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Zastosowanie modelu uczenia maszynowego do realizacji

procesora analogowego

Streszczenie. W pracy zaproponowano wykorzystanie, opartego na transformacjach ortogonalnych i biortogonalnych, modelu uczenia
maszynowego do syntezy procesora realizujgcego funkcje dodawania i mnozenia liczb rzeczywistych. Ze wzgledu na cechy bezstratno$ci oraz
realizacje zasady superpozycji model ten mozna zakwalifikowa¢ jako system kwantowego przetwarzania sygnatéw.

Abstract. The goal of this paper is to present a universal machine learning model using orthogonal and biorthogonal transformations based on
Hurwitz-Radon matrices. This model was used to synthesize a processor that performs the function of adding and multiplying real numbers. Due to
the lossless features and implementation of the superposition principle, the model can be qualified as a quantum signal processing system.
(Application of the Machine Learning Model to the Implementation of the Analog Processor).
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Wprowadzenie

W pracach [1, 2, 3] zaprezentowano, bazujacy na
analizie spektralnej model uczenia maszynowego
wykorzystujagcy transformacje biortogonalne i ortogonalne
zrealizowane w oparciu 0 macierze Hurwitza-Radona [4].
Podstawowg funkcja tego modelu jest implementacja
pewnego odwzorowania d = F(x), d € R", x e R",
generowanego przez zbidr treningowy S = {x;, di}"i=1. Nalezy
podkreslic, ze¢ model ten  charakteryzuje  sie
uniwersalnoscia, pozwalajgcg na realizacje podstawowych
funkcji systemdéw uczacych sie, takich jak kojarzenie
(Pattern  Association), rozpoznawanie i klasyfikacja
wzorcow (Pattern Recognition) oraz modelowanie odwrotne
(Inverse Modelling). Ze wzgledu na wiasnosci uzytych w
modelu transformat wykazuje on cechy pozwalajace na
zakwalifikowanie go do dziedziny kwantowego
przetwarzania sygnatéw (Quantum Signal Processing).
Wspomniany model zostat w niniejszej pracy wykorzystany
do syntezy analogowego procesora wykonujgcego
operacje dodawania i mnozenia liczb rzeczywistych. We
wczesniejszych pracach pokazano takze mozliwosé
zastosowania takiego modelu uczenia maszynowego do
predykcji ciggéw czasowych generowanych przez uktady
chaotyczne [2] oraz do rekonstrukcji obrazéw na podstawie
uszkodzonych wzorcéw [3].

Struktura modelu uczenia maszynowego

Strukture rozwazanego modelu uczenia maszynowego
pokazano na rys.1. Jego podstawowg funkcjg jest
implementacja pewnego odwzorowania d = F(x), zadanego
w punktach treningowych {x;, di}"i;.
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Rys.1. Struktura modelu uczenia maszynowego

Zadany zbidr treningowy S = {x;, d}"i=1, gdzie x; € R", d; e R"
transformuje sie do zbioru wektoréw u; o postaci:

1 Nz N
(1) U = d a=1...,

gdzie :dimui=n+mn+m=2k=23,...

(Powyzsze zalozenie wynika z wilasnosci

Hutwitza-Radona)

macierzy

Transformacja ortogonalna T(-) z wykorzystaniem macierzy
Hurwitza-Radona pozwala na wyznaczenie widma Haar’'a
wektorow u;, i=1,..., N:

2) m; :%(Wzk +1)Ji =T(u;)

gdzie: W,k — macierz Hurwitza-Radona, Wk = -1; m; —
widma Haar’'a wektoréw u;, i = 1,..., N; M = {m;,m,,...my} —
macierz wektoréw widma; 1 - macierz jednostkowa.

Zatem blok T systemu z rys.1. realizuje operacje:

(3) Ui = (W + 1my =T (my)

Natomiast blok T transformacje biortogonalna:

@) m; = (2-1-w, W J

Stad

(5) T.()=(2-1-w, —w, J*

gdzie: W, = MM'M)*M"  (M'M)*MT macierz

pseudoodwrotna macierzy M.

Warto zauwazyé, ze struktura z rys.
estymatora widma {m; | :

1 petni funkcje

(6) m =Tl |[i=1...,N

gdzie: 0 —wektor zerowy.

Ze wzgledu na dziatanie petli sprzezenia zwrotnego
uzyskuje sie konwergencje wektoréw:

(7) mj > m;,yi =X

oraz sygnatu wyjsciowego:
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(8) ai —)di :F(Xi),izl,...,N

Mozna takze =zauwazy¢, ze kazda superpozycja

XS:ZE:lakxk wektorow przynaleznych do zbioru

treningowego implikuje wektoréw
N

2@l

wykorzystuje sie w projekcie procesora analogowego.

superpozycje

wyjsciowych a, €R. Te whasnosé

Struktura procesora analogowego

W systemach przetwarzania informacji inspirowanych
zasadami mechaniki kwantowej zwykle rozwaza sie dwa
zagadnienia: kwantowe przetwarzanie informacji (QIP-
Quantum  Information  Processing) oraz kwantowe
przetwarzanie sygnatéw (QSP-Quantum Signal Processing)
[5, 6]. O ile kwantowe przetwarzanie informacji wymaga
uzycia komputeréw kwantowych to kwantowe
przetwarzanie sygnatéw jest rozumiane jako algorytmiczna
realizacja zasad mechaniki kwantowej. Model uczenia
maszynowego rozpatrywany w niniejszym artykule, ze
wzgledu na cechy bezstratnosci i realizacje zasady
superpozycji mozna zatem zakwalifikowa¢ jako system
kwantowego przetwarzania sygnatu realizujgcy funkcje
dodawania i mnozenia liczb rzeczywistych.

W celu wykonania operacji dodawania (dodawanie
komponentéw) dwoéch wektorow d; oraz d, nalezy
zdefiniowa¢ wektory systemowe X, i x,, ktorych suma 2= x;
+ X, (X1 # Xo) znana jest a priori. Aby otrzyma¢ wynik
sumowania (d; + d,), korzysta sie z systemu jak na rys. 2.

>=Xi1+Xa >=X1+X2
Om— | —
0 Ts > T-! di +d>
O==p (D) n >
\{—'

petla sprzgzenia zwrotnego

Rys.2. Realizacja sumatora w oparciu o system uczenia

maszynowego

Poniewaz, zgodnie z zaleznoscig (8) zachodzi:

_n
\
—
\

9)

wiec:
P Xq + X, X; + X,
(10) Fl---|=F -
| 0 0 d, +d,
Dziatanie sumatora oparte jest na podstawowej

wlasnosci systemu a mianowicie na zdolnosci do
rekonstrukcji danych przy czym dim x; > 0.1 dim d;, i = 1, 2.
Mozna wykazaé mozliwos¢ zastosowania procesora do
dodawania wigkszej liczby wektoréw.

Realizacje mnozenia przez analizowany procesor
mozna sformulowaé w sposéb nastepujgcy: Mnozenie
danego wektora d przez liczbe A < 1, tzn. A - d mozna
zdefiniowa¢ poprzez operacje superpozyciji.

Poniewaz reprezentacja liczby A w notacji dziesietnej
przyjmuje standardowg postac:

(1)  A=a;-100"+a, 102 +---+a,-107"
Stad
(12)  Ad=(a-20" +a,-102 +-va, 10 )-d
gdzie: a;,--,ay 6[0,1,...19]

Tak wiec otrzymuje sie superpozycje nastepujgcych
wektoréw:

(13)

1 1 k k
X1 X x() X
cee 4 o4 e 4 o4 cen 4 o4
107'd 107'd 107*d 107d
gdzie: Xgl),---,x;ll),---,xgk),---,ng) sg  réznymi
wektorami  systemowymi, ktérych suma X znana jest a
priori.

Przyktadowo, mnozenie A - d dla A = 0.23 formuluje sie
w sposob nastepujacy:
(14)
x{t)
023-d=| --- |+
107'd

Xgl) X§2) ng) X:(32)

cee + + + cee
107'd | |107%d | |107%d | |107%d
gdzie: X = xil) + Xgl) + ng) + ng) + ng) jest znana a
priori oraz komponenty sumy x,'( sg rézne.

Warto zauwazy¢, ze struktura aproksymatora, a zatem i
procesora analogowego, moze by¢ zaimplementowana w
postaci pierscieniowego potgczenia sieci neuronowych jak
narys. 3.

o(x)

¥ 1 8.(y) =}
O=———>| Sie¢ neuronowa Sieé¢ neuronowa [
—p
o—b>D—> DE(X) DE(y) ->
1 Galy) = d. + dy
1
Rys.3. Implementacja procesora w oparciu o sztuczng sie¢

neuronowg

Struktura procesora z rys. 3 opisana jest ukladem réwnan
rézniczkowych zwyczajnych o nastepujgcej postaci:

X
DE(x): x=(W —2-1+W,)O(x)+
(15)
o1 6,(y)
DE(y):y=——W—1{ +6O(X)
2( O4(Y)
gdzie: 20) - funkcja aktywaciji neuronéw:
o(z) :
My < , < ppipyp €(0,00)
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Rozwigzanie powyzszych réwnan w stanie ustalonym dane
jest wyrazeniem:
Oy(y)—>dy +d,
(16)
Ou(y) > 2

Aby nie ogranicza¢ zakresu liczbowego procesora mozna
przyjac liniowg funkcje aktywacji neuronéw: &(x) = x.

L]

i=g(v.-v),
Ve i=0O(v,-v.)

Rys.4. Realizacja neuronu z wykorzystaniem OTA

Realizowalnos$¢ uktadowa procesora

Sieci neuronowe stanowigce struktury procesora sg
pewnym rozszerzeniem sieci typu Hopfield'a [7]. Warto
zauwazy¢, ze sieci zaprezentowane na rys. 3 opisane sg
réwnaniem rézniczkowym:
(17)  x=(W —wpl+aW,)O(x)+ 14
gdzie: W, macierz symetryczna, W - macierz ortogonalna
skosnie symetryczna, & w, > 0, ls- wektor danych
wejsciowych, &(x) - funkcja aktywacji neuronéw

Dla wartosci parametréw ¢ w, = 0 sie¢ (17) stanowi
dynamiczny system hamiltonowski (HNN-Hamiltonian
Neural Network) [8, 9]. Strukture sieci opisanej réwnaniem
(17) mozna uzyskaC poprzez kompatybilne potaczenie
elementarnych neuronéw o postaci jak na rys. 4 gdzie
przyktadowo wykorzystano realizacje uktadowg za pomocg
makromodeli  OTA  (Operational  Transconductance
Amplifier) lub RZPSN. Roéwnania rozniczkowe opisujgce
model neuronu dane sg nastepujgco:

du
ﬂd—tzz—Wo@(Uz )+ W;0(Usg )—%Uz +Gly,

(18)
du
125 w0, ) - we(us ) - “oeug + Gl
dt C
2
gdzie: u= G°C
m

Nietrudno zauwazy¢, ze réwnania (15) i (17) mozna
otrzymacé przy warunku bezstratnosci neuronéw tzn. G, -0
w strukturach z rys. 4. Badanie realizowalnosci
technologicznej procesora o strukturze jak na rys. 3 i rys. 4
wykraczajg poza zakres rozwazan niniejszego artykutu.

Podsumowanie

Istotnymi cechami rozwazanego w niniejszej pracy
modelu uczenia maszynowego sg jego uniwersalnosgé,
potencjalna realizowalnos¢ technologiczna oraz
skalowalnos¢, pozwalajgca na proste tworzenie wielkich
systemdw uczenia maszynowego. W pracy, korzystajac z
ogolnych wiasnosci systemu uczenia maszynowego,
sformutowano model analogowego procesora o postaci
sprzezonych sieci neuronowych. Zaproponowano takze
jego ukfadowe rozwiniecie wykorzystujgce makromodele
wzmacniaczy OTA. Wydaje sie, ze tego typu struktury ze
wzgledu na cechy bezstratnosci i realizacje zasady
superpozycji mozna zakwalifikowaé do systemoéw
kwantowego przetwarzania sygnatu. Przewiduje sie dalsze
badania nad ich technologiczng realizowalnoscig.
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