Doświadczenia M iyashita  i Chang  
(1988) pokazały, że w mózgu rzeczywiście wy
stępują atraktoiy. W doświadczeniach przepro
wadzonych na małpach autorzy ci pokazali, że

aktywność poszczególnych neuronów po pre
zentacji wcześniej wyuczonego bodźca pozosta
ła nie zmieniona przez pewien czas (pomimo 
braku tego bodźca). Takie przedłużone pobu
dzenie świadczy o tym, że układ (w tym przy
padku pewne neurony) został wprowadzony 
przez bodziec w jakiś metastabilny stan równo
wagi (atraktor), w którym pozostaje przez jakiś 
czas po wyłączeniu bodźca.

METAFORA ENERGETYCZNA

Dynamikę rozpoznania w sieci atraktorowej 
można łatwo zrozumieć przedstawiając ją w 
metaforze energetycznej. Fundamentalnym 
wkładem Hopfielda  (1982) w rozwój tej klasy 
modeli było właśnie wprowadzenie pojęcia ener
gii dla konfiguracji stanów sieci neuronalnej. 
Definicja ta jest analogiczna do definicji energii 
w układach szkieł spinowych, z których opisy
wane tu modele się wywodzą. Ewolucja sieci jest 
wyznaczona prostą zasadą opartą na minimali
zacji energii w układzie. Sieć zmieni stan ele
mentu wtedy i tylko wtedy, gdy każda taka 
zmiana spowoduje zmniejszenie energi w całym 
układzie — w przeciwnym razie stan elementu 
pozostaje nie zmieniony. W ten sposób sieć 
ewoluuje w kierunku stanu równowagi, który 
jest lokalnym minimum energii w przestrzeni 
stanów. Te stany równowagi odpowiadają właś
nie wzorcom pamiętanym przez sieć. Stąd też 
sieci atraktorowe bywają nazywane programo
walnymi układami dynamicznymi. Przy okre
ślonych wartościach połączeń synaptycznych 
wartość energii dla danej konfiguracji sieci moż
na zdefinować jako:

E  = - ± 'Z J i j S i Sj
2j * i  (3)

W tym równaniu J oraz S są używane w 
takim samym znaczeniu, jak używaliśmy ich w 
równaniu (1). Dynamikę stanów neuronów 
można dobrze przedstawić wprowadzając meta
foryczny krajobraz energetyczny, w którym góry

odpowiadają stanom o wysokiej energii, doliny 
zaś stanom o niskiej energii.

Na osi odciętych są umieszczone konfigura
cje stanów neuronów, tak że dwa sąsiednie 
punkty różnią się stanem jednego neuronu. Na 
osi rzędnych jest reprezentowana energia sieci.

W tym metaforycznym środowisku wzorcom

pamiętanym przez sieć odpowiadają doliny — 
stany równowagi układu, czy też tak zwane 
atraktory — punkty przyciągające dynamiki. 
Ewolucję sieci w trakcie rozpoznawania można 
opisać jako piłkę toczącą się w górzystym kraj
obrazie w kierunku najbliższego dołka. Stanowi 
sieci, której pokazano zniekształcony wzór, od
powiada punkt na zboczu góry. Dynamika sta
czania się piłki odpowiada takim zmianom sta
nów neuronów w trakcie procesu rozpoznawa
nia, że zniekształcenia są usuwane i jest odtwa
rzany zapamiętany wzorzec.

DYNAMIKA W OBECNOŚCI SZUMU

Gdyby wpływy od innych neuronów były 
jedynym źródłem dynamiki, ustawałaby ona 
zawsze wtedy, gdy system osiąga stan mini
mum energetycznego. We wszelkich systemach

biologicznych zawsze jest obecny pewien szum. 
Ogólnie biorąc szum ten opisuje czynniki nie 
wynikające bezpośrednio z przekazywania in
formacji. W mózgu szum taki może być związa

1 Pojęcie energii daje się wprowadzić tylko dla tych modeli, które zakładają symetryczność połączeń, tzn. 
zakładają, że połączenie od neuronu i do neuronu j  jest takie samo, jak od neuronu j  do neuronu i. Choć dla 
modeli z niesymetrycznymi połączeniami nie da się zdefiniować energii, ich ewolucja w kierunku atraktorów 
zachodzi w podobny sposób.
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ny z wpływem aktywności innych ośrodków w 
mózgu, emisją rozmaitych ilości neurotransmi- 
tera przy danym pobudzeniu, czy nie zawsze 
taką samą amplitudą potencjału czynnościowe
go. Z pewnym przybliżeniem szum w takim 
układzie, tak jak w większości procesów fizyko
chemicznych, ma rozkład Gaussa. Szum o ta
kim samym rozkładzie wprowadza się w opisy
wanych tu modelach.

Szum w modelach sztucznych sieci neuro
nowych wprowadza się jako dodatkowe, losowe 
odziaływanie na neuron, określone prawdopo
dobieństwem tego, że neuron przyjmie stan 
niezgodny z wartością sygnału dochodzącego do 
niego. Prawdopodobieństwo to określa wzór:

p = exp(-2h(3);

gdzie beta jest poziomem szumu w sieci, a h 
wartością sygnału dochodzącego do neuronów.

Szum jest tutaj parametrem kontroli układu i 
może w jakościowy sposób zmienić dynamikę 
sieci. W szczególności w obecności szumu neu
ron może przyjąć stan, który jest przeciwny 
(czyli wysoko aktywny lub niskoaktywny) do 
stanu wynikającego ze zsumowania dochodzą
cych do niego wpływów z innych neuronów.

Jeżeli duża liczba neuronów zmieni swój 
stan, lub gdy dany stan jest mało stabilny 
(dołek jest płytki) w obecności szumu, sieć może 
opuścić stan równowagi. Stan ten traci stabil
ność. Im większy poziom szumu, tym bardziej 
stabilne atraktory tracą stabilność. Wreszcie 
przy pewnym, dużym poziomie szumu żaden ze 
stanów nie jest już stabilny, sieć nie jest w 
stanie odtworzyć żadnej z zakodowanych infor
macji, dynamika jest po prostu losowa.

UCZENIE SIĘ — ZMIANY WARTOŚCI SYNAPS

Jak już wspomnieliśmy, ideą uczenia się sieci 
jest takie określenie siły połączeń synaptycznych, 
by stany równowagi odpowiadały wzorcom, któ
rych sieć ma się nauczyć. Dwie reguły uczenia się 
sieci atraktorowych są warte szczególnej uwagi. 
Algorytm perceptronowy (Gardner  i Derrida

1988) pozwala, by sieć nauczyła się dużej liczby 
wzorców. Algorytm sformułowany przez Hopfiel- 
da, choć nie jest tak optymalny, pozwala anality
cznie określać różne właściwości sieci, dobrze 
więc się nadaje do budowy modeli.

Algorytm Hopfielda jest oparty na mającej 
podstawy neurofizjologiczne zasadzie sformuło
wanej przez Hebba  (1949), że jeżeli aktywność 
dwóch neuronów jest ze sobą silnie skorelowa
na, to siła połączenia synaptycznego między 
nimi będzie rosła. Jeżeli natomiast ich dynami
ka nie jest skorelowana, bądź ma korelację 
ujemną, to siła połączenia synaptycznego mię
dzy tymi neuronami będzie słabła. Przekładając 
tę zasadę na język naszych modeli definiujemy 
algorytm, który będzie przypisywał wartość do
datnią danemu połączeniu, jeśli stan neuro
nów połączonych tą synapsą będzie zgodny (wy
sokie lub niskie pobudzenie) i ujemną w prze
ciwnym przypadku.

Każdy wzorzec może być reprezentowany 
jako wektor składający sie z N dodatnich i 
ujemnych jedynek określających stany po
szczególnych elementów sieci. Załóżmy, że sieć 
ma nauczyć się m takich wzorców. Jak wspo
mnieliśmy wyżej, celem uczenia jest sprawienie, 
by każdemu z tych wzorców odpowiadało lokal
ne minimum funkcji energii. Poniższy wzór wy
raża siłę połączenia między neuronami i oraz j, 
jaką powinno ono przyjąć w wyniku uczenia:

m

fc= i (4)

gdzie Jy opisuje siłę połączenia, Si opisuje stan
elementu i we wzorcu /c, sfo pisuje stan elemen
tu j  we wzorcu k, m jest liczbą wzorców do 
nauczenia, a N liczbą neuronów w sieci. Jak 
wynika z tego wzoru, siła połączenia między 
dwoma neuronami jest proporcjonalna do wiel
kości korelacji między stanami, które przyjmują 
neurony kodując wzorce, których sieć ma się 
nauczyć.

STRUKTURA FAZOWA MODELU HOPFIELDA

W części poprzedniej omówiliśmy budowę i 
podstawowe założenia modelu Hopfielda. Oka
zuje się, że model Hopfielda nie zawsze jest w 
stanie uczyć się i rozpoznawać zadane wzorce. 
Z punktu widzenia fizyki, model Hopfielda jest 
zbudowany na bazie modelu szkieł spinowych i

ma z nim wiele wspólnych właściwości, w szcze
gólności strukturę fazową. Poznanie struktury 
fazowej tego modelu pozwala zrozumieć jego 
ograniczenia co do jego możliwości rozpozna
nia. Co więcej, okazuje się, że sieci mogą rozpo
znawać tylko w jednej z trzech możliwych faz
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tego układu. Teraz więc zajmiemy sie bliżej 
poznaniem struktury fazowej układu szkieł spi
nowych.

Podstawowymi parametrami, od których za
leży faza układu, są, jak już wcześniej wspo
mniano, poziom szumu zwany również tempe
raturą w modelu energetycznym i pojemność 
układu. Zmiana tych parametrów może powo
dować jakościowe zmiany w dynamice układu. 
Granica pojemności sieci jest wyznaczona przez 
przejście fazowe. W wysokiej temperaturze lub 
przy wysokiej pojemności układ jest w tak zwa
nej fazie paramagnetycznej. W tej fazie neurony 
losowo zmieniają swój stan i układ nie jest w 
stanie osiąść w żadnym minimum. W metaforze 
krajobrazu energetycznego hiperpowierzchnia 
energii na osi stanów jest zupełnie płaska i 
system swobodnie po niej dryfuje.

Obniżając temperaturę w sposób ciągły 
(przejście fazowe drugiego rodzaju) wchodzimy 
w obszar fazy szkła spinowego. W tej fazie układ

jest sfrustrowany, gdyż nie jest jednak w stanie 
globalnie zminimalizować swojej energii, to jest 
posiada dużo lokalnych minimów. Układ więc 
ciągle wpada w różne minima w żaden sposób 
nie związane z nauczoną konfiguracją i zamar
za, (tzn. spowalnia dynamikę), dopóki fluktu
acje termiczne nie wybiją go z tego stanu.

Trzecią fazą jest faza rozpoznawania na
uczonych konfiguracji. W tej fazie nauczone 
wzorce stają sie lokalnymi minimami energii i 
układ jest w stanie dokonać rozpoznania. Z tego 
krótkiego podsumowania struktury fazowej wi
dać więc, jak różne może być zachowanie ukła
du dla różnych wartości parametrów kontroli. 
Zmieniając jeden lub oba parametry kontroli 
możemy zmienić dynamikę układu z rozpozna
nia danego bodźca na losową zmianę stanów 
jego elementów. Wprowadzone poniżej pojęcie 
samokontroli opiera się właśnie na opisanym 
wyżej diagramie fazowym.

MODELE WPŁYWU EMOCJI NA PROCESY POSTRZEGANIA; SAMOKONTROLA TRAJEKTORII
DYNAMICZNYCH UKŁADU

Modele przedstawione poniżej opierają się 
na tym, że atraktorowe sieci neuronowe są z 
punktu widzenia fizyki układami dynamiczny
mi. Wszystkie przedstawione modele są zbudo
wane według wspólnej zasady. Wykorzystują 
one fakt, że już w pierwszych chwilach dynami
ka sieci rozpoznającej nieznane wzorce jest inna 
od dynamiki sieci rozpoznającej wzorce znane. 
Sieć określa nowość wzorca zbierając informa
cje o swej własnej dynamice. Nowość wzorca 
wpływa na jeden z parametrów kontroli dyna

miki: poziom szumu, jakościowo zmieniając 
przebieg procesu rozpoznania. Samokontrola 
układu polega na istnieniu pętli sprzężenia 
zwrotnego między parametrem porządku sieci 
neuronowej a parametrem kontroli tejże sieci. 
Sieć kontroluje więc przebieg własnej pracy, 
zmieniając wartości swych parametrów kontro
li. Korzystając z tej zasady można zbudować 
różne szczegółowe modele, z których kilka 
przedstawimy poniżej.

JAK JEST WYKRYWANA NOWOŚĆ?

W poprzedniej części przedstawiliśmy wyni
ki badań doświadczalnych świadczące o tym, że 
ważną rolę w kształtowaniu reakcji emocjonal
nej ma nowość bodźców. Co więcej, nowość 
bodźców jest wykrywana już w pierwszych 
chwilach procesu rozpoznania. W badaniach na 
modelach (Lew enstein  i N owak 1989a, b) wy
kazano, że nowość wzorca można określić na 
podstawie dynamiki sieci w pierwszych momen
tach procesu rozpoznania; sieć jest zdolna do 
błyskawicznego diagnozowania stopnia nowo
ści bodźca na długo przed jego kategoryzacją. 
Zarówno symulacje komputerowe, jak i modele 
analityczne wykazały, że dynamika sieci wyglą
da zupełnie inaczej wtedy, gdy ma ona do czy
nienia z wzorcami nowymi, niż gdy podaje się 
jej bodźce znane. Różnica ta pojawia się już w 
piewszych momentach przetwarzania informa

cji, dużo wcześniej niż ostateczne rozpoznanie 
wzorca. Nowość bodźca można określić na pod
stawie dwóch różnych kryteriów, oba te kryteria 
są związane z właściwościami sieci jako układu 
dynamicznego.

Jak powiedzieliśmy wyżej, wzorcom zapa
miętanym odpowiadają stany równowagi sieci. 
Stany równowagi — atraktory są określane po
przez konfiguracje stanów poszczególnych neu
ronów. Pierwsze kryterium jest związane bezpo
średnio z bliskością atraktorów. Jeżeli sieć znaj
duje się w stanie równowagi, to jej dynamika 
jest bardzo powolna, konfiguracja stanów neu
ronów zmienia się wolno, a zmiany, które za
chodzą, są spowodowane głównie szumem. Je
żeli sieć próbuje rozpoznać wzorzec nieznany i 
nie podobny do już wyuczonych, to z punktu 
widzenia struktury istniejących połączeń sy-
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nap tycznych jest on wzorcem losowym. W sieci 
binarnej przeciętnie co drugi neuron będzie 
miał właściwą wartość ze względu na sygnały 
dochodzące od innych neuronów, a co drugi 
będzie chciał zmienić swą wartość. Dla wzorców 
trochę znanych szybkość zmian konfiguracji 
stanów neuronów jest wprost proporcjonalna 
do nowości wzorca.

Drugie kryterium różniące nowe wzorce od 
starych jest związane z siłą sygnałów dochodzą
cych do neuronów. Sygnał dochodzący do da
nego elementu sieci jest wypadkową stanów 
wszystkich elementów układu, modulowanych 
poprzez wartości połączeń pomiędzy tym ele
mentem a innymi. Okazuje się, że jeśli sieć jest 
w pobliżu stanu równowagi, to średnia wartość 
amplitudy sygnału, dochodzącego do danego 
neuronu, jest znacznie wyższa niż w przypadku 
gdy układ jest w jakimś losowym stanie nie 
związanym z żadną z nauczonych konfiguracji. 
Dzieje się tak dlatego, że w pobliżu stanu rów
nowagi wszystkie elementy dążą do tego samego 
atraktora. Sygnały dochodzące do danego ele
mentu od innych elementów wskazują na ten 
sam stan, sumują się. Gdy sieć znajduje się w 
stanie losowym, odpowiadającym percepcji nie
znanego wzoru, różne fragmenty sieci będą dą
żyć do różnych atraktorów. Sygnały dochodzące 
do danego neuronu od innych neuronów będą 
konfliktowe, będą się nawzajem znosić, ich wy
padkowa będzie mała. Kryterium to jest zresztą 
czulsze od poprzedniego i pozwala na dokład
niejszą diagnozę stopnia nowości.

Niezależnie od tego, które kryterium jest 
używane, mechanizm wczesnej diagnozy nowo
ści jest taki sam, sieć monitoruje swą dynamikę 
w pierwszych momentach rozpoznania i na tej 
podstawie może określić nowość, zanim właści
wy proces rozpoznania dobiegnie końca. Takie

zachowanie sieci modeluje całą klasę funda
mentalnych, a nie wyjaśnionych zjawisk psy
chologicznych, których istotą jest reagowanie 
organizmu na nowość bodźca przed świado
mym jego rozpoznaniem. Wydaje się, że ta włas
ność modelu może mieć bardzo istotne odnie
sienie do wyników eksperymentów neurofizjo
logów. Różne eksperymenty sugerują, że czaso
we zależności pomiędzy potencjałami czynno
ściowymi poszczególnych neuronów w mózgu 
mogą mieć decydujące znaczenie w procesach 
rozpoznania. Synchronizacja czy koherencja 
sumarycznej aktywności grupy neuronów może 
być mechanizmem łączącym poszczególne pro
cesy poznawcze na poziomie grup neuronów. 
Wzrastająca wartość amplitudy sygnału w po
bliżu stanów równowagi może być uważana za 
pewnego typu koherencję sygnału w układach 
biologicznych.

Tak więc system poznawczy monitorując 
swą dynamikę może już w pierwszych momen
tach określić stopień nowości spostrzeganego 
wzorca. Przeprowadzono symulacje ekspery
mentów (Seam on  i współaut. 1984), polegają
cych na porównaniu reakcji czysto afektywnej 
na nowość bodźca z rozpoznaniem (Drogosz  i 
Nowak 1996). Głównym wynikiem tych ekspe
rymentów jest to, że przy bardzo krótkich cza
sach ekspozycji bodźca osoby badane nie są w 
stanie rozpoznać go, niemniej jednak reagują 
nań pozytywnymi emocjami, czyli system afe- 
ktywny potrafi w jakiś sposób ustalić, że jest on 
znany. Przy dłuższych czasach ekspozycji roz
poznanie szybko się polepsza, zaś lubienie nie 
wzrasta już dalej. Symulacje zarówno z wyko
rzystaniem dynamiki zmian neuronów (Dro
gosz i Nowak 1996), jak i amplitudy sygnału 
(Nowak i współaut. 1997) odtworzyły te wyniki.

SAM OKONTROLA POZIOM U SZUMU

Emocje, jak już wspomnieliśmy, są czynni
kami kontroli procesów poznawczych. W szcze
gólności wzorce nieznane są przetwarzane w 
procesie rozpoznania inaczej niż wzorce znane. 
Prawidłowość ta daje się dobrze ująć w mode
lach atraktorowych sieci neuronowych. W mo
delach samokontroli spostrzeżona nowość 
wzorca może łatwo zostać wykorzystana do mo
dyfikacji procesu postrzegania. W naszych mo
delach kontrolowaliśmy siłę, z jaką są pamię
tane wzorce (Lew enstein  i Nowak 1989a, b) 
przez wprowadzenie parametru wagi

m
jj = wfc£sf^c

fc=i (5)

gdzie oznacza wagę, czyli siłę pamiętania 
wzoru k. Wysoka waga odpowiada silnie pamię
tanym wzorcom, niska waga wzorcom ledwo 
pamiętanym.

Wpływ czynników afektywnych na procesy 
poznawcze modelujemy przez mechanizm, w 
którym stwierdzony stopień nowości decyduje 
o poziomie szumu w sieci. Bodźce nowe prowa
dzą do wzrostu poziomu szumu, co uniemożli
wia ich rozpoznanie i stanowi odpowiedź „nie 
wiem”. Dla wzorców znanych lecz zniekształco
nych występuje średni poziom szumu, co pro
wadzi do mylnego rozpoznawania ich jako któ
regoś z bodźców silnie pamiętanych.
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Modelowane przez nas mechanizmy samo
kontroli są mechanizmami niskiego poziomu, 
polegają głównie na istnieniu sprzężeń zwrot
nych, gdzie stan sieci bądź parametry przebiegu 
procesu wpływają na właściwości sieci. Te me
chanizmy samokontroli można intepretować ja
ko wpływ czynników afektywnych na przetwa
rzanie informacji. Należy zwrócić uwagę, że za
kładany mechanizm generowania odpowiedzi 
„nie wiem” jest zgodny z wynikami badań 
neurofizjologicznych uzyskanymi przez Skardę 
i FreemanA  (1987), pokazującymi, że bodźce 
nieznane prowadzą do chaotycznej dynamiki 
zespołów neuronów.

Zasady samokontroli w sieci można sformu
łować również w oparciu o lokalnie definiowane 
mechanizmy kontroli (Żochowski i współaut.
1994). W modelu tym każdy neuron określa siłę 
sygnału docierającego do niego i w zależności 
od niej zmienia swoją wartość szumu, czyli 
losowy składnik własnej dynamiki. Neuron do
stosowuje też w pewnym stopniu swą wartość 
szumu do wartości szumu innych sąsiadują
cych neuronów. Sieć z lokalnie wbudowanymi 
mechanizmami samokontroli jest w stanie roz
poznać, które fragmenty bodźca są nowe (ewen
tualnie zniekształcone) i dokonać ich korekty.

W tradycyjnych modelach sieci neurono
wych procesy uczenia są rozdzielone w czasie 
od procesów rozpoznawania. W sieci zmieniają 
się albo stany neuronów (proces rozpoznawa
nia) albo wagi synaps (proces uczenia się). Takie 
rozdzielenie w czasie tych dwóch typów dyna
miki nie jest realistyczne neurofizjologicznie. W 
mózgu bowiem procesy rozpoznawania zacho
dzą jednocześnie z procesami uczenia się. W 
modelach atraktorowvch sieci neuronowych

zachodzą jednocześnie z procesami uczenia się. 
W modelach atraktorowych sieci neuronowych 
trudno jest połączyć te dwa typy dynamiki. 
Jeżeli zmieniają się stany neuronów w trakcie 
procesu rozpoznania, to jest zniekształcana re
prezentacja wzoru, który miałby być zapamię
tany; jeżeli zmieniają się wagi synaps podczas 
procesu uczenia się, to zmienia się również 
charakterystyka połączeń sieci. W rezultacie 
sieci, w których jednocześnie zachodzi zarówno 
zmiana wag synaps, jak i stanów neuronów są 
tak nieefektywne, że praktycznie nie potrafią 
funkcjonować.

Model samokontroli przedstawiony powyżej 
pozwala obejść wspomniane wyżej ogranicze
nie. Sieć SMARTNET (Żochowski i współaut.
1995), tak jak inne przedstawione tu modele, 
monitoruje nowość nadchodzących informacji. 
W sieci tej wprowadzono parametr, który okre
śla stosunek dynamiki synaps do dynamiki 
neuronów. Wartość tego parametru zależy od 
nowości spostrzeganego wzorca. Natomiast dla 
wzorców znanych dominuje proces zmian stanu 
neuronów, a więc dynamika rozpoznania; zmia
na synaps jest tak mała, że praktycznie jest 
zaniedbywalna. Im bardziej nie jest znany spo
strzegany wzorzec, tym słabsza jest zmiana sta
nów neuronów a silniejsza zmiana synaps. 
SMARTNET rozpoznaje więc wzorce znane, a 
uczy się wzorców nie znanych. Mimo połączenia 
dynamiki rozpoznawania z dynamiką uczenia 
się pojemność tego modelu jest równie duża jak 
modeli, w których uczenie się jest rozdzielone 
od rozpoznawania.

MODELOWANIE TREŚCI EMOCJI

Powyższe modele są modelami bardzo pro
stymi, w których modelujemy jedynie składnik 
pobudzenia występujący w emocjach. W opar
ciu o zaproponowaną metodę samokontroli 
można również modelować treść emocji (Żocho
w ski i współaut. 1993). Jak wspomnieliśmy na 
wstępie, emocję oprócz stopnia pobudzenia 
układu oraz znaku (pozytywny-negatywny) 
można charakteryzować ze względu na jej treść, 
na przykład: smutek, gniew, radość lub zasko
czenie. Z badań psychologicznych wiadomo o 
występowaniu zgodności między treścią emocji 
a procesami poznawczymi. I tak, łatwiej przypo
minamy sobie materiał związany z treścią emo
cji, którą aktualnie przeżywamy, czyli na przy
kład, jeżeli jesteśmy smutni, to najłatwiej przy
pominamy sobie smutne wydarzenia. W nastę
pnym modelu pokazujemy, jak sieć może roz
poznać treść emocji związanej ze spostrzega

nym bodźcem, zanim ten bodziec rozpozna. 
Informacja o znaczeniu emocjonalnym bodźca 
pozwala usprawnić proces rozpoznawania.

W modelu tym sieć jest podzielona na pod
sieci. Każda z podsieci koduje materiał związa
ny z określoną emocją. Zasada działania syste
mu jest taka, że w jednej sieci kodujemy, na 
przykład, pamięć smutnych wydarzeń, w innej 
wesołych, w innej zaś gniewnych. Taka archite
ktura systemu pozwala wykorzystać mecha
nizm szybkiego rozpoznawania nowości do roz
poznawania treści emocji związanej z rozpozna
wanym wzorcem. Już w pierwszych momentach 
po spostrzeżeniu bodźca każda z podsieci decy
duje niezależnie od innych, czy ten bodziec jest 
dla niej nowy, czy znany. Te sieci, które nie 
znają bodźca, stopniowo zwiększają poziom 
swego szumu, dzięki czemu po pewnym czasie 
wyłączają się z udziału w rozpoznaniu. Ta sieć,
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która zna bodziec, zmniejsza swój poziom szu
mu. W konsekwencji rozpoznanie odbywa się 
wyłącznie w tej sieci, która zna bodziec.

Model najpierw więc rozpoznaje, jaka jest 
wartość emocjonalna bodźca, dopiero potem 
rozpoznaje sam bodziec w sieci kodującej 
bodźce, odpowiadające danej emocji. Symulacje 
komputerowe (Żochowski i wpółaut. 1993) wy
kazały, że taki, oparty o afekt, sposób kodowa
nia jest znacznie efektywniejszy niż modele tra
dycyjne; w systemie o tej samej wielkości można 
zapamiętać kilkakrotnie więcej materiału! Uzy
skane wyniki pozwalają więc sądzić, że procesy 
o charakterze emocjonalnym nie są po prostu 
przeżytkiem z poprzednich etapów ewolucji i 
przeszkodą w racjonalnym myśleniu, lecz wręcz 
przeciwnie, dzięki nim umysł jest w stanie 
sprawnie funkcjonować.

Model ten pozwala zrozumieć w jaki sposób 
krótkotrwała, podprogowa prezentacja bodźca 
o wyraźnej wartości emocjonalnej sprawia, że ta 
wartość jest przypisywana bodźcom następnym 
(Nowak i współaut. 1997). Zjawisko to jest na
zywane w psychologii torowaniem. I tak, gdy 
prezentowane jest podprogowo zdjęcie uśmie
chniętej twarzy, to następny bodziec zostanie 
oceniony jako bardziej pozytywny (Murphy i 
wpółaut. 1995). Przyjmując interpretację zgod
ną z założeniami modelu można uważać, że 
dzieje się tak, gdyż prezentowany podprogowo 
bodziec zmniejsza szum w sieci kodującej wzor
ce pozytywne i zwiększa przez to szanse kodo
wania następnego bodźca właśnie w podsieci 
przeznaczonej do kodowania wzorców o pozy
tywnych skojarzeniach.

MODELOWANIE EMOCJI NEGATYWNYCH

Modele sieci z samokontrolą pozwalają rów
nież uwzględnić specyfikę emocji negatywnych, 
znaczy to, że są związane ze stanami, których 
organizm unika. W obszarze negatywnych re
akcji emocjonalnych istnieje zjawisko analogi
czne do omawianego wcześniej przed-rozpozna- 
nia, nazywane obronnością percepcyjną. Polega 
ono na tym, że selektywnie unika się rozpozna
nia wzorców, które skojarzone są z lękiem (na 
przykład w niektórych kulturach słów o treści 
seksualnej). Znów pojawia się pytanie, skąd 
wiadomo, że powinno się unikać rozpoznania 
spostrzeganego wzorca, zanim nie rozpozna się 
jego znaczenia?

W celu modelowania zjawisk związanych z 
emocjami negatywnymi zdefiniowaliśmy nową 
klasę modeli sieci neuronowych, którą nazwa
liśmy sieciami odpychającymi (Nowak i współ
aut. 1993). Tradycyjnie w sieciach neurono
wych stany odpowiadające zapamiętanym 
wzorcom definiuje się jako punkty przyciągają
ce dynamikę — atraktory. Dynamika rozpozna
nia polega na tym, że sieć neuronowa startując 
z dowolnej konfiguracji zbliża się w trakcie roz
poznania do jednego z atraktor ów odpowiadają

cego zapamiętanemu wzorowi. Dynamika taka 
jest więc dynamiką przyciągania. Sieci repelle- 
rowe są rządzone regułami odpychania. Sele
ktywnie unikają one wybranych wzorców, roz
poznają wszystkie wzorce poza wzorcami zaka
zanymi. Zbliżanie się do jednego ze stanów, 
określonych jako odpychający, powoduje, że 
neurony wysyłają spójny sygnał do innych neu
ronów, by zmieniły swój stan. Taki mechanizm 
unikania może leżeć u podłoża negatywnej re
akcji emocjonalnej. Sieci te mogą wyjaśniać 
takie zjawiska psychologiczne, jak tendencja do 
unikania, obronność percepcyjną, wyparcie czy 
niektóre mechanizmy uwagi.

W ramach jednej sieci repelleiy można łą
czyć z atraktorami. Sieci takie przejawiają bar
dzo bogatą dynamikę. Sieci atraktorowo-repel- 
lerowe mogą znaleźć zastosowanie w budowa
niu systemów, które potrafią funkcjonować 
przy nieprecyzyjnie wyznaczonych zadaniach i 
niepełnej informacji. Mechanizmy samokontro
li w analogii do funkcji emocji u człowieka mogą 
pomóc sieci orientować się w sytuacji niejas
nych zadań i braku szczegółowych informacji o 
pożądanych celach zadania.

PODSUMOWANIE

Z pewnej perspektywy mózg jest po prostu 
systemem przetwarzającym informacje. W tra
dycyjnej psychologii poznawczej, która tę per
spektywę przyjmuje, funkcje mózgu są opisy
wane jako ciąg operacji na symbolach. Z takiej 
perspektywy pewne procesy zachodzące w móz
gu opisuje się łatwo. Próba opisu w tych kate
goriach innych funkcji, na przykład reakcji

emocjonalnych i ich wpływu na procesy rozpo
znania, może być niewygodna lub wręcz prowa
dzić do paradoksów.

Mózg, z innej perspektywy, jest również 
układem dynamicznym i wykazuje pewne waż
ne właściwości wspólne z innymi układami fi
zycznymi. Mózg ludzki jest prawdopodobnie 
najbardziej złożonym układem istniejącym w
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znanym nam wszechświecie (por. E d e lm a n
1992). Zrozumienie dynamiki mózgu jest ogro
mnym wyzwaniem pod adresem nauki i chyba 
nieprędko nauka w zadawalający sposób na to 
wyzwanie odpowie. Atraktorowe sieci neurono
we są również układami dynamicznymi. Mogą 
one być traktowane pod pewnymi względami 
jako ogromnie uproszczony model procesów za
chodzących w mózgu. Zrozumienie dynamiki 
sieci i zasad tą dynamiką rządzących może 
przybliżyć w pewnym stopniu nasze rozumienie 
ogólnych zasad, na jakich zachodzą procesy 
przetwarzania informacji w mózgu.

W niniejszym artykule staraliśmy sie przed
stawić pewne bardzo proste zasady analizy fun
kcji atraktorowej sieci neuronowej jako układu 
fizycznego. Omówione tu modele sieci, a zwła
szcza model Hopfielda nie tylko nie jest realisty
cznym modelem rzeczywistego układu nerwo
wego, lecz pewne jego założenia, na przykład 
symetrii połączeń, wręcz nie są w układach 
biologicznych spełnione. Dzięki swej elegancji 
formalnej, wynikającej głównie ze zdefiniowa
nia w tym modelu funkcji energii, model ten 
można traktować jako model wyjaśniania jako
ściowego procesów zachodzących w sieciach. W 
fizyce tego typu bardzo uproszczone modele 
stały się podstawą zrozumienia natury wielu 
zjawisk, na przykład z zakresu magnetyzmu, 
hydrodynamiki czy optyki. W oparciu o proste 
modele sztucznych sieci neuronowych można 
próbować więc zrozumieć procesy zachodzące 
w mózgu. Należy sobie zdawać oczywiście spra
wę z uproszczeń zawartych w modelu i z tego że 
wyniki symulacji komputerowych mają głównie 
rolę heurystyczną.

Sieci neuronowe z mechanizmami samo
kontroli poziomu szumu wykazują wiele analo
gii do znanych mechanizmów wpływu procesów 
emocjonalnych na procesy poznawcze. Wyniki 
symulacji komputerowych modelu wykazują 
duże podobieństwo do wyników klasycznych 
eksperymentów przeprowadzanych na lu
dziach. Modele sieci z samokontrolą zależną od

nowości mogą zwiększyć nasze rozumienie wza
jemnego wpływu procesów poznawczych i pro
cesów emocj onalnych. Modele te wykazuj ą wię
kszą elastyczność i większą plastyczność fun
kcjonowania oraz większą pojemność pamięci 
niż analogiczne modele sieci bez mechanizmów 
samokontroli.

Modele te oczywiście nie są realistycznymi 
modelami funcjonowania układu nerwowego. 
Pokazują one jedynie pewne zasady, w oparciu 
o które może działać system nerwowy. Omówio
na tu klasa modeli pokazuje ogólne zasady na 
jakich system poznawczy i system afektywny 
mogą nawzajem na siebie wpływać. Budowa 
tych modeli jest możliwa dzięki temu, że atra
ktorowe sieci neuronowe są programowalnymi 
układami dynamicznymi. Zarówno diagnoza 
nowości, jak i kontrola dynamiki są oparte na 
fizycznych właściwościach sieci. Emocje działa
ją jako czynniki kontroli przebiegu procesów 
poznawczych. Modelowane tu mechanizmy, 
analogiczne do emocji, zwiększają plastyczność 
funkcjonowania sieci neuronowych, pozwalając 
na unikanie rozpoznawania bodźców nie zna
nych, a powodując uczenie się ich, unikanie 
bodźców awersyjnych i zwiększenie pojemności 
pamięci (Ż o c h o w s k i i wpółaut. 1993). Wyniki 
symulacji tych mechanizmów są zgodne z wy
nikami eksperymentów psychologicznych, do
tyczących związku emocji z poznaniem.

Otwartym pytaniem jest, w jakim stopniu 
zaproponowane tu mechanizmy odpowiadają 
zagadnieniu, jak emocje wpływają na poznanie 
w realnych układach biologicznych, w rzeczy
wistych układach nerwowych. Niezależnie od 
tego, w jakim stopniu odpowiadają one rzeczy
wistym układom biologicznym, sieci z samo
kontrolą zbliżoną do mechanizmów wpływu 
emocji na poznanie mogą zostać wykorzystane 
do budowy sprawniejszych systemów sztucznej 
inteligencji. Samokontrola pozwala bowiem na 
szybką zgrubną kategoryzację i szybką reakcję, 
zwiększa plastyczność przetwarzania informa
cji oraz znacznie zwiększa pojemność pamięci.

AFFECT IN NEURAL NETWORKS 

Sum m ary

In this paper we propose a framework for modelling 
cognitive-affective interactions in artificial neural networks. 
The models presented are based on the results of psycho
logical experiment and make use of the fact that attractor 
neural networks, from the point of view of physics, are 
programmable dynamical systems. Emotions are modelled 
as factors controlling cognitive processesing by changing 
dynamical properties of the neural network. Introduction of

a self-control mechanism, by which a neural network con
trols its own dynamics, significantly improves performance 
of the network. The models suggest one of possible ways in 
which emotions can improve brain performance in the 
cognitive domain. Several models are presented which con
cern different properties of emotions and their influence on 
cognition.
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