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1. Sité se vzajemnymi vazbami

1.1 Zakladni informace

Nasledujici text je soucasti ucebnich textli predmétu Uméld inteligence a je urcen hlavné pro
studenty Matematické biologie. Tato kapitola se zabyva konceptem neuronovych siti se vzajemnymi
vazbami, nazyvanymi také sitémi asociativnimi. Topologie téchto siti je vyznamné odlisna od
doprednych neuronovych siti, biologicka analogie chovani téchto siti nejvice odpovida vybavovani si
zapamatovanych vzorl. Podrobnéji je rozebran zakladni teoreticky model Hopfieldovy sité.

1.2 Vystupy z uceni

Zvladnuti ucebniho textu umozni studentim:

e Seznamit se principem asociativnich neuronovych

e Porozumét organizacni a aktivni dynamice Hopfieldovy sité

e Pochopi zavedeni pojm{ stav, energie a atraktory Hopfieldovy sité.

e Nastavit atraktor( sité nerovnostmi véetné postupu zabranéni faleSnym atraktor(m.
e Pochopit odlisnosti stochastického neuronu od jeho deterministické variantya popsat

Boltzmanuv stroj jako stochastické rozsifeni Hopfieldovy sité.

1.3 Obecna charakteristika umélych neuronovych siti se vzajemnymi
vazbami

Skupina siti se vzajemnymi vazbami se také ¢asto nazyva asociativnimi ¢i atraktorovymi sitémi,

protoZe princip jejich aktivni dynamiky spociva ve vybavovani si, asociaci predem naucenych vzor( -

atraktor(i. Vzhledem k charakteru, kdy si sité pamatuji urcité naucené vzory, jsou modely

asociativnich siti oznacovany také jako asociativni paméti.

Pro sité se vzajemnymi vazbami mezi neurony je typické, Ze zde existuji i zpétné vazby mezi neurony,
signal se tedy nesiti jednim smérem po jednotlivych vrstvach jako v pfipadé perceptron(. Propojeni
mezi neurony muZze byt Uplné (Hopfieldova sit). Byva také symetrické, synapse jsou tedy
ohodnocena jedinou hodnotou vahy, kterd se pouziva pro oba sméry Sifeni informace synapsi.
Nejcastéji jsou pouZivany neurony s binarni ¢i bipolarni charakteristikou, které maji schopnost
vyjadfrit dva stavy.

Vzéjemné propojeni neuront zpUsobuje, Ze v aktivni dynamice jsou jednotlivé neurony vzajemné
ovliviiovany okolnimi neurony, se kterymi maji spole¢nou vazbu. Aktivni dynamika spociva v
postupném vybéru jednoho z neuronu (at uz deterministicky, nebo ndhodné) a Upravé jeho stavu na
zakladé vlivu okolnich neuron(. Zménou stavl neuron pak postupné pfechazi sit do stabilniho stavu,
kdy jiz neni Zddna zména mozna, sit dosahla atraktoru.

U siti se vzajemnymi vazbami tedy pozorujeme oproti aktivni dynamice perceptront rozdil. Zatimco
perceptrony v aktivni dynamice poskytuji okamzitou odezvu na predloZeny vstup ,vypoctem®, aktivni



dynamika siti se vzajemnymi vazbami predstavuje iterativni proces smétujici k nalezeni jednoho z
atraktor(l. Aktivni a adaptacni dynamika ma tedy oproti perceptronim opacny charakter.

Iterativni proces vybavovani si vzord a pfechodu systému do stabilniho stavu ma opét svoji analogii
v biologické oblasti, kde odpovida kognitivnim funkcim mozku, napfiklad pfi rozpoznavani objekt(.
Analogii Ize nalézt i v oblasti fyzikalni, kdy Hopfieldova sit vznikla jako model spinovych skel, ktera
popisuji plvodné nahodné usporadani smért magnetickych momentld atoma v krytstalické mfizce,
které ale smétuje k usporadanému stabilnimu stavu.
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Obr. 1 Obecna organizacni dynamika Hopfieldovy sité.
Asociativni neuronové sité mizeme rozdélit do dvou oblasti, na autoasociativni a heteroasociativni.

Autoasociativni sité si na zakladé daného predloZzeného vstupu snazi vybavit odpovidajici vzor v Uplné
podobé. Prikladem muzZe byt predloZeni poskozené ¢i neluplné fotografie oblieje jisté osoby siti.
Vysledkem vybavovani sité by pak byl neposkozeny a Uplny obraz, ktery byl dfive do vah sité ulozen
jako jeden z atraktora.

Oproti tomu heteroasociativni sité si nevybavuji pfimo pfedkladany vzor, ale dopliuji k nému néjaké
souvisejici informace jiného charakteru. Pfikladem muze byt sit, kterd po predlozeni fotografie
obli¢eje provede identifikaci dané osoby a pfifadi k ni dfive zapamatované osobni Udaje.

1.4 Hopfieldova sit

1.4.1 Organizacni dynamika

Topologii Hopfieldovy sité tvori pevné usporadani N neuron( dle obrazku 1. Neurony jsou propojeny
obousmérnymi vazbami kazdy s kazdym, kazdy j-ty neuron ma tedy na své vstupy pfivedeny vystupy
vsech ostatnich i-tych neuront. Pro vahy plati, Ze jsou symetrické

Wij = Wii

(1)



Vystup neuronu je zde reprezentovan vnitfnim stavem neuronu, jak si ukdZzeme dale. V Hopfieldové
siti byvaji pouZity zpravidla neurony s binarni (0,1,hardlim) ¢i bipolarni (-1,1) charakteristikou. Kazdy
neuron obsahuje explicitné vyjadieny prah. Poc¢atecni nastaveni stavu neuronu po pfiloZeni vstupu je
mozné provést jednorazovym nastavenim stavu neuronu. Je dobré si uvédomit, Ze v zdkladnim
modelu Hopfieldovy sité bez skrytych uzl(i plati, Ze pocet prvk( vstupniho vektoru x, je roven poctu
vzorkU vystupniho vektoru V, a ten je roven poctu neurond v siti N.

1.4.1.1 Stav Hopfieldovy sité
Ptiklad Hopfieldovy sité se tfemi uzly je uveden na nasledujicim obrazku. Symetrické vahy jsou
oznaceny znakem w, explicitni prahy neuron(l 9 a vystupy, tedy stavy neuronG V.

W,

Obr. 2 Hopfieldova sit se tremi uzly.

Vystup Vi jednotlivého i-tého neuronu je definovan v souladu s dfive zavedenou definici jednotlivého
neuronu jako

Vi =Yy, :G(é:i)zo-(zwijvj -39)

, kde & predstavuje explicitni prah a aktivaéni vystupni funkce o (&) ma bipolarni nebo binarni

charakter.

(3)
Variantu, kdy je aktivacni vystupni funkce definovdna jako spojitd, napfiklad sigmoiddlni funkce,

1

(4)

, hazyvame spojitou Hopfieldovou siti, narozdil od jeji diskrétni realizace s bindrnimi ¢i bipolarnimi
neurony.

Hopfieldova sit s N neurony je v kazdém diskrétnim okamziku charakterizovana vektorem vystupa V
jednotlivych neuron(l. Vystup kazdého i-tého neuronu také oznacujeme za stav neuronu Vi. Stav sité



je pak dan vektorem o N elementech, kde kazdy prvek predstavuje stav jednoho z neuron(. Zvlastni
vyznam ma pak stav sité v ustaleném stavu, kdy tento stav sité predstavuje ukonéeni aktivni
dynamiky sité a tedy hledany atraktor.

1.4.2 Aktivni dynamika Hopfieldovy sité
Pfedpokladejme, Ze mame ustavenou Hopfieldovu sit s binarnimi neurony s explicitnim prahem a
mame nastaveny hodnoty vah synapsi mezi neurony.

Zahajeni aktivni dynamiky sité odpovida ptiloZeni vstupniho vektoru x na jednotlivé neurony.
Nastavime tak pocatecni stav V; vSech neuroni a tedy i celé sité. Stav kazdého i-tého neuronu je dan
odpovidajici i-tou hodnotou prvku vstupniho vektoru. V nasem pfipadé binarnich neuronl bude tedy
pocatecni stav kazdého neuronu nastaven na 0 nebo 1.

Poté je nahodné vybran jeden z neuron( a je aktualizovan jeho stav dle vztahu (3).

Po aktualizaci stavu mUZe byt tedy stav bindrniho neuronu zménén na opacny, nebo muze z(stat
beze zmény. O zméné stavu rozhoduje, zda bude neuron dostate¢né buzen svymi sousedy (vnitfni
potencial prekroci prah buzeného neuronu), se kterymi je propojen ohodnocenymi spoji. Sila a
charakter spojeni neuront urcuje miru jejich vzajemného ovlivnéni a mize mit inhibicni ¢i excitaéni
charakter. Po zméné stavu kazdého neuronu prechazi sit do dalsiho stavu i jako celek.

Dalsim krokem aktivni dynamiky je volba dalsiho (ndhodné, tedy i stejného) neuronu a situace se
opakuje.

Algoritmus takto postupné vybird jednotlivé neurony a sit tak prochazi jednotlivymi stavy, az dosdhne
ustdleného stavu, kdy uz neni Zadny pfechod proveditelny. Jinak feceno, nelze jiz zvolit Zadny
neuron, ktery by zménil svij stav na opacny.
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Obr. 3 Applet pro demonstraci schopnosti Hopfieldovy sité
([http://mvww.cbu.edu/~pong/ai/hopfield/hopfield.html]).

1.4.2.1 Energetickd funkce
Pro lepsi pochopeni problematiky Hopfieldovy sité definujeme pojem energie i-tého neuronu.

Ei = _Vigi = _Vi (Zwijvj - ‘9.)
5) '



Celkova energie sité je pak opét podobné jako stav sité v daném diskrétnim okamziku vyjadrena
sumaci dil¢ich energii vSech neuron( jako

E= _zvié:i

(6)

Energeticka funkce evidentné zavisi na stavu sité. V procesu aktivni dynamiky, tedy pfi zméné stavu
jakéhokoli jednotlivého neuronu sité dochazi i ke zméné energetické funkce, kde tato zména mize
byt vyjadiena jako

AE; =-AV, 'fi

(7)

Je zavisla pouze na zméné stavu neuronu AV,, protozZe vnitini potencidl & neuronu zvoleného

aktivni dynamikou zGstava v daném kroku aktivni dynamiky konstantni.

U bindrnich neuronl muzZe dojit pouze ke dvéma zménam stavu V;. Bud ze stavu V=0 na stav Vi =1,
nebo ze stavu V;=1 na stav Vi=0. Zména energie je v téchto dvou pfipadech tedy:

e ZménaViz0->1.Zde plati, Ze AV, > 0. Tato situace ale miZe nastat jen v pfipadé, kdy plati,
ze & > 0. Dusledkem dle vztahu (7) je tedy, Ze AE, <0.
e ZménaViz1->0.Zde plati, Ze AV, <0. Tato situace ale miZe nastat jen v pfipadé, kdy plati,

ze & < 0. Dusledkem dle vztahu (7) je tedy, Ze AE, <0.

Energie kazdého neuronu tedy muzZe pfti jeho aktivaci pouze klesnout, nebo zlstat stejna.

Z predchozich vztahi plynou pro energetickou funkci dalezité zavéry. Celkova energie sité, kterd je
souctem energii jednotlivych neurond, mize pouze klesat, nebo zlstat nezménéna. Stavy sité

s nizkou energii jsou stabilné&jsi, nez stavy s energii vysokou. Sit tedy v jednotlivych (po neuronech
diskrétnich) krocich prechdzi postupné do stav( s nizsi energii, az dosahne stavu, kdy jiz neni
realizovatelny Zadny pfechod zadného neuronu do stavu s nizsi energii. Sit ustalila svdj stav ve stavu s
nizkou energii, odkud neni realizovatelny Zadny dalsi pfechod - uvizla v lokdInim minimu energetické
funkce, v jednom z atraktor(l. Tento stav predstavuje vybaveny vzor sité, tedy finalni odezvu sité na
predlozeny vstup.

1.4.2.2 Stavovd mapa piechod

Proces aktivni dynamiky pro konkrétni Hopfieldovu sit miZeme zobrazit pomoci stavové mapy
pZechod(. Kazdy uzel v této mapé obsahuje informaci o aktudlnim stavu sité a také energii, ktera
tomuto stavu odpovida.

ViV, V,
E

Obr. 4 Uzel ve stavové mapé pirechodii a jeho obsah.




Jednotlivé uzly je mozné v diagramu usporadat od uzl( s nevyssi energii E, az po uzly s energii
Pokud budeme predpokladat sit, kde jsou jednotlivé neurony voleny diskrétné a ndhodné se stejnou
pravdépodobnosti,miZeme Hopfieldovu sit a jeji mapu pfechodl zobrazit nasledovné:
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Obr. 5 Hopfieldova sit se tremi uzly a odpovidajici mapa prechodii.

Hrany mezi jednotlivymi uzly odpovidaji pravdépodobnosti, s jakou je ten ktery prechod proveden.

V nasem pripadé je vybér kazdého ze tfi neurond stejné pravdépodobny. Po jistém poctu krok se sit
dostane do stavu vyjadieného jako 011, ktery odpovida minimalni hodnoté energie sité a je vtomto

pripadé dokonce globalnim atraktorem. At je jiz v tomto stavu zvolen/aktivovan kterykoli z neurond,

nezméni svuj stav a sit tedy zGstava v tomto stabilnim stavu.

1.4.3 Adaptacni dynamika

Adaptacni dynamika opét vychazi z trénovaci mnoziny, ktera obsahuje pmax vzord o rozméru N. Neni
k nim vSak pfifazen Zadny ocekdvany vystup, jako v pfipadé doprednych siti, kazdy vzor je vzhledem
ke konceptu autoasociativnich siti rovnou jednim z pozadovanych atraktor( sité.

M = {x%, %2, ... xP™} = (VI V2, | yPmex)

(8)

Cilem adaptacni dynamiky je pfi pevné topologii sité nalézt takové nastaveni parametr( sité, aby
predkladané vzory predstavovaly lokalni minima energetické funkce. Obvykle se jedna pouze o
adaptaci vah spojujicich jednotlivé neurony, prahové hodnoty jsou povazovany za nulové. Ve fazi
aktivni dynamiky jsou pak vSsechny predkladané vzory pfitahovany do ,nejblizS§iho” zapamatovanému
vzoru. Je zfejmé, Ze sit dané topologie si dokaze ,zapamatovat” pouze omezeny pocet vzora.
Pravdépodobnost p(s) stabilniho stavu sité mizeme vyjadfrit jako

1 1 \/g 2
p(s)zz—ﬁ je‘x dx

0



(9)

Hopfield experimentalné odvodil, Ze pocet binarnich vzorl P, které si sit dokaze zapamatovat a poté
také vybauvit, je pfiblizné rovno

P % (0,15N
kde N je pocet neuront.

(10)

Dle uvedené literatury je tento polet jeité nadhodnoceny, kdy pro P = 0.138N odpovidaji
poZadované atraktory lokalnim minimdm energetické funkce.

Pro bipolarni neurony je pfiblizny vztah pro pocet vzorl nasledujici:

p N
M —_
2log, N

(11)

Hopfieldova sit tedy pro stabilni uloZeni vzor( vyZaduje relativné vysoky pocet uzld. Pamét sité Ize
rosifit pridanim tzv. skrytych uzl(, které jsou do struktury sité zaclenény, nicméné neposkytuji vstup
ani vystup.

1.4.3.1 Hebbovo pravidlo

Pro nastaveni symetrickych vah wj = wj mezi neurony lze jak v pfipadé binarnich, tak v pfipadé
bipolarnich vystupl neurond pouzit Hebbovo pravidlo. Na sit postupné prikladame jednotlivé vzory z
trénovaci mnoZziny. Vahy wj; jsou pak kladné posilovany pfi souhlasné pozitivni aktivaci neuron( na
predloZeny vstup. Pfi nesouhlasné aktivaci sousednich neuron( propojenych vazbou s vahou w jsou
jejich vzajemné vazby oslabovany. Vysledna vaha pak predstavuje rozdil mezi souhlasnymi a
nesouhlasnymi stavy (vystupy Vi) neuron( pro vsechny vstupy z trénovaci mnoziny.

Konkrétni hodnota vahy wjj mezi neurony tak miZe byt nastavena pro binarni neurony dle vztahu

wy; = > [ ~10x; ~1]= > IV, -1V, ~1], proi # |

pmax p max

(12)

Pro bipoldrni neurony je vztah jednodussi.

W= D XX, = D VV,proi# j

pmax pmax

(13)

Jednotlivé vzory jsou tedy v siti uloZeny nepfimo, formou vahami ohodnocenych vztahl mezi
neurony a jejich stavy. Tato metoda uceni vSak mize vést ke vzniku fantomd, faleSnych traktord,
které predstavuji lokalni minima energetické funkce, ale nereprezentuji zadny z poZzadovanych
predkladanych atraktora.



1.4.3.2 Nastaveni nerovnostmi
Postup nastaveni vah nerovnostmi si objasnime na realizaci konkrétniho ptikladu. Jde o postup, po
kterém ma sit pozadované atraktory.

Méjme opét Hopfieldovu sit se tfemi propojenymi uzly.

Obr. 6 Priklad Hopfieldovy sité.

PoZadujeme, aby atraktory byly prvky A a B mnoziny M = {A=010, B=111}. Hledame tedy takové
odpovidajici nastaveni vah w a prahd9 pro tyto atraktory, aby v nich byla sit stabilni a sv(j stav
udrzela. Pro pozadovany atraktor A = 010 m{iZeme sestavit soustavu nerovnic.

Vi= Po dosazeniza V: wy; -8, =0
0

Vy= Po dosazenizal: f; <0

1

V3= Po dosazeni za V: wqog -1 = 0
0

Tab. 1 Soustava nerovnic pro atraktor A.

Podobné pro atraktor B=111.

Vi=1 Po dosazeniza V: wys + wyg — 17 =0

V=1 Po dosazeni za V: wyg + Wag — 3 = 0

Vi=1 Po dosazeni za V: wyg + Wag — 3 = 0




Tab. 2 Soustava nerovnic pro atraktor B.

Uvedené vztahy predstavuji soustavu Sesti linedrnich rovnic o Sesti nezndmych. Soustava ma
nekonecné mnoho feseni splnujicich dané podminky, napfiklad w1z = 0,5; wiz = 0,4; w3 =0,1; 2 91 =
0,7;,293,=-0,2;a93=0,4.

Ani tento postup ale nezabrani vzniku faleSnych atraktord, které predstavuji nechténa lokalni minima
energetické funkce, ktera jsou ve vsech smérech (tedy moznych zménach stavu) ohrani¢ena vyssimi

hodnotami energetické funkce. Aktivni dynamika sité pak mize v téchto nechténych minimech trvale
uvaznout. Redenim, které zamezi falenym atraktor(im, mdze byt doplnéni nerovnosti pro kazdy stav,

ktery nesmi byt atraktorem. Toto byva ale v praxi obtiZné resitelné. Alternativu pfedstavuje uceni sité
pomoci delta pravidla, které Ize shrnout do nasledujicich krok:

Zvolime mnozinu pozadovanych atraktord M = {x%, X, .... x?™¥}
PtiloZzime jeden ze vzorl x na sit a vypoéteme aktivacni funkce a vystupy (stavy) neurond
3. Pokud se stavy plynouci z aktivacni funkce shoduji s poZadovanymi (predloZzenymi), nedélej
nic.
4. V opacném pripadé uprav vahy buzenych vstupll a prah aktudlniho neuronu o zvolené A v
zavislosti na odezvé neuronu
a. PokudVi=0amabytl(xi=1) =>sniZzime prah a posilime buzené vahy o A
b. Pokud Vi=1amabyt0 (x;=0) =>zvysSime prah a snizime buzené vahy o A

1.5 Boltzmanniv stroj

1.5.1 Organizac¢ni dynamika

Organizac¢ni dynamika Boltzmannova stroje je naprosto stejna jako u Hopfieldovy sité, nejcastéji
Hopfieldovy sité se skrytymi neurony. Rozdil je v typu pouZitych neurond. Ty se nechovaji
deterministicky, jako v pfipadé Hopfieldovy sité, ale zména stavu neuronu na opacny (0->1a 1->0)
zavisi nejen na hodnoté aktivacni funkce, ale také na veliciné nazyvané teplota sité T 2 0. Tato teplota
se obvykle méni v pribéhu prace sité a je zodpovédna za stochastické chovani neurond.

Zakladem Boltzmannova stroje je tedy stochasticky neuron, u kterého zname pravdépodobnost P, se
kterou se bude nachdazet v daném stavu na zdkladé hodnoty vnitiniho potencidlu neuronu. Funkci
vyjadrujici zavislost pravdépodobnosti zmény stavu je Casto sigmoida, kterd je modifikovana pravé
parametrem T. V zavislosti na teploté tedy muzZe stochasticky neuron s jistou pravdépodobnosti

zménit svij stav bez ohledu na hodnotu vnitfniho potencidlu &, .

P-o(£)=—

1+ebT
(14)

Pro T = 0 dostavame pro pravdépodobnost zmény stavu standardni sigmoidalni funkci a neuron se

tedy s vysokou pravdépodobnosti bude chovat dle hodnoty svého vnitfniho potencialu & . Ze vztahu

(13) dale vyplyva, ze s rostouci hodnotou parametru T dochazi k vyrovnani pravdépodobnosti volby



obou stavi bez ohledu na hodnotu vnitiniho potencidlu & a pro T -> o se neuron chova zcela

nahodné, oba stavy jsou stejné pravdépodobné.

Obr. 7 Pribéh pravdépodobnostni aktivacni funkce v zavislostina T a &, dle [1].

1.5.2 Aktivni dynamika
Aktivni dynamika Boltzmannova stroje je opét analogicka s Hopfieldovou siti. V procesu aktivni
dynamiky je opét (ndhodné) zvolen v diskrétnim kroku t jeden z neurond a je provedeno vyhodnoceni

jeho redlného vnitfniho potencialu & v souladu s (3).

~§i (t) = Zwij Yi (t) - ‘9i
(15) J

Zména stavu neuronu ale nezavisi jen na hodnoté tohoto potencialu a tedy v pfipadé binarnich
neurond jeho porovnani s nulou, zména stavu je uréena stochasticky a neuron je aktivni/1, respektive
pasivni/0 s pravdépodobnostmi

PLyi(t+1) =1} =o(&(1)

(16)

respektive

PLyi(t+1) =0} =1-P{y;(t+1) =1} = o (=& (t)).
(17)

Predpokladejme sit dle obrazku (8). V zavislosti na teploté T se méni pravdépodobnosti pfechod sité
mezi stavy. Zamérme se na priklad na pravdépodobnost prechodo ze stavu 011 do dalsich stavd,
tabulka (3).



v,=0,2

Obr. 8 Priklad sité pro ilustraci stochastického chovani.

T 011 010 001 111
0 2/3 1/3 0 0
0,25 0,58 0,23 0,02 0,17

1 0,54 0,18 0,11 0,17

Tab. 3 Pravdépodobnosti prechodul sité z obr. 7 ze stavu 011 v zavislosti na teploté T.

Pro T = 0 dostavame Hopfieldovu sit s deterministickym chovanim. S rostouci teplotou T roste
pravdépodobnost vyskytu sité ve stavech, ktery by nebyl v Hopfieldové siti vibec dosazitelny.

Proces aktivni dynamiky sité, kdy je pracovano s hodnotou teploty T se nazyva simulované zihani.
Aktivita sité probiha tak, Ze nejprve nastavime vysokou teplotu T. Pfi vysoké teploté se jednotlivé
neurony a tedy i sit chova velmi nedeterministicky a prechazi spise ndhodné mezi jednotlivymi stavy.
Po néjaké dobé aktivity sité dojde k ustaleni stavu sité. Poté o néco snizime teplotu T a proces se
opakuje. Takto postupujeme az do hodnoty T = 0 v€etné. Stochastické chovani neuronli umoznuje

s vysSi pravdépodobnosti prekonat lokalni minima energetické funkce, kterd mohou predstavovat
falesné traktory. Pro Hopfieldovu sit bylo na rozdil od Boltzmannova stroje uvaznuti v lokalnim
minimu konec¢né. Uvedeny postup zajistuje, Ze s vyssi pravdépodobnosti dosdhneme globalniho
minima energetické funkce a tedy skon¢ime v poZadovaném atraktoru. Chovani Boltzmannova stroje
je tedy v tomto ohledu vyhodnéjsi, nez chovani Hopfieldovy sité.

1.6 Obousmérna asociativni pamét (bidirectional associative memory,
BAM )

Obousmérnou asociativni pamét predstavil v roce 1987 Bart Kosko. BAM je reprezentantem
heteroasociativnich siti, tedy siti, kdy si sit po pfedlozeni vstupniho vektoru vybavuje vektor jiny,

s predkladanym vektorem asociovany. Vysledny vektor zpravidla obsahuje Udaje, které predkladany
vzor bliZeji popisuji ¢i k nému pfipojuji néjaké souvisejici informace.

1.6.1 Organizacni dynamika

Jedna se o sit, ktera se sklada ze dvou vrstev vzajemné Uplné propojenych neuront. Kazda z vrstev je
soucasné vstupni i vystupni vrstvou. Vstupni vektor x asociuje po predloZeni siti na prvni vrstvu
vystupni vektor y a naopak po predlozeni vektoru y na vstupy druhé vrstvy je asociovan vektor x.



Obr. 9 Topologie BAM dle [5].

1.6.2 Adaptacni dynamika

Predpokladejme bipolarni realizaci neuron(, tedy neuront s vystupy (-1,1). Nastaveni vah sité je
realizovano na zakladé trénovaci mnoziny, ktera je pfedstavovana dvojicemi souvisejicich par(
vektor( x a y. Maximalni pocdet part asociaci, které si je schopna sit zapamatovat je min(m,n).

M= {[xl'yl]' [XZ:VZ].... [xpmax'ypmax]}
(18)

Vahy Ize nastavit dle vztahu

p max pmax
— — pPyP
W, = Ewij_ E X’y
=1 p:l

(19)
, ktery Ize upravit na maticovy zapis
pmax
W= > (XP)TY?
p=1
(20)
Cela konfigurace sité je tedy reprezentovdna matici vah W.
Predpokladejme, Ze mame trénovaci mnozinu M sloZzenou ze dvou par(.
M={[x'=(1;-1;1;-1;1;-1),y'=( 1; 1;-1;-1)], [x*=( 1, 1; 1;-1;-1;-1), y*=( 1;-1; 1;-1)] }

Matici vah W spocteme dle vztahu (20) a dostaneme vyslednou matici vah.



2 0 0 -2
0o -2 2 0
2 0 0 -2
W= -2 0 0 2
0 2 -2 0
-2 0 0 2

1.6.3 Aktivni dynamika

Aktivni dynamika sité probiha v jednotlivych diskrétnich krocich. Sit funguje symetricky, tedy po
predloZeni vektoru na vstupni vrstvu vypoctou neurony této vrstvy svoji odezvu (synchronné,

v jednom kroku) a tento signal nasobeny vahami se rozsifi do neuront protilehlé vrstvy, které opét
synchronné vypoctou své vystupy a vytvofi tak vystupni vektor.

V dalsSim kroku se role vrstev otoéi a vypocteny vystupni vektor je strukturou sité opét Sifen zpét na
protilehlou, plvodné vstupni vrstvu. Toto vzajemné predavani signall probiha az do ustaleni stavu
sité, kdy uZ se vystupy ani na jedné vrstvé sité neméni. Po dosazeni toho ustaleného stavu se na
vstupni vrstvé nachazi vektor z trénovaci mnoziny, ktery nejvice odpovidal predlozenému vstupnimu
vektoru a na vystupni vrstvé se pak nachazi vektor, ktery byl v trénovaci mnoziné s timto vzorem
spojen.

Pro bipolarni BAM lze jeji odezvu v ustdleném tvaru vyjadrit snadno dle vztahl
Y =sgn(XW)

(21)

X =sgn(YWT)

(22)

Napfiklad po predloZeni vstupu x!=( 1;-1; 1; -1; 1; -1) dostaneme pfi pouZiti matice vah W
z pfedchoziho odstavce Y = sgn(XW) = sgn(8, 4, -4, -8) => (+,+,-,-) =>(1,1,-1,-1).
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