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Sieci neuronowe vs modele
symboliczne



Rysunek 1: Rysunek wygenerowany przez DALL-E 2:
https://openai.com/dall-e-2/ na podstawie tekstu: "An old
mathematician driving a sports car, realistic picture".



Teoria podwdjnego procesu

Tabela 1: Teoria podwdjnego procesu sugeruje, ze ludzkie rozumowanie
sktada sie z dwdch proceséw — System 1 i System 2 (niejawny i jawny).

System 1 System 2
Szybki Wolny
Automatyczny Swiadomy
Impulsy Przemyslenia

Przyzwyczajenia | Planowanie
Poglady Rozumowanie




Sieci neuronowe — mocne strony

(a) "A frustrated student in a glass (b) "Angry programmer fixing an
building during a discrete maths operating system bug, digital art"
exam, digital art"

Rysunek 2: Rysunki wygenerowane przez DALL-E 2:
https://openai.com/dall-e-2/



Modele symboliczne — mocne strony

def incr_list(l: list):
"""Return list with elements incremented by 1.
>>> incr_list([1, 2, 31)
[2, 3, 4]
>>> incr_list([5, 3, 5, 2, 3, 3, 9, 0, 123])
[6, 4, 6, 3, 4, 4, 10, 1, 124]

/ = return [i + 1 for i in 1]

(a) "Oil pastel linux", wygenerowe

(b) Skrypt zwiekszajacy wartosci
przez https://openai.com/dall-e-2/

elementéw listy o 1. Rysunek z [1].

Rysunek 3: Mocne strony szeroko-pojetych modeli symbolicznych.



Ontologia jako model symboliczny

? owl:Thing
¢ ® DomainThing
[ Exercise

AntagonisticExercise = hasAntagonist
AssistantExercise -
¢ © MainExercise mm hasAssistant
= LowerPriorityExercise
© UpperPriorityExercise =i h aSDevelopee
NamedE a. .
B sy mm hasPriority
BenchPress
- ooy -hasSe(opd.ary‘
» DumbbellRow mm hasSpecialization
) OverHeadPress = . .
» Pullup mmisAntagonisticTo
) Squat F :
bt e SRR mmisAssistantTo
» Muscl :
L@ umiinite mmisDevelopedBy
® BackMuscle mmisPrioritizedBy
ChestMuscle e
® LegMuscle mmisSecondaryTo
¢ ® EnumThing . T
. Priority mmisSpecializedBy
(a) Hierarchia klas (b) Relacje

Rysunek 4: Ontologia ¢wiczen [4].



Ontologia jako model symboliczny

Exercise
and (hasSpecialization some Muscle)
and (isSecondaryTo some MainExercise)

Rysunek 5: Definicja klasy SecondaryExercise [4].



Ontologia jako model symboliczny

PREFIX sf: <http://www.stayfit.oof/ontologies/exercise#>
SELECT 7exercise

WHERE {
?exercise sf:isAssistantTo sf:ClassicBenchPress

}

Rysunek 6: Zapytanie SPARQL wyszukujace pomocnicze ¢wiczenia do
okreslonego ¢wiczenia [4].



Sieci neuronowe vs modele symboliczne

Tabela 2: Poréwnanie sieci neuronowych i modeli symbolicznych.
Zaadaptowane z https://www.deepmind.com/blog/learning-explanatory-
rules-from-noisy-data

‘ Sieci neuronowe  Modele symboliczne

Odporno$¢ na szum v X
Nieustrukturyzowane dane v X
Woydajne uczenie X v
Interpretowalnos¢ X v




Swiat kwadratéw
(ang. Blocks world) [5, 3]




Swiat kwadratéw

1. Swiat sktada sie ze zbioru kwadratéw umieszczonych w
przestrzeni 2D.

2. Mozemy przemiesci¢ kwadrat jesli nie znajduje sie na nim
zaden inny.

3. Zadanie polega na przeksztatceniu $wiata zrédtowego w Swiat
docelowy przemieszczajac kwadraty.



Swiat kwadratéw

(a) Swiat zrédtowy (b) Swiat docelowy

Rysunek 7: Przyktadowe zadanie ze $wiata kwadratéw.
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Swiat kwadratéw — techniczny opis

1. Swiat sktada sie z dwéch rodzajéw obiektéw: kwadrat i ziemia.

2. Kazdy obiekt ma 4 atrybuty: world_id, object_id, coord_x,
coord_y.

3. Ziemia ma staty koordynat: (0,0).

4. Obiekt lezacy bezposrednio na ziemi ma
object_id = coord_x.

5. Podstawowe reguty mozna sformutowaé poréwnujac
numeryczne atrybuty par obiektéw. Przyktadowo dla
koordynatu x:

Left(u,v) := u.coord_x < v.coord_x
SameX(u, v) := u.coord_x = v.coord_x

Right(u, v) := u.coord_x > v.coord_x
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Swiat kwadratéw — techniczny opis

Na podstawie wiedzy eksperckiej mozemy zdefiniowa¢ dodatkowe
reguty, przyktadowo:

IsGround(u) <V, Above(v, u)
<V, = (Above(u, v) A SameX(u, v))
< —IsGround(u) A Clear(u)

u

(u)
(u)
Moveable(u)
(u)

Placeable(u) < IsGround(u) V Clear(u)
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Swiat kwadratéw — techniczny opis

1. Zadanie sktada sie z dwoch swiatéw: zrédtowy i docelowy,
kazdy posiadajacy ziemie i m kwadratéw.

2. Operujacy agent wykonuje sekwencje akeji Move(u, v), ktéra
przemieszcza obiekt u na obiekt v, gdzie
Moveable(u) A Placeable(v).

3. Celem agenta jest przeksztatcenie Swiata zrédtowego w
docelowy.

4. tacznie, dostepnych jest m x (m + 1) unikalnych akgji.
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Swiat kwadratéw — gtéwne wyzwania

Wyzwanie 1. Uniwersalnos¢ regut, generalizacja do $wiatéw z
wieksza liczba kwadratéw.

A B C A B
(a) Zbiér treningowy (m = 3), zrédto. (b) Zbiér testowy (m = 3), cel.
D E F ‘ Cc E
A B C ‘ A B D
(c) Zbiér testowy (m = 6), zrédto. (d) Zbidr testowy (m = 6), cel.

Rysunek 8: Swiaty rézniace sie liczbg kwadratéw. 14



Swiat kwadratéw — gtéwne wyzwania

Wyzwanie 2. Przetwarzanie r6znorodnej liczby obiektéw i
kwantyfikatoréw.

Przyktad: relacja przechodnia (ang. transitivity) wymaga spojrzenia

na 3 obiekty:
r(u,w) < 3v r(u,v) A r(v, w) (1)
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Swiat kwadratéw — gtéwne wyzwania

Wyzwanie 3. Skalowalnos¢ do regut o duzej ztozonosci.

Przyktad: Reguta ShouldMove(u) okreslajaca czy dany obiekt
powinien zosta¢ przemieszczony:

SameXAbove(u, v) < SameWorldID(u, v) A SameX(u, v) A Above(u, v)
Match(u, v) < —SameWorldID(u, v) A SameID(u, v)
A SameX(u, v) A SameY(u, v)
Matched(u) < 3, Match(u, v)
UnmatchedBelow(u) < 3, SameXAbove(u, v) A —Matched(v)
InitialWorld(u) « V, —SmallerWorldID(v, u)
ShouldMove(u) < InitialWorld(u) A Moveable(u)

A UnmatchedBelow(u) 16



Swiat kwadratéw — gtéwne wyzwania

Wyzwanie 4. Minimalizacja wiedzy eksperckiej, formutowanie
regut na podstawie surowych danych.
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Swiat kwadratéw — gtéwne wyzwania

Podsumowanie:

1. Uniwersalnos¢ regut, generalizacja do $wiatéw z wiekszg liczba
kwadratéw.

2. Przetwarzanie réznorodnej liczby obiektéw i kwantyfikatoréw.
3. Skalowalno$¢ do regut o duzej ztozonosci.

4. Minimalizacja wiedzy eksperckiej, formutowanie regut na
podstawie surowych danych.
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Neural Logic Machines (NLM) [2]




NLM — wejscie / wyjscie

1. Wejscie: Zbiér bazowych predykatéw utwierdzonych na
zbiorze obiektéw (przestanki). Poréwnanie numerycznych
atrybutéw wszystkich par obiektow.

2. Akcja: Sekwencyjne stosowanie regut logiki pierwszego rzedu
(elementy zbioru w potaczeniu z kwantyfikatorami)

3. Wyjscie: Whioski o atrybutach obiektéw. MLP + Softmax
zastosowane do wyjsciowych predykatéw wszystkich par
obiektéw.

4. Metoda treningu: uczenie ze wzmocnieniem (ang.

Reinforcement Learning).

Przyktad: Na postawie przestanek IsGround(u) i Clear (u), NLM

jest w stanie wnioskowa¢ warto$¢ IsMoveable (u).

19



NLM — reprezentacja przestanek

o Zbidr obiektow U = {u1, up, ..., um}
e Predykat p(x1, x2,...,X,) o krotnosci r (ang. arity)

e Predykat p utwierdzony na zbiorze obiektéw U daje tensor p“
o wymiarach [m~]

o [m]:=[mm—-1m—-2....m—r—+1]
e Kazdy element p*(uj,, uj,, . .., u;,) méwi czy p jest Prawda dla
obiektéw x1 = uj, X2 = Ujy, ..., X = Uj,

e Utwierdzone obiekty x; wzajemnie sie wykluczaja: ij # iy dla
wszystkich j i k
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NLM — reprezentacja przestanek

Niech C(") bedzie liczba predykatéw o krotnosci r. Tensory
predykatéw o tej samej krotnosci s3 taczone tworzac wiekszy tensor
o wymiarach:

[m", C(r)] = [m,m— 1,m—2,...,m—r+1,C(r)]
Przyktadowe wymiary tensoréw grup predykatéw:

e [m, CM] - jednoargumentowe (atrybuty obiektéw)
e [m,m—1,C®)] - binarne (relacje pomiedzy parami obiektéw)

o [m,m—1,m—2, C®] - tréjkowe (relacje pomiedzy tréjkami)
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NLM — reprezentacja przestanek

Przyktad 1:

o Obiekty: U = {u,v,w} (m = 3)
e Predykaty jednoargumentowe: {IsGround(x),Clear(x)}
(r=1,cN =2)

Tensor grupy predykatéw o wymiarach [m, C(M] = [3,2]:

IsGround(u) Clear(w)
IsGround(v) Clear(v)
IsGround(w) Clear(w)
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NLM — reprezentacja przestanek

Przyktad 2:

o Obiekty: U = {u,v,w} (m = 3)
e Predykaty binarne: {Above(x,y)} (r =2, C(® =1)
Tensor grupy predykatéw o wymiarach [m, m — 1, C®] = [3,2,1]

(ostatni wymiar zostat sptaszczony dla czytelnosci):

Above(u,v) Above(v, u)
Above(u,w) Above(w, u)
Above(v,w) Above(w,v)
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NLM — architektura

1. Szerokos¢ B (ang. breadth) — hiperparametr okreslajacy
maksymalng krotnos¢ predykatéw w NLM.

2. Gfebokos¢ D (ang. depth) — liczba warstw modelu.

3. Kazda warstwa ma B + 1 modutéw obliczeniowych,
operujacych na predykatach o krotnosciach r € [0, B].

4. Tensory przybieraja wartosci € [0, 1] — probabilistyczna
interpretacja regut.

24



NLM — architektura

Input (Pre-conditions)

Output (Conclusions)

e
Ee =

Breath

\

Rysunek 9: Wysoko-poziomowa architektura NLM [2], B = 2.
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NLM — architektura

Neural Boolean Logic Neural Quantifiers
(Neural Modules) (Wiring Operations)
(a) (b)

Rysunek 10: Implementacja regut logicznych jako moduty neuronowe [2]:
a) Modut neuronowy odpowiadajacy operatorom binarnym (AND, OR,
NOT); b) Kwantyfikatory taczace predykaty o réznych krotnosciach.
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NLM — przetwarzanie informacji

O; = {Oi(o), O,-(l), e O.(B)} — wyjscie warstwy |.

1

. Oi(r) — wyjécie modutu o krotnosci r w warstwie |.

O = {Oéo), O(()l), ce O(gB)} — bazowe predykaty (przestanki).

Op = {Og)), O(Dl), ce OE)B)} — wyjsciowe predykaty
(wnioski).

Warstwy od 1 do D operuja sekwencyjnie przyjmujac O;_1
jako wejscie i zwracajac O; jako wyjscie.

e Moduty obliczeniowe operuja réwnolegle.
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NLM — modut przetwarzania informacji

Rozwazmy modut r w warstwie i, aby pokazac¢ jak obliczy¢ O,-(r).
Proces sktada sie z dwoch operacji:

e przetwarzanie miedzy-modutowe

e przetwarzanie wewnatrz-modutowe

28



NLM — modut przetwarzania informacji

fm.c] —

mm—1,m-2,¢%)] -

Expand

Reduce

[m,m-1, Ci(_li]
fmm—1,¢2]

[m,m—1,2¢2)]

[mm-—1, Ei(z)]

Layer i

/—> Reduce

—\
\

\—’ Expand

Rysunek 11: NLM — modut r = 2 w warstwie i. Rysunek z [2].
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NLM — przetwarzanie miedzy-modutowe

Cel: potaczy¢ informacje z predykatéw o réznej krotnosci.

Przyktady motywacyjne:

1. Moveable(x) <~ —IsGround(x) A Clear(x)
2. ValidMove(x, y) < Moveable(x) A Placeable(y)
3. Clear(x) + V,—0n(y, x)

30



NLM — przetwarzanie miedzy-modutowe

Pod uwage brane s3 wyjscia z poprzedniej warstwy i — 1 z
bezposrednio sasiadujacych modutéw (r — 1, ri r +1).
Poczatkowo, ich wymiary to:

(r-1).

e 0, ) ,-(rIl)]
O Ol(i)l [mﬂ i— l]
> Oi(rJlrl [mr+1’ Ci(:Jlrl)]
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NLM — przetwarzanie miedzy-modutowe

Rozszerzenie — tensor Oi(izl) jest duplikowany m — r + 1 razy i

taczony w nowym wymiarze dajac tensor o wymiarach:

[m=2,m—r+1,¢" V] = [mt, V)

Redukcja — tensor O,.(:Jlrl) jest agregowany funkcjami Min i Max

oraz taczony w ostatnim wymiarze dajac tensor o wymiarach:

[m=, 2V
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NLM — przetwarzanie miedzy-modutowe

- Expand )
[m, C; 1] [m,m—1,C; 1]

[m,m—1, Ctzi]

Reduce
mm—1,m-2,¢>)] —— [mym—1,2¢")]

Rysunek 12: NLM — wejscie do warstwy 7. Przyktad dla r = 2.
Zaadaptowane z [2].
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NLM — przetwarzanie miedzy-modutowe

NastQpnie, tensory s3 Jrqczone;
/(r) Concat (Expand (O(r 1)) O(_)l,Reduce (O(r+1))>

(r)

dajac tensor I;”) o wymiarach [m~, E,(:)l] gdzie:

¢ =Y + ¢ ot
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NLM — przetwarzanie miedzy-modutowe

(m,m -1, —_ Concat
=
(2) »
[m,m - 1.- Ci—l] l;.-"—;i
[ teeeeeee-
(3)y _/
[m,m— 1,2C;71] [m,m — I.Ct-{z]]

Rysunek 13: NLM — faczenie reprezentacji predykatéw o sasiadujacych
krotnosciach po odpowiednim przeksztatceniu. Zaadaptowane z [2].
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NLM — przetwarzanie wewnatrz-modutowe

Przetwarzanie wewnatrz-modutowe przyjmuje na wejsciu /,-(r).
Tensor jest permutowany oraz przeksztatcany przez MLP z

sigmoidalng funkcja aktywacji:
0" = 7 (MLP (Permute (1) ;6("))

(r)

to hiperparametr okreslajacy liczbe predykatéw wyjsciowych o

gdzie 07’ to parametry modelu, wymiary O,-(r) to [m~, Ci(r)], a C,-(r)

krotnosci r w warstwie /.

Modut wyznacza nowy predykat na podstawie wszystkich
permutacji utwierdzen predykatéw wejsciowych.
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NLM — przetwarzanie wewnatrz-modutowe

— Concat _ Permutation

o e

. MLY |

/[ |

_;; T ; _____________________ ’
[m,m -1, Cf(z}] [m,m-1, Cfm]

Rysunek 14: NLM — generowanie nowych predykatéw o krotnosci r za
pomoca MLP z sigmoidalna funkcja aktywacji. Zaadaptowane z [2].

37



NLM — przetwarzanie wewnatrz-modutowe

.~ ,/— Reduce
-/
i/

¥

i
1 LY

\

[m,m—1, CEE)] . Expand

Rysunek 15: NLM — wygenerowane predykaty przekazywane sa do
kolejnej warstwy. Zaadaptowane z [2].
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NLM — modut przetwarzania informacji

fm.c] —

mm—1,m-2,¢%)] -

Expand

Reduce

[m,m-1, Ci(_li]
fmm—1,¢2]

[m,m—1,2¢2)]

[mm-—1, Ei(z)]

Layer i

/—> Reduce

—\
\

\—’ Expand

Rysunek 16: NLM — modut r = 2 w warstwie i. Rysunek z [2].
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NLM — sortowanie

1. Zadanie polega na posortowaniu m-elementowej tablicy liczb
catkowitych.

2. Wejscie: liczbowe relacje na indeksach (czy i < j) oraz
wartosciach (czy arr[i] < arr[j]).
3. Algorytm moze zamienia¢ pozycje dwéch elementéw.

4. Mozliwych jest m x (m — 1) akgji.
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NLM — znajdywanie najkrétszej Sciezki w grafie

1. Zadanie polega na znalezieniu najkrétszej sciezki w
nieskierowanym grafie pomiedzy dwoma weztami.

2. Wejscie: macierz sasiedztwa.

3. Algorytm kolejno wybiera nastepny wezet na Sciezce.
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NLM — wyniki

Task MemNN NLM (Ours)

m = 10 m = 50 m =10 m = 50
BlocksWorld 0% /N/A 0% / N/A 100% / 12 100% / 84
Sorting 100% /22  90% /986.6 100% /8  100% /45
Path 45% /1 13.3  129% /427 100% / 4 100% / 4

Rysunek 17: Wyniki dwéch modeli w zadaniach uporzadkowania $wiata
kwadratéw (BlocksWorld), sortowania (Sorting) i znajdywania
najkrétszej sciezki (Path). Oba modele byty trenowane na m < 12. Uzyte
metryki to skuteczno$¢ famana na srednia liczbe krokéw. Tabela z [2].
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NLM — kolejne kroki

1. Gtebokos¢ modelu jest hiperparametrem — czy mozemy
automatycznie znalez¢ optymalna ztozonos¢ predykatéw w
zaleznosci od problemu?

2. Algorytm wymagat zaawansowanych metod optymalizacji
(potaczen rezydualnych, curriculum learning).

3. Eksperymenty gtéwnie polegaty na danych symbolicznych.

4. Predykaty stworzone przez model nie s3 interpretowalne.
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“A debate between connectionists and formalists, oil painting”
https://openai.com/dall-e-2/
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