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Sieci Neuronowe

Wyktad 6
Sieci pamieci skojarzeniowey:
sieci Hamminga, sieci Hintona, sieci BAM

wykilad przygotowany na podstawie.
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Pamieé skojarzeniowa

Pamie¢ skojarzeniowa (asocjacyjna) jest jednym z podstawowych
atrybutow ludzkiego mézgu.

Ma dwie istotne cechy:

— informacje zarejestrowane w pamieci asocjacyjnej mogq by¢ dostepne
poprzez podanie na wejsciu systemu informacji skojarzonej,
selekcjonujacej jedng z zapamietanych wiadomosci na drodze asocjacji.

— slad pamieciowy, zwany engramem, nie ma w pamieci asocjacyjnej
scislej lokalizacji, kazda zarejestrowana informacja zlokalizowana jest w
Istocie w caftef pamieci, na zasadzie kolektywnego dziatania wszystkich
jej elementow. Taka technika zapisu informacji nazywa sie holologiczna.
Jej fizycznym przyktadem jest hologram.
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Pamieé skojarzeniowa

Istnieje mozliwosc realizacji pamieci asocjacyjnej przy pomocy sieci
neuronowej.

Omowimy przyktady:
sieci Hamminga, sieci Hintona, sieci BAM
Nb. klasyczne systemy obliczeniowe, bazy danych czy systemy

ekspertowe selekcjonujg zapamietane informacje na drodze dostepu
adresowego.
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Odlegtos¢ Hamminga

Zadaniem pamieci associacyjnej jest zapamietanie wzorcow wejsciowych
(uczacych) w taki sposob, aby w trybie odtwarzania przy prezentac;i
nowego wzorca uktad mogt wygenerowac odpowiedz, ktora bedzie
odpowiadac jednemu z zapamietanych wczesniej wzorcow, potozonemu
najblizej probki testujgce.

Najczescie] uzywang miarg odlegtosci miedzy zbiorami w przypadku
pamieci asocjacyjnej jest miara Hamminga.
Dla wielkosci binarnych 0,1 odlegtos¢ Hamminga dwoch wektorow

Y=Y Yo YalT 5 XE[Xgu X, X ]

definiuje sie w postaci

dy =2 [x (1-y;) + (1-x) ;]
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Odlegto$¢ Hamminga

Miara Hamminga jest rowna zeru jedynie wowczas gdy y=x.

W przeciwnym przypadku jest ona réwna liczbie bitow o ktore roznig sie
oba wektory.

Uczenie (training) sieci neuronowej do petnienia funkcji pamieci
asocjacyjnej ma za zadanie taki dobor wag W;, poszczegotnych
neurondw, aby na etapie odtwarzania sieC byta zdolna odnalez¢ zbior
danych, najblizszych w sensie miary Hamminga, wektorowi testowemu.

Proces uczenia sieci ksztaltuje obszary przyciggania (atrakcji)
poszczegodlnych punktow rownowagi, odpowiadajgcych danym
uczgcym. W przypadku pamieci autoasocjacyjnej wystepuje wektor
uczacy x lub zbior tych wektorow, ktére w wyniku przeprowadzonego
uczenia sieci ustalajg potozenia poszczegolnych atraktorow.
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Sie¢ Hamminga

Sie¢ Hamminga jest trojwarstwowg struktura rekurencyjng, bedaca
rozwinieciem sieci Hopfielda. Jej zasada dziatania jako klasyfikatora
wektorowego polega na minimalizacji odlegtosci Hamminga wektora
testowego podanego na wejscie sieci od wektorow reprezentujgcych
wzorce uczgce, zakodowane w strukturze sieci.

v warstwa pierwsza jest jednokierunkowa z przeptywem sygnatéw od
wejscia do wyjscia i ustalonymi wartosciami wag

v warstwe drugg tzw. MAXNET stanowig neurony potgczone
sprzezeniem zwrotnym kazdy z kazdym, przy czym w odroznieniu od
struktury Hopfielda istnieje niezerowe sprzezenie neuronu z wtasnym
wyjsciem

v warstwa wyjsciowa jednokierunkowa reprezentuje wektor wyjsciowy

stowarzyszony z wektorem wejsciowym, wagi neuronow tej warstwy
sg ustalone w zaleznosci od tego wektora.
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Sie¢ Hamminga

S
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Sie¢ Hamminga

W dziataniu sieci mozna wyrozni¢ dwie fazy:

— w fazie pierwszej na wejsciu sieci jest prezentowany N-
elementowy wektor x. Czas prezentacji wektora musi byc dostatecznie
dtugi aby neurony warstwy pierwszej uzyskaty ustalone wartosci
synatow wyjsciowych, initializujgce stan poczatkowy neurondéw warstwy
drugiej.

— w fazie drugiej waktor x jest usuwany i rozpoczyna sie proces
iteracyjny w warstwie MAXNET. Trwa on do chwili az wszystkie
neurony w wyjatkiem jednego osiegng stan zerowy. Neuron o

niezerowym sygnale wyjsciowym reprezentuje klase do ktorej nalezy
wektor wejsciowy.
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Sie¢ Hamminga

Neurony warstwy pierwszej okreslajg odlegtos¢ Hamminga pomiedzy
aktualnie podanym wektorem wejsciowym x a kazdym z p zakodowanych
wektoréw wzorcowych x( .

Neurony w warstwie MAXNET wykrywajg wektor o najmniejszej
odlegtosci Hamminga, okreslajgc w ten sposob klase, do ktorej nalezy
dany wektor wyjsciowy Xx.

Wagi neuronow warstwy wyjsciowej odtwarzajg wektor stowarzyszony z
danym wektorem wejsciowym. Przy p wektorach w warstwie pierwszej
pojemnosc¢ pamieci Hamminga jest rowna p, gdyz kazdy neuron
reprezentuje klase. Jezeli liczba zapamietanych wzorcow m jest
mniejsza niz p, zaktada sie ze pozostate p-m wzorcow sg zerowe.
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Sie¢ Hamminga

Initializacja wag sieci jest bardzo prosta. Wagi warstwy pierwszej
reprezentujg kolejne wektory wzorcowe x(); stad

W, (0 = x,0
Podobnie wagi neurondow warstwy wyjsciowej reprezentujg kolejne
wektory wzorcowe y; ), stowarzyszone z x;)

W,@ =y
W przypadku neuronow w warstwie MAXNET, initializacja wag sieci ma

za zadanie wzmocni¢ wiasny sygnat neuronu i ostabi¢ pozostate. Stad
przyjmuje sie

VVii (m) =1

oraz

- 1(p-1) <W; (M <0
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Sie¢ Hamminga

Dla zapewnienia bezwglednej zbieznosci algorytmu wagi W;{™ powinny
sie rézni¢ miedzy sobg. Orginalne rozwigzanie Lippmanna

Wi =-1/(p-1) + &

przy czym & jest wartoscig losowg o dostatecznie matej amplitudzie.

Na podstawie licznych badan eksperymentalnych wykazano ze sieC
rekurencyjna Hamminga daje lepsze rezultaty niz sie¢ Hopfielda, w
szczegolnosci dla przypadkow , w ktorych wektory stowarzyszone

X iy sg losowe.

Wazna zaleta sieci Hamminga jest duza oszczednosc potgczen wagowych
miedzy neuronami.
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Sieé¢ Hintona

Rozwazmy sie¢ o dwoch warstwach z petnym (“kazdy z kazdym”) schematem
potgczen elementow pierwszej warstwy z elementami drugiej warstwy.

— Niech sygnaty wejsciowe podane do pierwszej warstwy tworzg wektor X, a
sygnaty wyjsciowe, powstajgce na wyjsciach drugiej warstwy, tworzg wektor Y.

— Pierwsza warstwa nie bedzie prawie uczestniczyta procesie przetwarzania
informaciji i bedzie petnita raczej funkcje elementu normalizujgcego sygnaty.

— Sens dziatania sieci polega na odpowiednim doborze wag o) , gdyz w nich
zawieracC sie musi cala wiedza systemu. Wiedza ta pochodzi od ciggu uczgcego
U, ktérego struktura moze by¢ rozwazana jako cigg podlegajgcych skojarzeniu
par wektorow: wejsciowego X i wyjsciowego Y.

Zapiszmy ten cigg w nastepujacy sposob:

U={<XM, YO > <X@ YO> .. <XN, YN >}
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Sieé¢ Hintona

A

—

,kazdy z kazdym” schemat potgczen

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 13 19/11/08



Sieci Neuronowe - Rok III - kierunek IS w IFAiIS UJ —2008/2009

Sieé¢ Hintona

Zaktadamy, ze sieC podlega uczeniu metodg Hebba:

o0k = Ok + xRy (K)

Dla catej macierzy wag W obowigzuje zatem rekurencyjna reguta

Wik 1) = WK + 1 XK [Y )T

po wykonaniu wszystkich N krokow uczenia mamy macierz wag W
okreslong wzorem

N
W = 3 X YT
k=1

Powyzszy wzor jest prawdziwy pod warunkiem, ze wszystkie wagi w sieci przed
rozpoczeciem uczenia byty zerowe ( W(Y) = 0 ) oraz przy zatozeniu, ze n = 1.
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Sieé¢ Hintona

Asocjacyjne i pamieciowe wtasnosci omowionej sieci mogg byc¢ prosto
wykazane przy zatozeniu, ze wektory wejsciowe (wywotujgce
skojarzenia) bedg ortonormalne, to znaczy

1 gdy i5
X0 [ X0 T =
0 gdy i#]
W takim przypadku, mozna precyzyjnie obliczy¢
Y =W X0 = ZN X (k) [ Y (k) ]T X () pomocniczo:
i X0 [ X0 T = 1
Zgodnie z zasadami rachunku macierzowego XX [XOTYR=0
Y =2 XK [ YK ]TX0= éi X(K) [ Xk T YO ke

co mozna tatwo przeksztatci¢ do postaci

Y = X0 [ X0 ]TYO+ 2 X6 [ XO]T YK
co mozna zapisac jako
Y =Y0)
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Sieé¢ Hintona

Sie¢ Hintona po nauczeniu metodg Hebba, pobudzona sygnatem X0,
odtwarza na swoim wyjsciu doktadnie skojarzony z tym sygnatem
(podczas uczenia) sygnat wyjsciowy Y0,

Opisany wynik polegajacy na idealnym odtwarzaniu przez siec
zapamietanych informacji — jest interesujacy, ale ma raczej akademickie
znaczenie, poniewaz warunek ortonormalnosci jest trudny do zachowania.

Dalsze analizy sieci Hintona wykazaty ze mozna go znacznie ostabic, bez
utraty mozliwosci sensownego korzystania z pracy sieci.
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Ogdlne wiasnosci sieci Hintona

Podstawowe sg prace Kohonena (1981), ktory rozpatrywat wtasnosci
sieci autoasocjacyjnych i uzyskat bardzo ogolne wyniki, pozwalajgce
okresli¢ warunki zapamietywania i poprawnego odtwarzania informacji
rejestrowanych przez sieC asocjacyjna.

Rozwazamy sie¢ jednowarstwowg o n-wejsciach i k-wyjsciach (liczba
wyjs¢ jest identyczna z liczbg neurondw w sieci).

Do kazdego neuronu doprowadzone sg wszystkie sygnaty wejsciowe,
tworzace wektor X = <x,, X,, ...., X, > oraz sygnatf. (gdzie i jest
numerem neuronu), bedacy “wymuszeniem” powodujgcym okreslone
zachowanie sie sieci podczas procesu uczenia.
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Ogdlne wiasnosci sieci Hintona

Sygnat wyjsciowy z neuronu 0 numerze i, wyznaczy¢ mozna z rownania

i =X o; X+

zas proces uczenia prowadzony wedtug zmodyfikowanego algorytmu
Hebba opisuje

didt o; =n fx

Podane zaleznosci dotyczg wszystkich neuronoéw i mogg by¢ zapisane w
formie

Y=WX+F
d/dt W =n F XT

Rozwigzanie powyzszego rownania, przy zatozeniu ze X i F pozostajg
niezmienne, ma postac

W(t) = ntF XT
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Ogdlne wiasnosci sieci Hintona

Proces uczenia polegajacy na prezentacji ciggu uczacego ztozonego z par
wektoréw X&) i F&)

U={<X, F> <X@ F@> _ ... , < XN) F(N) > 1

przy czym zakladamy, ze kazda para < X&), Fk) > prezentowana jest sieci w ciggu
odcinka czasu t=1/n .
Po petnym cyklu nauczania macierz wag W wyraza sie wzorem

W=Z XK (FK)T

Po zakonhczeniu procesu uczenia, sygnaty wymuszajgce nie wystepujg ( F=0 ),
natomiast sygnaty wyjsciowe z sieci sg uwarunkowane wytacznie przez jej sygnaty
wejsciowe:

Y=WX

Oczekujemy, ze sygnaty te bedg zblizone do narzucanych w trakcie procesu
uczenia, ale pewnosc ze tak bedzie mamy tylko dla ortonormalnych sygnalow X®),
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Ogdlne wiasnosci sieci Hintona

Rozwazmy sytuacje o tagodniejszych wymaganiach odnosnie struktury
sygnatow X&) w trakcie procesu uczenia.

Przy X® liniowo niezaleznych mozemy zapisa¢ wynikowag macierz wag po
zakonczeniu procesu uczenia jako

W = F" (XT Xy X7

gdzie przez F" i X" oznaczono zagregowane do postaci macierzowej
wektory wystepujgce w ciggu uczacym. Ich budowa jest nastepujaca.

F=[FOF@ .. FNT, X =[XMX@2 .. XN

Jesli jednak wektory X®) nie sg liniowo niezalezne to wowczas macierz
wag W moze byC¢ wyznaczona w postaci

W = F X™|, gdzie macierz X* jest sprzezona hermitowsko do X'.

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 20 19/11/08



Sieci Neuronowe - Rok III - kierunek IS w IFAiIS UJ —2008/2009

Ogdlne wiasnosci sieci Hintona

Tak wiec sieC po nauczeniu rejestruje w swojej pamieci korelacyjne
zwigzki miedzy sygnatem wejsciowym X i wymuszajgcym F. Brak liniowej
niezaleznosci powoduje, ze zamiast idealnej macierzy korelacji
uzyskujemy jej optymalng

(w sensie sredniokwadratowym) aproksymacje.

Rozwazmy wazny z praktycznego punktu widzenia przypadek szczegolny
F*=X*, wowczas

W = F* F*

| operacja wykonywana przez sie¢ nazywana jest ortogonalng projekcja, a
jej interpretacja jest nastepujaca:
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Ogdlne wiasnosci sieci Hintona

Dane w ciggu uczacym N wektoréw F® rozpina w k-wymiarowej
przestrzeni pewna podprzestrzen liniowa L. Kazdy konkretny wektor F
moze byc¢ wtedy poddany rzutowaniu na te podprzestrzen, w wyniku czego
moze bycC roztozony na sume dwoch wektorow

F=F_+Fq

gdzie

FL=F*F*+F

jest efektem rzutowania wektora F na podprzestrzen L, a wektor F; moze
by¢ traktowany jako residuum, zaleznie od interpretacji jest to albo “wektor
btedow” (jezeli celem jest optymalne wykonanie rzutowania) albo “wektor
nowosci” (jezeli celem jest ma by¢ wykrycie rozbieznosci pomiedzy
sygnatem aktualnie pojawiajgcym sie na wejsciu sieci, a wektorami
zapamietanymi w trakcie procesu uczenia.
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Dwukierunkowa pamieé autoasocjacy jna

Rozwinieciem omowionych koncepcji Hopfielda i Hintona jest
BAM - Bidirectional Associative Memory
czyli dwukierunkowa pamiec¢ skojarzeniowa.

Sie¢ BAM jest czesciowo oparta na koncepciji sieci ART, gdyz kluczem jej
dziatania jest wzajemne oddziatywanie sygnatow wejsciowych i
wyjsciowych w zamknietej petli sprzezenia zwrotnego. Jednak cechy sieci
BAM s3a na tyle odmienne od sieci ART, ze na ogol rozwaza sie je
oddzielnie.
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Dwukierunkowa pamiec autoasocjacyjna

W sieci BAM wystepujg dwa wektory sygnatdw, oznaczane zwykle jako

X (XeR"Y)i Y (Y e R").

Zadaniem sieci jest przyjecie w trakcie procesu uczenia i zarejestrowanie
(w postaci wag w;) zaleznosci pomigdzy wejsciem X i wyjsciem Y.

Wykorzystywany jest cigg uczacy postaci

U={<XN YN> <X YO > . < XN, YN >

w taki sposob, aby po ponownym pojawieniu sie pewnego konkretnego
wektora X® (albo wektora podobnego - sie¢ jest asocjacyjna, czyli jest w
stanie uogolnia¢ swoje doswiadczenia) sie¢ odtwarzata na swoim wyjsciu
wektor Y zapamietany jako skojarzony z danym X.
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Dwukierunkowa pamieé autoasocjacy jna

Wektor X podawany jest na wejscia wszystkich neuronow wejsciowej
warstwy sieci, ktora jest potgczona z warstwg wyjsciowg w taki sposob, ze
wspotczynniki wagowe tworzg macierz W o wymiarach [n x m].

W wyniku przejscia sygnatow Xx,e X przez neurony wyjsciowej warstwy
powstaje wektor Y, ktorego sktadowe otrzymuje sie wedtug znanej
zaleznosci:

Yi= 0 (2w X )

gdzie ¢ jest nieliniowg funkcjg wigzaca wejscie z wyjsciem w
pojedynczym neuronie.
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Dwukierunkowa pamieé autoasocjacy jna

Zaleznosc tg mozna zapisac w formie wektorowej

Y =® (W X)

gdzie W jest macierzg wag wyjsciowej warstwy sieci, Y jest wektorem
wyjsciowym drugiej warstwy sieci, a ®@ jest wielowymiarowym nieliniowym
odwzorowaniem @: R" = R" stanowigcym formalny agregat odwzorowan
realizowanych skalarnie przez funkcje ¢, ktore zwykle przyjmowane sg w
postaci funkcji progowej albo sigmoidalnej logistycznej

¢(e) = 1/ (1+ exp(-pe))
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Dwukierunkowa pamiec autoasocjacyjna

W dalszej dyskusji bedziemy rozwazac tylko model funkcji progowe;j.
Wynikiem takiego zatozenia jest fakt, ze wszystkie sygnaty sieci sg
bipolarne, tzn.

x, € {1-, 1} orazy, e {1-, 1}

Ma to dosc istotny wptyw na zachowanie sieci, ktérego sledzenie jest
dzieki temu fatwiejsze niz w przypadku sygnatow przyjmujgcych (jak to
typowo sie zaktada dla innych sieci) wartosci O i 1.

Dodatkowym zatozeniem jest przypisanie elementom wfasnosci
‘histerezy”. Objawia sie to pewna “niechecig” kazdego neuronu
do zmiany stanu.
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Dwukierunkowa pamieé autoasocjacy jna

Przy zatozeniu, ze funkcja ¢ ma postac progowqg oznaczac to bedzie, ze
przejscie od wartosci —1 do +1 lub na odwroét musi by¢ kazdorazowo
wymuszone wyraznie dodatnim lub ujemnym sygnatem wejsciowym. Jesli
wazona suma sygnatow wejsciowych, docierajgcych do okreslonego
neuronu, ma wartosc¢ 0, wowczas element ten utrzymuje taki sam sygnat
wyjSciowy, jaki miat poprzednio.

1 gdy Zw;x(t)>0

y.(t+1) =<vyi(t) gdy 2 Wi X t) =0
-1 gdy Zw;x(t) <0
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Dwukierunkowa pamiec autoasocjacyjna

Wektor Y w sieci BAM zostaje skierowany na wejscie pierwszej warstwy
tworzac sprzezenie zwrotne, w ktorym wykorzystywana jest ta sama
macierz \W

X = (WTY)

Sie¢ BAM ma bardziej regularna budowe, niz zwykle sieci Hopfielda czy
Hintona.

Jest ponadto tworem czysto technicznym, trudno bowiem uznac za
prawdziwy biologicznie proces uczenia utrzymujacy stale scistg zgodnosc¢
wartosci pewnych wag synaptycznych w ustalonych parach neuronow.

Dzieki obecnosci w sieci BAM sprzezenia zwrotnego mozliwe sg w nigj
wewnetrzne obiegi sygnatow, podobnie jak w sieci Hopfielda. Sie¢ po
podaniu sygnatu wejsciowego X zostaje pobudzona i poszukuje stanu
rownowagi, ktéry osigga ‘przypomniawszy sobie” odpowiedni sygnat Y.
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Schemat sieci BAM

- y3
> y2

v

\ 4

v

—>

> yn
—

Ta sama macierz wag W
dla warstw 1->2 | 2->1

v

X1 x2 xn
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Uczenie sieci BAM i przyktad jej dziatania

Uczenie sieci BAM podlega prawu Hebba przy wspotczynniku n=1, zatem po
pokazaniu w ciggu uczacym pary sygnatow < X® Y& > macierz wag W
zostaje zmodyfikowana o sktadnik bedacy macierzg korelacji X®) | Y(&),

Wk+1) = \W(k) + AWK) = Wk) + X(Kk) Y(KT
Po przeprowadzeniu procesu uczenia od poczatku do konca mamy wiec
nastepujacy stan pamieci sieci ( przy zatozeniu ze W) =0 ):

W =2 AWK

Przeanalizujmy prosty przykfad: U ={< X1 Y > < X@) Y@ > < X0O) YE) >}

gdzie

XM =

Y(1) =

~

-1
1

, X(2) =

Y@=

-1
1
-1

- X@)

Y®)

111
-1} AWM =1 1 1 -1 AW®) =
-1

1 -1 -1

1 -
-1

—_— EELN [N
1

1 1 -
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Uczenie sieci BAM i przyktad jej dziatania

Wynikowa macierz ma postac: 113

Majac do dyspozycji gotowa wynikowg macierz wag (czyli zawartoS¢ pamieci
sieci BAM) mozemy przesledzic, jak sie€ dziata podczas odtwarzania
zapamietanych informacji. 1

Niech na wejsciu pojawi sie sygnat: X = 1

Poréwnanie z ciggiem uczacym ujawnia, ze jest to sygnat X() | ktory sieé
powinna pamietac. Obliczmy sygnat Y, jaki wygenerowuje sie¢ na swoim

wyjsciu:
-1-1 3 1 -3 -1
Y = O(WX)= @ -1 3 -1 {1} ) =@ 2]) =]

3 -1 -1 )

Otrzymany wynik jest poprawny, odpowiada doktadnie Y1) | ktéry w procesie
uczenia byt kojarzony z podanym na wejscie sieci wektorem X = X1,
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Uczenie sieci BAM i przyktad jej dziatania

Sie¢ poprawnie odtwarza skojarzone informacje w obu kierunkach.
Rozwazmy przyktad zachowania sieci po podaniu na jej wejscie Y sygnatu
odpowiadajgcego Y=Y
1
) = |-
-1

Siec zachowata sie poprawnie i odtworzyta na wyjsciu X sygnat odpowiadajgcy
X=X,
Podobnie mozna sprawdzié¢ dla wektora X2

5
-3
-3

1413 ) (.,
Y= OWTY)=d(| -1 3 -1 {-1}) =
3 1 - 1

413 ),
Y=0OWTY)=d(] -1 3 -1 {1}) = O (
3 4 )7

Dyskutowane przyktady odpowiadaty sytuacji kiedy podany do sieci wektor X lub
Y nie odpowiada idealnie wektorowi prezentowanemu w trakcie procesu uczenia.
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Dziatanie sieci BAM przy braku zgodnoSci ze wzorcem

W sytuacji, kiedy podany do sieci BAM sygnat X albo Y nie jest idealnie
zgodny z zadnym wzorcem, siec poszukuje poprawnej odpowiedzi w
Sposob iteracyjny.

W wyniku tego pojawia sie pewien (dtuzszy lub krotszy) proces
przejsciowy i po pewnym czasie osiggany jest stan rownowagi,
odpowiadajacy - jak zawsze przy sieciach zawierajgcych sprzezenia
zwrotne — minimum funkcji “energii” sieci.
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Dziatanie sieci BAM przy braku zgodnoSci ze wzorcem

Wartosc¢ funkcji “energii” zwigzana z pojawieniem sie w sieci BAM
sygnatow X i Y wyraza sie wzorem

E(X)Y) =-XTWY
Poniewaz

W =3 AWK

Przeto

E(X)Y) = ZE®W(X)Y) gdzie E® (X)Y)=-XTAWK Y
co uwzgledniajgc fakt, ze
AWK = X(K) YT
mozna przepisac w postaci
EKX)Y) =-XT(X®YKT)Y =- (XTXK) (YT Y)
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Dziatanie sieci BAM przy braku zgodnoSci ze wzorcem

tatwo zauwazy¢, ze sktadnik E® (X,Y) ma tym mniejszg wartosc¢, im
wieksze wartosci majg iloczyny (XT X&) ) oraz (YKTY), te zas osiagaja
maksimum przy X=X® oraz Y=Y&

Jesli jednak na wejsciu sieci pojawi sie sygnat X # X&) dla wszystkich k,
to wowczas w sieci rozpocznie sie proces dynamiczny opisywany w
kolejnych chwilach czasowych t rownaniami iteracyjnymi

Y(t+1)=Dd(W X(7))
X(t+1)=Dd(W Y(t+1))

Przyjmujgc X(0) = X otrzymujemy kolejno Y (1), X(1), Y(2), X(2), ..., Y(i),
X(i), Y(i+1), X(i+1).
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Dziatanie sieci BAM przy braku zgodnoSci ze wzorcem

Rozwazmy, jak sie przy tym zmienia “energia” sieci. Przejscie energii
od wartosci

EG) =-X(3i)TW Y()

do wartosci

E@i+1) = - X(i)T W Y(i+1)

musi zmieniac tgczng energie, co tatwo uzasadnic faktem, ze sktadowe
wektorow X i Y sg bipolarne, przeto zmiana wartosci z E(i) na E(i+1)
moze zajs¢ wytacznie w wyniku zmiany znaku niektorych sktadowych
wektora Y(i+1) w stosunku do Y (i).
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Dziatanie sieci BAM przy braku zgodnoSci ze wzorcem

Z rownania opisujgcego sieC

Y(i+1) = @ (W X(i))

wynika, ze zmiany te mogty nastgpic wytacznie zgodnie ze znakami
odpowiednich sktadowych wektora X(i)" W, co dowodzi, ze energia sieci
mogta w wyniku tych zmian jedynie zmalec.

Podobny argument mozna odniesc takze do drugiego kroku iteracji.

X(i+1) = @ (W Y(i+1))

Z tego wynika, ze sie€ btgdzac od jednego stanu <X(i),Y(i)> do kolejnego
stanu <X(i+1),Y(i+1)> porusza sie zawsze w kierunku wynikajgcym z
malejgcej enerqil.
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Dziatanie sieci BAM przy braku zgodnoSci ze wzorcem

Taki proces konczy sie znalezieniem lokalnego minimum. Na ogot sieC
znajduje najblizsze asocjacje, czyli najblizszej w sensie euklidesowym parze
(X,Y) w stosunku do startowego punktu. Ale nie jest to 100% pewne.

W sieci BAM, jak w kazdym systemie ze sprzezeniem zwrotnym, moga
pojawicC sie oscylacje. Jak wykazat Kosko (1987), wszystkie sieci BAM sg
bezwarunkowo stabilne bez wzgledu na to, jaka jest macierz wag W.

Ta wazna wtasnos¢ wynika z faktu wykorzystania w strukturze BAM tej
samej macierzy wag do potgczenia pierwszej warstwy z drugq i drugiej z
pierwsza.

Sie¢ BAM staje sie siecig Hopfielda gdy macierz W jest kwadratowa i
symetryczna.
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Pojemnosc pamieci sieci BAM

Sie¢ BAM jest pamiecia, wiec jej dziatanie polega na rejestrowaniu
informaciji.

Pytanie wiec o pojemnosc tej pamieci czyli liczbe informac;ji L, jaka moze
byC w niej zapamietana.

W literaturze pojawiajg sie rozne oszacowania. Kosko (1987) przyjmowat
ze pojemnosc siega liczby neurondw w mniejszej z dwoch warstw sieci
L = min {n,m}

Ten wynik mozna osiggnac tylko przy bardzo specjalnym kodowaniu
informacji.
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Pojemnosc pamieci sieci BAM

Bardziej realistyczne jest oszacowanie (McElievce, Posner, Rodemich,
Vaukatesh)

L = n/(4 log, n)
gdzie n jest liczba neuronodw w mniejszej warstwie.
Warto zauwazyc¢ jak bardzo roznig sie te oszacowania. Dla n=1024,
pierwsza estymacja to L=1000, druga to L=25!

MozliwosC zwiekszenia pojemnosci pamieci to indywidualne dobieranie
progow dla kazdego z neuronow.
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Odmiany sieci BAM

Oproécz omoéwionych juz sieci BAM w formie cyfrowej (x, y,= 1 lub —1)
rozwazane sg sieci tego typu o elementach analogowych, z funkcjg ¢
opisang np. sigmoidg logistyczng. Sieci takie okazujg sie bardzo
przydatne w adaptacyjnym przetwarzaniu sygnatow.

Podobnie rozwazane sg sieci o dziataniu ciggtym (nasza dyskusja
ograniczyta sie do dyskretnej skali czasu | angazowata pewne procesy
iteracyjne w sieci).

Inng odmiang sieci BAM jest sie¢ adaptacyjna. W sieci takiej dokonuje
sie permanentna powolna zmiana wspoétczynnikdw wagowych, zgodnie
Ze wzorem

;= 0; + N XY,

Siec taka moze doskonali¢ swoje dziatanie w trakcie eksploatacji i nie
wymaga oddzielnego procesu uczenia.
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Odmiany sieci BAM

Jeszcze inna odmiana sieci zwigzana jest z wprowadzeniem do nigj
elementu rywalizacji (tylko jeden element w kazdej warstwie neuronow
ma sygnat wyjsciowy wynoszacy +1, pozostate majg wymuszony sygnat
-1).

Siec tego typu moze stuzy¢ do kojarzenia specjalnych typoéw wektorow
binarnych, na przyktad w diagnostyce medyczne,.

Istnieje wiele roznych odmian sieci BAM. Jest ona szczegolnie chetnie
badana i analizowana przez inzynierow, poniewaz jej dziatanie
szczegolnie fatwo daje sie powigzac¢ z konkretnymi zadaniami (na
przyktad z zastosowania systemow ekspertowych).
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Zestaw pytan do testu

1. Czym sie rozni pamiec skojarzeniowa od
pamieci adresowanej?

Co to jest miara Hamminga?

Wymien rodzaj warstw w sieci Hamminga.
Na czym polega sieC Hintona?

Co to jest siec BAM?

a kK~ WD
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