Критическое поведение в стохастических нейронных сетях
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В течение последних десятилетий область исследований и применений нейронных сетей получила бурное развитие. Важность их исследований была отмечена Нобелевской премией по физике, которая в 2024 году была присуждена Джону Хопфилду[1,2] и Джеффри Хинтону[3-5] за их новаторские исследования в области машинного обучения. Их исследования внесли значительный вклад в область искусственного интеллекта (ИИ), заложив фундаментальные принципы для нейронных сетей, которые являются важнейшим компонентом современных систем ИИ. Основополагающие работы Хопфилда и Хинтона по нейронным сетям проложили путь к разработке более сложных архитектур, таких как сверточные нейронные сети и рекуррентные нейронные сети, которые используются для распознавания изображений, речи и обработки естественного языка. Дальнейшие исследования моделей нейронных сетей привели к значительному прогрессу в возможностях ИИ, позволяя системам обучаться на основе огромных объемов данных и выполнять задачи, которые ранее были сложными или невыполнимыми для компьютеров. 
В данном докладе представлены результаты исследования решеточной модели в критическом состоянии[6], работающей по принципу машины Больцмана[7-9]. Было проанализировано, как в подобной системе меняется со временем значение энтропии в зависимости от узла решетки. На основании такого анализа делаются выводы о том, как вероятно происходит процесс передачи информации в подобных сетях. 
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