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Sieci
Hopfielda

niestusznie zapomniane
narzedzie neuroinformatyki

W wiekszosci komercyjnych
programow przeznaczonych do
modelowania i stosowania sieci

neuronowych w menu rodzaju
dostepnych sieci na prézno by
szukac¢ Sieci Hopfielda
Tymczasem John Hopfield byt tym uczonym, kt6ry
w ,ciemnym okresie” badan sieci neuronowych
(po opublikowaniu ,demaskatorskiej” ksigzki
Perceptrons Marvina Minsky’ego i Saymoura Paperta)

jako pierwszy wystapit publicznie z publikacjami
i referatami dowodzacymi, ze pogardzane sieci

sg warto$ciowym naukowo i uzytecznym narzedziem .

W 1982 roku Hopfield, bedacy juz
wtedy stawnym fizykiem (m. in. byt
juz posiadaczem Medalu Diraca,
przyznawanego zwykle Noblistom)
wygtosit referat na posiedzeniu
National Academy of Sciences
(Washington) referat, w ktérym
‘A dowiddt, ze sieci neuronowe
§ sa bardzo waznym obiektem
: badan i bardzo silnym
narzedziem obliczeniowym.

John Hopfield
i jego sie¢
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Istotna nowos$¢ wnoszona przez
sieci Hopfielda polega na tym, ze
sq W nich sprzezenia zwrotne,
ktorych inne sieci nie uwzgledniaja.
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Przyktadowa struktura sieci
ze sprzezeniami zwrotnymi
(z rekurencja)
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Na skutek istnienia sprzezen
zwrotnych w sieciach
rekurencyjnych pojawiajg sie
dynamiczne procesy przejsciowe,
nieznane w innych rodzajach sieci.

Te dynamiczne procesy

hAnay przej$ciowe moga sie po

/ STEALNY STATE

pewnym czasie
stabilizowa¢, dostarczajac
potrzebne rozwigzanie
(odpowiedz sieci)
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Czasem jednak
procesy
dynamiczne trwajg

w nieskonczonosé

PERHM TIUR

jako przebiegi
periodyczne...

SHAOS chaotyczne

Procesy te mogq wiec prowadzi¢
sie¢ do jednego z ustalonych
punktéw réwnowagi
(wyznaczonych w przestrzeni
sygnatow wyjsciowych przez tzw.
atraktory), ale moga tez prowadzic¢
do procesow, w ktdrych sygnaty
wyjsciowe sieci nigdy sie nie
zatrzymuja, tylko zmieniajg sie
w nieskonczonosé:
periodycznie albo chaotycznie.

Mapa chaotycznej aktywnos$ci sieci neuronowej
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Chaotyczne zachowania rekurencyjnych sieci

neuronowych moze prowadzi¢ do generowania

catkiem niebanalnych rozktadéw pobudzen na
wyjsciach neuronéw budujacych sie¢

Pytanie:
czy sie¢ Hopfielda ma sprzezenia zwrotne?
przypomina inne pytanie:
czy wagz ma ogon?
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Odpowiedz w obydwu przypadkach jest ta sama: 00

Wylacznie! \0>—

Sieci Hopfielda sg czasem rysowane
w taki sposob, zeby mozna byto
wygodnie zaznaczy¢ wszystkie
wystepujace w nich potaczenia

Czesciej jednak sie¢ Hopfielda rysowana
jest takze jako sie¢ warstwowa, chociaz
sktada sie z samych sprzezen zwrotnych!
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Stan sieci Hopfielda okres$lony jest w kazdej chwili
przez sygnaty na wyjsciach wszystkich neuronow.

Zatézmy, ze sie¢ sktada sie z 71 neuronéw, a sygnat na wyjsciu neuronu
o numerze i wchwili 7 oznaczony jestjako y,(1). Woéwczas

yi(t+1)= fp(Z wy, ) +wy) +x,(1)

gdzie /" oznacza wage synaptyczna na j-fym wejsciu neuronu o numerze i,
w,(" oznacza wyraz wolny (sktadowa stata, BIAS) neuronu o numerze i.
Warto zwrocié uwage na nastepujace elementy podanego wzoru:
« na j-tym wejéciu kazdego neuronu podawany jest przez sprzezenie zwrotne sygnat
wyjsciowy z wyjscia j-fego neronu

« formuta pokazuje, ze kazdy neuron wnosi opdznienie do przetwarzanych sygnatow, bo
na wyjsciu sygnat y;(t+1) pojawia sig z opéznieniem w stosunku do sygnatéow
na wszystkich wejsciach y;(t), co pozwala na obserwacje dynamiki procesow

- formuta moze by¢ poszerzona o sygnat wejsciowy x;(t), ktory jest niezbedny do
wprowadzenia danych startowych i dla pobudzenia sieci do dziatania
(zwykle x(t) # 0 jedynie dla t = 7 oraz x,(t) = 0 dla wszystkich > 1)

« charakterystyka ¢(.) neuronu ma pewne unikatowe wtasciwosci, pokazane dalej.

Zeby procesy przejéciowe po osiagnieciu atraktoréw juz ich
nie opuszczaty, neurony w sieci Hopfielda maja z reguty

charakterystyki (p( . ) bipolarne z histereza

Sygnat wyjsciowy
Efekt neuronu
neuron ma tendencje

do zachowywania
stanu w jaki byt

pOprzeanO Histereza

@
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Sygnat wejsciowy rosnie

Sumaryczne pobudzenie
neuronu

-

Sygnat wejsciowy maleje




Wspétczynniki wag w sieci Hopfielda
powinny spetnia¢c wymaganie symetrii
gwarantujgce stabilne dziatanie sieci

Wxy = Wyx

wspbtczynnik wagi Wxy

wspbtczynnik wagi Wyx
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Dziatanie sieci Hopfielda sterowane
jest przez dazenie do minimalizacji
pewnej funkcji, ktérg zwyczajowo
utozsamia sie z ,energig” sieci.

E0 =123 3wy (03,0 -3 5030+ vy,

=l j=1 i=1 Jj=1
Mozna wykazac, ze wszystkie procesy w sieci Hopfielda moga

przebiegaé wytacznie w takim kierunku, ze ,energia” (1) moze tylko
male¢ lub pozostawa¢ bez zmian — nigdy nie moze rosnag.
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Oznacza to, ze znajac funkcje energii mozemy przewidzie¢ trajektorie 1 | i
|
1

zmian sygnatéw w catej sieci. e——

Dla uzasadnienie tego przywotam odpowiedni fragment mojej ksiazki:

Na podstawie wyiej podanej definicji funkc)i E mozna obliczy¢ zmiane § £ zachodzaca na
skutek zmiany stanu sieci wyragajacej si¢ zmiang sygnalu wyjdeiowego i-tego neuronu:

SEW = _[z w4 2 - W] s

maEi

Fakt, ze sie¢ Hopfielda w naturalny sposéb dazy do
minimalizacji funkcji ,energii” umozliwia jej wykorzystanie
do rozwigzywania zadan optymalizacii

Najbardziej znanym przyktadem zastosowania tego typu bylo rozwigzanie przy pomocy sieci
Hopfielda stynnego ,Problemu Komiwojazera” (m.in. przez Hopfielda i Tanka)

Postawienie problemu Rozwiazanie problemu

Rozwigzania dostarczane przez sie¢ Hopfielda dla
Problemu Komiwojazera sg czesto sub-optymalne,
ale z praktycznego punktu widzenia sa
zadowalajace

Khiczem do sukcesu pray stosowaniu sieci neuronowej w problemie TSP jest odnalezienie
odpowiedniej reprezentacji danych. W opisanym przez Tanka rozwigzaniu problemu kaide
miasto reprezentowane jest za pomocy wiersza zawierajacego n neuronéw. W takim wierszu
dokladnie jeden neuron powinien preyjmowaé wartasé 1%, a wszystkie porostale maja
sygnaly wyjsciowe odpowiadajace wartodei ,,07. Pozycja (od 1 do n), na kidre] wystepuje
neuron sygnalizujacy ,,1” odpowiada kolejnodei, w jakiej to wladnie miasto ma byé odwie-
dzone przez wedrownego spreedawce. Tak wige jedynka na pierwsze] pozyci vanacza miasto,
ktére komiwojazer powinien odwiedzié jako pierwsze, jedynka na drugiej porycji sygnalizuje
drugie w kolejnosci odwiedzane missto itd. Oczywiscie z opisu tego wynika, ze liczba wier-
szy musi odpowiadaé licabie rozwazanych miast (czyli musi wynosié n), zatemn laczna liczba

potrzebnych neurondw wynesi n?,

Opisujac Tunkcjg ,energil™ minimalizowane] preez rozwazang sie¢ trzeba bra¢ pod nwage
cztery jej skladniki:

By o= A/2Y 33wt

T

Ep o= B2EY. Y Y v

T % ipr

B o= (T ) —n]

By = D2Y. 50N des e (wrins + psa-)
T g i
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Nie rozwijam tu tego tematu (po szczegoty

mozna zajrze¢ do mojej ksigzki dostepnej

w catosci w Internecie) ale chce wskazag,

ze majac trudny problem optymalizacyjny,

ktéry musi by¢ szybko rozwigzywany

(np. przy sterowaniu cyfrowym w czasie

rzeczywistym) warto siegna¢ do mozliwosci,

jakie stwarza sie¢ Hopfielda.

Inne ciekawe mozliwosci
zastosowan wigzg sie
z uzyciem sieci Hopfielda
jako pamieci skojarzeniowej

Autoasocjacja i heteroasocjacja

obraz auto-
wejSclowy asogacja
[ —=|1AO D} =[]
mekompletrry kwadmat
kwadmt

obraz A > O hetero-

wejsclowy asogacja

\ >

= =L/ =L]
Kwadnat lub rownolegiobok
niekompletrry Q —_—

kwadmat

Asocjacja nie jest klasyfikacjq!

mimer
Klasy

obraz
wejsclowy

A ={AO}=(}]

obraz auto-
wejsciowy asogacja
[ = |<AO D} =[]
nickompletny kwadzt
kwadmt

Uproszczony obraz atraktoréw oraz
trajektorii w sieci Hopfielda

Basins of Attraction

LN

Trajectorles

Attractors

W miejscu wystepowania atraktora proces uczenia
wytwarza ,studnie” w powierzchni reprezentujacej
funkcje ,energii” sieci
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W praktyce jednak te ,studnie” nie Z atraktorami w sieci Hopfielda
sq az tak bardzo strome i gtebokie mozna zwigzac pewne mformaCJe

Sie¢ szuka stanu
réwnowagi, wiec jej
stan posuwa sig
w strone atraktora

Efekt: sie¢ odtworzyta prawie
idealnie zapamietany obraz

(atraktor) na podstawie /
obrazu bardzo zaktéconego
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Uczac sie¢
w tym miejscu
L wytworzyliSmy
atraktor

réwnowagi sie
konczy. Sie¢ nie
osiaga atraktora.

Przyktad rzeczywistego systemu Portret fazowy rzeczywistej sieci Hopfielda
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Nauczona sie¢ Hopfielda potrafi
takze odtwarzaé cate obrazy na

podstawie sygnatow wejsciowych Dlatego gi.éwsr}e _
i zastosowanie Sieci
pokazujacych obrazy Hopfielda wigze sie
fragmentaryczne z budowa
tzw. pamieci
25% so%% 9% autoasocjacyjnych
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Slady pamieciowe w sieci Hopfielda

Sposéb powstawania sladéw okreslonych wzorcow
w pamieci skojarzeniowej daje sie uzasadnic
w nastepujacy sposob.

Zaté6zmy, ze w sieci Hopfielda ma by¢ zapamietany
tylko jeden wzorzec D=<d;, d,, ..., d,>T .
Jego stabilne odtwarzanie przez sie¢ bedzie jednak
mozliwe wytacznie wtedy, gdy dla kazdego i-tego
neuronu spetniony bedzie warunek:

(/’(Z Wf('i)dj) =d
j=1

Rownanie  @() w!"d;)=d, bedzie speinione
Jj=1
jesli wspétczynniki wagowe w sg wyrazane wzorem:

czyli moga by¢ wyznaczane
zgodnie z reguta Hebba !

0 — 1,0 —
w =w" =ndd,
Zbadajmy to blizej. Po podstawieniu otrzymujemy:
n n )
2nddd;=dy ndd, =nn|D[d,
Jj=1 Jj=1
Uwzgledniajac fakt, ze de {-1, 1}, a takze biorac pod uwage ksztalt funkcji ¢ ()

Odpowied?
neuronu

LA

n
—\m mozemy stwierdzi¢, ze zawsze: ¢ (Z 77 dd.d ) = di
Jj=1

|1

W dalszych rozwazaniach przyjmiemy n = 1/n
i bedziemy zaktadali (jesli zajdzie potrzeba),
ze |D| =1.

Zatem podstawowy wz6r, opisujacy sposéb uczenia sieci bedzie miat postac:

@ — . ,0) — 1
w=w" =—dd,
n
Mozna wykazac, ze dla kazdego X bliskiego D w sensie metryki Hamminga:

pr(X,D)< ¢

dla wiekszosci i zachodzi:

P w'x) =d,
=

W prezentowanych dalej przyktadach bedziemy
sie odwotywaé do sieci ztozonej z 96 neuronéw

=k

Zeby tatwiej obserwowag, co sie dzieje w tej
sieci Hopfielda, zatézmy, ze sygnaty wyjsciowe
neuronéw potraktujemy jako piksele pewnego
obrazka

(" IHEE

W sieci wyuczonej sygnatem D i pobudzonej sygnatem X
przebiega pewien proces dynamiczny, polegajacy na
kolejnym przyjmowaniu przez nig standéw X;, X, Xs,... X,
systematycznie zblizajacych sie do wektora D

X=>X=>X,>.=D

Przyktad:

Nieparzystos¢ funkcji ¢ gwarantuje, ze z zaleznosci:
n
(i) —
o wid)=d,
j=1
wynika natychmiast zaleznos¢:
n
(i) —
p(Q W (~d)) = —d,
j=1

czyli sie¢ wyuczona zapamietywania pewnego wzorca
umie tez odtwarzaé¢ jego negatyw.




Rzeczywiste trajektorie obserwowane w sieciach
Hopfielda (przyktad dla czterech atraktorow
i ich zwierciadlanych przeciw-obrazow)
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Inny przyktad trajektorii
obserwowanych w sieci Hopfielda,
gdy procesy dynamiczne sg rozbiezne

W przypadku, kiedy sie¢ musi zapamieta¢ wigkszg
liczbe wzorcow DY mozemy przeprowadzic¢
podobne rozumowanie, jak wyzej przytoczone,
wykazujac, ze kazdy z tych wzorcow jest
atraktorem dla procesédw dynamicznych
przebiegajacych w sieci.

Oznacza to, ze dla kazdego vidla kazdego I spetniony jest warunek:

(D(E(i)(v)) — d.(V)

gdzie e(1) ™ oznacza wypadkowe pobudzenie itego neuronu po podaniu
na jego wejscie sygnatéw odpowiadajacych sktadowym wzorca DM ,

obliczane ze wzoru: n
e(i)(v) — ZW(})d(V)
Ji
j=1

Przyktadowy zestaw wzorcéw
dosy¢ czesto stosowanych przy
badaniu sieci Hopfielda jako
pamieci skojarzeniowych

HECDEH
THEREET

R&zny sposdb zaszumienia wzorca dla sieci
Hopfielda prezentowany przy zatoZzeniu utrzymania
binarnego charakteru wzorca (w nawiasach
podane sg odlegtosci Hamminga od oryginatu)

HEHE =

1003 20006) 3009 401 5014

AEEEE

60.17) 702) 3023 9(026) 10029

Po podaniu kazdego z tych sygnatéw sie¢ odtwarza oryginalny wzorzec zapamietanego obrazu
(litery A), bo sygnaly te znajduja sie w ,basenie oddziatywania” atraktora zwigzanego
z wyuczonym wzorcem litery A

Jeden z wzorcOw zapamietanych w sieci
Hopfielda z réznym stopniem zaszumienia
analogowego

Binarny charakter wzorca zostaje utracony, a jednak sie¢ potrafi odtworzy¢ oryginat!




Zeby wykazaé, ze kazdy DV jest atraktorem,
rozpiszemy wzor

n
O _— @) g(v)
e = wd;
J J
J=1
uwzgledniajac w nim sposéb wyznaczania wartosci wag Wj(v) zgodnie z regutg

Hebba - tym razem oczywiscie dla M wzorcow D W)
. 1 &
W(.l) — *Zdl(ﬂ)dﬁﬂ)
J ! J
n u=1

Otrzymujemy:

. n . 1 n M
M) — Zwﬁl)d](-v) — 7zzdi(ﬂ)d](.ﬂ)d;v)

J=1 M=t p=1
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Wyrazenie dla ¢ mozna
rozpisac¢ na dwie sktadowe:

1 n M
iv 14 14
e( wy _ di( )+_zzdi(ﬂ)d;ﬂ)d; )
Niot pzy
z ktérych druga, obliczang ze wzoru li Zd"‘”d;”d;’“ nazywamy ,przestuchem”
[y

Przestuch jest to sktadnik pochodzacy od innych wzorcéw D“‘), utrudniajacy

odtworzenie wzorca D(¥)

Jesli przestuch jest zaniedbywalnie maty,
to znaczy jesli:

1 n
LEZararap <
N i1 pzv
®HW) w stosunku do znaku sktadnika di( )

woéwczas nie zmienia on znaku pobudzenia €

Woéweczas spetniony jest warunek: (l)( V) _ (V)
(e ) =d,

a takze zapewniona jest zbiezno$¢ proceséw dynamicznych zachodzacych w sieci do wzorca
D) dia kazdego X spetniajacego warunek:

P, (X, D) << p, (X,D")

Wz6r ten dos¢ tatwo mozna zinterpretowacé:
jest to pozgdany sygnat wyjsciowy i-tego
neuronu d) przemnozony przez (ujemny)

sktadnik "przestuchu" we wzorze opisujacym

odtwarzanie zapamigtanych danych w sieci.
W) _ ) I3 S W) g(u) g(v)
e =—d| n;ﬂzd d®d")

o Jesli ¢

sygnal wyjsciowy d" , a zatem nie ma zaklocen.

sig bedzie znak ¢ i w rezultacie zmieni si¢ takze wartos¢ d) .

M <0 to skladnik "przesluchu" ma taki sam znak, jak pozadany

Jesli 0 < ¢ < 1 to skladnik "przesluchu" jest za slaby, zeby zagluszyé

pozadany sygnal wyjsciowy d" . a zatem w sieci nadal nie ma zaklocen.

Je$li natomiast ¢Y) > 1, to pod wplywem dzialania "przesluchu" zmieniaé

Przytoczone wyzej rozumowanie
dotyczace wielkosci "przestuchu”
w sieci Hopfielda pozwala oszacowac¢
potencjalna pojemnos¢ takiej sieci M,
traktowanej jako pamie¢ asocjacyjna.

Przydatny w tych rozwazaniach bedzie wskaznik stabilnosci
i-tej sktadowej wektora generowanego przez sie¢
dla atraktora D .

Wskaznik ten oznaczony

1 n. M
W) g W) 7 g )
¢ =-d ;szi dj"d;”)

Jj=1 u=v

c{¥ obliczymy ze wzoru:

@ @ ~przestuchow”
@) % .‘ :; B
et

) & = ‘.
o ¢ =
M 2 QD
5 = &
.
>

sie¢ Hopfielda Efekt




Oznacza to, ze przy ¢/ > 1 zachowanie sieci
bedzie niestabilne; nawet startujac od poprawnej
wartosci d) sie¢ moze sie "zgubic".

Mozna przyja¢, ze prawdopodobienstwo P,
popetnienia przez sie¢ btedu jest réwne :
14
P, = Prawd(c{” > 1)
Zachowanie sieci zalezy wigc od wartosci ¢(¥, a te sg z kolei zalezne od
ilosci i jakosci zapisywanych w pamieci wzorcéw D).

Oczywiécie zapisywane w pamigci informacje sa niemozliwe do
apriorycznego przewidzenia, jednak mozliwe jest wprowadzenie na ich
temat prostych zatozen o charakterze probabilistycznym.
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Najprostszym zatozeniem moze byé to, ze df¥
moga przyjmowac z jednakowym
prawdopodobienstwem wartosci +1 i -1
niezaleznie od numeru wzorca n i niezaleznie od
wybranej sktadowej wektora i:

V'V [Prawd(d” =1) = Prawd(d” = -1)]

Jak z tego wynika wartosci ¢ moga by¢ traktowane jako iloczyn statego
czynnika 1/n i sumy (M-1)(n-1) liczb losowych,
z ktérych kazda jest rowna +1 lub -1.

Dla duzych Mréznica miedzy Mi (M-1) jest pomijalna, podobnie zaniedbamy
w dalszych rozwazaniach rozréznienie migdzy ni (n-1).

Ze statystyki wynika, ze wartosci ¢* podlegaja wtedy
rozktadowi dwumianowemu o zerowej $redniej i wariancji 6 = M/n.

Dla duzych wartosci M oraz nrozktad
dwumianowy aproksymowa¢ mozna
rozktadem normalnym, zatem:

-
P, = Prawd(c"')1) = ——| e dx
’ 2\/;0";

Dla potrzeb obliczer numerycznych przytoczony wzér wygodnie jest przeksztatci¢ do postaci:

1 n
B, =Prawd(c"))=—|1- —
b awd(¢;”)1) 5 erf(wle)

erf (x) = \/1}]‘- e du

gdzie

Po przeprowadzeniu stosownych obliczen otrzymuje sie

nastepujace wartosci oszacowania wielkosci pojemnosci

pamieci sieci M,,,, W zalezno$ci od liczby jej elementéw n
przy réznych akceptowanych stopach btedu P,:

P, M,
0.1 0.61
0.05 0.37
0.01 0.185
0.001 0.105

Przyktad praktycznego zastosowania: Neuronalny
algorytm rekonstrukcji obrazu
z projekcji wykonanych w tomografie spiralnym

[ Proces rekonstrukcyjn: [ Oryginat
Iteracja: 100 Iteracja: 1000 Iteracja: 5000 Iteracja: 30000 | obrazu

E i) Pam|QCI aSOCjaCane

Jednym z celéw pamieci asocjacyjnych jest
analiza i reprodukcja umiejetnosci cztowieka
dotyczacych

kojarzenia faktow

Podstawowe paradygmaty skojarzeniowe to:
auto-asocjacje, hetero-asocjacje oraz asocjacje
epizodyczne.

Nowymi formami skojarzeniowymi
sg asocjacje wielokierunkowo epizodyczne,
zwane wielosktadnikowymi (tj. wiele-do-wielu).
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Metody reprezentacji danych

Natura rozproszonej rownolegtosci
przetwarzania informacji za pomoca sieci
neuronowych pasuje bardziej do przetwarzania
informacii reprezentowanej w sposob
rozproszony niz lokalny.

+ W rozproszonej (kolektywnej) metodzie -
informacja w sieci reprezentowana jest przez

rozproszong aktywnos$¢ wielu neurondéw, a kazdy

neuron ma swoj udziat w reprezentowaniu
wielu réznych informaciji.

» W metodzie lokalnej (skupionej) - jedna
informacja jest reprezentowana przez jeden
neuron.

Sieci konkurencyjne o wielu
zwyciezcach

Kiedy istotna jest wydajnos¢ reprezentowania
informacji oraz odpornosé¢ sieci na zniszczenie, to
reprezentacja rozproszona jest zawsze lepsza niz
lokalna.

Jednym ze sposobéw uzyskania reprezentaciji
rozproszonej w sieciach neuronowych jest
realizowanie konkurencji z wieloma zwyciezcami.
W literaturze do tej pory brak byto przyktadow
samo-organizujacych sie sieci konkurencyjnych,
ktore potrafityby automatycznie generowac wewnetrzng
reprezentacje informacji wejsciowe;.

Struktura sieci MWSONN

Warstwa
reprezentacji
rozproszonej

(macierz neuronéw,

"\ Zwrotne polaczenia
P xQ wymiarowa)

pobudzajace
Licy
Polaczenia pobudzajace:

Warstwa
wejscia-wyjscia
(macierz neuron6w,
IxJ wymiarowa)

W=[w, -—lj]I\J\I’\Q

V-,

i—klpgury

f

B=[b,7],\1 Zewngtrzny sygnat wejsciowy

W warstwie gérnej uzyta jest funkcja potaczen zwana
zasada hamowan obocznych.

Przetwarzanie danych w modelu MWSONN

Proces zapamietywania w modelu pamigci
MW SONN sktada sie z dwéch nastepujacych po sobie
procedur, tj. z procedury konkurencji o wielu
zwyciezcach oraz z procedury uczenia.

Poniewaz obie te procedury sa dwoma niezaleznymi
procesami, w procesie uczenia moze by¢ zastosowany
takze inny algorytm uczenia (np. dowolny algorytm
ewolucyjny) i nie zmieni to podstawowych zasad
dziatania sieci MWSONN.

Ewolucyjne algorytmy uczenia

+ Algorytmy te bedac inspirowane przez
ewolucyjne procesy ,przetrwania
przystosowanych” — ,startujg” z populacja

osobnikéw a nie z jednym punktem wejsciowym.

W kolejnych generacjach stopniowo
maksymalizuja one funkcje kosztu (zwang
funkcja przystosowania)

i bedaca heurystyczng oceng ,chromosomu”.

+ W kazdym pokoleniu oceniany jest kazdy nowy
osobnik: ,najlepsze - biorg udziat w krzyzowaniu i

mutacji; najstabiej przystosowane osobniki sg
usuwane”.

Szybkosc¢ zbieznosci analityczne;
metody uczenia sieci MWSONN

Duza szybkos¢ zbieznosci oryginalnej analitycznej
metody uczenia sieci, bedaca konsekwencjg
jej wysokiej precyzji i wytacznie deterministycznie
adaptacyjnie wyznaczonych poprawek, a przez to
efektywnosci w iteracyjnym modyfikowaniu wag,
zdecydowanie przewyzszata swa jakoscia mozliwosci
badanych klasycznych programow ewolucyjnych
(np. algorytmoéw genetycznych).
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Witaczenie wiedzy o rozwigzaniach a
zbieznosc¢ algorytmu ewolucyjnego

Rezultaty symulacji potwierdzity opinie Prof. Zb.
Michalewicza méwiace, ze wiaczenie wiedzy
o rozwigzaniach zwieksza skutecznos¢ algorytmu
ewolucyjnego oraz czyni efektywniejszym proces
przeszukiwania przestrzeni rozwigzan dopuszczalnych,
oraz ze w przypadku zadan o wielkiej skali (tj. zadan
o tysigcach zmiennych), co miato miejsce w tym
przypadku, decyduje to o jakosci algorytmu.

2009-03-16

Losowos¢ a wydajnos¢ uczenia
algorytmem ewolucyjnym w sieci 0 9
tysigcach potaczen

Czynnik losowosci, wprowadzany w krokach
modyfikujacych osobniki populacji i ich tysiace
zmiennych potaczen wagowych, ktére w rozwazanym
tutaj przypadku, dodatkowo mnozone byly przez okoto
100 wzorcédw zbioru wejsciowego, we wszystkich
testowanych wersjach klasycznego algorytmu
genetycznego, powodowat znaczna degradacije
procesu zbieznosci.

Hetero-asocjacyjna pamie¢ o
wielu zwyciezcach (MWAM)

Podczas procesu konkurencji, dla kazdego zapamigtywanego w sieci wzorca wejsciowego
zostaje wygenerowana odpowiadajaca jemu analogowa posta¢ rozproszonej reprezentacji.

ja rozproszona

. . Lo ja rozpros:
Po zapamigtaniu w sieci MWAM wzorca wejsciowego 'k” wzorca wejsciowego 'K’

par: (K’ ->’K’) oraz (K’ ->’K’),
macierz potaczen wagowych W
bedzie przechowywac relacje
przyporzadkowania pierwszym
wzorcom par wejsciowych:
'k’-> oraz 'K'->
- ich reprezentacji rozproszonych.
Macierz V za$ - bedzie
przechowywacé relacje
przyporzadkowania wspomnianym
reprezentacjom rozproszonym
- wzorcow stowarzyszonych

Proces zapamigtywania Proces zapamigtywania

2 wzoreami wejsciowymi relacji od 'k’ do 'K’ relacji od "K' do 'K’

(tj, wzorcéw: ->'K’ oraz ->'K’) .

Epizodyczna pamie¢ asocjacyjna
EMWAM o wielu zwyciezcach

Sie¢ ta moze zapamietywa¢ wiele sekwencji wielo-
wzorcowych. Proces ich zapamietywania jest niemal
Identyczny do odpowiadajacego mu procesu w sieci MWAM,
z tq réznica, ze zamiast zapamigtywania w sieci zbioru L
niezaleznych par wzorcow: w sieci EMWAM kazda para
jest ,,zwigzana” z para nastepna w kolejnosci.

Wzorzec — to dowolne wartosci analogowe macierzy
kwadratowej o wymiarach warstwy wejsciowe;j.
Wartosci te zazwyczaj naleza do przedziatu [-1, 1] lub [0, 1].

Dwu-kierunkowo epizodyczna pamieé
asocjacyjna CMWAM o wielu

pamig¢ EMWAM
(pierwszy modut bazowy
sieci CMWAM)

pamig¢ EMWAM
(drugi modut bazowy
sieci CMWAM)

0
-
Warstwa Warstwy Warstwa
wejscia-wyjscia reprezentacji wejscia-wyjscia
rozproszonej

Mozliwosci pamieci asocjacyjnej
CMWAM

Sie¢ ta moze zapamietywaé r6zne konstrukcje
skojarzeniowe, takie jak: auto-asocjacje, hetero-
asocjacje, asocjacje sekwencyjne (j. epizodyczne)
oraz dodatkowo: relacje pomiedzy dwoma dowolnymi
asocjacjami, tj. potrafi tworzy¢ asocjacje
tzw. dwu-epizodyczne, ktére symbolicznie mozna
okresli¢ jako:

epizod-1 ¢« epizod-2

gdzie epizod-i definiujemy jako zbiér asocjaciji

pomiedzy wzorcami nalezacymi do n-wzorcowego
epizodu.
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Schemat odtwarzania dwéch epizodow

Sie¢ CMWAM moze odtworzy¢ nie tylko zaszumiony
wzorzec podany na odpowiednie wejscie tej sieci,
ale i catg sekwencje wzorcéw do ktérej ten wzorzec
nalezy oraz sekwencje z nig skojarzona.

WPrIPEPRPIZMBPA

drireizHerwHo

2009-03-16

Wielokierunkowa epizodyczna pamiec¢
asocjacyjna CMW-MAM o wielu

~ zwyciezcach

Modutem bazowym sieci CMW-MAM
moze by¢ pamig¢ MWSONN,
MWAM lub pamig¢ EMWAM

Warstwy
reprezentacji
rozproszonej

IR \ v
"i\\ Trzeci modut
© "7 9]

bazowy

‘Warstwy
wejscia-wyjscia

Mozliwosci pamieci asocjacyjnej CMW-
MAM

. Umiejetnos¢ zapamietywania i odtwarzania
zwielokrotnionych oraz skomplikowanych
asocjacji oznacza zdolnos¢ odtwarzania
zwielokrotnionej zawartosci pewnej matej
zawartosci.

W sieci CMW-MAM, kazdy z
podstawowych modutow, zaleznie od
zastosowanego w nim odpowiedniego
procesu uczenia - moze realizowaé
dowolne elementarne asocjacje, tj. auto-
asocjacje, hetero-asocjacje oraz asocjacje
epizodyczne.

Dalsze mozliwosci pamieci
asocjacyjnej CMW-MAM

Poniewaz modut podstawowy moze
realizowa¢ wszystkie trzy rodzaje asocjacji,
a sie¢ CMW-MAM zawiera w sobie takze
strukture sieci MAM, wiec kazdy M-
warstwowy model pamieci CMW-MAM
moze z kolei realizowa¢ bardziej
skomplikowane grupowe asocjacje typu
~many-to-many’, wzajemnie skorelowane
poprzez potaczenia wagowe pomiedzy
warstwami reprezentaciji.

Schemat odtwarzania trzech epizodow

Sie¢ CMWAM moze odtworzy¢ nie tylko zaszumiony
wzorzec podany na odpowiednie wejscie tej sieci,
ale i catg sekwencje wzorcow do ktérej ten wzorzec
nalezy oraz sekwencje z nig skojarzona.
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