Gtebokie uczenie sie osiggneto znaczgce sukcesy w wielu dziedzinach, takich jak
generowanie obrazow, przetwarzanie jezyka naturalnego, zwijanie biatek czy projektowanie
materiatdw. Pomimo réznic w architekturach i strategiach optymalizaciji, te przetomy opieraja
sie na fundamentalnym zatozeniu: statym zbiorze danych treningowych. Obecnie, ztamanie
tego zatozenia prowadzi do wielu probleméw, takich jak katastrofalne zapominanie czy
utrata plastycznosci. Jednakze, wykroczenie poza paradygmat statego zbioru danych
umozliwitoby ciggtg adaptacje tych modeli do stale zmieniajgcego sie srodowiska — cechy
charakterystycznej dla kazdej inteligentnej jednostki. Aby to umozliwi¢, musimy
odpowiedzie¢ na kilka fundamentalnych pytan badawczych. Pie¢ publikacji zawartych w te;j
pracy doktorskiej czesciowo odpowiada na nastepujgce pytanie:

Jaka role odgrywajg reprezentacje danych w optymalizacji niestacjonarnej?

Praca [1] pokazuje, ze modyfikacja reprezentacji danych przed treningiem moze zmniejszy¢
katastrofalne zapominanie. W tym celu model-nauczyciel meta-uczy sie syntetycznych
prébek danych zaprojektowanych tak, aby ztagodzi¢ negatywne skutki niestacjonarnego
treningu modeli-uczniow. Praca podkresla znaczenie reprezentaciji danych w kontekscie
katastrofalnego zapominania. Jednakze, koszty meta-uczenia sprawiajg, ze to podejscie jest
niepraktyczne. Potencjalne rozwigzanie tego problemu przedstawiono w pracy [2], ktora
modyfikuje reprezentacje danych poprzez uczenie sie niezmiennikéw danych przy uzyciu
zastepczej funkcji straty rekonstrukcji, co wigze sie z pomijalnym dodatkowym kosztem.
Eksperymenty pokazujg, ze uczenie sie tych niezmiennikéw zwieksza odpornos¢ modelu na
katastrofalne zapominanie.

Ograniczenia prac [1, 2] oraz wielu innych prac z zakresu ciggtego uczenia sie wynikajg z
traktowania sieci neuronowych jako czarnych skrzynek, ktére przyjmujg dane i zwracajg
przewidywania. Aby poszerzy¢ te waskg perspektywe, prace [3, 4] koncentrujg sie na
ukrytych reprezentacjach sieci neuronowych i badajg ich wptyw na niestacjonarny trening.
Praca [3] wprowadza Hipoteze Efektu Tunelu, ktéra méwi, ze warstwy wystarczajgco
gtebokich sieci dzielg sie na dwie odrebne czesci, ktdre w rdozny sposéb przyczyniajg sie do
wykonania zadania. Poczgtkowe warstwy generujg reprezentacje liniowo separowalne,
podczas gdy kolejne warstwy, zwane tunelem, kompresujg te reprezentacje. Tunele
odgrywajg istotng role w generalizacji modelu i ciggtym uczeniu sie, co podwaza
dotychczasowe poglady na temat katastrofalnego zapominania. Kontynuujgc ten watek,
kolejna publikacja [4] teoretycznie analizuje dynamike reprezentaciji, aby zrozumie¢ zrodta
Efektu Tunelu, oraz dowodzi zaskakujgcej zdolno$ci funkcji softmax do zwiekszania rangi
reprezentacji, co prowadzi do wielu konsekwenciji, takich jak kompresja czy gorsza
wydajnos¢ na danych spoza dystrybuciji.

Ostatnia praca [5] podwaza obecne rozumienie optymalizacji niestacjonarnej i empirycznie
demonstruje, ze ciggty trening na zadaniach z tym samym rozktadem reprezentacji danych
moze prowadzi¢ do katastrofalnego zapominania i utraty plastycznosci.



