1 Sieci rekurencyjne

Przedmiot: Sieci neuronowe i ich zastosowanie

Sieci rekurencyjne posiadajg sprzezenie zwrotne, co ma istotny wplyw na ich mozliwoéci uczenia. Maja symu-
lowaé asocjacyjny charakter ludzkiej pamieci. Najprostszy przyktad sieci rekurencyjnej to jednowarstwowa sie¢
Hopfielda.

1.1 Sieé¢ Hopfielda

Po podaniu nowej prébki wejsciowej wyliczane jest wyjscie i podawane z powrotem na wejscie. Wyliczane
ponownie, proces powtarzany jest dopéki wyjscie sie nie ustali (nie zmienia si¢ w kolejnych iteracjach).
Zmiany w wartosciach wyjsciowych kolejnych iteracji nie zawsze skutkuja coraz mniejszymi zmianami ich war-
tosci. Przeciwnie, moga prowadzi¢ do chaotycznych zachowan. W takim przypadku, wyjscie sieci nigdy sie nie
ustali i sie¢ jest niestabilna.
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(a) Jednowarstwowa sie¢ Hopfielda, z n—neuronami (zrédlo [2]) (b) Bipolarna funkcja
przejsécia

Rys. la przedstawia 1-warstwowa sie¢ Hopfielda z n neuronami. Wyjscie kazdego neuronu jest sprzezone z
wejsciami (z wyjatkiem wlasnego, brak samosprzezenia). W sieci stosuje sie zazwyczaj neurony ze skokowymi,
bipolarnymi funkcjami przejscia (rys. 1b):

Y:{ +1 if X >0

-1 if X <0
Biezacy stan sieci jest okreslony przez zestaw wyjs¢ neurondw yi,ys2, ..., Yn:
Y1
Y2
Y=|.
Yn

Wagi w macierzowej formie:

M
W = ZYng—M*I,
m=1
gdzie M to liczba stanéw do zapamietania przez sie¢, Y,, to n wymiarowy binarny wektor, I n x n macierz
identycznosciowa.
Jak dziala sie¢ Hopfielda — przyktad.
Zalézmy, ze mamy do zapamietania dwa stany (1,1,1) oraz (—1,—1,—1):

1 -1
Yi=|1| and Y1=| -1
1 -1
Mozemy okresli¢ wagi:
1 -1 1 00 0 2 2
W=|1 *[111}4— -1 *[—1 -1 —1}—2* 01 0f=1]20 2
1 -1 0 0 1 2 20



Po okresleniu wag mozna przetestowaé sie¢ podajac wektory wejsciowe Xy oraz Xa (ktére sa réwnowazne
wektorom docelowym Yy, Yo).

Po podaniu wektora wejsciowego X oraz obliczeniu aktualnego wyjscia Y poréwnujemy wynik z wektorem
wejsciowym. W celu uzyskania wyjécia:

Ym=sign(WxXy, —0), m=1,2....M
gdzie 0 jest wartoscig progowa, w przypadku naszej funkcji przejécia réwna 0. Dla naszego przykladu, wyjscia

sieci:

0 2 2 1 0 1
Y, = sign 2 0 2 (x| 1|—-10 =11
2 20 1| | 0 |1
oraz i L }
0 2 2 -1 0 -1
Yo = sign 2 0 2 || -1{(-10 =] -1
2 20 -1 | | 0] | -1

Wiszystko sie zgadza, obydwa stany mozemy okresli¢ jako stabilne.

Jak wyglada sytuacja z pozostalymi stanami? Dla sieci zlozonej z trzech neuronéw (o skokowych funkcjach
przejscia) mozliwych jest osiem stanéw. W naszym przypadku pozostale sze$¢ standéw jest niestabilnych. Nato-
miast stabilne stany (fundamentalna pamieé powinny ,przyciaga¢” stany im bliskie. W ramach éwiczen
obliczeniowych prosze sprawdzié, czy tak jest rzeczywiscie, a uzyskane wyniki umiesci¢ w tabeli.
Podsumujmy algorytm treningowy sieci Hopfielda.

1. Zapamietywanie. Wagi n — neuronowa sie¢ Hopfielda, wymaganej do zapamietania M wzorcow: Y1, Yo, ...

w formie macierzowej:
M

W = § Y, Y — ML (1)
m=1
Raz obliczone wagi pozostaja stale.

2. Testowanie. W celu potwierdzenia, ze sie¢ prawidlowo odtwarza wszystkie wzorce fundamentalnej ma-
cierzy Y m, ktore sa réwnowazne wejsciom Xpy,:

Ym =sign(W Xy, —0), m=1,2,..., M. (2)
Jezeli wszystkie wzorce odtwarzane sa prawidlowo, mozemy przejsé do nastepnego kroku.

3. Odzyskiwanie danych. Zaprezentujmy sieci nieznang prébke X, w celu uzyskania stanu stabilnego.
Zazwyczaj, w takim przypadku prébka jest niekompletna badz uszkodzong wersja stanu z pamieci funda-
mentalnej: X # Y, dlam=1,2,..., M.

e Obliczmy odpowiedz sieci dla naszej probki X(0), w iteracji p = 0:
Y (0) = sign(W * X(0) — 0)
e Obliczony sygnal wyjsciowy podajemy z powrotem na wejécie sieci i w ramach kolejnej iteracji po-
nownie obliczmy wyjscie. Por6wnujemy obydwa wektory Y (p) oraz Y (p+1) czyli wyjscie uzyskane w

biezacej iteracji z wczesniejszym. Jezeli obydwa wektory sa niezmienione, oznacza to, ze uzyskalismy
stan stabilny. Warunek stabilno$ci:

Y(p+1)=sign(WxY(p) —0)

Okazuje sie, ze wprzypadku sieci Hopfielda uzyskany stan stabilny niekoniecznie musi odpowiadaé wzor-
cowi z fundamentalnej pamieci, a jezeli odpowiada to nie musi to by¢ stan najblizszy badanej probce
testowej.

Przyktlad:
Dla sieci zlozonej z pieciu neuronéw umies¢ w pamieci fundamentalnej trzy wzorce:

Xl :( 17 17 17 17 1)
X2 = ( 17 717 17 717 1)
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Nastepnie sprawdz reakcje sieci na nowa prébke testowa:X = (1,1,—1,1,1).

Jezeli wezeéniej porownamy nowa probke z nasza pamiecia, to zauwazymy, ze najbardziej odpowiada wzorcowi
X (rézmica tylko na jednym bicie). Jakiej odpowiedzi natmiast udzielila sieé?

Przyklad wskazuje na problem charakterystyczny dla sieci Hopfielda, o ktérym juz wspominaliSmy (czesty brak
zbieznosci do nablizszego wzorca).

Innym problemem jest pojemno$¢ pamieci, czyli maksymalna liczba wzorcéw, ktéra moze by¢ w niej umiesz-
czona oraz poprawnie odzyskana. Hopfield wykazal eksperymentalnie, ze dla n— neuronowej sieci maksymalna
liczba mozliwych wzorcéw do zapamietania wynosi:

Myae =015 %xn (3)

Generalnie, wiekszos¢ wzorcéw moze by¢ odzyskana z pamieci o maksymalnej pojemnogci:

n

(4)

max —
2xInn

Natomiast wszystkie probki odzyskamy perfekcyjne dla pamieci o pojemnosci zmniejszonej o polowe:

n

Mo = (5)

4xlnn
Jak widzimy, pamieé sieci Hopfielda nie jest pojemna i ta cecha jest jej gléownym ograniczeniem. Na rys. 1.
mozemy sprawdzi¢ wartodci pojemnosci w zaleznoéei od liczby neuronéw w sieci (od 2 do 100 neuronéw).
Przyktadowo, z sieci sktadajacej sig¢ ze 100 neuronéw mozemy — w sposob perfekcyjny — odzyska¢ maksymalnie
5 wzorcéw (pojemnosé 5.43).
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Rysunek 1: Zalezno$¢ liczby neuronéw n w sieci Hopfielda od maksymalnej pojemnosci: Mae = pyem

Dodatkowo, sie¢ Hopfielda reprezentuje typ pamieci auto—asocjacyjnej. Innymi stowy, moze odtworzy¢ uszko-
dzony lub niekompletny wzorzec, natomiast nie skojarzy go z inng informacja. W odréznieniu od ludzkiej pa-
mieci, ktéra jest skojarzeniowa (asocjacyjna). Przykladowo, jedna informacja wyzwala skojarzenie z inna, badz
ciag skojarzen.

Dlaczego sie¢ Hopfielda posiada wspomniane ogranicznia? Sklada si¢ z jednej warstwy neuronéw. Wzorzec
wyjSciowy pojawia sie na tym samym zbiorze neuronéw, na ktéorym prébka wejSciowa zostala zastosowana.
W celu skojarzenia jednej pamieci z inna, potrzebujemy sieci rekurencyjnej akceptujacej wzorzec wejéciowy na
jednym zbiorze neuronéw i produkujacej skojarzony wzorzec wyjsciowy na innym zbiorze neuronéw. Potrzebuje-
my dwuwarstwowej sieci rekurencyjnej:dwukierunkowej pamieci asocjacyjnej— bidirectional associative
memory (BAM).

1.2 BAM

Dwukierunkowa pamieé asocjacyjna (BAM) zostala zaproponowana przez B. Kosko. Kojarzy prébki z jednego
zbioru: A, z prébkami z innego zbioru: B i odwrotnie. Podobnie jak sie¢ Hopfielda, BAM moze generalizowaé
oraz odtwarzaé¢ wzorce uszkodzone badz niekompletne. Podstawowa architektura przedstawiona jest na rys.
2. Sie¢ sklada sie z dwdch, w pelni polaczonych warstw: wejSciowej oraz wyjsciowej. Wektor wejsciowy X(p)
podawany jest do transponowanej macierzy wag W7, w celu ustalenia Y (p) (rys. 2(a).) Nastepnie wektor Y (p)
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Rysunek 2: Architektura sieci BAM: (a) kierunek wprzdd, (b) wstecz (Zrédlo [2])

podawany jest wstecz do macierzy wag W dla uzyskania nowego wektora wejsciowego Y (p + 1). Proces jest
powtarzany dopoki wektory wejsciowy oraz wyjsciowy sie nie zmieniaja — sie¢ uzyska stan stabilny.
Podstawowa ideg pamieci BAM jest takie zapamietanie par wzorcdéw, ze po zaprezentowaniu n-wymiarowego
wektora wejsciowego X ze zbioru A, sie¢ odpowie m-wymiarowym wektorem Y ze zbioru B, badZz odwrotnie
(wektor Y na wejsciu skutkuje odpowiedzia X).

W celu zapamigtania par wzorcéw nalezy stworzy¢ macierz ich korelacji, ktéra stanowi iloczyn macierzowy
wektora wejéé X oraz transponowanego wektora wyjsé¢ Y7 . Tak wiec macierz wag jest suma macierzy korelacji
wszystkich wzorcow:

M
W = Z X, * Y,Tn7 (6)
m=1

gdzie M jest liczba probek do zapamigtania.
Podobnie jak sie¢ Hopfielda, BAM zazwyczaj posiada neurony z bipolarna funkcja aktywacji.
Algorytm uczenia sieci BAM.

1. Zapamietywanie. W pamieci nalezy umiescié¢ trzy pary probek:

1 -1 -1
Wejsciowe: X1 = | 1 [Xo=]| -1 | X3= |1
1 -1 -1

o 1 -1 -1
Wyjsciowe: Y1 = Y, = Y3 = .
1 -1 1
W tym przypadku, warstwa wejSciowa BAM bedzie posiadaé trzy neurony, natomiast wyjéciowa dwa.

Ustalamy macierz wag zgodnie z zaleznoscia 6:

3
W= X,*Y}
m=1
czyli
1 -1 -1 3 1
W= |1]|=«[L1+]| -1 |*[-1,-1]+ |1 «[-1,1]=11 3
1 -1 -1 3 1
2. Testowanie. Podajac dowolny wektor ze zbioru wejSciowego powinnismy uzyska¢ odpowiedni wektor
wyjsciowy:
Y,, = sign(WT « X,,), m=1,2,...,M (7)
i odwrotnie
X = sign(W «Y,,), m=12,....M (8)



3. Odtwarzanie. Zaprezentujmy sieci nieznang probke i sprawdzmy reakcje. Obliczamy wyjscie
Y (p) = sign(W' = X(p))
dla poczatkowej iteracji p = 0.. Aktualizujemy wektor wejéciowy:
X(p+1) =sign(W Y (p))

procedure powtarzamy dopoki, w kolejnych iteracjach, wektory wejsciowy i wyjsciowy sie nie zmieniaja.

1.3 Zadanie do samodzielnego wykonania

Ze wzgledu na binarny charakter wzorcéw mozliwych do umieszczenia w pamieci BAM (oczywiscie przy zalo-
zeniu skokowych funkcji aktywacji neuronéw), sprawdzmy mozliwosci tej sieci w rozpoznawaniu znakéw pre-
zentowanych, przykladowo w formie monochromatycznych map bitowych.

1. Zbiér prébek do przechowania. W tym celu nalezy przygotowaé zbiér znakéw. Nalezy zalozy¢ staly
rozmiar bitmapy przechowujacej pojedynczy znak oraz wygenerowaé (przyktadowo w programie ,paint”)
wybrana liczbe znakéw — przyktadowo 20 plikéw. Obliczenia nalezy wykonaé w formie macierzowej w
Matlabie (funkcja do pobrania pliku graficznego imread).

Przykladowy zbidr pigciu probek wejsciowych:

(a) (b) (c) (d) (e)

oraz odpowiednio wektoréw wyjsciowych:

A: Y =[-1,-1,-1],
B: Y2 = [+1,+1,+1],
C: Y3 =[-1,+41,-1],
D: Y4 = [+1,+1,-1],
E: Y;=[-1,-1,+1].

2. Struktura sieci. Przykladowo dla rozmiaru bitmapy 13 x 13 pikseli, warstwa wejsciowa sieci bedzie
posiada¢ 169 neuronéw (rozmiar macierzy bitmapy w formie wektora kolumnowego). Liczba neuronéw w
warstwie wyjsciowej bedzie zalezala od dlugosci wektora wyjéciowego, bedacego kodem danego znaku (w
naszym przykladzie 3 neurony).

3. Zapis oraz odtwarzanie. Przygotowany zbiér probek nalezy umieéci¢ w pamieci. Sprawdzi¢ mozliwosci
odtwarzania zapisanych znakéw. Jezeli wszystkie znaki odtwarzane sa prawidlowo, przystepujemy do
nastepnego kroku.

4. Weryfikacja. Najciekawsza czes¢ — weryfikacja mozliwosci odtwarzania przez pamieé wzorcow uszkodzo-
nych, niekompletnych. W tym celu nalezy przygotowaé zbiér testujacy. Przykladowo zapisane w pamieci
wzorce mozna czesciowo zdekompletowaé, badz obciazy¢ szumem.

5. Przeprowadzone eksperymenty obiczeniowe nalezy zdokumentowaé¢ w postaci sprawozdania.
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