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Abstrakt

Asociatı́vna pamät’ je vo výpočtových systémoch
využitel’ná na rekonštrukciu nekompletných,
zašumených vzorov. Moderné Hopfieldove siete
sú jej neurálny model, ktorý má vel’kú kapacitu a je
použitel’ný samostatne, ale aj ako súčast’ architektúr
hlbokého učenia. V našej práci skúmame nové spôsoby
učenia týchto sietı́. Tento prı́spevok je vhl’adom do pre-
biehajúcej exploratı́vnej fázy tvorby nového učiaceho
pravidla s ambı́ciou kombinovat’ efektı́vnost’ učenia s
efektı́vnost’ou samotnej rekonštrukcie.

1 Úvod

Moderné Hopfieldove siete (Krotov a Hopfield, 2016;
Ramsauer a spol., 2020) sú trieda modelov asociatı́vnej
pamäte s vysokou kapacitou. Vidı́me prı́ležitost’ pre
efektı́vne trénovanie týchto sietı́ tvorbou receptı́vnych
polı́ neurónov na skrytej vrstve tak, aby využili pravi-
delnosti v trénovacej množine a rozdelili si prácu. Bio-
logicky inšpirované metódy učenia sa receptı́vnych polı́
bez učitel’a vzorov opı́sali naprı́klad Krotov a Hopfield
(2019), alebo Ravichandran a spol. (2021), nie však
pre potreby rekonštrukcie vzorov, ktoré sú oproti kla-
sifikácii špecifické v tom, že ich kombináciou musia
vznikat’ kompletné vzory. Náš výskum sa zameriava na
tvorbu nového učiaceho pravidla pre spojité moderné
Hopfieldove siete (SMHS) vhodného pre rekonštrukciu.

2 Model

Neuróny v SMHS majú spontánnu aktivačnú dynamiku
určenú pravidlom

ξt+1 =W softmax(βW T ξt), (1)

kde ξ je vektor stavov neurónov o dĺžke rovnej dimen-
zionalite vstupného priestoru d, W je matica s roz-
mermi d × N , ktorej N stĺpcov predstavuje jednotlivé
zapamätané reprezentácie a β je inverzná teplota.

SMHS je s týmto rekonštrukčným pravidlom in-
terpretovatel’ná ako siet’ s jednou skrytou vrstvou (Kro-
tov a Hopfield, 2020). Rekonštruované vzory sú afinnou
kombináciou váhových vektorov (receptı́vnych polı́)
neurónov skrytej vrstvy.

3 Trénovanie

Potrebu nového spôsobu trénovania spojitých mo-
derných Hopfieldových sietı́ sme popı́sali v našej
predchádzajúcej práci (Fandl a Takáč, 2022). V nej sme
dosiahli del’bu práce neurónov na skrytej vrstve, ale nie
požadované distribuované reprezentácie. V tejto sekcii
predstavı́me nový prı́stup, ktorým ich chceme dosia-
hnut’.

Obr. 1: Dátová množina digitálnych čı́slic a predstava
o možnej podobe distribuovaných reprezentáciı́. Zdroj
obrázka: (Fandl a Takáč, 2022)

3.1 Doúčanie sa chýbajúcich častı́

Nové pravidlo je postavené na princı́pe doúčania sa
chýbajúcich častı́ v rekonštrukcii práve predkladaného
vzoru. Doúčanie sa je navrhnuté vzhl’adom na aktivačnú
dynamiku v rovnici (1) a jeho fungovanie opisuje pse-
udokód jednej epochy.

for all vzor ← vzory do
rez = kopiruj(vzor)
while ‖rez‖ > ε or !max iteracii do
vaha = najblizsia k rez

vaha = vaha+α·rez
‖vaha+α·rez‖

rez = rez − pvaha · vaha
end while

end for

V algoritme je ε prahová hodnota zanedbatel’nosti
rezı́dua, α je rýchlost’ učenia a pvaha je miera prav-
depodobnosti, do akej receptı́vne pole reprezentuje
rezı́duum. Táto hodnota je zı́skaná ako prı́slušný kom-
ponent vektora p = softmax(βW Trez), kde W je
matica váh SMHS. Vzorec pre výpočet p je adaptovaný
z rovnice (1).

4 Predbežné výsledky

Prezentované výsledky exploratı́vnej fázy sú z expe-
rimentov na jednoduchej dátovej množine 13 × 8 px



digitálnych čı́slic (DČ) a na dátovej množine MNIST
(Deng, 2012).

4.1 Receptı́vne polia

Podobne ako pri predchádzajúcom prı́stupe (Fandl a
Takáč, 2022) sa nám darı́ dosiahnut’ del’bu práce me-
dzi neurónmi, avšak tentoraz aj s distribuovanými re-
prezentáciami. Pre obe množiny sú výsledné receptı́vne
polia vidiet’ na Obr. 2.

Obr. 2: Receptı́vne polia pri trénovanı́ na dátových
množinách DČ a MNIST. Červená - negatı́vne hodnoty,
modrá - pozitı́vne hodnoty, biela - hodnoty blı́zke nule.

V oboch prı́padoch sa tvorı́ ”priemerný neurón“,
ktorého váhový vektor je blı́zko ku všetkým vzorom, a
páry ”opačných neurónov“, ktoré sa vzájomne vylučujú.

Tieto páry sú spôsobené osciláciami
zaprı́činenými odpočı́tavanı́m normalizovaných
váhových vektorov od nenormalizovaného rezı́dua
pri povolenom opakovanom výbere neurónov. Biele
časti receptı́vnych polı́ slúžia vd’aka použitej metrike –
kosı́nusovej podobnosti – ako maska. Väčšina neurónov
teda slúži ako detektory prı́znakov.

4.2 Kvalita rekonštrukcie

Meriame rozdiel medzi vstupom a rekonštrukciou
kompletných, nezašumených vzorov. Konkrétne kumu-
latı́vnu kosı́nusovú podobnost’, euklidovskú vzdiale-
nost’ a počet komponentov s odlišným znamienkom.
Pre dátovú množinu DČ sa nám podarilo dosiahnut’
nulovú chybu pri poslednej metrike, avšak spojitá re-
konštrukcia je neuspokojivá. Pre MNIST sa nám zatial’
nepodarilo dosiahnut’ uspokojivé výsledky v žiadnej zo
spomı́naných metrı́k.

Na Obr. 3 je vidiet’ úspešný beh. Za pozornost’
stojı́ zhoršovanie rekonštrukcie po úspešnej 60. epoche.

5 Záver

Predbežné výsledky naznačujú, že pokračovat’ v
skúmanı́ pravidla má zmysel, ale aj poukazujú na ne-
dostatky a otvorené otázky. Dosahujeme del’bu práce
medzi neurónmi aj distribuované reprezentácie. Lepšie
porozumenie vplyvu parametrov a stratégie selekcie
váhových vektorov na dynamiku učiaceho pravidla by
mohlo viest’ k jeho potrebným úpravám pre zlepšenie

Obr. 3: Vývoj rekonštrukčnej chyby v epochách
trénovania na množine digitálnych čı́slic. Zelená -
kosı́nová podobnost’, červená - euklidovská vzdiale-
nost’, modrá - počet komponentov s odlišným znamien-
kom.

kvality rekonštrukcie. Receptı́vne polia formované
trénovanı́m na dátovej množine MNIST pôsobia po-
dobne ako tie, ktoré dosiahli Krotov a Hopfield (2019).
Jedným z plánov je otestovat’ vhodnost’ tých našich aj
pri klasifikácii.
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