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FAKTOROVA ANALYZA BINARNICH PROMENNYCH POMOCI
NEURONOVE SITE HOPFIELDOVA TYPU

DUSAN HUSEK, ALEXANDER A. FROLOV, HANA REZANKOVA, VACLAV SNASEL

ABSTRACT. The problem of binary factorization of complex patterns in recurrent
Hopfield-like neural network was studied by means of computer simulation. The
network ability to perform a factorization was analyzed depending on the num-
ber and sparseness of factors mixed in presented patterns. Binary factorization
in sparsely encoded Hopfield-like neural network is treated as efficient statistical
method and as a functional model of hippocampal CA3 field.

Pesome. C moMOmbI0 KOMILIO TEPHOTO MOAEJUPOBAHUSA MU3ydasach 3aa-
ya OMHAPHOU (paKTOPU3ALUU CIOKHBIX 0Opa30B B PEKYPPEHTHOUN HEWPOH-
HO# cerm Xonduiana. AHAIU3UPOBAIACL CIOCOOHOCTEL CETH OCYMIECTBIATL
¢pakTOpU3anUI0 B 3aBUCUMOCTU OT YUCIA U PA3PEKEHHOCTU (HAKTOPOB
CMEIIaHHLIX B ITOoJNaBaeMbIX oOpa3ax. bunaprHas ¢paxkTopu3aunus B HEHPOH-
HOM cetu XON(PUILOBCKOTO TUNA C PA3PEKCHHLIM KOAUPOBAHUEM PacCMa-
TpuBaenA Kak epYeKTUBHLIM CTATUCTUYCCKUU METON U (yHKIMOHAJILHASI
mogenn nona CA3 runnoxamuna.

1. PROBLEM INFORMACNI REDUNDANCE

Vyznam pojmu redundance jisté kazdy intuitivné chape. V kazdodennim zivoté se
setkavame v Case a prostoru s opakujicimi se regularnimi informaénimi strukturami
a ukazuje se, ze tyto pravidelnosti maji pro jednotlivé jedince, a nejen to, dokonce
pro jednotlivé Zivocisné druhy tendenci byt univerzalni. Tyto pravidelnosti vytvareji
spole¢ny informacni prostor a reprezentuji urcity lexikon vlastnosti, ktery je jejich
zarukou. Univerzalita tohoto lexikonu je dana existenci soucasné se vyskytujicich
vlastnosti, které tvori invariantni shluky, v dalsim textu oznacované jako faktory.
Shlukovani vlastnosti je dano evoluénim narastem komplexnosti problému za predpo-
kladu, ze entropie prostiedi, které obklopuje ¢lovéka, je podstatné vétsi nez entropie
prostiedi, které by bylo usporadano jen ndhodné. Idea evolué¢ni strukturalizace miize
byt pouzita pro riznou troven pohledu, pocinaje od genetické tirovné az po makro-
skopickou tiroven organickych latek. Pro odstranéni informacni redundance v mozku
se k uchovani informaci vyuziva ,,uméni“ strukturalizace, mechanismu, ktery se im-
plicitné zakédoval ve struktufe mozku prostiedky prirozeného vybéru. Kazdy pricha-
zejicl vzor tedy muze byt vyjadien jako nelinedrni kombinace skutecné existujicich
invariantnich faktori. Budeme uvazovat pouze prostorovou redundanci, tj. redun-
danci zpisobenou spole¢né se vyskytujicimi nékolika faktory v jednom vzoru. Marr
se zabyval s touto problematikou ve svych ¢lancich (1970, 1971). Nastinil zde moz-
nost efektivniho uchovani redundantni informace, pokud by urcité skupiny vlast-
nosti, které se vyskytuji spolecné, byly ze vstupniho vzoru vyextrahovany a pridany
do databédze primitiv (zkuSenosti) v mozku jako nova entita (koncept). S vyuzitim
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tohoto slovniku pak mozek pozdéji interpretuje a zaznamenava své zkusenosti. Marr
také uvadi, ze realizace lohy pamatovani je blizka procesu shlukovani. Problém vyse
zminéného efektivniho uchovani informaci by mohl byt realizovan pomoci vhodné or-
ganizace neuronové sité a specialnich prirozenych pravidel a dynamiky uceni, o cemz
bude pojednano pozdéji.

2. STATISTICKE HLEDISKO

Jak bylo ukazano v predchozi kapitole, odstranéni informa¢ni redundance je hlavnim
zdrojem informacni komprese a tudiz je i nutnou podminkou pro efektivni uchovani
informaci. Eliminace redundance téz umoznuje odhalovat skrytou strukturu, ktera
neni zfejma ze zdrojovych dat. Tento Casto se vyskytujici se problém je konvenc¢né fe-
Sen pomoci riznych statistickych algoritmt. Odhalovani skryté struktury spociva ve
zjisténi faktort (shlukil) a v pfifazeni proménngch k témto faktortim. Jde o problém
shlukovani proménnych.

Zakladnim algoritmem pro eliminaci redundance je analjza hlavnich komponent
zndma pod zkratkou PCA (principal component analysis), kterd umoziiuje extraho-
vat hlavni vztahy ve vicerozmérnych datech. Obvyklym zptsobem nalezeni hlavnich
komponent v datové mnoziné je vypocet vlastnich ¢isel korela¢ni matice. Pro katego-
ridlni data mize byt pouzita analyza hlavnich komponent s optimalnim skalovanim.
Ve srovnani s linedrni PCA umoziiuje kategoridlni (nelinedrni) PCA, aby proménné
existovaly na rtznych $kalach méfeni. Vazena forma PCA je oznacovana jako kore-
spondencni analyza. Je vhodna pro kategoridlni data, kterd mohou byt téz zadana
pomoci ¢etnosti. Pro feseny problém musi byt pouzita vicenasobné korespondené¢ni
analyza, ktera je nékdy oznacovana jako analjza homogenity.

Nejcastéji pouzivanou metodou pro shlukovani kvantitativnich proménnych je fak-
torovd analyza. Tato technika pfedpokladd linearni vztahy mezi proménnymi. Pii-
slusnost proménné k urc¢itému faktoru neni pevna a mohou byt nalezeny prekryvajici
se shluky. Specidlni technikou pro shlukovani (jak proménnych tak i statistickych
jednotek) je shlukovd analyjza. P¥i tomto postupu miizeme rozlisit rizné algoritmy.
Metody k-priméru se snazi identifikovat relativné homogenni skupiny zalozené na
vybranych charakteristikach. Jiné metody jsou oznacovany jako hierarchické. Jsou
zalozeny na maticich nepodobnosti, resp. podobnosti, které obsahuji pfislusné cha-
rakteristiky pro vSechny pary sledovanych proménnych. Dale existuji prekryvajici se
(mlhavé) shlukovaci algoritmy. Matice vzdalenosti je také zdkladem pro dalsi tech-
niku — vicerozmérné skdlovdni (MDS — multidimensional scaling). Tato metoda je
oznacovana jako alternativni k faktorové analyza. P¥i MDS uzivatel muze analyzovat
nejen korela¢ni matice, ale také jiné matice podobnosti, resp. nepodobnosti.

Pro nékteré metody obsazené ve statistickych programovych systémech existuji
urcitd omezeni. Napiiklad pro optimalni skdlovani provadéné v SPSS musi byt kate-
gorie kédovany od hodnoty 1 a pfi vicerozmérném skalovani systém SPSS nedokaze
analyzovat vice nez 100 proménnych.

V posledni dobé bylo vyvinuto mnoho algoritmia zaloZenych na neuronovych si-
tich, jejichz cilem je eliminovat redundanci jak v linedrnim tak v nelinearnim pfi-
padé (analyza nezavislych komponent, sit PCA). Vétsina z nich vyuzivd umeéle kon-
struovana pravidla uceni, vicetiroviiové sité s nelinearni transformac¢ni funkci nebo
prevadéji nelinedrni pripad na linearni, coz je umoznéno pomoci ki¥izovych korelaci
vstupnich vzord. V tomto ¢lanku navrhujeme metodu faktorové analyzy pro dosta-
tecné nelinearni pripad, ktery vychazi z pravidla u¢eni Hebbova typu a dynamiky
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neuronové sité Hopfieldova typu. Tento konceptualni mechanismus se navic jevi jako
pravdépodobné varianta pritbéhu pamétovych procestt v mozku.

3. FAKTORIZACE

Faktorizaci definujeme jako dekompozici komplexniho vektoru signalu na mnozinu
jednoduchych faktoru zalozenych na korelacich mezi komponentami. V pripadé bi-
narni faktorizace je komplexni vektor signilu (vzoru) vyjadfen jako logicky soudet
vazenych binarnich faktort: X0 = \/ZL:1 ouf!. Tento piipad faktorizace umoziiuje jeji
interpretaci v terminologii atraktoru neuronovych siti s binarni aktivitou. Hlavni
myslenka spo¢ivd v tom, Ze se sit miZe snadno ucit kiizové korelace, které jsou ob-
sazeny ve vstupnim komplexnim vzoru pri pouziti Hebbova pravidla ucéeni. P¥i po-
uziti Hebbova pravidla uceni se vytvari matice vztaht ve formé kovarianéni matice
pro mnozinu naucenych vzord. Skupiny neuronti, které maji tendenci byt soucasné
v excitovaném stavu (reprezentuji spolecny faktor), budou vice korelovat a odpovi-
dajici sila vztahu, reprezentovana vahou u prislusné vazby, bude vyssi ve srovnani
s neurony, které patii k riznym faktortim. Tudiz kazdé skupina neuront, ktera tvori
faktor, miize odpovidat atraktoru dynamiky sité. Tento ptrispévek je vénovan zkou-
mani podminek, za kterych se v fidce kédované neuronové siti Hopfieldova typu
vytvari atraktory odpovidajici jednotlivym faktorim s vyuzitim Monte Carlo podi-
tacové simulace chovani dané neuronové sité.

4. POPIS MODELU

Detailni teoretickd a vypocetni analyza fidce kédovanych neuronovych siti Hopfiel-
dova typu je popséna napt. v [2], [5], [6], [12]. Na rozdil od téchto praci jsme trénovali
sit mnozinou komplexnich vzort (bindrni superpozice faktorti). V etapé uceni tak
byla plné propojend sit N binarnich neuronti trénovana mnozinou M vzort ve tvaru
XM = \/lL:1 amfl, kde f! € BI],V (soudin pN je udrzovan na konstantni hodnoté),
L je pocet faktori a a™ € Bzgf jsou faktorova skére.! Jak faktory, tak faktorova
skdre, byly statisticky nezavislé. Dale p a py jsou mirou fidkosti (pomér pocétu ak-
tivnich prvka k celkovému poétu prvka) kédovani faktorid vzhledem k neurontim
a vzoru vzhledem k faktorim. V limité py — 0 se vzory stavaji ¢istymi faktory,
které odpovidaji obvyklému Hopfieldovu pfipadu.

Vahova inciden¢ni matice J byla vytvorena pouzitim korela¢niho Hebbova pravi-
dla:

M
Ty= o S XN (XM A G Ta=0,
m=1

kde ¢g{X™} = Zfil XI/N je celkova aktivita vzoru.
Ve druhé fazi aktivni dynamiky, byla sif po prezentaci vstupniho vzoru ponechana
v relaxacnim iterativnim procesu, dokud nedospéla do néjakého atraktoru. Aktivni
dynamika sité je urcena synchronni dynamickou rovnici pro aktivitu X v case t + 1:
X;(t+1)=0(hi(t) - T({), X;(0)=f}, i=1,....,N

kde

IBN = {X|X; €{0,1}, P{X; =1} =pVi=1,...,N}.
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N
ha(t) =Y Jiy X;(t)

je postsynapticky potenciél, © je skokova funkce a T'(t) je aktivaéni prah. Tento préh
T'(t) je vybirdn v kazdém ¢asovém kroku tak, ze aby vyslednd aktivita sité setrvavala
na konstantni trovni p. V kazdém kroku n = pN jsou pak vybirani ,vitézi“ (neurony
s nejvétsim postsynaptickym potencidlem) a pouze tyto jsou pak v nasledujici kroku
aktivni. Tato procedura zabezpecuje, ze atraktory budou pouze bodové nebo cyklické
délky dva. U cyklického atraktoru byl za stabilni vzor (bodovy atraktor) bran prvni
vzor v popisované etapé. Ke zjisténi, zda dany je faktor je atraktorem, byl jako
pocatecni stav sité bran cisty faktor.

5. MiRry

Tésnost mezi faktory popisovanymi v predchozi kapitole a koneénym vzorem byla
méfena pomoci veliiny prekryti:

N
m! =m(X™ X7 = %ngnxj.
i=1
Jako miru relativni informacni z4téze pouzivame veli¢inu « = Lh(p)/N, kde h(p)
je Shannonova funkce. Informacni kapacita sité je a,, coz je maximalni «, pro
které jesté existuji stabilni stavy v sousedstvi naucenych faktord. Primérny pocet
aktivnich faktorti ve vzoru C' = Lpy jsme pouzili jako miru komplexnosti problému.
Nejjednodussi pripad C = 1 odpovida standardnimu Hopfieldovu modelu.

6. VYSLEDKY SIMULACE

Abychom analyzovali zdvislost a.r na parametrech sité, bylo pocitacové simulovano
chovani modelu neuronové sité. Vypocty byly provedeny pro N v rozsahu od 200
do 4000, pro p = 0,5;0,1 a 0,02. Program generoval nahodné faktory, které pak byly
nédhodné smichany (s ohledem na p a py) do mnoziny M vzort. Sit pak byla touto
mnozinou vzoru trénovana. Nakonec bylo testovano, zda se k prislusnym faktorim
vytvofily v siti odpovidajici atraktory. Rozdéleni koneénych piekryti m/ je bimodalni
se dvéma mody — s prvnim pro m/ ~ 1 a druhym pro m/ ~ 0, které odpovidaji
stabilizaci sité v pravych a nepravych atraktorech. Prahova hodnota m{ e POUZIVADA
pro separaci byla urcena jako minimum v ptripadé symetrického rozdéleni mezi dvéma
mody. Pravdépodobnost existence stabilnich atraktort v sousedstvi faktort byla
odhadovana pomoci pravdépodobnosti, ze mf patii ke ,skuteénému® (pravému)
modu.

Pro kazdou velikost sité pravdépodobnost P rychle klesa, jestlize vzrista zatéz
sité a jak N vzrustd, k¥ivka funkce P(«) se blizi skokové funkci. Bod, ve kterém se
objevuje pokles, je oznacen jako .. Zavislost o, na C' je zndzornéna na obrazku 1.

Pro kazdé p kfivka v soufadnicich «, C oddéluje fazi faktorizace od faze, kde k fak-
torizaci nedochézi z diivodu pretizeni sité. S rostoucimi hodnotami C se kfivka blizi
prvni soufadnici a 1ze odhadnout hodnotu Cp,.x — maximélni komplexnost vzor,
pro které je jesté mozna faktorizace. S rostouci Fidkosti kédovani (p klesd) vzrtstd
C1ma.x'
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Obr. 1 Kritické krivky v roviné a, C.

7. ZAVER

Pred tficeti lety navrhl Marr konceptualni model hippocampu, jehoz funkéni idea
je blizka nasi predstavé o faktorizaci. Marr predpokladal, ze hippocamp hraje roli
zpracovatele komplexniho vstupniho vzoru s naslednym prevodem do mnoziny kla-
sifika¢nich jednotek. Uloha do¢asného uchovani informace byla pfifazena poli CA3
v mozku, kterd diky extenzivnimu systému rekurentnich kolateralti je prirozenym
autoasociatorem. Pfedpokladali jsme, Ze by vzhledem ke zde prezentované schopnosti
autoasociatoru provadét faktorizaci mohlo toto pole provadét dekompozici kom-
plexni informace do elementarnich faktorti. Pocitacova simulace dokazala platnost
této myslenky. Rekurentni neuronové siti se podarilo extrahovat faktory ze struk-
tury komplexnich vzort, pficemz bylo pfi uceni pouzito Hebbovo pravidlo (zaloZené
na pozorovani chovani neuronii v zivych organismech). Nas vyzkum se prozatim
nedotkl dalSich parametrid dtlezitych pro praktické nasazeni této metody neline-
arni faktorizace — nevénovali jsme se zatim struktufe oblasti atrakce, podilu nepra-
vych atraktort, jejich eliminaci atd. Zodpovézeni téchto otazek bude predmétem
dalstho vyzkumu. Faktorizace je pravdépodobné zavisla na absolutni komplexnosti
vzori. Tim se dostavame k myslence zvétsit parametry sité tak, aby byly blizké
hodnotam redlnym u zivych organismt (N =~ 105, p ~ 0,04, P{J;; # 0} =~ 0,02)
a pouzit biologicky pravdépodobnéjsi neuronovou dynamiku k odhadu kritickych
makro-parametri, tak aby mohly byt porovnany s jejich analogiemi v experimentu
chovéni.
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