Sieci dynamiczne

Pamie¢ asocjacyjna



Plan

o Sieci dynamiczne: sieci ze sprzezeniami zwrotnymi, stan sieci
w chwili t zalezy od stanu w chwili t — 1

e Modele pamieci asocjacyjnej (autoasocjacyjnej i
heteroasocjacyjnej)

@ Model Hopfielda, sie¢ Hamminga, BAM
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Sieci ze sprzezeniami zwrotnymi

Sieci rekurencyjne
@ potaczenia tworza cykle w grafie potaczen
@ skomplikowana dynamika - trudna do analizy
@ zblizone do sieci biologicznych, w uktadach biologicznych
neurony maja silne sprzezenia zwrotne

external inputs

Dynamika sieci: zmiana stanu jednego neuronu przenosi sie za
pomoca sprzezen zwrotnych na cata sieé, tworzac nowe stany

posrednie

Sieci Neuronowe
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Sieci ze sprzezeniami zwrotnymi

Najprostsze modele sieci z rekurencja:
@ sieci Hopfielda,
@ sie¢ Hamminga.
e BAM
@ Restricted Boltzman Machines (RBM)
Modele ztozone:
@ sie¢ Elmana i inne o uproszczonej strukturze rekurencji

@ RTRN - Real Time Recurrent Network, przetwarzajaca
sygnaty w czasie rzeczywistym

e Gtebokie sieci rekurencyjne (RNN),
LSTM, Long Short Term Memory

Sieci Neuronowe



Model pamieci autoasocjacyjnej

Pamig¢ skojarzeniowa (asocjacyjna) - odtwarza zapamietane
wzorce zblizone do sygnatu wejsciowego. Pamieé adresowana
kontekstowo (CAM)
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Cue Recall

Model pamieci autoasocjacyjnej Hopefielda:

@ realizuje pamiec skojarzeniowa z
binarnymi neuronami progowymi
(dyskretne stany neuronéw y; = +1)

@ wszystkie neurony s3 ze soba wzajemnie
potaczone, brak warstw, kazdy neuron jest
wejéciem i wyjsciem

exvnd o mpdal.stasowany do zrozumienia dziatagia



Model Hopfielda (1982, 1984)

yi(t+1) =sgn | ) wyy(t)
]

external inputs

dyskretne stany neuronéw y € {—1,+1}, wagi w; € R

zmiany stanéw nastepuja w dyskretnych jednostkach czasu
macierz wag potaczen jest symetryczna, wj; = w;

brak potaczen zwrotnych do tego samego neuronu w;; = 0

dwa tryby pracy:

@ uczenie - zapamietywanie wzorcéw

e odtwarzanie wzorcdw przy ustalonych wagach
Symetria wag upraszcza analize sieci i pozwala wprowadzi¢ funkcje energii, jednak jest
nierealistyczna z biologicznego punktu widzenia. Blizej bioligii sa realizacje sieci o

ciagtych funkcjach aktywacji, w ktérych zmiany aktywacji nastepuja w sposéb ciagty.
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Dynamika odtwarzania wzorcéw

(]

dla ustalonych wag W w chwili t = 0 doprowadzamy sygnat
wejsciowy y(0) = x
w kolejnym kroku t aktualizowane sg stany neuronéw

yi(t+1) = sgn (Zw;,-y,-(t)) i=1....n

proces asynchroniczny - w chwili t aktualizowane jest wyjscie
pojedynczego (losowo wybranego) neuronu, jego wyjscie zalezy od
stanu neurondw z poprzedniego kroku

stan stacjonarny - stan, w ktérym proces odtwarzania
zatrzymuje sie (atraktor), minimum lokalne funkcji energii, brak
zmian wyj$¢ przy petnym cyklu

y(t+1) =y(1)

asynchroniczno$¢ minimalizuje wystepowanie cykli i sie¢ zbiega do
atraktora punktowego
autoasocjacja - wyjscie odtwarza pewien wzorzec wejsciowy X
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Minimalizacja energii

Dla sieci o symetrycznych wagach taka dynamika prowadzi do
minimalizacji funkcji energii

E=— ) wyy— Zbi)/i

iji<j

gdzie b; wyraz wolny (b; = wp; mozna wtaczy¢ do wektora wag)

Zmiana energii w czasie odtwarzania jest ujemna (energia nie
roénie)
AE = —Ay; Y wiyj = —Ay;l;
J

@ jezeli [; > 0 to y; osigga stan +1i Ay; > 0
@ jesli [; < 0 to y; osigga stan —1i Ay; <0

Kazda zmiana stanu neuronu moze tylko obnizy¢ energie sieci

Sieci Neuronowe



Atraktory

Dynamika: ruch po hiperpowierzchni energii, zaleznej od
potencjatéw neurondw, az do osiagniecia lokalnego minimum na
takiej powierzchni.

Portret fazowy uktadu dynamicznego sieci rekurencyjnej o
potaczeniach symetrycznych: linie ekwipotencjalne i kierunki zmian
potencjatu w trakcie uczenia

rys: 0l8Sl i dyskretne {—1, 41} to ruch po wierzchotkach hiperkostki
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Przyktad: 3 neurony

energy

35

3.0

E=—yviyo —yoy3+ y1y3 — 0.5y;1 — 0.5y, — 0.5y3

Rys: Rojas, Neuroal Netowrks
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Przyktad: 3 neurony

energy

25

e DY st -

E = y1y> + yay3 — y1y3 + 0.5y1 + 0.5y — 0.5y3

Rys: Rojas, Neuroal Netowrks
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Zastosowanie praktyczne

Pamie¢ asocjacyjna

e odtwarzanie wzorcéw, przy prezentacji wektora wejsciowego
x; odpowiedzig sieci bedzie jeden z zapamietanych wzorcéw
X1,yeen,y XP

@ korekcja, odtwarzany jest wzorzec najbardziej ,, podobny” do
sygnatu wejsciowego.

@ uzupetnianie wzorca: prezentowany jest fragment wzorca
(ciag pierwszych bitéw) a siec odtwarza pozostate (stany
poczatkowych bitéw sie nie zmieniaja)

Rozwigzywanie probleméw optymalizacyjnych - odpowiednia
konstrukcja sieci i funkcji energii pozwala rozwigzywac problemy
optymalizacyjne, takze NP-trudne

@ problem komiwojazera,

gospodarowanie zasobami,

optymalizacja potaczen w centralach telefonicznych,

o
o
@ rozmieszczanie uktadéw scalonych,
o

rozwigzywanie probleméw programowania liniowego i nieliniowego
azy P P %ieci euronowe g g 12



Pamiec asocjacyjna
@ pamie¢ autoasocjacyjna - skojarzenie tego samego obiektu
(model Hopfielda)

@ pamie¢ heteroasoscjacyjna - skojarzone s dwa rézne obiekty
(dla a sie¢ odpowiada b), np. BAM, sie¢ Hamminga

Pamie¢ asocjacyjna vs. RAM

o adresowanie kontekstowe - odtworzony wzorzec uzyskiwany
jest na podstawie odlegtosci (podobienstwa) od
zapamietanego wzorca

@ pamieé rozproszona - brak wyraznie okreslonego miejsca
przechowywania wzorca

@ lokalne uszkodzenie nie powinno catkowicie blokowac
mozliwosci odczytu

Sieci Neuronowe 13



Odlegtos¢ Hamminga

Pamie¢ asocjacyjna bedzie odtwarzaé wektory zapamietane
najblizsze wzgledem wektora wejSciowego - dla standéw binarnych
zgodnie z odlegtoscia Hamminga

Odlegtos¢ Hamminga - liczba rézniagcych sie bitéw
e dla wielkosci binarnych x;, y; = {0, 1}
d(x,y) =Y [x (1—yi) + (1= x) yi]
i1

e dla wartosci bipolarnych x;, y; = {+1, —1}

(xy) =75 (n— EX:M)

Sieci Neuronowe 14



Uczenie pamiegci asocjacyjne;j

Dla pojedynczego wzorca x sie¢ powinna odtwarzaé sygnat

wejsciowy
n
(f)
j=1

1
Wi ~ XiXj; NP, Wi = = XX reguta Hebba
n

 (f00m) -2 (£7) -2 (£5) -

wystarczy zazadaé by:

Sieci Neuronowe 15



Uczenie pamiegci asocjacyjne;j

Dla wielu wzorcéw x(7), i = 1,..., p korzystamy z reguty Hebba

usredniajac:

L& (k) (k)
WU:;k;]_X’ X_[

W praktyce stosuje sie czesto metode iteracyjna.
Adaptacja przy prezentacji k-tego wektora x(K)

Awg =xx9 dla ij=1,...n
Ab; = x; dla i=1,...,n

Sieci Neuronowe
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Przyktady dziatania

odtwarzanie niekompletnych lub
zaszumionych danych

Sieci Neuronowe 17



Stabilnos¢ pamieci
Stabilno$¢ dziatania wymaga
N N
sgn (Z Winj(/)> = sgn (Ib Z Xi(k)xj(k))g(/)> = Xi(l)
=0 j=0 k=1
co mozna zapisac
VIR SRS NONON0 ()
sgn | x; +N.Z(:”§:,Xi X" X = sgn (x,. —l—C)
J:

gdzie C nazywamy przestuchem

Stabilno$¢ osiagamy gdy sktadnik przestuchu C jest na tyle maty
aby nie zmienié znaku x,.(l), tzn. |C| < \x,.(I)]

Sieci Neuronowe



Pojemnos$¢ modelu

Pojemnos¢ okresla maksymalng liczbe odtwarzanych wzorcéw
przy okreslonym poziomie bfedu

2N mozliwych stanéw sieci binarnej ztozonej z N neuronéw
gdy iloé¢ wzorcdw przekracza pojemnoéé to sie¢ uogdlnia,
minima lokalne nie odwzorowuja wéwczas doktadnie wzorcéw
wejéciowych

zbyt wiele wzorcédw = chaos, zapominanie, zwiekszajac liczbe
wzorcow rosnie prawdopodobienstwo przektaman

pojemno$¢ pamieci: dla uczenia reguta Hebba liczba
poprawnie pamietanych losowych wzorcéw przy
prawdopodobienstwie btedu 0.37% wynosi 0.138 - n wzorcéw
(czyli 0.138 - n? bitéw)

mata efektywnoé¢, bo iloé¢ potrzebnych wag O(n?) o
wartosciach rzeczywistych

metoda rzutowania pozwala uzyskaé pojemnos¢ maksymalna
n—1 (dla wzorcéw nieéal_ein%/ch liniowo)

ieci Neuronowe 19



Stany fatszywe

W sieci moga pojawial sie stany fatszywe lub przektamania pamieci

o funkcja energii jest symetryczna wzgledem polaryzacji
(negatywy stanéw o tej samej energii)

@ wystepuje mieszanie réznych sktadowych zapamietanych
wzorcdw i tworzenie stabilnego zmieszanego stanu

@ przy przepetnieniu pamieci powstajg posrednie minima lokalne
nie odpowiadajace zadnemu wzorcowi zapamietanemu

Sieci Neuronowe 20



Metoda rzutowania

Zaktadamy, ze kazdy wzorzec x podany na wejécie generuje
natychmiastowo na wyjsciu sieci stan ustalony x

W-X=X = W=X-X"
gdzie X = [x(1), ..., x(P)]

Dla x(7) liniowo niezaleznych mozemy zastgpi¢ psudoinwersje
macierzy n X p inwersja macierzy p X p

W=X-X"=X(X"-X) " X7

Mozliwe tez wyznaczenie W w sposéb iteracyjny podczas
jednokrotnej prezentacji wzorcéw uczacych i =1,..., p bez
koniecznosci wyznaczania macierzy odwrotnej

(W(,-_1>x(,-> _ x(f)) (W(i—nx(f) _ x(f)) T

() — wli-D
W = W =Ly T = (x0) WO D

gdZie W(O) = 0 Sieci Neuronowe
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Metoda rzutowania A

Gradientowa odmiana metody rzutowania

W+ W+ 1 [x(i) — Wx(i)] (x(i))T

n

@ 7 stafa uczenia zazwyczaj z przedziatu [0.7 — 0.9]

@ wymaga wielokrotnej prezentacji wzorcéw az do uzyskania
zbieznosci, np. gdy zmiana wartosci wag nie przekracza
pewnego progu tolerancji €

@ metoda rzutowania i rzutowania A zapewniaja wieksza
pojemno$¢ w stosunku do uczenia reguta Hebba, maksymalna
liczba zapamietanych wzorcéow n —1

Sieci Neuronowe 22



Zastosowanie w problemach optymaliacyjnych

@ jezeli optymalizowana funkcja kosztu (z warunkami) moze
zostaé zapisana w postaci funkcji energii Hopfielda to istnieje
sie¢ Hopfielda, ktérej stany stabilne odpowiadaja rozwigzaniu
problemu optymalizacji

@ dynamika odtwarzania minimalizuje energie powodujac
zmniejszenie wartosci funkcji kosztu przy zachowaniu
warunkéw optymalizacji

@ warunki optymalizacji sg ,zaszyte” w wagach sieci

@ problemy NP-trudne - np. problem komiwojazera

Sieci Neuronowe 23



Optymalizacja - problem komiwojazera

Problem komiwojazera: znalez¢ najkrotszg droga pomiedzy N

miastami.

6 Kolejnosé¢

123456

100000
000001
010000
000100
000010
001000

7]
SN U s W —

! . I T s .
Problem NP-trudny, 2N—N wszystkich mozliwosci
o sie¢ zawierajaca N? neuronéw unipolarnych ciagtych
@ stan neuronu yj, = 1 oznacza, ze miasto / zostato odwiedzone
w kolejnosci «

@ numer miasta i,j=1,2,..., N,
kolejnos$¢ odwiedzin &, p=1,..., N

Sieci Neuronowe 24



Przyktad: problem komiwojazera

Ogdlna postaé funkcji energii

1
E= ) Z Z Wi, kBYiaYkp
i#k a#pB

Jak dobraé W?

Sieci Neuronowe
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Dobér wag
Kara za powtérne odwiedzenie miasta

A
E = ) Yo Y viayi

e

Kara za rozdwojenie komiwojazera (odwiedzenie dwéch miejsc w tym

samym czasie)
B
E, = 5 Y Y ViaYka
iZk &

Kara za wzbudzenie wigkszej liczby neurondéw niz N

2
C
E3 = 5 (2)%4 - N)

i
Czynnik promujacy najkrdtsza trase

_b

Ey >

Y ) diyia (Yka—1 + Yikat1)
iZk «

Sieci Neuronowe 26



Dobér wag

Catkowita energia
E=E+E+E+E
stad wagi sieci
Wigkp = —A(1—30ug) ik — B(1—0ik) 6ap — C
—Ddix (1 = 8ik) (Sa—1,6 + Gar1,p)

oraz wartosci progowe CN
Delta Kroneckera §jj = 1dlai=jorazd;=0dlaj#j
Wartosci A, B, C, D dobierane heurystycznie, np.

A=B=C=500i C=200

Sieci Neuronowe
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Sie¢ Hamminga

w@

MAXNET
wm

w®

Sieci Neuronowe
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Sie¢ Hamminga

3 warstwowa sie¢ - rozszerzenie sieci Hopefielda

realizuje pamie¢ heteroasocjacyjna:

“s . N ws . M
wejscie x € {—1, +1}", wyjsciay € {—1, +1}
wyjSciem jest zapamietany wzorzec o najmniejszej odlegtosci
Hamminga wzgledem wektora wejsciowego
warstwa MAXNET (warstwa pamieci) ze sprzezeniami
zwrotnymi, potaczenia kazdy z kazdym,

e rozmiar réwny liczbie wzorcéw do zapamietania p, pojedynczy

neuron jest prototypem zapamietanego wzorca

e w drodze iteracyjnego procesu wybierany jest neuron zwyciezca
(WTA) reagujacy na wzorzec wejsciowy

Sieci Neuronowe 29



Dziatanie sieci Hamminga

1. podanie stanu x na wejscie, zainicjowanie warstwy MAXNET

2. proces iteracyjny w warstwie MAXNET trwa dopdki wszystkie
jednostki oprécz jednej osiggna stan 0.
Neuron niezerowy reprezentuje klase wektora

3. wytworzenie odpowiedzi sieci y na podstawie sygnatu
zwyciezcy

W

MAXNET
Wi

[ é d
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Dobér wag

1. wagi warstwy pierwszej odpowiadajg sygnatom wejSciowym

(1) _ % w_N
WI_] - Tv i0 Ey I = 11 yp
2. wagi warstwy wyjSciowe] koduja sygnaty wyjsciowe
3 i
Wis-):yj(), i=1...,p

3. warstwa MAXNET

e pofaczenia zwrotne do tych samych neuronéw maja charakter
pobudzajacy

o pofaczenia miedzy réznymi neuronami inhibicyjne (hamujace)
1
—— < W( m) <0
-1
gdzie p - liczba wzorcéw. Wagi powinny sie rézni¢ aby

zapewni¢ bezwzgledng zbieznosc.
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Dziatanie sieci Hamminga

Pierwsza warstwa wyznacza odlegtos¢ Hamminaga od podanego
wzorca x do wszystkich zapamietanych wzorcéw wejsciowych x()

N
YD = 3wl x,+w,o—2<N+2x}’)xJ->
=1 =1

Rekurencyjny proces wytaniania zwyciezcy warstwy MAXNET

P
k)= f | Y wy ™ yilk— 1))
=1
gdzie funkcja wyjsciowa (ReLU)

_Jy dla y>0
f(y){o da y<0

Sygnat zwycieskiego neuronu odtwarza na wyjéciu wektor y najblizszy
x wzgledem odlegtosci Hamminga

Sieci Neuronowe 32



Hamming vs Hopfield

pojemno$¢ sieci Hamminga = liczba neuronéw MAXNET
ilo§¢ wag Nx p+p>+px M

dla N = M mozliwa realizacja pamieci autoasocjacyjne;j
ilos¢ wag 2N x p + p?

dla sieci Hopfielda iloé¢ wag N?

dla p < N sie¢ Hamminga potrzebuje o wiele mniej wag do
osiggniecia takiej samej pojemnosci

w sieci Hamminga nie wystepuja stany fatszywe

Sieci Neuronowe 33



Sie¢ BAM

Bidirectional Associative Memory (BAM) - uogdlnienie sieci
Hopfielda na dwuwarstwowa sie¢ rekurencyjna (Kasko)

Wejscie
dla x —

2 Wejscie
< dla y

Sieci Neuronowe
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BAM

@ przeptyw sygnatu w dwdch kierunkach

@ praca synchroniczna lub asynchroniczna

e aktywacje f(x) typu skokowego (binarne lub bipolarne)
@ W rzeczywista, niesymetryczna

o koduje pary wektoréw x;,y; - pamieé heteroasocjacyjna

1

Wejscie

2 Wejscie
dla x < dla y

Sieci Neuronowe 35



Dziatanie BAM - zapamietywanie

Trening: ustalenie wag warto$ciami macierzy korelacji
o or
W = in yi
i=1

Dla wejs¢ bipolarnych x;, y; € {—1, +1} otrzymujemy uczenie
hebbowskie - sygnaty o tym samym znaku maja wage
wzmacniajaca, o przeciwnym - hamujaca

Przyktad:

Ay = (101010)
Ay = (111000)

By = (1100) X1

N (1,-1,1,-1,1,-1) (1,1,-1,-1)
B, = (1010) Xa

y1=
(1,1,1,-1,-1,-1) yp=(1,-1,1,-1)

W:xlTy1+x2Ty2:

11 -1 -1 1 -1 1 -1 2 0 0 -2
111 1 1 -1 1 -1 0 2 2 0

B 101 -1 -1 1 -1 1 -1 2 0 0 -2
=l 1 1 1 1 |t 11 11 2 0 o 2
101 -1 -1 101 11 o 2 -2 o0
1111 101 11 2 0 o0 2

Sieci Neuronowe
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Dziatanie BAM - odtwaranie

Odtwarzanie sygnatu

f(xgW) =y1 — f(yiWT)=x; — ...
= W) =yx —  FysWT) =x,

generuje dwa stabilne wzorce xj i yx
Funkcja aktywacji progowa

1, x>0
f(X):{ 0, x<0

Funkcja energii

_ T
Ek = —kayk
Przyktad:
AW = (4,2,-2,-4) — (1,1,0,0) = B; E; =6
AW = (4,-2,2,—-4) — (1,0,1,0) = B, Ey=—-6

gdy zaburzymy 1 bit w Aj
(0,1,1,0,0,0)W = (2,-2,2,—-2) — (1,0,1,0) = B, poczatkowa energia E = —4

Sieci Neuronowe
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Przyktad

asynchroniczny BAM
wzorce zapamietane:
(SE) (MV) (G.N)
wejscie 10 x 14 = 140
wyjécie 9 x 12 = 108
wzorzec poczatkowy (S,E)
z 40% szumem (99
odwrécone bity)

Fig. 1. Asynchronous BAM recall. Appr
Ity 4. FieldF,

Kosko (1987) Adaptive bidirectional associative memories”
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Pojemnos¢ BAM

Pojemnos¢ sieci
p < min(n, m)

a2 Ap4 0P 6 xp3

Przyktadowe wyniki dla n = 25, m = 9 i losowych wzorcéw ze
$rednia odlegtoscia 11
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