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Bidirektivni asociativni pam¢et

BAM — synchronni asociativni model s obousmérnymi
synapsemi

X, Wi
X = N
2 PN yz
Vi
xn
Wnk
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Bidirektivni asociativni pamét (2)

¢ Rekurentni asociativni pamét® |~ )
= Sklada se ze dvou vrstev neuront, které si| »,
mez1 sebou rekurzivné posilaji informace. | Vi

= Vstupni vrstva posila vysledky svého " W

vypoctu vystupni vrstvé —prostiednictvim vah sité.
= Vystupni vrstva vraci vysledky svych vypoctu zpét
vstupni vrstvé — prostifednictvim stejnych vah.

¢ Otazka: Dosahne sit’ stabilniho stavu, kdy se po
nékolika iteracich uz nebude ménit informace

posilana sem a tam?
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BAM = Bidirectional
Associative Memory (3)

X

Rezonan¢ni sit’ ”

° W /4 \ r x2 y2
Aktivacni (pfenosovou) funkci je sgn
Vi

Informace kdédovana pomoci bipolarnich hodnot .

Sit’ zobrazi n-rozmérny vektor xo na k-rozmérnv vektor
0

Vahova matice site je n X &k matice W.
= Po prvnim pruchodu siti dostavame: S;o = Sgn(goW)
- —T
= Vstup po zp€tném pruchodu siti bude: X; = sgn(WyO j

= Vystup po dalSim prachodu: Yy, = Sgn(X1W)
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BAM = Bidirectional
Associative Memory (4)

¢ Po m iteracich dostavame m + 1 dvojic vektori |
(Xo,y0 ,(xm,ym) , které splnuji podminku:

—

Vi
Y

Vi

N - —T
y, = sgn(xiW) a Xy = sgn(Wyi )

¢ Otazka: Nalezne systém po nékolika iteracich pevny
bod (x,y) tak, aby platilo

—

N -~ —T
y = sgn(XW ) a X= sgn(Wy ) ?
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BAM = Bidirectional
Associative Memory (35)

— mame-l1 dvojici vektoru (55, )7) a chceme nastavit vahy
bidirektivni asociativni paméti tak, aby tato usporadana
dvojice predstavovala pevny bod systému, 1ze k
vypoctu odpovidajici matice vah pouzit Hebbovske
uCeni: W =x'y

— Y =sgn(¥W)=sgn (555557): sgn miéuzf): y

a zaroven:
=T —T - =T

X = sgn(Wy ): sgn()_éTyy ): sgn(iéTH)?Hz): x!
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BAM = Bidirectional
Associative Memory (6)

Chceme-li ulozit do paméti vice vzori (%,7,)....,(%,.7,, ),
bude Hebbovské uceni efektivnéjsi, pokud jsou Vektory

Xi5.ee »X, @ V,,...,»y, nNavzajem ortogonalni
(menSi ,,crosstalk®)

— pro m dvojic Vektorﬁ bude matice W':
~ T - ~ T -
W = x, y1+x2 Vo +...+X YV

— navic lze bidirektivni asociativni pamét’ pouzit 1 pi1
konstrukci autoasociativnich siti, protoze matice vah
vytvorene pi1 Hebbovském uceni (anebo pi1 vypoctu
pseudoinverzni matice) jsou symetrické
(X=XW a X'=WwXl)
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Energeticka funkce pro BAM

¢ Necht’ pro danou sit BAM predstavuje dvojice
(¥, ¥) stabilni stav

¢ Pfi inicializaci je siti (zleva) pfedlozen vstupni
vektor X,
(¢asem by méla dokonvergovatk (¥,7) )

* Vypocet vektoru y  podle: y, = sgn (X, )

¢ Vystupni vektor », bude pouzit pro novou iteraci
(zprava)
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Energeticka funkce pro BAM (2)

¢ Excitaci neuronu vlevo urcit podle
excitaCniho vektoru ¢ : ¢é' = W y,
— (550, )_;0) by odpovidalo stabilnimu stavu site,
pokud sgn (¢)= ¥,
— tj. pokud je e dostatecné blizko
(— skaldrni sou¢in X, € ' by mé&l byt vétsi neZ ska-
larni soucin jinych excitacnich vektori a X 0 >
1 kdyz jsou stejné€ dlouhe¢)
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Energeticka funkce pro BAM (3)

— souin £ = - X, ¢’ = - X W y. tedybude

mensi, pokud lezi vektor Wy, blizek X,

— moznost sledovani konvergence systému ke
stabilnimu stavu

E ~ energeticka funkce

Lokalni minima energetické funkce odpovidaji
stabilnim stavim
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Energeticka funkce pro BAM (4)

Definice:
Necht W je vahova matice sit¢ BAM a necht’
vystup V,; pravé vrstvy neuronti se v i— té
iteraci spocita podle ¥. = sgn (¥ .7 ) a

A vystup x._, levé vrstvy neuronu necht’ se
pocita podle 56 = sgn (W )
Energeticka funkce sit¢ BAM je pak urcena
r. R R 1 R R
pomoci: . (xi, yi): B ?xi wopT

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Zobecnéni energeticke funkce

Uvazujeme prah a skokovou prenosovou funkci

¢ Kazdy n —rozmérny vektor X bude transformovan na
vektor (x, ..., x,, 1)

* Kazdy k-—rozmémy vektor y, y . = Z wx, =8,
bude transformovan na vektor (y,, ...,y 1)

¢ Vahova matice W bude rozSifena na matic1 W', ktera
ma oprot1 W tadek a sloupec navic
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Zobecnéni energeticke funkce (2)

¢ Zaporne prahy neuront

z prave vrstvy sit¢ BAM
tvofi (n+1) — ni fadku
W

¢ Zaporne prahy neuront

z levé vrstvy sité tvori
(k+1) —ni sloupec W~

¢ Prvek (n+l1, k+1)

matice W bude 0
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Z.obecnéni energeticke funkce (3)

¢ Tato transformace odpovida zavedeni dalSiho
neuronu s konstantnim vystupem I do obou vrstev
= Vahy vedouci z téchto pfidanych neuronu odpovidaji
zaporné hodnot¢ prahu neuront, do nichz vedou

— Energeticka funkce modifikované sit¢ BAM:

E(¥,7.) = —%nyl +;6’ +;x§

. Vektor prahtt & neuronii (v levé vrstvé sité)
. Vektor praht #» neuront (v prave vrstveé sité)

0,
0
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Asynchronni sit¢ BAM

¢ Kazdy neuron nahodn¢€ spocita svou excitaci a

¢ /Zméni svuj stavna 1 nebo -1 nezavisle na
ostatnich (ale podle znaménka své excitace)

¢ Pravdépodobnost, ze budou dva neurony
soucasn¢ menit svyj stav, je nulova

¢ Piedpoklad: stav neuronu se neméni, je-li
celkova excitace nulova
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Asynchronni sit¢ BAM (2)

BAM nalezne stabilni stav v koneCném poctu

iteraci (sekvencni prochdzeni neuronu sit¢)
¢ Stabilni stav

~ dvojice vektora ()?, )7) Sgn(xW — sgn( )

Véta:
Bidirektivni asociativni pamét’ s libovolnou matici
vah W dosahne stabilniho stavu v koneCném poctu
iteraci — a to jak pomoci synchronni, tak take pomoci
asynchronni aktualizace.
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Asynchronni sit¢ BAM (3)

Dukaz:

¢ Pro vektory X =(x,,x,,...,x ) a y = (Vs Vyoeenr 1)
a vahovou matict n Xk W={w;,} je energeticka

funkce E(X,) rovna:

/Wn Wo Wlk\ /Jﬁ\
.o 1 Wor Wy o Wy || W
) = L) "
\Wnl Wn2 Wnk/ \yk/
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Asynchronni sit¢ BAM (4)

Dikaz (pokraCovani):
Ve ° rowr —T r 14 4 .
¢ Soucin i—tetadky W a y wudava miru excitace
i —teho neuronu z leve vrstvy g,

— pro excitaCni vektor levé vrstvy (g, ..., 2,) pak plati:

L 1 &1
E(x,y = —E(xl,...,xn) :
g

n

— podobné pro pravou vrstvu a jeji excitacni vektor
(e, ..., e ) pak plati:

- 1 ¢
E(x,y = —E(el,...,ek) ;
Vi
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Asynchronni sit¢ BAM (5)

Diukaz (pokraCovani):
¢ Energetickou funkci 1ze vyjadiit dvéma navzajem
ekvivalentnimi zpisoby:

. 1 <&
E(,7) = —?Z
1_

i=1

n

a E(x,y5) = - ng

* V pfipadé asynchronnich siti se v kazdem kroku vybere

nahodné jeden neuron z leve €1 pravé vrstvy:

= Spocita se excitace a novy stav neuronu

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Asynchronni sit¢ BAM (6)

Dikaz (pokracovani):

= Pokud se stav neuronu nezmeéni, ziistane beze zmény 1
energie site

= Stav neuronu i z leve vrstvy sité se zméni pouze v
pfipad€, ze ma excitace g; ruzné znameénko nez jeho
aktudlni stav x;

= ProtoZe ostatni neurony sviyj stav nemeéni (asynchronni
dynamika), bude rozdil mezi ptedchozi energii E (¥, 7 )

b 4 -

anovou energii £ (x , y) odpovidat:

E(f,f)—E(f',f = _;_gi(xi_xi,)
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Asynchronni sit¢ BAM (7)

Diikaz (pokracovani):
= Protoze x;—x;”ma rizné znaménko od g;, bude:
EG,y) - EG,¥) >0
(pokud by x; — x;” mélo stejné znaménko jako g;,
nenastala by zména stavu neuronu)
— Novy stav sit¢ (¥ ', ¥ ) ma tedy niZ§i energii nez

ptvodni stav (X, ¥ )

¢ Analogicky pro neurony z prave vrstvy site:

E(x,y) - E((G,5') >0

(Pokud doslo ke zmén¢ stavu neuronu.)
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Asynchronni sit¢ BAM (8)

Dukaz (pokracovani):

¢ Kazda aktualizace stavu sité vede ke sniZeni jeji celkove
energie

¢ ProtoZe existuje kone¢né¢ mnoho kombinaci bipolarnich
hodnot stavii, musi proces skoncit v néjakém stavu (Ei ,b),
kdy uz nelze energii sité dale snizovat

— sit’ nalezla lokalni minimum energeticke funkce
a stav (5 . b ) je atraktorem systému

QED
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Asynchronni sit¢ BAM (9)

Poznamka:

¢ V¢ta plati 1 pro sité se synchronni dynamikou

— libovolna realna matice vah W ma
bidirektivni stabilni bipolarni stavy
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Hopfieldovy sité

S
I/ i -
/- B .
\ 1/ \W
.
S
) P x’- ..... gu“ R" 2
—————————————————————— ‘
Skokova prenosova funkce: f, ¢

+1

n neuronu se skokovou
pienosovou funkci

Bipolarni vstupy 1 vystupy
{f+1,-1)
naptickeé vahy w.. '

sger{aqli) nceuio\gl ﬁaygéj(er?n%m
m trénovacich vzoru (tfid)
Uceni s ucitelem
Rozpoznavani
PouZiti:

= Asociativni pamét’

= Optimaliza¢ni ulohy
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Hopfielduv model (bipolarni)

Krok 1: Uceni - nastavte hodnoty synaptickych vah

(

m
S S . .
> xix pro i # j
Wl] — < S=1
0 pro i = j
w;;.... Vaha synapse mezi neurony I a j

xfe{-1,+1} ....i—taslozka s— tého vzoru
I1SijsSn
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Hopfielduv model (bipolarni) (2)

Krok 2: Inicializace - predlozte neznamy vstupni
vzor:  p{(0) = x; I1<i<n

y(t) .... Vystup neuronu I v case ¢
x;e{-1,+1} .... i —ta slozka predloZeného vzoru

Krok 3: Iterace

yj(t+1):fh|:zn: Wijyi(t):| 1< j<n

/5 --.. Skokova pfenosova funkce
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Hopfielduv model (bipolarni) (3)

Iterativni proces se pri rozpoznavani
opakuje, dokud se vystupy neuront
neustali. Vystupy neuronii pak repre-
zentuji ten trénovaci vzor, ktery nejlépe
odpovida predlozenému (neznamému)
VZOru.

Krok 4: Prejdéte ke Kroku 2.

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 28



Hopfielduv model (bipolarni) (4)

Konvergence (Hopfield):

¢ Symetricke vahy: Wi =W;;

¢ Asynchronni aktualizace vystupu jednotlivych
neuronu

Nevyvhody:
¢ Kapacita (m<0.15n) n/2logn
¢ Stabilita (— ortogonalizace)
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Hopfielduv model — priklad

Uceni:
* Vzory: -1,-1,1, 1]
[19 _19 19 _1]
¢+ Nastaveni vah:
M
W, = Z xl.(m) xﬁ.m) A
m=1
w, = 0 [ = ]
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Hopfielduv model — priklad (2)

* Nastaveni vah:

0O 0 0 -2 L~ o~
W = 00 -2 0 G |
0 -2 0 o . T T
-2 0 0 of ;
Rozpoznavani: i 0 :
¢ Vzor: -1,-1,1, -1] DRSSO,
/ \
[19 _19 19 _1] ['19 '19 19 1]
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Hopfielduv model - rozpoznavani

Po ptedlozeni vzoru X, bude vektor potenciali sité

F_ = _ = (=72 =T = _

& =X, —xl-(x1x1+ +xmxm—m])—
= =T = = =T = - =T = -7 _
= XX, X, + XX, X, +...+ XX X —mxI =

—_— — —
=n =0 =y
m
= (n—m)x, + Zaljx]

~
PERTURBACE
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Hopfielduv model — rozpoznavani (2)

Ayyyeeey Oy, -... Skaldrni soucin xl s kazdym dalSim
vektorem X,,...,X

m

— Stav x, je stabilni, jestlize m <n a

x ; Je mala

(:> sgn (f): s_gn (551 ))

=> Maly pocet ortogonalnich vzoru

perturbace » o,
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Hopfielduv model — rozpoznavani (3)

¢ Stav neuronu zachovan, dokud nejsou vybrany k
aktualizaci

* Vybér pro aktualizaci se provadi nahodné

¢ Neurony jsou navzajem pln¢ propojeny

. ické vahy: .= W,

Symetrické vahy:  w;; = w;
2 W, = 0
— Konvergence ke stabilnimu feseni pi1 rozpoznavani
- nutnd podminka:

symetricka vdhova matice s nulovou diagonalou
a asynchronni dynamikou
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Hopfielduv model - priklady

¢ Vahova matice s nenulovou diagonalou nemusi vest
ke stabilnim staviim -4

-1 0 0 o °

o o
w= 0 -1 0 -0
0 0 -1 ‘-vG ° &)

Synchronni dynamika: (-1, -1,-1) < (1, 1, 1)

= Asynchronni dynamika:

e Nahodny vybér jednoho z osmi moznych vzoru
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Hopfielduv model — priklady (2)

* Nesymetricka matice: 0 —
St
/l\
= Asynchronni dynamika: O \_&

_— @D —

cyklické zmény

I. Mrézova: Neuronové sité (NAIL002)
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Energeticka funkce

Energeticka funkce E(?c) Hopfieldovy sité s n
neurony a vahovou matici W vyjadiuje energii
sité ve stavu X :

1

Ex)=-—=iwi" = ——Z Z W, X; X

2 ]111

( Obdobn¢ 1 pro sité s prahovymi neurony:

E(G) = -

—

xw T+ 0 ¥' =

n

n n
Zzwijxixj"'zgixi
-1

i=1 i=1

L
2
L
2

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Energeticka funkce (2)

Véta:

Hopfieldova sit’ s asynchronni dynamikou
dosahne z libovolného pocatecniho stavu sité
stabilniho stavu v lokalnim minimu
energetické funkce.

Idea dukazu:

¢ PocateCni stav

= Pfedlozeny vzor: X = (xl,...,xk,...,xn)

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Energeticka funkce (3)

Idea dukazu (pokraCovani):

N 1 n n
E(x): —?Zl Z:l W, X; X
j=1 =

K aktualizaci vybran neuron k&

= k nezméni svij stav — E(¥) se nezméni

!
= k zméni svyj stav — i":(xl,...,xk ,...,xnj

I. Mrézova: Neuronové sité (NAIL002)
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Energeticka funkce (4)

Idea dukazu (pokraCovani):

1 n n
E()?')z ——Z 2 w. X. X . —
9 /R A
j=1 i=1
j#Ek i#k

symetrie vah

n /
— Z Wi Xi X = 3
i=1

]
\ Y Wy Xk X

I

2
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Energeticka funkce (5)

Idea dukazu (pokraCovani):

¢ Rozdil energii:

E(f)_E(X’): _Zn: Wik Xi Xi _(_Zn: Wik i xk’j =
i=1 i=1

[ n
= —|Xx, —X w, x. > 0
wkk=0/ (k ka ik Vi

N J \l=1
/< POTENCIAL
ruzn¢€ znamenko (jinak by ©~

nedoSlo ke zméné stavu)

J/

I. Mrézova: Neuronové sité (NAIL002)
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Energeticka funkce (6)

Idea dukazu (pokraCovani):

— Vidy, kdyz dojde ke zméné stavu neuronu,
snizi se celkova energie sité

¢ KonecCny pocet moznych stavu
— Stabilni stav, kdy energii sité uz nelze
snizovat

QED

I. Mrézova: Neuronové sité (NAIL002)
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Ekvivalence Hebbovskeho a perceptro-
noveho uceni pro Hopfielduv model

V nékterych pripadech nelze nalézt pomoci Hebbovs-
kého uceni vahovou matici Hopfieldovy sité tak, aby
m danych vektort odpovidalo stabilnim staviim sité
(1 kdyz takova matice existuje)

— pokud lezi vektory, které maji byt do sit¢ ulozeny,
hodn¢ blizko, muze byt ,,crosstalk* prili§ velky
— horsi vysledky Hebbovského uceni

Alternativa: Perceptronové uceni pro
Hopfieldovy sité

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 43



Ekvivalence Hebbovskeho a perceptro-
noveho uceni pro Hopfielduv model (2)

Perceptronové uceni pro Hopfieldovy sité

* Hopfieldova sit’ s neurony, ktere maji
nenulovy prah a skokovou prenosovou
funkci

= Neuron ma stav 1, je-li potencial vétsi nez 0

= Neuron ma stav - I, je-l1 potencial mensi nebo
roven 0
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Ekvivalence Hebbovskeho a perceptro-
noveho uceni pro Hopfielduv model (3)

¢ Uvazuyme Hopfieldovu sit’:

N, pocet neurontl
W={wy... n X n matice vah
7 AU prah neuronu i

* Ma-li si sit’ ,,zapamatovat* vektor X = (x1 R ) :
bude tento vektor odpovidat stabilnimu stavu sité
tehdy, jestliZze se po jeho ,,predlozeni‘ stav sité
nezmeni
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Ekvivalence Hebbovskeho a perceptro-
noveho uceni pro Hopfielduv model (4)

— potencidl neuronu by mél mit stejné znaménko
jako jeho predchozi stav
e Nulovym hodnotam bude odpovidat zaporné znaménko

e M¢ély by platit nasledujici nerovnosti:

Neuron 1: sgn(xl)(0+x2w12+...+xnw1n—,91) > 0
>

Neuron 2: sgn (x2 )(xlw21 +0+...+xw, —9) 0

Neuron n: sgn(xn)(xlwnl+x2wn2+...+0—91) > 0
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Ekvivalence Hebbovskeho a perceptro-
noveho uceni pro Hopfielduv model (5)

¢ w;=w; — n-(n-1)/2 nenulovych prvku
vahové matice a n prahu

— necht V je vektor dimenze n+n-(n—-1)/2

(slozky v odpovidaji prvkiim w; nad diago-
ndlou matice W, i<j, a n prahum se za-
pornym znamenkem)

V= f"u»Wm---»W1@»XV23»W24»---»Wzg»---»Wn—1,n»:‘91>---»_'96
' ' — '
n—1slozek n—2 slozek 1slozka n slozek
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Ekvivalence Hebbovskeho a perceptro-
noveho uceni pro Hopfielduv model (6)

— transformace vektoru x do m ,,pomocnych*
vektord z,,Z,,...,z, dimenzen+n-(n—-1)/2:

zZ, = [xz,x3,... ,x,,0,0,... ,0,1,0,... ,O]

—~

n —1 slozek n slozek

Z, = (xl)(),... ,0,x5,...,x,,0,0,... ,Q,l,... ,9]

~— -~ ~—
n —1 slozek n — 2 slozek

n slozek

Y Yv -~
n —1 slozek n — 2 slozek n slozek

7 = {o,o,... ,%,,0,0,...,x,,0,0,...,0,0,... ,1}
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Ekvivalence Hebbovskeho a perceptro-
noveho uceni pro Hopfielduv model (7)

—_

slozky vektortt Z,,Z,,...,Z, umoziuji
ekvivalentni zapis predchozich nerovnosti:

Neuron 1: sgn(x,) Z,-v > 0

—

Neuron 2: sgn(x,) Z,-¥ > 0

Neuron n: sgn(x, ) Z -¥v > 0

n
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Ekvivalence Hebbovskeho a perceptro-
noveho uceni pro Hopfielduv model (8)

—

— k lineadrni separaci vektora z,,z,,... , z

n

(podle sgn (x;) ) lze pouzit perceptronove uceni

— Spoditat vektor vah vV nutny pro linedrni separaci

—

Zy,Z45,... ,Z, anastavitvahovou matici W

+ Pokud s1 ma Hopfieldova sit’ ,,zapamatovat®™ m

vektord X, X,,..., X, ,je tieba pouzit popsanou
transformaci pro kazdy vektor
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Ekvivalence Hebbovskeho a perceptro-
noveho uceni pro Hopfielduv model (9)

= m-n ,,pomocnych vektoru, kter¢ je tfeba linearné
odseparovat

= Pokud jsou vektory linearné separabilni, najde per-

ceptronove uceni feSeni ,,zakddovane* ve form¢ v
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Ekvivalence Hebbovskeho a perceptro-
noveho uceni pro Hopfielduv model (10)

Priklad:

Uceni perceptronu s dimenzi

vstupniho prostoru
s n neurony ntn(n—1)/2 (=n(n+1)/2)

Uceni Hopfieldovy sité

Poznamka: ,,lokalni aplikace delta-pravidla
I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002) 52




Pouziti Hopfieldova modelu pii
feSeni optimalizaCnich uloh

¢ Binarni kodovani: 0/1
¢ Multiflop:

= X ..o X, .... Binarni stavy jednotlivych neuronu
Hopfieldovy sité

= Sit’ by se méla dostat do stavu, kdy bude pravé 1 neuron
aktivni; stav vSech ostatnich neuronti by m¢l byt 0

= Cil: nalézt minimum funkce E(x, ..., Xx,)

E(r o x )= (z . _1j2
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Pouziti Hopfieldova modelu pii
feSeni optimaliza¢nich uloh (2)

xl, (Zx —lj Zx +Zx 2Zn:xi+1=
i#] i=1

=X; pro binarni stav
porovnani s _Zx Zx +1= i P y
energetickou / i)
funkei

Hopfieldova =—— Z ( X+ Z (— l)xl. +1=
modelu ey W 7’

— nastaveni vah a prahu sité
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Pouziti Hopfieldova modelu pii
feSeni optimaliza¢nich uloh (3)

E(x,,....x. )= ;;( \)xx +z/( Dy +1

nastaveni vah a prahu sité

\&\/
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Pouziti Hopfieldova modelu pi1
feSeni optimaliza¢nich uloh (4)

¢ Problém n vézi:
= Umistit na Sachovnici n X n, n vézZi tak, aby
se navzajem neohrozovaly
— kazda véz by méla byt v jinem radku 1 sloupku
nez ostatni
stav neuronu na pozici 1j Sachovnice (n X n)

D x; ....potet ,stavll 1“ ve sloupci j
i=1

X v kazdém sloupci by méla byt jen jedna ,,jednicka“
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Pouziti Hopfieldova modelu pii
feSeni optimaliza¢nich uloh (5)

= Minimalizace:

2
E Gryvn v, )= 3 (z . _1j
j=1 \i=l

;__\r___J

~ MULTIFLOP

= Podobn¢ pro radky: .
Ez(xn,... , X, )= Z (Z X —1]
i=1 \_ j=I

= Minimalizovat F = E, + E,
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Pouziti Hopfieldova modelu pii
feSeni optimaliza¢nich uloh (6)

Nastaveni vah
a prahu sité:

O W @

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Pouziti Hopfieldova modelu pii
feSeni optimaliza¢nich uloh (7)

¢ Problém obchodniho cestujiciho:

(~ NP-uplny problém) B
C

= Nalézt cestu pres n mést M,, ..., M, tak, aby
bylo kazd¢ mésto navstiveno alespon jednou a
delka ,,okruzni jizdy* byla minimalni

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Pouziti Hopfieldova modelu pii
feSeni optimaliza¢nich uloh (8)

¢ Reprezentace pomoci matice:
1 2 3

4
mésto —, M, 1 0 0 0 Konvence:
(n+1)-ni sloupec
M, 0.1 0 0 sisdivp
" e g en je stejny jako n
,,poradi‘‘ navstév M 0 L krumice
M, 0 0 0 1
X e Stav neuronu ~ odpovida udaj1 ik matice

= Xy =Xy =1..Mesto M; jenavstiveno v k-tem kroku a
M; je navstiveno v (k+1)-nim kroku
mod Vzdalenost mezi M; a M;

— d; phiCist k celkove delce cesty
L. Mrazova Neuronoveé sité¢ (NAIL002) 60



Pouziti Hopfieldova modelu pri
feSeni optimaliza¢nich uloh (9)

* Minimalizace délky cesty: L = Z d Xy X

l]k

X povolena jedina navstéva vzdy jen jednoho mésta

— pridat pozadavKkyna pripustnou cestu
==> minimalizace

= S d (Z(Z’C ‘ljz +Z[ZX _ljz\

1] k \jzl i=l1 i=1 \ j=l1 ),

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002) 61



Pouziti Hopfieldova modelu pri
feSeni optimalizaCnich uloh (10)

¢ Nastaveni vah a prahu sité:

Wiiker = -ty 5 kde

likjir1 = =7 pro neurony ve stej-
n¢ fadce C1 ve stej-
stejném sloupci

tijirr = 0 Jinak
v, =-y/2
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Stochastickeé modely
neuronovych siti

¢ Hopfieldiiv model se pouziva k reSeni
optimalizacnich problému, ktere lze vyjadrit
ve form¢ minimalizovan¢ energeticke funkce
(1 kdyz neni zaruCeno nalezeni globalniho
optima)

¢ Problem: zabranit.,uviznuti‘ v lokalnim
minimu energeticke funkce
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Stochastickeé modely
neuronovych siti (2)

Modifikace Hopfieldova modelu:

1. strategie: zvétSeni poCtu moznych cest k feseni
ve stavovem prostoru
— dovolit 1 stavy ve formé realnych hodnot
( sigmoidalni prenosova funkce)
==> spojity model

2. strategie: omezeni lokalnich minim energetické funkce
pomoci ,,zaSumeéné dynamiky sité*
— docCasné povoleni aktualizace stavu sité 1 za ce-
nu pifechodného zvyseni energetické hladiny
==> simulované zihani, Boltzmanniv stroj
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Spojity model Hopfieldovy sité

¢ Aktivace neuronu i vybrané¢ho pro aktualizaci

podle: x":S(u"):lJrl”'
ot

u; oznacuje excitact neuronu i

¢ DodateCny predpoklad pomal¢ zmény excitace
neuronu v ¢ase podle:

d_tl: y(—ui + Z:l wl.jxj) = y[—ui + Z wl.js(uj)j
F

y >0 .... AdaptaCni parametr

W ..., vaha mezi neuronem i a j
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Spojity model Hopfieldovy sit€¢ (2)

* Pf1 simulacich spocitat diskrétni aproximaci du; a
pticist j1 k aktualni hodnoté u;
vysledkem bude novy stav x;=s (u;)

¢ Asynchronni dynamika — vede k dosazeni
rovnovazného stavu

¢ Energeticka funkce pro spojity model:

E_——ZZW XX +Zj _1(x)dx

i=1 j=1
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Spojity model Hopfieldovy sité (3)

* Po kazdé aktualizaci stavu neuronu se hodnota
energetioké funkce sniiuje

L _ d
DI D

i=1 j=I

¢ ProtoZe je sit’ symetricka, w;=w;,
a zaroven u;=s! (x,)

dE n n
£
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Spojity model Hopfieldovy sit¢ (4)

* Pfitom: 9 >
P 4 WX —U,;
df (JZ; -] j
dE 1 & dx. du .
— = = i i
dt Z_ dt dt

¢ Protoze x; = s(u;)

dE
dt
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Spojity model Hopfieldovy sité (5)

¢ Navicplati s(x;) >0
(sigmoida je monotonné rostouci funkce)
dE

— < 0
dt

¢ Protoze y>10

— stabilniho stavu sit’ dosahne, pokud dE /dt ,,vymizi‘

— Takova situace nastane, pokud du;/dt dosihne
,,saturacni oblasti* sigmoidy, kde bude du;/dt ~ 0

QED
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Spojity model Hopfieldovy sité¢ (6)

* Pro kombinatorické problémy miize
spojity model nalézt lepSi FeSeni nez
model diskrétni

¢ Pro velmi slozité problémy (typu TSP)
ovSem spojity model obecné nenachazi
vyrazné lepSi reSeni
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Simulovan

r N7

CZ

ithani

I. Mrézova: Neuronové sité (NAIL002)
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Simulované zihani (2)

+ Pifi minimalizaci energeticke funkce E se tento jev
simuluje nasledujicim zpusobem:

s Hodnota proménneé x se zméni vzdy, kdyz muze
aktualizace Ax zmenS$it hodnotu energetické funkce E

= Pokud by se pi1 aktualizaci x naopak hodnota E zvysila
o AE , bude nova hodnota x (tj. x +4x ) pijata s
pravdépodobnosti p . : 1

pAE - 1_|_ eAE/T

kde T je tzv. teplotni konstanta
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Simulované zihani (3)

1
¢ Pro velkeé hodnoty T bude: ». ~ 75

a aktualizace stavu nastane zhruba v poloving téchto
pripadi

¢ Pro T =0 bude dochazet pouze k takovym
aktualizacim, kdy se hodnota E sniZzi

¢ Postupna zména hodnot 7 z velmi vysokych
hodnot smérem k nule odpovida zahrati a
postupnému ochlazovani v procesu zihani
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Simulované zihani (4)

¢ Navic lze ukazat, Ze touto strategii lze
dosahnout (asymptoticky) globalniho minima
energetické funkce

¢ Sigmoida nejlépe odpovida funkcim
pouzivanym v termodynamice (pro analyzu
teplotni rovnovahy)

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Boltzmannuv stroj

Definice:

Boltzmannuv stroj je Hopfieldova sit’, ktera se sklada z n
neuronu se stavy Xj;, X, ...y X, .

Stav neuronu i se aktualizuje asynchronné podle pravidla:

1 s psti D,
0 s psti 11— p,

X, =

1

1

T/
l +e 77

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 75

kde p. =




Boltzmannuv stroj (2)

1
Ve vztahu: p, =
{Zw X -9 J/
l+e /7

oznacuje T kladnou teplotni konstantu, w;;

sit¢ a ¢; prahy neuronu

Energeticka funkce Boltzmannova stroje:

= ——Zwax +29x

=1 j=I1

I. Mrézova: Neuronové sité (NAIL002)
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Boltzmannuv stroj (3)

¢ Rozdil mezi Boltzmannovym strojem a Hopfieldovym
modelem spociva ve stochasticke aktivaci neuronti

* Pokud je T velmi malé, bude p; ~ I, jestlize je

n
lel.jxj—&. > 0
Jj=

x  pokud je excitace neuronu zaporna, bude p; ~ 0

— dynamika Boltzmannova stroje aproximuje dynamiku
diskrétni Hopfieldovy sité a Boltzmannuv stroj najde
lokalni minimum energeticke funkce
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Boltzmannuv stroj (4)

¢ Proje T> 0 je pravdépodobnost zmeény anebo

posloupnosti zmén ze stavu x,, ..., X, do jiného
stavu vZdy nenulova

— Boltzmannuv stroj neziistane v jediném stavu

— snizovani a zaroven moznost zvysovani energie
systemu

¢ Pro veliké hodnoty T projde sit’ témer cely stavovy
prostor
XV ochlazovaci fazi ma sit’ tendenci zuistavat déle v
oblastech blizkych atraktorum lokalnich minim
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Boltzmannuv stroj (5)

Pokud se teplota sniZuje spravnym zpiu-
sobem, miZeme ocekavat, Ze systém dosa-

hne globalniho minima s pravdépodobnosti 1

I. Mrézova: Neuronové sité (NAIL002)
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