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Asociativni site
a asociativni paméti (1)

Cil u€eni: asociace znameho vstupniho vzoru
s danym vystupnim vzorem

s Okoli znamého vstupniho vzoru x by se mélo také
zobrazit na vystup ) odpovidajici x

— spravny vystup pak lze priradit 1 ,,zaSuménym*

vzorum
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Asociativni sité
a asociativni pameéti (2)

¢ Asociativni paméti 1ze implementovat
pomoci siti se zp€tnou vazbou (ale 1 bez ni)

— nejjednodussi zpétna vazba:

+ vystup sité se pouziva opakované jako jeji novy
vstup, dokud sit’ nezkonverguje do stabilniho stavu

X ne vSechny sité zkonverguji po predlozeni
nového vzoru do stabilniho stavu

— nutna dodateé¢na omezeni na architekturu sité
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Funkce asociativni paméti

¢ Rozpoznat predem naucen¢ vstupni vzory 1 v
pripad¢, ze jsou ,,mirn¢ zaSumeéng*

¢ Odezva kazdeho neuronu je dana vyhradné
informacemi prochazejicimi jeho vahami

(Hebbovske uceni)

¢ Ti1 typy asociativnich siti:

= heteroasociativni, autoasociativni a sit€ pro
rozpoznavani vzoru
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Heteroasociativni sité

o m

oy 4 o -1
Zobrazuji m vstupnich vzoru x ,..., X" z
n-rozmerného prostoru na m vystupnich vektoru
Y ..., ¥" v k—rozmérném prostoru tak, ze

=y

2 ~ .
<g,potom x> y' (g>0).

Jestlize H)_c’ _——
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Autoasociativni sité

Podmnozina heteroasociativnich siti (kazdy vektor je

zobrazen ssmna sebe: y' = X' pro i=1,...,m)

funkci autoasociativnich siti je ,,oprava zaSuménych vzora“
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Sit¢ pro rozpoznavani vzoru

' ' !
Ll P
i ’ w .
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Specidlni typ heteroasociativnich siti (kazdemu

vektoru X' je piifazena skalarni hodnota i)

Cilem je 1dentifikace tfidy vstupniho vzoru
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Struktura asociativni paméti

Asociativni pamét’ 1ze implementovat pomoci jedné
vrstvy neuront

Necht: w;; ... vaha mezi vstupem
Heteroasociativni i aneuronem j

sit’ bez zpétné vazby W ....n x k matice vah
— Y, — vektor fz(xl,xz,...,xn)dévé
excitaéni vektor ¢ = X - W
— Potom se pro kazdy neuron
spoc¢itd hodnota pienosove funkce
- Pro 1dentitu dostavame linearni
asociator a vystupem » bude

—

— pravée x-W
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Struktura asociativni pameti (2)

Obecné: je tieba prifadit m riznym n —rozmérnym
° -1 =2 - m
vektorim X ,X ,..., X m

k — rozmé&rmych vektora y',..., y"

— X .... matice m X n (fadky odpovidaji jednotli-
vym vstupnim vektoriim)

Y.... matice m x k (fadky odpovidaji prislusSnym
vystupnim vektorum)
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Struktura asociativni pameéti (3)

— hledame takovou matici vah W,aby X -W=Y

(a v pripad¢ autoasociativni pamétt X - W=X)

Poznamka: pro m =n je X Ctvercova matice

pokud existuje k ni inverzni matice, bude

feSenim W = X!1-Y
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Rekurentni asociativni sit’

* Vystup sit¢ predstavuje jeji novy vstup

Autoasociativni sit’ ¢ Predpoklad: vSechny
se zpétnou vazbou neurony pocitaji svij

vystup soucasné

— sit’ dostava v kazdém
kroku na vstup vektor
X (i ) a dava novy
vystup 55(1' + 1)
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Rekurentni asociativni sit’ (2)

Otizka: existuje pevny bod & takovy, Ze

W= ¢

— vektor 5 je vlastnim vektorem matice W
s vlastnim cCislem 1

— sit’ se chova jako dynamicky systém prvniho
fadu, protoze kazdy novy stav )?(i + 1) je plné
urcen nejblizSim predchiidcem
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Vlastni automaty
(e1genvector automata)

Necht’: W ... vahova matice autoasociativni siteé

jednotlivé neurony jsou linearni asociatory

— hledame pevné body dynamického systému

Poznamka: ne vSechny matice vah vedou ke stabilnimu stavu

Priklad: rotace o 90° v roving:

_ 0 1
=5 )
— cykly delky 4
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Vlastni automaty (2)

— Pro paméti jsou vhodn¢€;jsi Ctvercove matice
s uplnou mnozinou vlastnich vektoru

n x n matice W muze mit az n linearné nezavislych
vlastnich vektorti a n vlastnich Cisel

—

— vlastni vektory X ,... , X" pak spliiuji
X' W =1x

proi=1,...,na A,...,A vlastniCisla W
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Vlastni automaty (3)

+ Kazda vahova matice s plnou mnozinou
vlastnich vektoru definuje jisty typ
. vlastniho automatu*

— Po ptfedlozeni vstupniho vektoru bude nalezen
vlastni vektor s nejvétSim vlastnim Cislem
(pokud takovy existuje)

¢ Predpokladejme buno, ze 4; je vlastni Cislo W
takove, ze |4, |>|4;| Vi=2,..,n

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Vlastni automaty (4)

¢ Necht' 4,>0 a a, je ndhodné zvoleny nenulovy n-roz-
mérny vektor

— a , lze vyjadfit jako linearni kombinaci n vlastnich
vektoru matice W :

a,

=1 = 2

—

=a,X +t+a,X" +..+a, x
¢ Predpoklad: vSechny konstanty a jsou nenulove

— Po prvni iteraci s W dostavame:

—

a,

a, W = (0:1551 + .+ an)_c’”)-

=1 =2
a, Ax +a,l,x " +...+a A

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Vlastni automaty (5)

— Po t iteracich dostaneme:

I =2n

. t =1 t =2

—

a,

— Po dostate¢né velkém poctu iteraci bude dominovat
nejvetsi vlastni Cislo - 4,
— vektor a, se pak muze pfiblizit libovolng blizko vlastni-
=1 /.71 v v 17
mu vektoru x (tykd se sméru, ne nutné delky)

— v kazdé iteraci tak vektor X' piitahuje libovolny jiny
vektor @, s nenulovym ¢lenem pro a;

— X' je atraktor

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 18



Vlastnl automaty (6)

Priklad:

0 1
a (0,1) svlastnimiCisly 2 a 1

Matice W :(2 O) ma 2 vlastni vektory (1, 0)

Po ¢ iteracich po&ate¢niho vzoru (x;,x,); x;#0
dostaneme (2'x;, x,)

— Pro dostate¢né velké ¢ se pribliZi libovolné
blizko (1, 0) => vektor (1, 0) je atraktor
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Asociativni uceni

Cil: pouziti asociativnich siti jako dynamickych
systémil, jejichz atraktory by odpovidaly t€m
vektortum, které chceme do paméti ulozit

¢ Pri navrhu sit€ chceme rozmistit ve vstupnim
prostoru co mozna nejvice atraktoru

s Kazdy z nich by mél mit pfesné danou a omezenou
oblast vlivu

x v pripad¢ vlastnich automatt zahrnovala oblast vlivu
jedin¢ho vektoru témer cely vstupni prostor

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Asociativni uceni (2)

— nelinearni dynamicke systemy
e Nelinearni aktivace neuronu

Skokova prenosova funkce:
1 x>0
o (=11 335

e Bipolarni kodovani je vhodnéjsi nez binarni
(u bipolarnich vektort je vétsi pravdépodobnost
vzajemne ortogonality)

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Hebbovské uceni

Predpoklad:

¢ ]-vrstva sit' s k neurony a skokovou pienosovou funkci
Sgn

Cil:
* nalézt odpovidajici vahy pro zobrazeni n —rozmérného
vstupniho vektoru X na k —rozmérny vystupni vektor y

Idea: (Donald Hebb — 1949)

¢ Dva neurony, které j Jsou soucasn¢ aktivni, by mély mit
,,VySSi stupen vzajemné interakce® neZ neurony, jejichz
aktivita je nekorelovana — v takovém piipad¢ by méla byt
vz4jemna interakce hodné mala nebo nulova

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Hebbovské uceni (2)

Awij =VX;);
Y ... parametr uceni

W ... vahova matice (na zacatku uceni nulova)

¢ Adaptacni pravidlo se pouzije pro vSechny vahy
* navstupu je n—rozmémy vektor X' , na vystupu k — roz-
mérny vektor '

— adaptovana vahova matice W je korela¢ni matici
pro tyto dva vektory

W = [Wilxx = [ x/ .le nxk

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 23



Hebbovské uceni (3)

. 14 4 —’1 /4 (Y —
¢ Matice W zobrazi nenulovy vektor X pravé na vektor y'
R EED RIS JERINTD Wl B

)
* Pro X'# 0 plati, 7e ¥'-x' > 0 a vystup sité je:
sgn (551 /4 )= (yll,-.- ,yzlg)z '
* pro — X' je vystup sité:
sgn(— XI-W)z—sgn()?l-W)

— _>1

I. Mrazova: Neuronové sit¢ (NAIL002) y 24



Hebbovské uceni (4)

Obecné:

¢ Chceme-l1 prifadit m n —rozmérnym nenulovym
vektorim X', x°,...,x" m k—rozmérnych vektort
Vi s 3" pouzijeme Hebbovskée uceni pro kazdou
dvojici VSTUP/VYSTUP

¢ Vysledna matice vah W bude mit tvar:
Ww=w + W+ ..+ W |
kde kazda matice W' je n X k korelaCni matice
o =/ =l . — [ 41
vektori X' a y' 1 W —[xl- Yi Tnxk

I. Mrazovéa: Neuronové sité (NAIL002)
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Hebbovské uceni (5)

+ Jestlize pak bude na vstupu sité vektor x”, bude
excitacni vektor sit€ roven:

B =g W W W) =5 Y 5 =

l#p

)i 3 )

I#p

¢ Excitacni vektor tedy odpovida y” (vyndsobenému
kladnou konstantou) s perturba¢nim Clenem

> oy EEr)

l#p

ktery se oznacuje jako CROSSTALK

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Hebbovské uceni (6)

¢ Sit’ dava na vystupu pozadovany vektor y” v pripadé, ze
je crosstalk nulovy

— 1 - — ;.
— Pokud jsou vstupni vzory X ,x°,..., X" navzajem

ortogonalni
¢ Sit’ muze davat pomérné dobré vysledky 1 pro nenulovy
crosstalk
x crosstalk by mél byt menSinez y” - (55 Prox? )

— Vystup sité bude roven:

anler ) =sanl 3 (5757 55 (e )|

[#p

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 27



Hebbovské uceni (7)

¢ Protoze x” - x ? je kladna konstanta:

S

[# p

¢ Aby byl vystup sité roven y*, musi platit

5P 5P Qe (l)_ép)j
w7 L

¢ Tato podminka bude splnéna, pokud bude absolutni hodnota

\"4 \%4 \¥4 14 \%4 i e (f ° i ) \Y 4 \"4
vSech sloZek perturba¢niho ¢lenu Z y' (qp qp) mensi nez 1
[#p X X

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 28



Hebbovské ucenti (8)

—  Pro bipolarni vektory to znamena, Ze skalarni soudin x' - x”

musi byt mensi nez druha mocnina délky x”

— Pokud jsou ndhodné zvolenym bipolarnim vektorum
piifazeny (jin€¢) ndhodné zvolené bipolarni vektory, je
pravdépodobnost, Ze budou navzajem ortogonalni, pomérné
vysoka (pokud jich ovSem nebylo zvoleno pfiliS mnoho)

— V takoveém pripad¢ bude crosstalk maly a Hebbovské
uceni povede k volbé vhodnych vah pro asociativni
sit’

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 29



Geometricka interpretace
Hebbovského uceni

¢ Pro matice Wi ze vztahu W=WI+W?+ ... + Wm

v piipadé autoasociativnich siti plati: W' = ()7 )T X
— tedy pro W' = (551 )T X' bude vstupni vektor z
zobrazen do linearniho podprostoru L,

uréeného vektorem X', protoze

- 1 = =1 -1 = =1 -1 -1
z-W = Z(x )Tx Z(Z(X )r)x = ¢ X

Obecné neortogonalni projekce vektoru z do
L, (c; je konstanta)

— podobn¢ i pro dalsi matice vah W7, ..., W™

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 30



Geometricka interpretace
Hebbovského uceni (2)

¢ Matice W/ = z W ' zobrazi vektor Z do linear-

i=0

niho podprostoru urCen¢ho vektory x ,x°,...,x"
protoze Z-W =Z-W'+Z-W’+...+z2-W" =

e =CX +c, X" +...+c X
U, (ODECE nOTtOgOAIni projekoe)
‘N 7 .,
A l; - . l
/ 4 _J.-/ . /: e N
¥ 7 R W

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 31



Analyza chovani asociativnich siti

* Identifikace atraktoru (pevnych bodi systému)
¢ Mira vlivu jednotlivych atraktoru
= Hammingovska vzdalenost

~ pocet ruznych slozek dvou bipolarnich vektora
= Priklad: 1 -1 11

= S rostoucim poctem uklddanych vzort se ,,sféry vlivu* jed-
notlivych atraktorit zmenSuji — nepravé stabilni stavy

e Velky crosstalk
e Inverzni vzory k uloZenym:

sgn (—X-W )= —sgn (X -W )= —-%

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 32



Analyza chovani asociativnich siti (2)

¢ Rekurentni sit’ (se zpétnou vazbou)

= Lepsi konvergence oproti asociativni paméti bez zpétné
vazby

s VEtSi ,,stéry vlivu® jednotlivych atraktoru
x nesmi byt uloZeno priliS§ mnoho vzort

— PROBLEM: Kapacita matice vah

= Porovnani velikosti sfér vlivu pomoci indexu
n/2

[ = thh

h=0
P, --- procento vektort s Hammingovskou vzdalenosti 4
od ulozen¢ho vzoru, které¢ k nému zkonvergovaly

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 33




Problém kapacity sité

* Stéry vlivu* ulozenych vzoru se zmensuji s
kazdym novym uklddanym vzorem

¢ Pokud bude crosstalk ptilis velky, mize byt
diive ulozeny vzor 1 ,,zapomenut*

x pravdépodobnost vyskytu takovych problemu
by méla byt co mozna nejmensi
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Problém kapacity sité (2)

Odhad poctu vzoru m , které 1ze bezpecné ulozit do
autoasociativni paméti s vahovou matici W (n X n)

Maximalni kapacita sité: m ~ 0.18 n

¢ Pocet ulozenych vzoru by mél byt mensSi nez 0.18 n,
kde m je dimenze vstupniho vektoru

¢ Pokud jsou ale vzory korelované, miize dojit k
problémim 1 pro m <0.18 n
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Odvozeni kapacity sité — 1dea (1)

- 1 (.. \r _;
¢ Pro W' = —(x ) X
n
¢ Crosstalk pro n — rozmérné bipolarni vektory a m

vzoru autoasociativni site:
m
Y (eer)
n [+ p
Pokud je tento Clen vétSinez I a ma opacné
znameénko u prislusné slozky, muze ,,preklopit
odpovidajici bit j1z ulozen¢ho vzoru

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 36



Odvozeni kapacity sité — 1dea (2)

¢ Predpokladejme, Ze ulozené vzory byly zvoleny
nahodné:

s Crosstalk pro bit i vstupniho vektoru je urcen jako
1 & . .
= > ¥ (%) (*)

s Protoze byly slozky vSech vzoru zvoleny nahodné,
dostavame tadové m - n nadhodnych hodnot

ocekavana hodnota tohoto souctu je 0

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 37



Odvozeni kapacity sit¢ — 1dea (3)

¢ Soucet (*) ma binomickée rozdé€leni a pro velke
hodnoty m - n ho lze aproximovat normalnim
rozdélenim se smérodatnou odchylkou o = /7 ~

¢ Pravdépodobnost chyby P, Ze soucet (*) bude
vétSsinez I (anebo menSinez -1), je dana dle

P = 1 je_xz/(zaz)dx

J27mo oY

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 38



Odvozeni kapacity sité — 1dea (4)

* Tedy: P{[(*)| > 1} = 2 l_q)[ 1 J

kde @(x) [ e/ ar

1
e

— pro horni mez chyby na 1 bitu 0.01 dostaneme:

)

— m ~ 0.18n

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 39



Asociativni pameéti —
pseudoinverzni matice (1)

Hebbovske uceni dava dobre vysledky, pokud jsou ulozené
vzory témer ortogonalni
~ pokud bylo m bipolarnich vektorii zvoleno nahodn¢ z
n —rozmérného prostoru, n je ,,dostateCné velke*“ a m
je ,,dostateCné mensi* nez n

x v realnych aplikacich jsou vzory teméf vzdy korelované
a perturbacni Clen ve vyrazu

S R ERCEY

muze ovlivnit kvalitu rozpoznavam protoze skalarni

sou¢iny x'-x” nejsoupro /#p dostateéné malé
I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 40



Asociativni paméti —
pseudoinverzni matice (2)

— vzajemna korelace ukladanych vzort vede ke
snizeni kapacity asociativni paméti

~ pocet vzoru, které 1ze ulozit a rozpoznat

ukladane vzory pak nepokryvaji rovnomeérné cely
priznakovy prostor, ale soustiedi se do mensi
oblasti

— Je tfeba hledat alternativni metody uceni schopne
minimalizovat perturbaci mezi ukladanymi vzory

— pouziti pseudoinverzni matice namisto korelacni

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 41



Asociativni paméti —
pseudoinverzni matice (3)

Definice:

Pseudoinverzni matici k matici m X n realnych
Cisel je matice redlnych Cisel X s nasledujicimi
vlastnostmi:

XXX = X,

» XXX = X,

. XX a XX jsousymetrické

Pseudoinverzni matice vzdy existuje a je
jednoznacné urcena.

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Pseudoinverzni matice - vlastnosti

Necht X', X°,....X" jsou n —rozmérné vektory,
kterym ma byt piifazeno m k —rozmérnych vektoru
y s eee o y
— maticovy zapis:
X .... Matice m X n
fadky matice tvoi{ vektory X', X°,..., X"
Y .... Matice m x k
fadky matice tvofi vektory y',... , 7"

— Hledame matici vah W ; XW =Y

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 43



Pseudoinverzni matice — vlastnosti (2)

-] =2 —m

Protoze obecné m #n avektory x ,x°,...,x" nemu-
si byt navzajem linearn€ nezavislé, nemusi existovat k
matici X matice inverzni
— hledame matici, ktera by minimalizovala HXW —YH2
(~ soucet druhych mocnin jednotlivych prvku)
minimalizace pomoci W = Xy
X... Pseudoinverzni matice k X
(~ nejlepsi aproximace inverzni matlce k X
pokud X~ existuje, bude nav1c‘ )

I. Mrazova: Neuronové sité (NAIL002) 44




Pseudoinverzni matice — vlastnosti (3)

Véta:

Necht’ X je matice realnych Cisel m x n a Y je matice
realnych Cisel m % k .

Matice nx k W = XY minimalizuje || X% — Y.
(Zaroven X minimalizuje HX)? — 1 H )

Dukaz:
Necht' E = |xw- yHZ AS/tOPa matice
— FE lze vyjadiitjako E=1tr (S ), kde
S=(XW-Y)I(XW-Y)

( E ~ soucet prvku na diagonale §')

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 45



Pseudoinverzni matice — vlastnosti (4)

Dukaz (pokracovani):

— § lze vyjadrit jako
s=Xy-w)fx"x(Xy-w)rv"(1-xx)
(Protoze:

s=(Xy-w) (x"xxy —x"xw )+v (1-xX )

Matice XX je symetricka (def.), a tedy:
T

S = ()?YW)I[[X X X] YXTXW}JrYT(IX)?)Y
— X (def)

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 46



Pseudoinverzni matice — vlastnosti (5)

Dukaz (pokracovani):

(Proto: S =Xy (X" = X" xW)+¥" (1 - XX ¥ =
Xy - W)’XT(Y XW)+YT(I XX =
XXY - x| (v = XW)+¥" (1 - XX ¥ =
(- XWY (v = XW)+Y" XX (Y = XW)+ V" (1 - XX )Y =
(~XxW) (Y =XW)+Y (- XW)+Y"Y =

=(Y-xw) (Y- XxW) )

— E lze tedy vyjadiit jako

E=ol(®y-w) x x(Zy —w ) o (y(1- x% )
— min E pro W = XY = konst OED
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Pseudoinverzni matice - pouZiti

Motivace a pouZziti:

* Ne ke vSem maticim existuje matice inverzni

¢ Alternativou je pouziti pseudoinverzni matice

= Minimalizace stiedni kvadratické odchylky
(napf. vrstevnaté neuronove site)
= Trénovaci mnozina: {()_c'p , c17p ); p =1,... ,P }
. )__c:p. ... Vstupni vzor ( n — rozmérny)
e d,.... PoZadovany vystup ( m —rozmérny)
e J,.... Skute¢ny vystup ( m — rozmérny)
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Pseudoinverzni matice — pouziti (2)

P P m
* Odchylka: E=) E, :ZZ(dj,p_yj,p)z

= yp’ yj,p:zwijxi,p

¢ Minimalizace odchylky E vzhledem k vahdm —
parcidlni derivace E podle vah by mély byt nulové:

a P m n 2
oF ow - ow [Z Z (dj,p _Z Wijxi,pj j
e
P
== 2 Z (Z d;,=w;Xx;, ]xi,p =0
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Pseudoinverzni matice — pouziti (3)

¢ Maticovy zapis: WXX!' = DX!

s W .... Matice m X n se slozkami w;;
= X .... Matice n x P se slozkami X,
= D .... Matice m x P se slozkami dj’p

X k matici XX7 obecné nemusi existovat inverzni
matice
— nemusi byt mozn¢ vyresit rovnici pfimo
(a najit matici vah W v pripadé, ze XX’ nema m
linearné nezavislych radk)
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Pseudoinverzni matice — pouziti (4)

+ Reseni mize byt vic — dodateéna podminka na
omezeni Vehkostl vah:
—ZZZWU X A >0, A = konst .

¢ Minimalizace pomoci parcialnich derivaci
W((XXT+11)=

(A>0 kmatici XX"+ A1 existuje matice inverzni)
W((XXT+2I)(XXT+A1)1=DX'(XXT+11)!
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Pseudoinverzni matice — pouZziti (5)

¢ Limitné pro A — 0

w =1lim |px " (x 7+ 1) |= DX
750
. )? .... Pseudoinverzni matice k matici X

= Pokud existuje feseni vice, bude mit X nejmensi

hodnoty Z Z W

i=1 j=1

n~~/

= Pokud existuje k X inverzni matice, bude X = X'
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Vypocet pseudoinverzni matice

¢ Aproximace pomoci vrstevnatych neuronovych siti typu
zpétného Sifeni
¢ Vrstevnata neuronova sit’ k nalezeni vah asociativni sité

o — vystup sité

y — poZzadovana asociace
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Vypocet pseudoinverzni matice (2)

Cil uceni: Nalézt takovou matici Vah W se slozkami Wi s
ktera by nejlépe zobrazila vektory x',...,x " na vektory
y,..y”

Pro i-ty vstupni vektor se porovna vystup site s vektorem

i

y ' avypocita se E;

Celkova kvadraticka odch lka FE = ZE pak
odpovida HXW YH

Algoritmus zpétného Sifeni pak naj jde matici W, ktera by
meéla minimalizovat HXW YH
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