kKosmos

PROBLEMY NAUK BIOLOGICZNYCH

Andrzej Nowak, Michat ZochowsKki

Tom 46, 1997
Numer 3 (236)
Strony 417-430
Polskie Towarzystwo Przyrodnikéw im. Kopernika

Instytut Studiow Spotecznych Uniwersytetu Warszawskiego

Stawki 5/7, 00-183 Warszawa

AFEKT W MODELACH

W artykule tym przedstawiamy og6lng kon-
cepcje zagadnienia, jak w sztucznych sieciach
neuronowych mozna modelowac¢ wspétdziata-
nie proceséw emocjonalnych (zwanych proce-
sami afektywnymi) z procesami poznawczymi.
Przedstawione modele sg oparte na empirycznej
wiedzy z zakresu psychologii, dotyczacej relacji
miedzy emocjami a poznaniem, oraz na wyko-
rzystaniu faktu, ze z punktu widzenia fizyki
sieci neuronowe sg uktadami dynamicznymi. W
modelach procesy emocjonalne kontrolujg

SIECI NEURONOWYCH

przebieg proceséw poznawczych, zmieniajgc w
trakcie rozpoznania wtasciwosci dynamiki sieci
neuronowej. Modele z tak wbudowanymi me-
chanizmami kontroli funkcjonujg sprawniej,
niz rownowazne modele nie uwzgledniajgce
wplywu emocji na poznanie. Waznym wynikiem
symulacji komputerowych, opisanych ponizej
modeli, jest pokazanie, jak procesy emocjonal-
ne moga zwieksza¢ mozliwosci przetwarzania
informacji przez mézg.

EMOCJE A POZNANIE

W definicji gatunku Homo sapiens zdolnosé
do myslenia abstrakcyjnego stanowi najwaz-
niejszg, wyrodzniajaca wrecz, whasciwos¢ czio-
wieka. Badanie proceséw mysSlenia a szerzej
proceséw poznawczych stanowito przez ostat-
nie prawie trzydziesci lat jeden z najwazniej-
szych obszaréw zainteresowania psychologii.
Stworzono precyzyjne modele najrézniejszych
procesow poznawczych, takich jak spostrzega-
nie, rozpoznawanie wzoréw, uczenie sie, zapa-
mietywanie, rozumowanie czy podejmowanie
decyzji. Wypracowano procedury eksperymen-
talne pozwalajace doswiadczalnie sprawdzaé
adekwatnos¢ modeli. Psychologia poznawcza
jest wrecz uwazana za najbardziej rozwinietg
dziedzine psychologii.

Procesy emocjonalne wlasciwie nie byly
uwzgledniane przy tworzeniu modeli proceséw
poznawczych. Koncentracja badan na proce-
sach poznawczych wynikata, po pierwsze, z
przeswiadczenia o tym, ze sg one duzo wazniej-
sze od proceséw emocjonalnych dla orientacji w
Swiecie i ze to one gtownie decyduja o zachowa-

niu. Po drugie, z przekonania o pierwotnosci
procesoéw poznawczych wobec emocji (Lazarus
1982). Zgodnie z ta koncepcjg emocje sg konse-
kwencja procesow poznawczych, sawiec wobec
procesow poznawczych wtérne. Dochodzace do
moézgu informacje najpierw sg przetwarzane
przez system poznawczy: s rozpoznawane
obiekty, nadawane jest znaczenie zdarzeniom,
sga wydobywane z pamieci informacje. To jakie
emocje zostang wzbudzone zalezy od przebiegu
procesow poznawczych. Dopiero wtedy gdy roz-
poznamy, ze zwierze zagradzajgce nam droge to
tygrys, lub gdy zrozumiemy, ze widziana przez
nas rura to lufa wymierzonego w nas pistoletu
zaczynamy sie baé. Dopiero wtedy gdy rozpo-
znamy, ze widziany przez nas owoc to cytryna
zaczniemy sie Slini€. Poniewaz emocje, zgodnie
z tg koncepcja, pojawiaja sie dopiero po tym, jak
zostang przetworzone informacje przez system
poznawczy, moznaje poming¢ przy wyjasnianiu
przebiegu proceséw poznawczych, gdyz to po-
znanie decyduje o ich ksztaicie.

ZNACZENIE PROCESOW EMOCJONALNYCH

W ostatnich latach badacze przypisujg co-
raz wieksza role emocjom. W licznych ekspery-

mentach psychologicznych wykazano, ze emo-
cje mogag powstawacé zanim system poznawczy
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przetworzy informacje i ze razwzbudzone moga
by¢ niezalezne od wynikéw przetwarzania przez
system poznawczy (zajonc 1980, zajonc
1997). Wyrazane jest wrecz przekonanie, ze
procesy emocjonalne sa dla funkcjonowania
cztowiekawazniejsze od proceséw poznawczych
(Damasio 1994, Edelmann 1992, Zajonc 1997).
Zgodnie z tg koncepcjg emocje moga funkcjono-
wac bez udziatu proceséw poznawczych, nato-
miast te ostatnie silnie zalezg od proceséw emo-
cjonalnych i sg w znacznej mierze w stosunku
do nich wtorne.

Zajonc (1997) twierdzi, ze emocje sg naj-
wazniejsza klasg proceséw psychologicznych.
Zdolnos¢ rozréznienia miedzy zdarzeniami po-
zytywnymi i negatywnymi jest wediug niego
najbardziej podstawowym wymogiem wobec or-
ganizmu. Bez procesoéw prowadzacych do war-
tosciowania nie mogtoby bowiem istnie¢ zycie.
Tendencje do selektywnego zblizania sie lub
unikania sg obecne u wszystkich zwierzat. Pro-
cesy uczenia sie i warunkowania zachodzg tak,
by zwiekszy¢ szanse wystepowania zdarzen po-
zytywnych czyli nagréd, a zmniejszy¢ szanse

NATURA

Wyniki eksperymentow i koncepcje teoretycz-
ne w psychologii wskazuja, ze system emocjonal-
ny i system poznawczy stanowig dwa odrebne,
lecz wpltywajgce na siebie nawzajem systemy.
Procesy poznawcze i emocje réznig sie od siebie
W sposob zasadniczy. Istotg proceséw poznaw-
czych jest przetwarzanie informacji. System po-
znawczy kategoryzuje nadchodzace bodzce, roz-
poznaje obiekty, zapamietuje i wydobywa z pa-
mieci, wnioskuje i przewiduje. zajonc (1997),
unikajac wprowadzenia bezposredniej definicji
emocji, definiuje zdolnos¢ do reakcji emocjonal-
nych jako zdolnos$¢ do reagowania adaptywnego
i wartosciujgcego na obecne i przewidywane wa-
runki, ktore prawdopodobnie sa szkodliwe, lub
korzystne dlajednostki lub jej otoczenia spotecz-
nego. Wazna charakterystyka reakcji emocjonal-
nych jest zatem ich aspekt wartosciujacy.

Przyjmuje sie w psychologii (Plutchik 1962,
1980, por. Reykowski 1972), ze emocje mozna
scharakteryzowa¢ w trzech wymiarach. Po pier-
wsze mozna okresla¢ ich intensywnos¢, czyli
odpowiadajgcy im stan pobudzenia. Na jednym
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wystepowania zdarzern negatywnych czyli kar.
Kategorie poznawcze nie grupujg wytacznie
zdarzen i obiektow podobnych do siebie, lecz w
znaczacym stopniu grupujg te zdarzenia i obie-
kty, ktére maja podobne znaczenie dla organi-
zmu.

Na gruncie neurofizjologii Edelmann (1992)
wyréznia dwa systemy w médzgu. System warto-
Sci kontroluje takie funkcje jak: apetyt, zacho-
wania seksualne i zachowania agresywne. Fun-
kcja tego systemu jest dbanie o to, by byly
zaspokojone potrzeby organizmu. System ten
jest w swej definicji zblizony do rozwazanej
przez nas funkcji emocji. System poznawczy
stuzy gtéwnie kategoryzacji bodzcéw. Edelman
twierdzi, ze gidwng funkcjg systemu poznaw-
czego jest wspomaganie systemu wartosci i bez
jego udziatu system poznawczy nie moégtby sie
rozwing¢. Wykazuje on zaréwno na gruncie wy-
nikow doswiadczen neurofizjologicznych, jak i
symulacji komputerowych, ze system poznaw-
czy samoorganizuje sie pod wptywem systemu
wartosci tak, by organizm mogt zdobywac rze-
czy korzystne a unikaé¢ szkodliwych.

EMOCJI

krarficu sg stany relaksu, odprezenia, sennosci,
na drugim stany wysokiego pobudzenia, prze-
razenia, wsciektosci, ekstazy. Stopiert pobudze-
nia odnosi sie do mobilizacji rezerw organizmu.
Mowi sie tez o energetycznym aspekcie emocji.
Drugi wymiar odnosi sie wkasnie do wartoscio-
wania. Jego krance okreslajg ,dobry” i ,zly”,
badz ,przyjemny” i ,nieprzyjemny”. Negatywne
reakcje wartosciujgce, jak na przyktad strach
czy wstret, wywotujg tendencje do unikania a
pozytywne, na przyktad rados¢, wywotujg ten-
dencje do zblizania sie do wywotujacego je
bodZca. Wymiar ten jest szczegllnie wazny za-
rowno dla ustosunkowania sie wobec Srodowi-
ska, jak tez dla proceséw uczenia sie. Bodzce,
ktére wywotujg stany pozytywne dziatajg jako
nagrody i powodujg utrwalanie sie reakcji, te
ktére wywotujg stany negatywne dziatlajg jako
kary. Trzeci wymiar to jakos$¢ czy tres¢ emocji.
Chociaz strach, smutek, wstret lub wsciektos¢
sa emocjami 0 negatywnym znaku, to one sg
rozne od siebie trescig i sklaniajg do réznych
zachowan.

ZAGADKA WCZESNEGO ROZPOZNANIA

Jednym z najbardziej intrygujacych faktéw
dotyczacych emocji jest to, ze reakcja emocjo-
nalna moze by¢ reakcja pierwotng, emocje mo-
ga powstawacé w odpowiedzi na bodziec, zanim

zostanie on rozpoznany przez system poznaw-
czy. Istote tej zagadki tatwiej zrozumiec zesta-
wiajac wyniki doswiadczen zajonca (1980,
1997) ze stanowiskiem Lazarusa (1982), ktory
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reprezentuje klasyczny punkt widzenia. Laza-
rus twierdzi, ze poznanie jest procesem pier-
wotnym i wystgpienie jakichkolwiek reakcji
emocjonalnych nawzorzec musiby¢ poprzedzo-
ne rozpoznaniem tego wzorca przez system po-
znawczy. Jak inaczej bowiem system afektywny
mogtby wiedzie¢, na co ma reagowac? Skad
cztowiek moze wiedzie¢ czy bac¢ sie czy cieszy¢
zanim nie rozpozna tego, co widzi? Z logicznego
punktu widzenia rozpoznanie musi wyprzedzi¢
reakcje emocjonalna.

Wyniki licznych eksperymentéw potwier-
dzajajednak stanowisko Zajonca (Zajonc 1980,
1997, Kunst-Wilson | Zajonc 1980, Murphy i
Zajonc 1993). Wskazujg one, ze reakcja emo-
cjonalna moze powsta¢ niezaleznie od reakcji
poznawczej, a nawet moze wyprzedzi¢ jg w cza-
sie. W eksperymentach badano réznice miedzy
reakcjg emocjonalng na wzorce znane i wzorce
nowe. Wykazano, ze wzorce znane wywotuja
pozytywna reakcje emocjonalng, bodZce nie-
znane zas wywotuja reakcje negatywna. Innymi
stowy lubimy to, co znamy, nie lubimy zas
rzeczy nieznanych. W typowym eksperymencie
(Kunst-Wilson | Zajonc 1980) najpierw poka-
zywano osobom badanym pewng liczbe chin-
skich znakéw, zakladajac, ze osoby te nie znajg
tych znakéw. W drugiej czesSci osobom tym
pokazywano paramijeden ze znakow wczesniej
widzianych oraz inny, nieznany chinski znak.
Badani mieli ocenia¢, ktory ze znakéw bardziej
im sie podoba oraz rozpozna¢, ktéry ze znakow
wczesniej widzieli. Znaki pokazywane w pier-
wszej czesci eksperymentu byly znacznie pozy-
tywniej oceniane, nawet jezeli osoby nie potra-
fity ich rozpoznaé jako wczesniej widzianych.
Wzorce wczesniej widziane wywotywaty bardziej
pozytywng reakcje nawet wtedy, jezeli w pier-
wszej czesci eksperymentu pokazywano je na
ekranie tak krotko, ze nie mozna byto rozpoznac
ich ksztaltu. Reakcja emocjonalna, jak wskazu-
ja rowniez wyniki wielu innych eksperymentow,
nie jest zalezna od rozpoznania bodZca przez
system poznawczy, a hawet wydaje sie wyprze-
dzac w czasie rozpoznanie, innymi stowy uktad
emocjonalnywigcza sie zanim uktad poznawczy
dokonat catkowitego rozpoznania bodzca. Re-
akcja emocjonalna wystepuje bardzo szybko,
jest ona wrazliwsza od rozpoznania, tak ze re-
agujemy bardziej pozytywnie na wzorce tak sta-
bo pamietane, ze system poznawczy nie jest w
stanie ich rozpoznad.

Selektywna wczesna reakcja na bodzZce no-
we lezy tez u podtoza odruchu orientacyjnego
(Sokolov 1963,1969), ktérego gtéwnym kom -
ponentem jest skierowanie uwagi na nowy bo-
dziec. Pojawienie sie nowego bodzZzca powoduje
skierowanie nan uwagi, wzrok skierowany zo-
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staje w te strone, zwierzeta stawiajg uszy, wzra-
sta poziom aktywacji centralnego uktadu ner-
wowego. Odruch orientacyjny pomaga skiero-
wacé rezerwy systemu poznawczego tam, gdzie
jest to najbardziej potrzebne czyli do przetwo-
rzenie nowej informacji. Ciekawe jest to, ze
odruch orientacyjny jest rowniez wywotywany
przez brak w bodzcach elementéw normalnie w
nich wystepujacych. Jest wiec on reakcjg na
nowos¢ konfiguracji cech, a nie tylko na poja-
wienie sie elementéw uprzednio nieznanych.

Dane doswiadczalne wskazuja réwniez na
to, ze jest mozliwe okreslenie tresci emocjonal-
nej wzorca przed jego rozpoznaniem. Posner
(1981) wykazat, ze gdy bardzo krétko pokazuje-
my na ekranie stowa zabarwione emocjonalnie,
to osoba badana, nie bedac w stanie odczytac
stowa, czesciej niz by to wypadato losowo mylnie
podaje inne stowo o zblizonej tresci emocjonal-
Nnej. Murphy i Zajonc (1993) wykazali, ze bardzo
krétkie, tak zwane podprogowe, wySwietlenie
na ekranie fotografii twarzy usmiechnietej lub
wyrazajgcej bol wywotuje wyrazng zmiane re-
akcji emocjonalnej, mimo ze osoby badane w
ogoble nie zdajg sobie sprawy z tego, ze widza
jakagkolwiek twarz.

We wszystkich przypadkach oméwionych
powyzej zastanawia zjawisko, ktdére mozna
okresli¢ jako przedrozpoznanie bodzZca przez
system emocjonalny. Zanim zostanie on rozpo-
znany przez system poznawczy, w jaki$ sposob
moze byc¢ wstepnie klasyfikowany, na co wska-
zuje wystepowanie selektywnej reakcji emocjo-
nalnej. Takie przedrozpoznanie w postaci re-
akcji emocjonalnej jest tatwe do wyttumaczenia
z funkcjonalnego punktu widzenia. Jezeli co$
dobrze znam i zyje, to oznacza to, ze to cos$ nie
jest zwykle $Smiertelnie grozne; rzeczy nieznane
moga za$ by¢ bardzo niebezpieczne. Jezeli w
moim polu widzenia pojawi sie nowy bodziec, to
nim przede wszystkim powinienem sie zajac,
gdyzjego pojawienie sie moze wymagac szybkiej
reakcji, moze on bowiem stanowi¢ zaréwno za-
grozenie, jak i potencjalne pozywienie.

tatwo jest wyttumaczy¢, dlaczego cztowiek
zobaczywszy drapieznika najpierw powinien za-
czaC uciekac, a dopiero potem zastanowi¢ sie,
czy to byt lew czy tygrys. Nie jest natomiast
jasne wyttumaczenie, jak jest mozliwa sele-
ktywna reakcja emocjonalna na bodziec bez
rozpoznania tego bodzca. Innymi stowy, skad
cztowiek moze wiedzie¢, ze bodziec jest nowy,
zanim nie sprobowat go rozpoznac¢? Skad czto-
wiek moze wiedzie¢, ze powinien sie ba¢, zanim
rozpozna, zejest to tygrys? Na pytania te bardzo
trudno odpowiedzie¢ w tradycyjnych modelach
umystu. Wyglgda to wrecz na paradoks, tak
jakby skutek rozpoznania miat poprzedzi¢ w
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czasie przyczyne, czyli proces rozpoznania. Pra-
ce prowadzone w naszym zespole wykazaty, ze
na pytanie to, ktére w tradycyjnych modelach
umystu wydaje sie mie¢ charakter paradoksu,
mozna stosunkowo tatwo odpowiedzie¢ w mo-
delach sztucznych sieci neuronowych, nowej
klasie modeli poznania.

Przekonanie o pierwotnej naturze reakcji
emocjonalnych zgodnejest tez ze wspétczesnym
pogladem na charakter zwigzku emaocji z prze-
twarzaniem informacji. Zwigzek ten jest dwu-
kierunkowy. To Ze procesy poznawcze moga
wywolywaé emocje jest oczywiste. Jezeli na
przyktad przeczytam w atlasie, ze grzyb, ktéry
przed chwilg zjadlem, moze by¢ trujacy, do-
Swiadcze leku. Jezeli znajde wyjscie z trudnej
sytuacji, doswiadcze uczucia ulgi lub radosci.
Ciekawszy wydaje sie drugi Kkierunek tego
zwigzku, wplyw emocji na procesy poznawcze.
W licznych badaniach wykazano, ze emocje
silnie wptywaja na przetwarzanie informacji,
mozna je wrecz traktowac¢ jako mechanizmy
kontroli przebiegu proceséw poznawczych (Car-
ver | Scheier 1990, Oatley i Johnson-Laird
1987). Negatywne emocje moga by¢ traktowane
jako komenda przerwania wykonywanego dzia-
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tania lub zachodzacego procesu poznawczego
(simon 1967). Pojawienie sie negatywnej emaocji
oznacza zgodnie z tg koncepcja, zejest wykony-
wana niewtasciwa czynnos¢ poznawcza, ktorg
nalezy przerwac i zaplanowac¢ nowa.

Innym efektem wptywu emocji na poznanie
jest zgodnos¢ miedzy trescig emocji a trescig
poznania. GdyjesteSmy smutni, to smutne my-
sli przychodza nam do glowy, przypominajg sie
niepowodzenia, porazki i pogrzeby. Gdy jeste-
Smy zadowoleni, to przypominaja sie sukcesy,
Swiat jest peten mozliwosci a ludzie przyjazni.
Przy zatozeniu, ze emocje sg czynnikami kon-
troli proceséw poznawczych mozna to wyjasnic
przyjmujac, ze emocje ustawiajg system po-
znawczy w jednym z kilku jakosciowo od siebie
réznych trybéw, wiaczajac pewne mechanizmy
poznawcze a wylaczajagc inne (Oatley i John-
son-Laird 1987). Tak wiec system poznawczy
dziata inaczej, gdy na przykiad odczuwa sie
smutek, niz wtedy gdy odczuwa sie ztos¢. Gdy
dominuje zto$¢ sg tworzone plany ataku lub
obrony, inne osoby sg dzielone na sprzymie-
rzencow i wrogéw, przedmioty spostrzeganeja-
ko potencjalna bron.

ATRAKTOROWA SIEC NEURONOWA — PROGRAMOWALNY UKLAD DYNAMICZNY

Modele sztucznych sieci neuronowych w
ostatnim dziesiecioleciu przezywajg rozkwit, za-
rowno jako dziedzina badan naukowych, jak tez
jako narzedzie znajdujgce wiele zastosowan
praktycznych (por. Rumelhart i McClelland
1986, Hertz i wspotaut. 1991). Badania sztu-
cznych sieci neuronowych sg prawdziwie inter-
dyscyplinarng dziedzing wiedzy. Dla psycholo-
goéw poznawczych i neurofizjologéw sg one fa-
scynujgce, gdyz pokazuja, jak ztozone funkcje
poznawcze moga powstawac¢ w wyniku wspot-
dziatania wielu stosunkowo prostych elemen-
tow. Dla informatykéw stwarzajg nadzieje na
opracowanie nowych zasad réwnolegtego prze-
twarzania informacji, realnej alternatywy dla
tradycyjnych, sekwencyjnych komputerow,
wreszcie dla fizykoéw sag klasg modeli pozwala-
jacych zrozumieé¢ i modelowaé procesy samo-
organizacji zachodzacej w systemach ztozo-
nych. Sieci te w odréznienieniu od klasycznych
modeli systeméw poznawczych, wywodzacych
sie z badan nad sztuczng inteligencjg, doskona-
le dajg sobie rade z brakiem czy znieksztatce-
niem informacji, potrafig na podstawie uprzed-
nich doswiadczen rozwigzywac¢ zadania, dla

ktérych nie da sie sformutowaé prostych algo-
rytmow rozwigzan.

Modele omawiane w tym artykule, w odréz-
nieniu od konstruowanych przez neurofizjolo-
géw, sa budowane na bardzo uproszczonych
zatozeniach. Procesy generacji potencjatow
czynnosciowych czy ich przewodzenia sg bar-
dzo skomplikowanymi procesami fizyko-chemi-
cznymi. Na pewnym poziomie ogolnosci doktad-
na charakteryzacja tych proceséw nie ma istot-
nego wptywu na modelowane procesy. Dla dzia-
tania uktadu nerwowego, czy nawetjego podsie-
ci, podstawowe znacznie ma matematyczna
charakterystyka funkcjonowania neuronu, nie
za$ szczegotowy opis mechanizméw odpowie-
dzialnych za jego dziatanie, jak na przykiad
mechanizm otwierania i zamykania kanatéw
jonowych. Gléwnym i podstawowym zatoze-
niem wszystkich modeli sieci neuronowych jest
rownolegte przetwarzanie informacji. Sie¢ skita-
da sie z wielu neuronéw potaczonych ze sobg
synapsami. Stan kazdego neuronu w danej
chwili zalezy od sygnatéw, ktore doptynety don
od innych neuronéw w chwili poprzednie;j.
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SIEC ATRAKTOROWA JAKO UKLAD FIZYCZNY

Z punktu widzenia fizyki podstawowag cechg
taczaca prezentowane tu modele sieci neurono-
wych i mézg jest fakt, ze oba te systemy sg
uktadami dynamicznymi i przemiany w nich
wystepujgce mozna rozpatrywac w tych katego-
riach. Sg to uktady zmienne w czasie, w ktorych
stan uprzedni ukiadu wyznacza stany naste-
pne. Dynamiczne wiasnosci ukiadu, takie jak:
synchronizacja jego elementoéw czy bardziej
ogolnie — koherencja w takim uktadzie, zmiany
jakosciowe trajektorii charakteryzujacej jego
dynamike, petle sprzezenia zwrotnego oraz kon-
trola dynamiki przez zmiane parametrow ukita-
du odgrywaja podstawowe znaczenie podczas
wykonywania odpowiednich funkgji.

Nasuwa sie wiec pytanie, jaki poziom opisu
jest potrzebny do charakteryzacji tych zjawisk,
jakie zmienne daja wglad w makroskopowe
wilasnosci dynamiczne takiego ukladu. Ogélnej
odpowiedzi na te pytania udziela fizyka staty-
styczna i teoria nieliniowch uktadéw dynamicz-
nych. W ramach tych nauk wprowadza sie pe-
wien jezyk opisu, ktéry umozliwia badanie dy-
namicznych zmian zachodzacych w ukiadzie.
Okazuije sie, tak jak juz zostato to wspomniane
wczesniej, ze niektore szczegoty strukturalne w
takich uktadach, jak rowniez w pewnym sto-
pniu dynamika poszczegolnych elementéw sg
nieistotne przy budowie obrazu ogdlnego fun-
kcjonowania uktadu. Okreslone grupy zmien-
nych makroskopowych pozwalaja na stosunko-
wo doktadne i znacznie bardziej przejrzyste opi-
sanie witasnosci dynamicznych uktadu.

Dany ukiad fizyczny jest opisywany przez
trzy podstawowe grupy parametrOw (Schuster
1995). Wielkosci ulegajgce szybkim zmianom
opisujag mikroskopowe zachowanie sie ukiadu
w czasie. Te szybko zmieniajgce sie zmienne,
tworzace pierwszg grupe, pozwalajg zwykle na
charakteryzacje chwilowych wiasnosci uktadu.
W modelach sieci neuronowych odpowiadaja
one opisowi dynamiki poszczeg6lnych neuro-
néw. Druga grupa, zwana parametrami, defi-
niuje interakcje ukitadu z otoczeniem, badz
pewne jego makroskopowe wihasnosci, ktore
charakteryzujg jego strukture. Nawet niewiel-
kie zmiany wartosci takich wielkosci moga w
zasadniczy, jakosciowy sposéb zmieni¢ dyna-
mike uktadu — wtedy nazywa sie je parametra-
mi kontroli uktadu. Takie jakosSciowe zmiany
podstawowych wiasnosci uktadu pod wptywem
nawet bardzo niewielkich zmian parametréw
kontroli nazywa sie przejsciami fazowymi. Po-
szczegllne fazy definiujg to, co mozna by na-

zwac¢ dynamiczng strukturg ukladu. Najpro-
stszym przyktadem przejs¢ fazowych jest przy-
ktad przejscia wody w l6d (przejscie fazowe
pierwszego rodzaju), czy przejscie ferromag-
netyku w paramagnetyk w uktadach spinowych
(przejscie fazowe drugiego rodzaju).

Wiasnosci poszczegoélnych faz sg opisywane
przez trzecig grupe zmiennych, ktore sa nazy-
wane parametrami porzadku. Wielkosci te cha-
rakteryzuja pewne makroskopowe wiasnosci
uktadu jako catosci. W przypadku przejscia
fazowego wody w l6d parametrem porzgadku
moze byc¢ gestos¢, natomiast w przypadku ukia-
déw spinowych — magnetyzacja ukiadu. Przy-
ktadem parametru kontroli w obu tych ukia-
dach moze by¢ temperatura. Okazuje sie, ze
pewne wazne wlasnosci sg specyficzne dla po-
szczegolnych typow przejs¢ fazowych i nie zale-
zg od uktadu fizycznego, w ktérym zachodza.
Przejscie fazowe w uktadach magnetycznych
ma z pewnego punktu widzenia, takie same
wilasnosci jak bifurkacja (podwajanie okresu),
zachodzaca w procesie opisywanym funkcjag
zwang ,mapa logistyczng” (Schuster 1995),
ktora opisuje m.in. dynamike populacji. Oczy-
wiscie w obu tych uktadach mamy do czynienia
z innymi parametrami kontroli (odpowiednio
temperatura i parametr r) i réznymi parametra-
mi porzadku (odpowiednio wczes$niej wspomi-
nana magnetyzacja i wspotczynnik Lapunowa)
ale przyktadowo, parametry porzadku skalujg
sie w identyczny sposob w poblizu punktu kry-
tycznego.

Wiasnie fakt, ze pewne makroskopowe wias-
nosci uktadéw sg uniwersalne i nie zalezg od
detali ich struktury, pozwala fizykom poznawac
wilasnosci skomplikowanych i trudnych do opi-
su uktadéw przez analogie do znacznie pro-
stszych modeli. Opisany ponizej przykiad mo-
delowania wplywu stanu emocjonalnego na
procesy poznawcze ma wiasnie taki charakter.
Struktura tego modelu w znacznym stopniu
odbiega od tego, co wiemy o ukiadzie nerwo-
wym. Prezentowany model pokazuje jednak, po
pierwsze, jak parametr porzadku sieci neurono-
wych pozwala nam wykry¢ nowo$¢ wzorca, po
drugie, jak mechanizmy kontroli (w tym przy-
padku emocje) moga wptywa¢ na procesy po-
znawcze zmieniajgc wartosci parametréw kon-
troli sieci neuronowej. Zmiany wartosci param-
teréw kontroli prowadzg do jakosciowo innej
dynamiki procesdw zachodzacych w modelach
sieci neuronowych.
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Andrzej Nowak

BUDOWA SIECI

Omawiane tu modele sieci neuronowych sag
budowane w analogii do struktury uktadu ner-
wowego. Podstawowymi elementami modeli sie-
ci neuronowych sa: wezly sieci, nazywane przez
analogie do odpowiadajacych im elementéw
rzeczywistej sieci neuronowej neuronami, oraz
potgczenia miedzy elementami, nazywane przez
analogie synapsami (por. Hertz i wspétaut.
1991). Neuron w tych modelach jest stosunko-
wo prostym elementem dziatajagcym na zasadzie
wejscie-wyjscie (McCulloch i Pitts 1943). Stan
neuronu jest okreslany liczba, ktéra opisuje
stopien jego pobudzenia. W najprostszych mo-
delach przyjmuje sie, ze neuron moze przyjmo-
wac tylko jeden z dwéch stanow: wysoko pobu-
dzony (+1) lub nisko pobudzony (-1).

Zasada funkcjonowania siecijest to, ze stan
kazdego neuronu zalezy od sumy sygnatéw
przychodzgcych od innych neuronéw, z ktérymi

,Michat Zochowski

ATRAKTOROWEJ

jest on potaczony. Cata informacja znajduje sie
wiasnie w sile i znaku potaczenn miedzy neu-
ronami. Potaczenia sg opisywane przez liczby;
im wieksza wartos¢ bezwzgledna liczby, tym
silniejsze potaczenie (tzn. tym silniej pierwszy z
neuronéw wptywa na drugi). Potaczenia o zna-
ku dodatnim sg potaczeniami pobudzajgcymi,
za$ o znaku ujemnym — potgczeniami hamuja-
cymi. Wartos$¢ sygnatu dochodzacego od neur-
nonuj do neuronu i okresla sie mnozac liczbe
opisujaca stan neuronuJ (w najprostszych mo-
delach +11lub -1) przez liczbe opisujgca wartosé
potaczenia synaptycznego miedzy neuronem j
a neuronem i Sygnaty dochodzace od innych
neurondéw do danego neuronu sumuja sie. Je-
zeli suma ta przekroczy pewng wartos¢ progo-
wg, to neuron staje sie wysoko pobudzony,
jezeli nie, to znajduje sie w stanie niskiego
pobudzenia.

ROZPOZNANIE — DYNAMIKA NEURONOW

Percepcji w modelu takiej sieci odpowiada
ustalenie stanéw wszystkich neuronéw w sieci.
Sie¢ rozpoczyna nastepnie ewolucje w taki spo-
sOb, ze poszczegblne neurony dopasowujg swoj
stan do sygnatu dochodzgcego po synapsach od
innych neuronéw. Po pewnym czasie sie€ 0sig-
ga stan réwnowagi, w ktérym konfiguracja sta-
néw neurondéwjest uwazana za odpowiedz sieci.
Wplyw neuronu j na neuron ijest wyrazany
przez iloczyn stanu neuronuj (+1 albo -1) i sity
potaczenia miedzy neuronamij oraz i. Jezeli
miedzy dwoma neuronami istnieje potaczenie
pobudzajace to maja one tendencje do tego, by
by¢ w tym samym stanie; jezeli istnieje potgcze-
nie hamujace, majg one tendencje do bycia w
stanach przeciwnych. Kazdy wezet w naste-
pnym momencie czasu (t + 1) przyjmuje stan
okreslony przez sume sygnatéw dochodzacych
od innych neuronéw w czasie t.

m =X Js9@Q

j*t m

W tym réwnaniu tut) okresla catkowity
wplyw wywierany na neuron i przez pozostate
neurony w czasie t, Jy opisuje potgczenia od
neuronu j do neuronu i, a Sj(t) opisuje stan
neuronujw czasie t.Jezeli sumatajest wieksza
niz okreslona wartos¢ progowa, w nastepnym
momencie wezet przyjmie stan wysoki, w prze-
ciwnym razie przyjmie on stan niski. W przy-
padku gdy wartos¢ progu jest rowna 0, zalez-

nos¢ pomiedzy sygnatem dochodzgcym do neu-
ronu w chwili t a stanem neuronu w chwili t+1
jest okreslona wzorem:

si(t+ 1) =sgn(Mt)) (2]

gdzie:

s(rAHI0g.dyx=0 3

Powyzsze réownania definiujga dynamike
uktadu. W symulacjach numerycznych dyna-
mike takag zwykle realizuje sie technikga Monte
Carlo. Wybiera sie losowo jeden neuron i na
podstawie powyzszych rownan okresla sie, jaki
stan powinien on przyja¢ w nastepnej chwili, po
czym wybiera sie losowo nastepny.

W sieciach atraktorowych nie ma wyroéznio-
nych warstw, charakteryzuje je powszechne
wystepowanie petli sprzezenia zwrotnego. Lo-
kalna dynamika kazdego z elementéw uktadu
jest skoordynowana z dynamika innych ele-
mentéw i wptywa na pewne globalne wlasnosci
catego ukiadu. Podstawowag wiasnoscig sieci
atraktorowych jest to, ze sie¢ znajdujaca sie w
dowolnym stanie podlega ewolucji w kierunku
jednego ze stanéw asymptotycznych, tak zwa-
nych atraktoréw. Stany te nazywaja sie atrakto-
rami, gdyz uktad do nich dazy. Wzorce, ktére
sie¢ pamieta sg wlasnie atraktorami w takich
sieciach.

Proces uczenia polega na takim uksztatto-
waniu potaczen w sieci, by wzorce, ktore maja
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by¢ zapamietane staly sie atraktorami w sieci.
Proces rozpoznania znieksztatconego lub nie-
petnego wzorca mozna przedstawi¢ w sieci
atraktorowej jako ewolucje w kierunku najbliz-
szego atraktora i pozostanie w tym stanie przez
pewien czas, niezbedny do petnej identyfikcji
bodzZzca. Dos$wiadczenia Miyashita | Chang
(1988) pokazaty, ze w mdézgu rzeczywiscie wy-
stepuja atraktoiy. W doswiadczeniach przepro-
wadzonych na matpach autorzy ci pokazali, ze
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aktywnos¢ poszczeg6lnych neuronéw po pre-
zentacji wczesniej wyuczonego bodzca pozosta-
ta nie zmieniona przez pewien czas (pomimo
braku tego bodzca). Takie przedtuzone pobu-
dzenie Swiadczy o tym, ze uktad (w tym przy-
padku pewne neurony) zostat wprowadzony
przez bodziec w jaki$ metastabilny stan réwno-
wagi (atraktor), w ktorym pozostaje przez jakis
czas po wytgczeniu bodzca.

METAFORA ENERGETYCZNA

Dynamike rozpoznania w sieci atraktorowej
mozna tatwo zrozumie¢ przedstawiajac ja w
metaforze energetycznej. Fundamentalnym
wkiadem Hopfielda (1982) w rozwoj tej klasy
modeli byto wlasnie wprowadzenie pojecia ener-
gii dla konfiguracji stanéw sieci neuronalnej.
Definicja tajest analogiczna do definicji energii
w uktadach szkiet spinowych, z ktérych opisy-
wane tu modele sie wywodzg. Ewolucja siecijest
wyznaczona prostg zasada opartg na minimali-
zacji energii w ukladzie. Sie¢ zmieni stan ele-
mentu wtedy i tylko wtedy, gdy kazda taka
zmiana spowoduje zmniejszenie energi w catym
uktadzie — w przeciwnym razie stan elementu
pozostaje nie zmieniony. W ten spos6b sieé
ewoluuje w kierunku stanu réwnowagi, ktory
jest lokalnym minimum energii w przestrzeni
stanéw. Te stany réwnowagi odpowiadajg wtas-
nie wzorcom pamietanym przez sie¢. Stad tez
sieci atraktorowe bywaja nazywane programo-
walnymi uktadami dynamicznymi. Przy okre-
Slonych wartosciach potaczern synaptycznych
wartos¢ energii dla danej konfiguracji sieci moz-
na zdefinowac jako:

E=-£"'Z1JijSiSj
2j*i ©)
W tym réwnaniu J oraz S sg uzywane w
takim samym znaczeniu, jak uzywalismy ich w
rownaniu (1). Dynamike standw neuronow
mozna dobrze przedstawi¢ wprowadzajac meta-
foryczny krajobraz energetyczny, w ktorym gory

odpowiadajg stanom o wysokiej energii, doliny
zas stanom o niskiej energii.

Na osi odcietych sg umieszczone konfigura-
cje stanéw neurondéw, tak ze dwa sasiednie
punkty réznig sie stanemjednego neuronu. Na
osi rzednych jest reprezentowana energia sieci.

W tym metaforycznym srodowisku wzorcom

pamietanym przez sie¢ odpowiadajg doliny —
stany réwnowagi uktadu, czy tez tak zwane
atraktory — punkty przyciggajace dynamiki.
Ewolucje sieci w trakcie rozpoznawania mozna
opisac jako pitke toczgca sie w gorzystym kraj-
obrazie w kierunku najblizszego dotka. Stanowi
sieci, ktérej pokazano znieksztatcony wzor, od-
powiada punkt na zboczu géry. Dynamika sta-
czania sie pitki odpowiada takim zmianom sta-
néw neuronoéw w trakcie procesu rozpoznawa-
nia, ze znieksztatcenia sg usuwane ijest odtwa-
rzany zapamietany wzorzec.

DYNAMIKA W OBECNOSCI SZUMU

Gdyby wptywy od innych neuronéw byty
jedynym zrédtem dynamiki, ustawataby ona
zawsze wtedy, gdy system osigga stan mini-
mum energetycznego. We wszelkich systemach

biologicznych zawsze jest obecny pewien szum.
Ogolnie biorgc szum ten opisuje czynniki nie
wynikajgce bezposrednio z przekazywania in-
formacji. W mézgu szum taki moze byc¢ zwigza-

1Pojecie energii daje sie wprowadzi¢ tylko dla tych modeli, ktére zaktadajg symetrycznos$¢ potgczen, tzn.
zaktadajg, ze potgczenie od neuronu i do neuronuj jest takie samo, jak od neuronuj do neuronu i. Cho¢ dla
modeli z niesymetrycznymi potgczeniami nie da sie zdefiniowac energii, ich ewolucja w kierunku atraktorow

zachodzi w podobny sposéb.
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ny z wptywem aktywnosci innych o$rodkéw w
mozgu, emisjg rozmaitych ilosci neurotransmi-
tera przy danym pobudzeniu, czy nie zawsze
takg samg amplituda potencjatu czynnosciowe-
go. Z pewnym przyblizeniem szum w takim
uktadzie, tak jak w wiekszosci procesow fizyko-
chemicznych, ma rozkiad Gaussa. Szum o ta-
kim samym rozkladzie wprowadza sie w opisy-
wanych tu modelach.

Szum w modelach sztucznych sieci neuro-
nowych wprowadza si¢ jako dodatkowe, losowe
odzialywanie na neuron, okreslone prawdopo-
dobienstwem tego, ze neuron przyjmie stan
niezgodny z wartoscig sygnatu dochodzacego do
niego. Prawdopodobienstwo to okresla wzor:

p = exp(-2h(3);

gdzie beta jest poziomem szumu w sieci, a h
wartoscig sygnatu dochodzacego do neuronoéw.

Andrzej Nowak, Michat Zochowski

Szum jest tutaj parametrem kontroli uktadu i
moze w jakosciowy sposob zmieni¢ dynamike
sieci. W szczegdélnosci w obecnosci szumu neu-
ron moze przyja¢ stan, ktory jest przeciwny
(czyli wysoko aktywny lub niskoaktywny) do
stanu wynikajgcego ze zsumowania dochodzg-
cych do niego wptywow z innych neurondéw.

Jezeli duza liczba neuronéw zmieni swoj
stan, lub gdy dany stan jest mato stabilny
(dotek jest phytki) w obecnosci szumu, sie¢ moze
opusci¢ stan réwnowagi. Stan ten traci stabil-
nos¢. Im wiekszy poziom szumu, tym bardziej
stabilne atraktory tracg stabilno$¢. Wreszcie
przy pewnym, duzym poziomie szumu zaden ze
standw nie jest juz stabilny, sie¢ nie jest w
stanie odtworzy¢ zadnej z zakodowanych infor-
macji, dynamika jest po prostu losowa.

UCZENIE SIE — ZMIANY WARTOSCI SYNAPS

Jak juz wspomnieliSmy, idea uczenia sie sieci
jest takie okreSlenie sity potgczen synaptycznych,
by stany rownowagi odpowiadaty wzorcom, kto-
rych sie¢ ma sie nauczy¢. Dwie reguty uczenia sie
sieci atraktorowych sg warte szczegdlnej uwagi.
Algorytm perceptronowy (Gardner i Derrida
1988) pozwala, by sie¢ nauczyta sie duzej liczby
wzorcow. Algorytm sformutowany przez Hopfiel-
da, cho¢ nie jest tak optymalny, pozwala anality-
cznie okresla¢ rézne wilasciwosci sieci, dobrze
wiec sie nhadaje do budowy modeli.

Algorytm Hopfielda jest oparty na majacej
podstawy neurofizjologiczne zasadzie sformuto-
wanej przez Hebba (1949), ze jezeli aktywnos¢
dwbch neurondw jest ze sobg silnie skorelowa-
na, to sita potgczenia synaptycznego miedzy
nimi bedzie rosta. Jezeli natomiast ich dynami-
ka nie jest skorelowana, badz ma korelacje
ujemna, to sita polaczenia synaptycznego mie-
dzy tymi neuronami bedzie stabta. Przektadajac
te zasade na jezyk naszych modeli definiujemy
algorytm, ktory bedzie przypisywat wartos¢ do-
datnig danemu potgczeniu, jesli stan neuro-
néw potgczonych ta synapsa bedzie zgodny (wy-
sokie lub niskie pobudzenie) i ujemng w prze-
ciwnym przypadku.

Kazdy wzorzec moze by¢ reprezentowany
jako wektor sktadajacy sie z N dodatnich i
ujemnych jedynek okreslajagcych stany po-
szczegoblnych elementow sieci. Zatozmy, ze siec
ma nauczy¢ sie m takich wzorcow. Jak wspo-
mnieliSmy wyzej, celem uczeniajest sprawienie,
by kazdemu z tych wzorcéw odpowiadato lokal-
ne minimum funkcji energii. Ponizszy wzér wy-
raza site potgczenia miedzy neuronami i orazj,
jaka powinno ono przyja¢ w wyniku uczenia:

m

fc=i

4
gdzie Jy opisuje site potaczenia, Si opisuje stan
elementu i we wzorcu £ sfo pisuje stan elemen-
tuj we wzorcu k m jest liczbg wzorcow do
nauczenia, a N liczbg neuronéw w sieci. Jak
wynika z tego wzoru, sita potgczenia miedzy
dwoma neuronamijest proporcjonalna do wiel-
kosci korelacji miedzy stanami, ktére przyjmujg
neurony kodujac wzorce, ktérych sie¢ ma sie
nauczyc.

STRUKTURA FAZOWA MODELU HOPFIELDA

W czesci poprzedniej omoéwiliSmy budowe i
podstawowe zatozenia modelu Hopfielda. Oka-
zuje sie, ze model Hopfielda nie zawsze jest w
stanie uczy¢ sie i rozpoznawa¢ zadane wzorce.
Z punktu widzenia fizyki, model Hopfielda jest
zbudowany na bazie modelu szkiet spinowych i

ma z nim wiele wspolnych wiasciwosci, w szcze-
go6lnosci strukture fazowa. Poznanie struktury
fazowej tego modelu pozwala zrozumiec jego
ograniczenia co do jego mozliwosci rozpozna-
nia. Co wiecej, okazuje sie, ze sieci mogg rozpo-
znawac tylko w jednej z trzech mozliwych faz
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tego uktadu. Teraz wiec zajmiemy sie blizej
poznaniem struktury fazowej uktadu szkiet spi-
nowych.

Podstawowymi parametrami, od ktorych za-
lezy faza uktadu, sg, jak juz wczesniej wspo-
mniano, poziom szumu zwany réwniez tempe-
raturg w modelu energetycznym i pojemnosé
uktadu. Zmiana tych parametréw moze powo-
dowac jakosciowe zmiany w dynamice ukiadu.
Granica pojemnosci siecijest wyznaczona przez
przejscie fazowe. W wysokiej temperaturze lub
przy wysokiej pojemnosci uktadjest w tak zwa-
nej fazie paramagnetycznej. W tej fazie neurony
losowo zmieniajg swoj stan i ukiad nie jest w
stanie osigs¢ w zadnym minimum.W metaforze
krajobrazu energetycznego hiperpowierzchnia
energii na osi stanéw jest zupelnie plaska i
system swobodnie po niej dryfuje.

Obnizajac temperature w sposéb ciagly
(przejscie fazowe drugiego rodzaju) wchodzimy
w obszar fazy szkta spinowego. W tej fazie uktad
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jest sfrustrowany, gdyz niejestjednak w stanie
globalnie zminimalizowa¢ swojej energii, to jest
posiada duzo lokalnych miniméw. Uktad wiec
ciagle wpada w r6zne minima w zaden sposéb
nie zwigzane z nauczong konfiguracja i zamar-
za, (tzn. spowalnia dynamike), dopdki fluktu-
acje termiczne nie wybija go z tego stanu.

Trzecig fazg jest faza rozpoznawania na-
uczonych konfiguracji. W tej fazie nauczone
wzorce staja sie lokalnymi minimami energii i
uktadjestw stanie dokonac rozpoznania. Z tego
krotkiego podsumowania struktury fazowej wi-
dac wiec, jak rézne moze by¢ zachowanie ukta-
du dla réznych wartosci parametréw kontroli.
Zmieniajac jeden lub oba parametry kontroli
mozemy zmieni¢ dynamike uktadu z rozpozna-
nia danego bodzca na losowg zmiane stanow
jego elementéw. Wprowadzone ponizej pojecie
samokontroli opiera sie wtasnie na opisanym
wyzej diagramie fazowym.

MODELE WPLYWU EMOCJI NA PROCESY POSTRZEGANIA; SAMOKONTROLA TRAJEKTORII
DYNAMICZNYCH UKtADU

Modele przedstawione ponizej opieraja sie
na tym, ze atraktorowe sieci neuronowe sg z
punktu widzenia fizyki uktadami dynamiczny-
mi. Wszystkie przedstawione modele sg zbudo-
wane wedtug wspdlnej zasady. Wykorzystujg
one fakt, zejuz w pierwszych chwilach dynami-
ka sieci rozpoznajacej nieznane wzorcejest inna
od dynamiki sieci rozpoznajacej wzorce znane.
Sie¢ okresla nowos¢ wzorca zbierajagc informa-
cje o swej wlasnej dynamice. Nowos$¢ wzorca
wplywa na jeden z parametréw kontroli dyna-

miki: poziom szumu, jakosciowo zmieniajac
przebieg procesu rozpoznania. Samokontrola
uktadu polega na istnieniu petli sprzezenia
zwrotnego miedzy parametrem porzadku sieci
neuronowej a parametrem kontroli tejze sieci.
Sie¢ kontroluje wiec przebieg whasnej pracy,
zmieniajgc wartosci swych parametréw kontro-
li. Korzystajgc z tej zasady mozna zbudowac
rozne szczeg6towe modele, z ktérych kilka
przedstawimy ponizej.

JAK JEST WYKRYWANA NOWOSC?

W poprzedniej czesci przedstawiliSmy wyni-
ki badan doswiadczalnych swiadczace o tym, ze
wazng role w ksztattowaniu reakcji emocjonal-
nej ma nowos$¢ bodzcow. Co wiecej, nowosé
bodzcow jest wykrywana juz w pierwszych
chwilach procesu rozpoznania. W badaniach na
modelach (Lewenstein i Nowak 1989a, b) wy-
kazano, ze nowos¢ wzorca mozna okresli¢ na
podstawie dynamiki sieci w pierwszych momen-
tach procesu rozpoznania; sie€ jest zdolna do
btyskawicznego diagnozowania stopnia nowo-
Sci bodzca na dtugo przed jego kategoryzacja.
Zaréwno symulacje komputerowe, jak i modele
analityczne wykazaty, ze dynamika sieci wygla-
da zupetnie inaczej wtedy, gdy ma ona do czy-
nienia z wzorcami nowymi, niz gdy podaje sie
jej bodzce znane. Réznica ta pojawia sie juz w
piewszych momentach przetwarzania informa-

cji, duzo wczesniej niz ostateczne rozpoznanie
wzorca. Nowos¢ bodzca mozna okresli¢ na pod-
stawie dwéch réznych kryteriéw, oba te kryteria
sg zwigzane z wlasciwosciami siecijako uktadu
dynamicznego.

Jak powiedzieliSmy wyzej, wzorcom zapa-
mietanym odpowiadajg stany réwnowagi sieci.
Stany rownowagi — atraktory sg okreslane po-
przez konfiguracje stanoéw poszczegélnych neu-
ronéw. Pierwsze kryterium jest zwigzane bezpo-
Srednio z bliskoscia atraktoréw. Jezeli sie¢ znaj-
duje sie w stanie rownowagi, to jej dynamika
jest bardzo powolna, konfiguracja stanéw neu-
ronéw zmienia sie wolno, a zmiany, ktére za-
chodzg, sg spowodowane gtdéwnie szumem. Je-
zeli sie¢ probuje rozpozna¢ wzorzec nieznany i
nie podobny do juz wyuczonych, to z punktu
widzenia struktury istniejacych potaczen sy-
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naptycznych jest on wzorcem losowym. W sieci
binarnej przecietnie co drugi neuron bedzie
miat wlasciwag wartos¢ ze wzgledu na sygnaly
dochodzace od innych neurondéw, a co drugi
bedzie chciat zmieni¢ swgwartosé. Dla wzorcéw
troche znanych szybkos¢ zmian konfiguracji
stanow neurondw jest wprost proporcjonalna
do nowosci wzorca.

Drugie kryterium réznigce nowe wzorce od
starychjest zwigzane z sitg sygnatow dochodza-
cych do neuronéw. Sygnat dochodzgcy do da-
nego elementu sieci jest wypadkowg stanéw
wszystkich elementéw uktadu, modulowanych
poprzez wartosci potaczen pomiedzy tym ele-
mentem a innymi. Okazuje sig, ze jesli sie€ jest
w poblizu stanu réwnowagi, to Srednia wartos¢
amplitudy sygnatu, dochodzacego do danego
neuronu, jest znacznie wyzsza niz w przypadku
gdy ukitad jest w jakim$ losowym stanie nie
zwiazanym z zadna z nauczonych konfiguracji.
Dzieje sie tak dlatego, ze w poblizu stanu réw-
nowagi wszystkie elementy dgza do tego samego
atraktora. Sygnaty dochodzace do danego ele-
mentu od innych elementéw wskazuja na ten
sam stan, sumuja sie. Gdy sie¢ znajduje sie w
stanie losowym, odpowiadajgcym percepcji nie-
znanego wzoru, rozne fragmenty sieci beda da-
zy¢ do réznych atraktoréw. Sygnaty dochodzace
do danego neuronu od innych neuronéw beda
konfliktowe, beda sie nawzajem znosic¢, ich wy-
padkowa bedzie mata. Kryterium tojest zresztg
czulsze od poprzedniego i pozwala na dokiad-
niejsza diagnoze stopnia nowosci.

Niezaleznie od tego, ktére kryterium jest
uzywane, mechanizm wczesnej diagnozy nowo-
Scijest taki sam, sie¢ monitoruje swa dynamike
w pierwszych momentach rozpoznania i na tej
podstawie moze okresli¢ nowos¢, zanim whasci-
wy proces rozpoznania dobiegnie konca. Takie

SAMOKONTROLA

Emocje, jak juz wspomnieliSmy, sa czynni-
kami kontroli proceséw poznawczych. W szcze-
golnosci wzorce nieznane sg przetwarzane w
procesie rozpoznania inaczej niz wzorce znane.
Prawidtowos$¢ ta daje sie dobrze uja¢é w mode-
lach atraktorowych sieci neuronowych. W mo-
delach samokontroli spostrzezona nowos¢
wzorca moze tatwo zosta¢ wykorzystana do mo-
dyfikacji procesu postrzegania. W naszych mo-
delach kontrolowalismy site, z jakg sg pamie-
tane wzorce (Lewenstein i Nowak 1989a, b)
przez wprowadzenie parametru wagi
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zachowanie sieci modeluje calg klase funda-
mentalnych, a nie wyjasnionych zjawisk psy-
chologicznych, ktérych istotg jest reagowanie
organizmu na nowos¢ bodzca przed $Swiado-
mymjego rozpoznaniem. Wydaje sie, ze tawilas-
nos¢ modelu moze mie¢ bardzo istotne odnie-
sienie do wynikéw eksperymentéw neurofizjo-
logéw. R6zne eksperymenty sugerujg, ze czaso-
we zaleznosci pomiedzy potencjatami czynno-
sciowymi poszczegblnych neuronéw w mézgu
moga mie¢ decydujgce znaczenie w procesach
rozpoznania. Synchronizacja czy koherencja
sumarycznej aktywnosci grupy neuronéw moze
by¢ mechanizmem tgczacym poszczegélne pro-
cesy poznawcze na poziomie grup neuronow.
Wzrastajaca wartos¢ amplitudy sygnatu w po-
blizu stanéw réwnowagi moze by¢ uwazana za
pewnego typu koherencje sygnatu w ukiadach
biologicznych.

Tak wiec system poznawczy monitorujac
swg dynamike moze juz w pierwszych momen-
tach okresli¢ stopien nowosci spostrzeganego
wzorca. Przeprowadzono symulacje ekspery-
mentow (Seamon i wspétaut. 1984), polegaja-
cych na poréwnaniu reakcji czysto afektywnej
na nowo$¢ bodzca z rozpoznaniem (Drogosz i
Nowak 1996). Gtownym wynikiem tych ekspe-
rymentow jest to, ze przy bardzo krétkich cza-
sach ekspozycji bodzca osoby badane nie sg w
stanie rozpozna¢ go, niemniej jednak reaguja
nan pozytywnymi emocjami, czyli system afe-
ktywny potrafi wjaki$ spos6b ustali¢, ze jest on
znany. Przy dtuzszych czasach ekspozycji roz-
poznanie szybko sie polepsza, zas lubienie nie
wzrasta juz dalej. Symulacje zaréwno z wyko-
rzystaniem dynamiki zmian neuronéw (Dro-
gosz | Nowak 1996), jak i amplitudy sygnatu
(Nowak i wspétaut. 1997) odtworzyty te wyniki.

POZIOMU SzZzUMU

gdzie oznacza wage, czyli site pamietania
wzoru k Wysoka waga odpowiada silnie pamie-
tanym wzorcom, niska waga wzorcom ledwo
pamietanym.

Wptyw czynnikéw afektywnych na procesy
poznawcze modelujemy przez mechanizm, w
ktérym stwierdzony stopiern nowosci decyduje
0 poziomie szumu w sieci. Bodzce nowe prowa-
dza do wzrostu poziomu szumu, co uniemozli-
wia ich rozpoznanie i stanowi odpowiedz ,nie
wiem”. Dla wzorcoéw znanych lecz znieksztatco-
nych wystepuje $redni poziom szumu, co pro-
wadzi do mylnego rozpoznawania ich jako kto-
regos z bodzcéw silnie pamietanych.
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Modelowane przez nas mechanizmy samo-
kontroli sg mechanizmami niskiego poziomu,
polegaja gtéwnie na istnieniu sprzezen zwrot-
nych, gdzie stan sieci bgdz parametry przebiegu
procesu wptywaja na wiasciwosci sieci. Te me-
chanizmy samokontroli mozna intepretowacja-
ko wptyw czynnikow afektywnych na przetwa-
rzanie informacji. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze za-
ktadany mechanizm generowania odpowiedzi
L,nie wiem” jest zgodny z wynikami badan
neurofizjologicznych uzyskanymi przez Skarde
i FreemanA (1987), pokazujacymi, ze bodzce
nieznane prowadzg do chaotycznej dynamiki
zespotow neurondéw.

Zasady samokontroli w sieci mozna sformu-
towac rowniez w oparciu o lokalnie definiowane
mechanizmy kontroli (Zochowski i wspoétaut.
1994). W modelu tym kazdy neuron okresla site
sygnatu docierajgcego do niego i w zaleznosci
od niej zmienia swoja wartos¢ szumu, czyli
losowy sktadnik wtasnej dynamiki. Neuron do-
stosowuje tez w pewnym stopniu swag wartosé
szumu do wartosci szumu innych sasiadujg-
cych neuronéw. Sie¢ z lokalnie wbudowanymi
mechanizmami samokontroli jest w stanie roz-
pozna¢, ktére fragmenty bodzca sg nowe (ewen-
tualnie znieksztatcone) i dokonac ich korekty.

W tradycyjnych modelach sieci neurono-
wych procesy uczenia sa rozdzielone w czasie
od proceséw rozpoznawania. W sieci zmieniaja
sie albo stany neurondéw (proces rozpoznawa-
nia) albo wagi synaps (proces uczenia sie). Takie
rozdzielenie w czasie tych dwéch typéw dyna-
miki niejest realistyczne neurofizjologicznie. W
mdézgu bowiem procesy rozpoznawania zacho-
dzg jednoczes$nie z procesami uczenia sie. W
modelach atraktorowvch sieci neuronowych

MODELOWANIE

Powyzsze modele sg modelami bardzo pro-
stymi, w ktorych modelujemy jedynie skiadnik
pobudzenia wystepujacy w emocjach. W opar-
ciu o zaproponowang metode samokontroli
mozna réwniez modelowac tres¢ emocji (Zocho-
wski I wspétaut. 1993). Jak wspomnieliSmy na
wstepie, emocje oprocz stopnia pobudzenia
uktadu oraz znaku (pozytywny-negatywny)
mozna charakteryzowac ze wzgledu najej tresc,
na przykiad: smutek, gniew, rados¢ lub zasko-
czenie. Z badan psychologicznych wiadomo o
wystepowaniu zgodnosci miedzy trescig emocji
a procesami poznawczymi. | tak, tatwiej przypo-
minamy sobie materiat zwiazany z trescig emo-
cji, ktérg aktualnie przezywamy, czyli na przy-
kiad, jezeli jesteSmy smutni, to najtatwiej przy-
pominamy sobie smutne wydarzenia. W naste-
pnym modelu pokazujemy, jak sie¢ moze roz-
poznaé tres¢ emocji zwigzanej ze spostrzega-
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zachodzajednoczesnie z procesami uczenia sie.
W modelach atraktorowych sieci neuronowych

trudno jest potgczy¢ te dwa typy dynamiki.
Jezeli zmieniajg sie stany neuronéw w trakcie
procesu rozpoznania, to jest znieksztatcana re-
prezentacja wzoru, ktory miatby by¢ zapamie-
tany; jezeli zmieniaja sie wagi synaps podczas
procesu uczenia sie, to zmienia sie réwniez
charakterystyka potaczen sieci. W rezultacie
sieci, w ktérych jednoczesnie zachodzi zaréwno
zZmiana wag synaps, jak i stanéw neuronéw sa
tak nieefektywne, ze praktycznie nie potrafig
funkcjonowac.

Model samokontroli przedstawiony powyzej
pozwala obejs¢ wspomniane wyzej ogranicze-
nie. Sie¢ SMARTNET (Zochowski i wspotaut.
1995), tak jak inne przedstawione tu modele,
monitoruje nowos¢ nadchodzgcych informaciji.
W sieci tej wprowadzono parametr, ktory okre-
sla stosunek dynamiki synaps do dynamiki
neurondéw. Warto$¢ tego parametru zalezy od
nowosci spostrzeganego wzorca. Natomiast dla
wzorcéw znanych dominuje proces zmian stanu
neuronéw, awiec dynamika rozpoznania; zmia-
na synaps jest tak mata, ze praktycznie jest
zaniedbywalna. Im bardziej nie jest znany spo-
strzegany wzorzec, tym stabszajest zmiana sta-
noéw neurondéw a silniejsza zmiana synaps.
SMARTNET rozpoznaje wiec wzorce znane, a
uczy sie wzorcow nie znanych. Mimo potgczenia
dynamiki rozpoznawania z dynamika uczenia
sie pojemnos¢ tego modelu jest réwnie duzajak
modeli, w ktoérych uczenie sie jest rozdzielone
od rozpoznawania.

TRESCI EMOCJI

nym bodzcem, zanim ten bodziec rozpozna.
Informacja o znaczeniu emocjonalnym bodzZca
pozwala usprawnic¢ proces rozpoznawania.

W modelu tym sie€ jest podzielona na pod-
sieci. Kazda z podsieci koduje materiat zwigza-
ny z okreslong emocjg. Zasada dziatania syste-
mu jest taka, ze w jednej sieci kodujemy, na
przyktad, pamie¢ smutnych wydarzen, w innej
wesotych, w innej zas gniewnych. Taka archite-
ktura systemu pozwala wykorzysta¢ mecha-
nizm szybkiego rozpoznawania nowosci do roz-
poznawania tresci emocji zwigzanej z rozpozna-
wanym wzorcem. Juz w pierwszych momentach
po spostrzezeniu bodzca kazda z podsieci decy-
duje niezaleznie od innych, czy ten bodziec jest
dla niej nowy, czy znany. Te sieci, ktore nie
znaja bodZca, stopniowo zwiekszaja poziom
swego szumu, dzieki czemu po pewnym czasie
wytaczajg sie z udziatu w rozpoznaniu. Ta siecC,
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ktéra zna bodziec, zmniejsza swoj poziom szu-
mu. W konsekwencji rozpoznanie odbywa sie
wytacznie w tej sieci, ktora zna bodziec.

Model najpierw wiec rozpoznaje, jaka jest
wartos¢ emocjonalna bodzca, dopiero potem
rozpoznaje sam bodziec w sieci kodujacej
bodzce, odpowiadajace danej emocji. Symulacje
komputerowe (Zochowski i wpdtaut. 1993) wy-
kazaty, ze taki, oparty o afekt, spos6b kodowa-
niajest znacznie efektywniejszy niz modele tra-
dycyjne; w systemie o tej samej wielkosci mozna
zapamietac kilkakrotnie wiecej materiatu! Uzy-
skane wyniki pozwalajg wiec sadzic¢, ze procesy
0 charakterze emocjonalnym nie sg po prostu
przezytkiem z poprzednich etapéw ewolucji i
przeszkodag w racjonalnym mysleniu, lecz wrecz
przeciwnie, dzieki nim umyst jest w stanie
sprawnie funkcjonowac.

Andrzej Nowak, Michat Zochowski

Model ten pozwala zrozumie¢ w jaki sposob
krotkotrwata, podprogowa prezentacja bodzca
o wyraznej wartosci emocjonalnej sprawia, ze ta
wartoséjest przypisywana bodzcom nastepnym
(Nowak i wspoOtaut. 1997). Zjawisko to jest na-
zywane w psychologii torowaniem. | tak, gdy
prezentowane jest podprogowo zdjecie usmie-
chnietej twarzy, to nastepny bodziec zostanie
oceniony jako bardziej pozytywny (Murphy i
wpotaut. 1995). Przyjmujac interpretacje zgod-
na z zatozeniami modelu mozna uwazaé, ze
dzieje sie tak, gdyz prezentowany podprogowo
bodziec zmniejsza szum w sieci kodujacej wzor-
ce pozytywne i zwieksza przez to szanse kodo-
wania nastepnego bodzca wiasnie w podsieci
przeznaczonej do kodowania wzorcéw o pozy-
tywnych skojarzeniach.

MODELOWANIE EMOCJI NEGATYWNYCH

Modele sieci z samokontrolg pozwalajg réw-
niez uwzgledni¢ specyfike emocji negatywnych,
znaczy to, ze sg zwigzane ze stanami, ktérych
organizm unika. W obszarze negatywnych re-
akcji emocjonalnych istnieje zjawisko analogi-
czne do omawianego wczesniej przed-rozpozna-
nia, nazywane obronnoscia percepcyjna. Polega
ono na tym, ze selektywnie unika sie rozpozna-
nia wzorcoéw, ktére skojarzone sg z lekiem (na
przyktad w niektérych kulturach stéw o tresci
seksualnej). Znéw pojawia sie pytanie, skad
wiadomo, ze powinno sie unika¢ rozpoznania
spostrzeganego wzorca, zanim nie rozpozna sie
jego znaczenia?

W celu modelowania zjawisk zwigzanych z
emocjami negatywnymi zdefiniowaliSmy nowa
klase modeli sieci neuronowych, ktérg nazwa-
lisSmy sieciami odpychajagcymi (Nowak i wspot-
aut. 1993). Tradycyjnie w sieciach neurono-
wych stany odpowiadajace zapamietanym
wzorcom definiuje sie jako punkty przyciagaja-
ce dynamike — atraktory. Dynamika rozpozna-
nia polega na tym, ze sie¢ neuronowa startujgc
z dowolnej konfiguracji zbliza sie w trakcie roz-
poznania dojednego z atraktordw odpowiadajg-

cego zapamietanemu wzorowi. Dynamika taka
jest wiec dynamika przyciagania. Sieci repelle-
rowe sg rzadzone regutami odpychania. Sele-
ktywnie unikaja one wybranych wzorcow, roz-
poznajgq wszystkie wzorce poza wzorcami zaka-
zanymi. Zblizanie sie do jednego ze standw,
okreslonych jako odpychajacy, powoduje, ze
neurony wysytajg spéjny sygnat do innych neu-
ronéw, by zmienity swij stan. Taki mechanizm
unikania moze leze¢ u podtoza negatywnej re-
akcji emocjonalnej. Sieci te moga wyjasniaé
takie zjawiska psychologiczne, jak tendencja do
unikania, obronno$¢ percepcyjna, wyparcie czy
niektére mechanizmy uwagi.

W ramach jednej sieci repelleiy mozna t3-
czy€ z atraktorami. Sieci takie przejawiajg bar-
dzo bogatg dynamike. Sieci atraktorowo-repel-
lerowe moga znalez¢ zastosowanie w budowa-
niu systemoéw, ktére potrafia funkcjonowad
przy nieprecyzyjnie wyznaczonych zadaniach i
niepetnej informacji. Mechanizmy samokontro-
liw analogii do funkcji emocji u cztowieka moga
pomdéc sieci orientowa¢ sie w sytuacji niejas-
nych zadan i braku szczegétowych informacji o
pozadanych celach zadania.

PODSUMOWANIE

Z pewnej perspektywy mézg jest po prostu
systemem przetwarzajgcym informacje. W tra-
dycyjnej psychologii poznawczej, ktéra te per-
spektywe przyjmuje, funkcje mézgu sa opisy-
wane jako cigg operacji na symbolach. Z takiej
perspektywy pewne procesy zachodzgce w méz-
gu opisuje sie fatwo. Préba opisu w tych kate-
goriach innych funkcji, na przyktad reakcji

emocjonalnych i ich wptywu na procesy rozpo-
znania, moze by¢ niewygodna lub wrecz prowa-
dzi¢ do paradoksow.

Mobzg, z innej perspektywy, jest rowniez
uktadem dynamicznym i wykazuje pewne waz-
ne wiasciwosci wspoélne z innymi ukladami fi-
zycznymi. Mozg ludzki jest prawdopodobnie
najbardziej ztozonym ukiladem istniejagcym w
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znanym nam wszechswiecie (por. Edelman
1992). Zrozumienie dynamiki mdézgu jest ogro-
mnym wyzwaniem pod adresem nauki i chyba
niepredko nauka w zadawalajacy sposéb na to
wyzwanie odpowie. Atraktorowe sieci neurono-
we sg réwniez ukladami dynamicznymi. Moga
one by¢ traktowane pod pewnymi wzgledami
jako ogromnie uproszczony model proceséw za-
chodzacych w mézgu. Zrozumienie dynamiki
sieci i zasad ta dynamika rzadzacych moze
przyblizy¢ w pewnym stopniu nasze rozumienie
ogolnych zasad, na jakich zachodzg procesy
przetwarzania informacji w moézgu.

W niniejszym artykule staraliSmy sie przed-
stawi¢ pewne bardzo proste zasady analizy fun-
kcji atraktorowej sieci neuronowej jako uktadu
fizycznego. Omowione tu modele sieci, a zwla-
szcza model Hopfielda nie tylko niejest realisty-
cznym modelem rzeczywistego ukitadu nerwo-
wego, lecz pewne jego zatozenia, na przykiad
symetrii potgczen, wrecz nie sg w ukladach
biologicznych spetnione. Dzieki swej elegancji
formalnej, wynikajacej gtownie ze zdefiniowa-
nia w tym modelu funkcji energii, model ten
mozna traktowac jako model wyjasnianiajako-
Sciowego procesow zachodzacych w sieciach. W
fizyce tego typu bardzo uproszczone modele
staly sie podstawg zrozumienia natury wielu
zjawisk, na przykiad z zakresu magnetyzmu,
hydrodynamiki czy optyki. W oparciu o proste
modele sztucznych sieci neuronowych mozna
prébowacé wiec zrozumie¢ procesy zachodzgce
w mbzgu. Nalezy sobie zdawac oczywiscie spra-
we z uproszczen zawartych w modelu i z tego ze
wyniki symulacji komputerowych maja gtéwnie
role heurystyczna.

Sieci neuronowe z mechanizmami samo-
kontroli poziomu szumu wykazujg wiele analo-
gii do znanych mechanizméw wptywu proceséw
emocjonalnych na procesy poznawcze. Wyniki
symulacji komputerowych modelu wykazuja
duze podobienstwo do wynikoéw klasycznych
eksperymentéw przeprowadzanych na lu-
dziach. Modele sieci z samokontrolg zalezng od
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nowosci moga zwiekszy¢ nasze rozumienie wza-
jemnego wptywu procesdw poznawczych i pro-
ces6w emocjonalnych. Modele te wykazujgwie-
kszg elastycznosé i wiekszg plastycznosé fun-
kcjonowania oraz wieksza pojemnos¢ pamieci
niz analogiczne modele sieci bez mechanizmoéw
samokontroli.

Modele te oczywiscie nie sg realistycznymi
modelami funcjonowania ukfadu nerwowego.
Pokazuja one jedynie pewne zasady, w oparciu
0 ktore moze dziata¢ system nerwowy. Omoéwio-
na tu klasa modeli pokazuje ogélne zasady na
jakich system poznawczy i system afektywny
moga nawzajem na siebie wptywac¢. Budowa
tych modeli jest mozliwa dzieki temu, ze atra-
ktorowe sieci neuronowe sg programowalnymi
uktadami dynamicznymi. Zaréwno diagnhoza
nowosci, jak i kontrola dynamiki sg oparte na
fizycznych wiasciwosciach sieci. Emocje dziata-
ja jako czynniki kontroli przebiegu proceséw
poznawczych. Modelowane tu mechanizmy,
analogiczne do emocji, zwiekszajg plastycznosé
funkcjonowania sieci neuronowych, pozwalajac
na unikanie rozpoznawania bodzcow nie zna-
nych, a powodujac uczenie sie ich, unikanie
bodzcoéw awersyjnych i zwiekszenie pojemnosci
pamieci (Zochowski i wpotaut. 1993). Wyniki
symulacji tych mechanizméw sa zgodne z wy-
nikami eksperymentéw psychologicznych, do-
tyczacych zwigzku emocji z poznaniem.

Otwartym pytaniem jest, w jakim stopniu
zaproponowane tu mechanizmy odpowiadajg
zagadnieniu, jak emocje wptywajg na poznanie
w realnych uktadach biologicznych, w rzeczy-
wistych uktadach nerwowych. Niezaleznie od
tego, w jakim stopniu odpowiadajgq one rzeczy-
wistym ukladom biologicznym, sieci z samo-
kontrolg zblizong do mechanizméw wplywu
emocji na poznanie moga zosta¢ wykorzystane
do budowy sprawniejszych systeméw sztucznej
inteligencji. Samokontrola pozwala bowiem na
szybka zgrubng kategoryzacje i szybka reakcje,
zwieksza plastycznos¢ przetwarzania informa-
cji oraz znacznie zwieksza pojemnos¢ pamieci.

AFFECT IN NEURAL NETWORKS

Summary

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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