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Abstrakt

Metdda spitného Sirenia chyby (error backpropagation,
BP) pre ucenie umelych neurénovych sieti trpi nedos-
tatkom biologickej plauzibilnosti. Alternativou st mo-
dely ako O’Reillyho GeneRec vyuZivajice len lokdlne
aktivacné hodnoty siete. V prispevku predstavime uni-
verzalny biologicky-motivovany algoritmus s lokalnym
pravidlom UBAL, rozsirenie modelu BAL odvodeného
od GeneRec. Pri vhodnom nastaveni novych paramet-
rov sa model dokdZe naucif sa nie len asociativne, ale aj
kategorizacné dlohy.

1 Uvod

BP (?) je doteraz najprominentnej$im algoritmom
uCenia neurénovych sieti s ucitelom, no jeho biolo-
gicka plauzibilnost je diskutabilnd. ? navrhol algorit-
mus zovSeobecnenej recirkuldcie GeneRec, ktory, po-
dobne ako ucenie v mozgu, funguje na baze lokalnych
rozdielov aktivicii. Model pozostava z 3-vrstvove;j siete,
ktorou sa aktivacia §iri dvoma smermi cez rovnaké vahy.
V minusovej faze sief produkuje odhad a v plusovej
faze, sa na vystup zafixuje cielovy vzor (angl. clam-
ping), ktory sa sief md naudif a aktivacia sa $iri naopak
a ucenie prebieha na baze ich rozdielu:

Awpy = Xa, (af —ay), (D

kde p oznacuje presynapticky a ¢ postsynap-
ticky neurén. Pre potreby obojsmernej asocidcie abs-
traktnych reprezentécii v robotickom modeli zrkadlia-
cich neurénov (Rebrova' a kol., ?) sme v minulosti
na zdklade GeneRec modelu navrhli algoritmus oboj-
smerného uenia na zdklade aktivaénych faz BAL (?).
BAL mad tiez 3 vrstvy, no pre kazdy smer aktivacie resp.
vstupno-vystupnej asociacie pouziva odli§né matice vah
a pre kazdy smer pouZziva pravidlo u¢enia ako GeneRec.
Aj ked bol BAL v experimentoch porovnatelny s Ge-
neRec, nedosiahol 100% konvergenciu na zdkladnych
ulohach (kédovanie 4-2-4) ani pouZitim idedlnych para-
metrov a dvoch rychlosti ucenia (?).

IKristina Malinovsk4, za slobodna Rebrova.

2 Algoritmus UBAL

Pri hl'adani rieSenia pre bezchybnii konvergenciu sme
adaptovali povodny BAL na univerzédlnej$i algoritmus
UBAL. Ten tiez pouZiva rdzne matice vah pre dva
hlavné smery Sirenia aktivacie (W a M), teda dopredny
(F) a spitny (B) beh, pricom kazdy z nich eSte obsa-
huje 2 fazy: predikciu a echo, priCom predikcia vznika
z externého stimulu na vstupno-vystupnych vrstvach X
a Y a echo reprezentuje odraz predikcie cez vihy z
opatného smeru. Sirenie aktivicie v 3-vrstvovej sieti
vyjadruje Obr. ?? a Tab. ??.
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Obr. 1: Sirenie aktivécie v UBAL s 3 vrstvami.
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Tab. 1: Sirenie aktivdcie medzi dvoma vrstvami pagq.




Pre vyjadrenie pravidla pre dpravu vah definujeme
v Tab. ?? medzivypodétové Eleny: ciel (target, ¢) a odhad
(estimate, e), ktoré ovplyviiuji parametre 3 a . Vd aka
[ a v mdzeme nase lokdlne pravidlo ucenia popisané v
rovniciach ?? a ?? adaptovat, aby emulovalo rozne typy
ucenia.

AW = M2 (1 — el 2)
AM;; = Mt (t7 —eP) (3)
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Tab. 2: Cleny v rovniciach u¢enia. 8 kombinuje predikcie z
rdznych smerov (/8;3 =1- 55 ), v kombinuje predikciu a
echo z tych istych vih (fyf a fyf su nezavislé).

3 Experimenty

Prezentované experimenty s UBAL moZno zhrnif do 2
skupin podla typu tlohy a konfiguricie parametrov 3
a . Testovali sme 3-vrstvové siete s ndhodne inicia-
lizovanymi vdhami z normalnej distribdcie N(0.0,0.1)
(M(1.0,2.0)) a okrem 3 a v sme menili rychlost uenia
X a velkost skrytej vrstvy h. Uspesnosf vyjadrujeme
mierou F1.

3.1 Asociacia

Kanonickd asociatnd uloha je kddovanie 4-2-4, kde
st 4 rézne binarne vzory autoasociované cez 2 skryté
neurdny. V tejto ulohe, na rozdiel od modelov GeneRec
a BAL, skonverguje pri vhodnej rychlosti uc¢enia 100%
UBAL sieti (Obr. ??).

Pre overenie schopnosti heteroasociativneho oboj-
smerného mapovania sme testovali model na ndhodne
generovanych riedkych bindrnych vzoroch (200 pérov
po 100 bitov, 10 pozitivnych). Vplyv h a A na prie-
merné F1 a podet epoch potrebnych pre 100% dspesnost
zobrazujeme na Obr. ??. Hodnoty 3 a «y pre asociacné
ulohy st v Tab. 22.

3.2 Kategorizacia

Na rozdiel od modelu BAL, novy UBAL moZno
prispdsobenim parametrov 3 a 7y (Tab. ??) premenit z
heteroasociativnej na kategorizaénu siet. Obr. ?? uka-
zuje vplyv h a A na konvergenciu siete.

Parameter/vrstva X —H—Y
B 1.0-0.5-0.0
7F 05-05
~+B 0.5-05

Tab. 3: Parametre 3 a - pre asocidciu, 8% =1 — g%
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Obr. 2: Vysledky: kédovanie 4-2-4.
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Obr. 3: Vysledky: mapovanie ndhodnych vzorov.

Aby sme overili UBAL na zndimom benchmarku,
pouzili sme podmnoZzinu z MNIST. Predbezné vysledky
experimentov ukazuji, Ze UBAL dosahuje porovna-
telnd dspesnost ako Standardnd BP. Na Obr. ?? zobra-
zujeme vplyv A na tdspesnost siete s h = 700.

4 Zaver

Zékladné experimenty potvrdili, Ze UBAL moZno
pouZit na rozne typy tloh. V jeho univerzalnosti a bio-
logickej plauzibilite vidime velky potencial pre kog-
nitivne modelovanie. TieZ je potrebné preskiimat d alSie
vlastnosti a aplikacie algoritmu.



Parameter/vistva X —H—Y
ﬂ)IgOR 00-1.0-0.0
BriNisT 0.01-1.0-0.0
7" 0.0-0.0
7P 0.0-0.0

Tab. 4: Parametre 3 a ~ pre kategorizaciu, 8% =1 — g¥.
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Obr. 4: Vysledky: XOR
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Obr. 5: Vysledky: MNIST trénovanie s rdznymi A
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