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Hopfieldove siete si jednou z klasickych konStrukcii v oblasti umelych
neurénovych sieti. Ich pomocou je mozné umelo modelovat mnozstvo
zaujimavych biologiko-fyziologickych fenoménov, z ktorych spomeniem
predovietkym auto-asociativnu pamif, generovanmie alebo rozpoznivanie
casovych sekvencii, taktiez fenomén chybajicej zikladnej frekvencie a
mnohé dalsie. R4d by som sa v tejto praci zameral Specialne na
auto-asociativnu pamit a skimanie jej parametrov, ktoré ovplyviuju
rozoznavanie zaSumenych vzorov.

Hopfieldova siet pouzitd v tejto praci je skonstruovani podia klasickej
schémy, jej dynamika je asynchrénna stochastickd. K jej implementdcii
bol pouzity jazyk integrovany programe MatLab 5.0, nebol vyuzity ziaden
hotovy Toolbox, ani §pecialne funkcie zamerané na tvorbu neurénovych
sieti. Hlavnym dovodom pre vyber tohoto vyvojového prostredia bola jeho
maticov4 orientécia, ako aj jednoduchost tvorby grafickych vystupov.

1 Teplota vs. minimalizacia energie

Teplota vystupujica v hopfieldovom modeli predstavuje akisi mieru
deterministickosti (resp. stochastickosti) sprdvania sa neurénov. V tejto
¢asti by som rad objasnil akym spdsobom vplyva teplota na stabilnost
systému v zmysle zotrvania v konkrétnom lokdlnom minime energie. Siet je
zlozend zo 100 neurénov (Stvorec 10x10) a je natrénovand na konkrétnych
5 vzorov ("U”, "V?, ?X”, ?Y”, ”7”) otislovanych v rovnakom poradi. Na
vstup siete prividzame jeden z trénovacich vzorov v neporusenej forme', ¢im

1Ukézalo sa, ze vyber vzoru vyznamne neovplyvni zistené vysledky. V tejto Casti prace
bol preto pouzity vzor ¢. 1 ("U”).
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Obr. ¢. 1: T =0 (Vyvoj energie systému.)

dosiahneme stav, ktory je lokdlnym minimom energie. Simuldcia prebieha
pocas 7 epoch, nasledujice grafy zachytdvaji vyvoj energie a prekryvov s
trénovacimi vzormi®. Simuldcia bola opakovand pri teplotdch T = 0, 0.2,
0.4 a 1.0 (viz. obr. &. 1 az 8).

7 grafov vyplyva, 7e teplota siete a variabilnost prechodu z konkrétne;
konfiguricie na jej nasledovnika spolu velmi tzko stvisia. Ak md sief
nulovi teplotu, jej dynamika je deterministicka, t.j. jej stav je stabilny
pocas vsetkych krokov vypoctu (podobme aj prekryvy atudlneho stavu s
prislusnymi vzormi koreSponduju s touto predstavou) (viz. obr. & 1 a
2). Ak viak teplotu zvysujeme, systém zacina oscilovat, nezostdva nadalej
vo svojej poCiatotnej stabilnej konfiguricii a ziaden z prekryvov uz nie je
konstantny. No aj pri teplote T = 0.4 systém stile spolahlivo udrzuje
dominantny prekryv so Startovacim vzorom. Pri zvySeni teploty na 7' = 1.0
energia systemu miestami stagnuje, celkovy trend je v8ak stipajici (viz.
obr. & 7). Predoslé tivahy mozno zhrnit do nasledujuceho tvrdenia: velkost
teploty uréuje schopnost siete dostat sa z prislusne hlbokych minim energie.

2Farebné oznacenie pre jednotlivé vzory: modrd (?U”); zelend (?V”); Cervend (?X”);
tyrkysova ("Y”); fialovd (”Z”). Toto oznacenie je v tejto préci implicitné.
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Obr. ¢&. 3: T = 0.2 (Vyvoj energie systému.)
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Obr. &. 5: T = 0.4 (Vyvoj energie systému.)
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Obr. & 7: T =1 (Vyvoj energie systému.)
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Obr. ¢. 8: T =1 (Vyvoj prekryvov s trénovacimi vzormi.)

Ak si v§imneme oscildcie energie v uvedenych pripadoch, zistime, Ze rasti
sigmoidalym sposobom (viz. obr. & 9). Skisme sa pozriet na tento jav viac
analyticky. Funkcia pravdepodobnosti

1
P(Sp=+1)= —5—

l+eT

prechddza (z —oo) od nulovych hodnét k jednotkovym hodnotdm (smerom
k 00). Jej derivéciou podla hy, dostdvame vztah

2h
Pl(h) = 6—P = 726TT
oh (1 + e%)Q

ktorého funkénd hodnota v bode 0% je rovna

1
2T
3hm predstavuje EPSP pre m-tj neurén. V nasledujicom vztahu sa pre jednoduchost
poZziva skritené oznacenie h.
“Bod 0 je inflexnym bodom a taktiez bodom jej najvicsieho stipania
pravdepodobnostnej funkcie P.

P'(0)
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Obr. & 9: Zavislost oscilicie energie (Y) od teploty systému (X).
(Neoznacené hodnoty vychddzaji z nameranych tddajov, ktoré nie si
spominané v tejto préci.)

Cim viac sa hodnota posledného vzfahu blizi k nule, tym viac
je pravdepodobnost P(S,, = +1) podobnd konstantnej 50%-nej
pravdepodobnosti, ktorej derivicia je nulovd na R (viz. obr. & 10).
Hodnoty prishichajiice teplotam T € (0,0.2) si dostatoéne velké a teda
dynamika Hofieldovej siete je ”kvazi” deterministickd®. Naopak pre teploty
T € (2,00)° je sklon pravdepodobnosti taky mierny, e siet pracuje "kvazi”
niahodne.

2 Auto-asociativnost a poSkodené vzory
Ak by sme chceli pouzit Hopfieldovu neurénovi siet ako ndstroj na

rozpoznavanie vzorov, iste by nas zaujimali jej obmedzenia, hrani¢né pripady
a taktiez jej optimélne nastavenia. Model HNS popisovany v tejto praci

5Ak je P'(0) velks, znamen4 to, ze samotn pravdepodobnost je v bode 0 prudks, cize
viac aproximuje funkciu S(z) = {220
5Funkéné hodnoty pre T € (0,0.2) a T € (2, 00) sd si navzdjom symetrické podla osy

hyperboly.



Obr. & 10: Zavislost P'(0) (t.j. maximdlneho stipania P(S,, = +1))(Y)
od teploty systému (X).

obsahuje jedind konfiguraéni premennt (teplota), pomocou ktorej mozno
plynulo modifikovat troveii stochastickosti systému a tym aj jeho celkovi
funkénost. Pokusil som sa preto odpovedat na dve zdkladné otazky suvisiace
S tymto problémom:

1. Akd je otimdlna teplota systému, resp. pri akej teplote je systém
najmenej omylny.

2. Ako velmi moze byt poskodeny vstupny vzor, aby ho systém s istou
pravdepodobnostou zaklasifikoval spravne.

Odpovede mozno zalozit na Statistike ziskanej z mnasledujiceho
experimentu. Vyberieme jeden z trénovacich vzorov’ a predkladdme ho sieti
v rozne poskodenom stave (20%, 30% a 40%). Schopnost rozozndvat dany
vzor testujeme pre teploty 7' = 0, 0.2, 0.4 a 1, simuldciu opakujme 5 krat pre
kazdi kombindciu teploty a Sumu, ¢im ziskame 5-ticu hodnét, ktoré budu

"V nasom pripade bol pouzity vzor ¢. 4 (?Y”), ktory sa zd4 byt najnichylnejsi spadat
do rbéznych lokdlnych minim. Frekventovanym bolo minimum ekvivalentné linedrnej
kombindcii ”U” a ?X”.
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Obr. & 11: Zavislost prekryvu (Y) od teploty systému (X) a poskodenia
pociatoéného vzoru.

reprezentované v grafoch svojou priemernou hodnotou. V&imat si budeme
dve veci. Za prvé maximalny prekryv s testovanym vzorom, tato vlastnost
nim pomdze zodpovedat prvi z nastolenych otdzok. Za druhé maximdlny
prekryv pocas celého vypoctu, ktory je kritériom klasifikicie testovaného
vzoru, jej spravnosti alebo nespravnosti. V§imnime si obrazok ¢. 11, ktory
zachytdva prvi zo spominanych vlastnosti. Mozno si viimnut, Ze maxim4,
kriviek, odpovedajucich réznym stupiiom zaSumenia vstupu, sd sustredené
v okoli T = 0.2. Ak teda chceme maximalizovat prekryvy so vstupnym
vzorom, najlepsie vysledky ziskame pre 7' € (0.1,0.3) a to bez ohladu na
zaSumenie vstupu. Podobne je to aj s chybou klasifikicie (vid. obr. ¢&. 12),
ktorej minimum je na tom istom mieste. Ak zvolime teplotu zo spominaného
intervalu, s viac ako 70% pravdepodobnostou vieme spravne rekognoskovat
vstuny vzor, ktorého poskodenie moze byt az 40%. Posledné tvrdenie je tiez
opovedou na druhd z nasich otizok.



Obr. & 12: Zavislost zlej klasifikdcie (%) (Y) od teploty systému (X) a
poSkodenia pociatoéného vzoru.

3 Klasifikacia nahodného vstupu

V predoslej casti sme sa zaoberali problémom klasifikdcie poskodenych
vzorov. Skusme sa teraz sustredit na podobny problém, prividzajme na
vstup HNS ndhodny vzor®, ktory je ekvivalentny 50%-ne poskodenému
vzoru. Ak je metéda poskodzovania zalozend na pravdepodobnostne
podmienenej negicii konkrétnej bunky, jej podobnost s origindlom sa
pohybuje v intervale (—1,1). Ak zvolime 10%-nu chybu, prekryv s
origindlom je priblizne 0.8. Ak je chyba 50%, prekryv je 0, z ¢oho vyplyva
minim4lna podobnost (napr. 100% chyba = prekryv = -1).

Signal, ktory privddzame sieti na vstup nie je odvodeny od Zziadneho
trénovacieho vzoru, teda jeho prekryv s nimi je pre v8etky priblizne rovnaky
a zvycajne dost maly. Takyto stav implikuje vysoki vnitorni energiu, &ize
nestabilitu. S klesajicou energiou priemernd rozseparovanost? prekryvov
sttipa, ¢o mozno pekne vidiet na obrdzkoch €. 7 a 8. Ak je rozseparovanost

81 a -1 sd vyberané s pravdepodobnostou 50%.
9Priemerns, rozseparovanost prekryvov je ‘9"‘”;,9 in. kde 6 su prekryvy a N je pocet
trénovacich vzorov.
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Obr. ¢&. 13: Zavislost pomeru oscilicie prekryvov na zaciatku a konci
simuldcie (Y) od teploty systému (X).

mald, konfiguricia siete je priblizne rovnako podobnd vSetkym vzorom,
nezamieta, ani nepreferuje Ziaden z nich. Zaujimavy je preto pomer
findlnej a vodnej rozseparovanosti. Cim je tito viésia, tym dspesnejsia
je relaxdcia siete, tym zretelnejsie si rozdiely medzi prekryvmi a tym Iahsie
vieme urcit "vilazny” vzor. Ak je véak pomer maly, sief stagnuje bud v
nejakom lokalnom minime, alebo sa pohybuje cez spolu nesivisiace nadhodné
konfiguracie (tzv. chaoticka trajektéria). Zavislost spominaného pomeru na
teplote systému (viz. obr. & 13) m4 klesajici priebeh, na intervale (0,1)
sa znizi hodnota takmer na polovicu, hoci k najvaé§iemu poklesu dochadza
medzi 0.4 a 1. Samotny fakt, Ze systém preferuje jeden konkrétny vzor
a to aj v pripade ndhodného vstupu, ndm nepomédze pri hidani ”vitaza”
uz v nultej pozicii. Moze existovat viacero spdsobov, ktoré pomézu tento
problém riesif, napriklad velmi jednoduchym pravidlom méze byt vyber
vzoru s najvaésim Startovacim prekryvom. O tom, ¢&i je tdto heuristika
adekvitna nadm hovori obrazok ¢. 14. V podstate sa nou mozno riadit iba
pri velmi nizkych teplotéch (cca. T € (0,0.1)).

11
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Obr. &. 14: Zavislost preferovania tivodného maximédlneho prekryvu (%) (Y)
od teploty systému (X).

4 Odolnost voéi poskodeniu vahovej matice

Dalsou délezitou vlastnosfou, ktord sa zvykne testovat v stvislosti
s neurénovymi sietami, je robustnost alebo odolnost voéi ndhodnému
zanikaniu synaptickych spojeni. Robustnost je vlastnd biologickym
neurénovym sietam, napr. v istych oblastiach nervovej sustavy éloveka
je moiné distribuovane nicit velké mmozstva synaptickych spojeni (napr.
pomocou alkoholu), no na funkénosti celku sa zdanlivo ni¢ nemeni... V
nasom pripade bola robustnost testovans pre rézne poskodeny vzor &. 4
("Y”) a konStantné T = 0.2 . Zaujimava je zdvislost maximalneho
prekryvu so vzorom ”Y”, od zaSumenia vstupu (vid. obr. ¢. 15). Podobny
(inverzny) vyvoj m4 aj zavislost nespravnej klasifikicie od sumu (vid. obr.
¢. 16). Z oboch grafov je zretelne vidno, Ze zmena vlastnosti siete nie je
v linedrnom vztahu k poskodeniu vdhovej matice. Rozdiel medzi stavmi s
40%Werr a 60% W, je podstatne mensi ako medzi 60%We,r a 80%Wepr, z
¢oho vyplyva, ze aj pri 60%-nom zaniku synaptickych spojeni spolahlivost
siete neklesne pod 70%, ¢o je naozaj uspokojujice pri tak mohutnom zasahu

Y0ptimélnosti T = 0.2 je venovang ¢ast &. 2 tejto price.

12



0.9} g

o
40% chyba vah

]
*

0% chyba:vah

04 i i i i i i i i i
02 022 024 026 028 03 032 034 036 038 04

Obr. &. 15: Zavislost maximalneho prekryvu s tivodnym vzorom (Y) od jeho
zaSumenia (X) a poskodenia vdhovej matice.

do Struktury siete.

5 Generovanie ¢asovych postupnosti

Schopnost HNS generovat pripadne rozpozndvat ¢asové sekvencie vzorov
je sposobend takzvanymi pomalymi synaptickymi spojeniami. Tieto istou
mierou ovlyviuji velkost postsynaptického potencidlu a to vidy s presne
uréenym oneskorenim (perioda striedania vzorov). Sief moZno natrénovat na
rozne sekvencie, podstatné je, Ze sa nemozu prekryvat. Priklad generativne;
¢innosti HNS je zaznamenany obrazkami ¢. 17 az 19. Celkom typicky je
vlnity vyvoj prekryvov a energie, siet pravidelne strieda nizko a vysoko
energetické stavy, ktoré odzrkadluju prechody z jednej spadovej oblasti do
druhej. Nasa siet bola natrénovani na postupnost "V”, "X”, »Z”, "V”,
¢o zapricinilo cyklickost generovanej sekvencie. Parametre simuldcie boli
T=02,7=3a\l=2.

13
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Obr. &. 16: Zavislost nespravnej klasifikdcie ivodného vzoru (%) (Y) od
jeho zaSumenia (X) a poskodenia vahovej matice.

Obr. ¢&. 17: Vyvoj prekryvov s trénovacimi vzormi pocas generovania ¢asovej
postupnosti.
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Obr. ¢. 18: Vyvoj energie systému pocas generovania ¢asovej postupnosti.

OEECO0EEEE EEE (1]
EEECEONCONE EEE 1
EEERCOOCEND EEE mO
EEECOONEEE EEE 0o
OOEEO0CEEE EEE 0o
EEEOOEOEEE EEE oo =
OOmEOOmOm0 mmO oo
OOEEEECEDD E00 ni
EOOEEEEOND oog 1
OOmDOECO0m oog 1
EEEEEEEEEE EEO00000OEE
EEEEEOEEEE EEEOOOCEEE
00o0oo0oOmE EEEEOOEEED
OO0oDOOEEEE OOmEEECEOD
= COOoEEEE0D ODO0OEEEEOO00
OOoOmEmO000
EO000000
0oooooo

Obr. ¢&. 19: Stavy siete koreSpondujuce s 0., 1., 6., 9., 13. a 15. krokom
simuldcie (vid. obr. ¢. 17 a 18).
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6 Zaver

Hopfieldove siete si velmi jednoduchou abstrakciou skutoénych
neurénovych sieti, no paradoxne uz tu mozno sledovat fenomény, ktoré
obytajne spijame s vysSou nervovou ¢&innostou. Ich skidmanie na
nizkej drovni ndm méze vyznamne pomdct preniknit do povahy istych
mozgovych procesov. HNS ndm odkryvaji zaujimavy ndhlad na schopnost
asociovat, reagovat alebo rozpozniavat. Metéda, pomocou ktorej riesia
spomenuté problémy je zaujimavs predovsetkym svojou jednoduchostou,
transparentnostou a univerzdlnostou. T4 ist4 sief je rovnako dobrym
klasifikditorom ako generatorom, vlastnosti platiace pre jednu aplikiciu
platia podobne pre druhi. Pozoruhodnd je tiez robustnost pouzite;
struktury, siet pracuje bez vigsich zmien aj s doslova zniéenou vidhovou
maticou. Nevyhodou je pomerne vysokd vypoctové zlozitost (priblizne
O(n?)), mohutnost siete 10x10 neurénov bola za danych podmienok na
hranici Gnosnosti.
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