6 Hopfieldova siet’

6.1 Uvodné poznamKky

Tento typ rekurentnej neurdonovej siete bol navrhnuty americkym fyzikom Johnom 1J.
Hopfieldom z Princetonskej univerzity v r. 1982 [xx]. Znamenal pociatok plodnej éry rozvoja
konekcionizmu (neurénovych sieti) s opdtovnym navratom zaujmu informatikov k metafore
umelych neurénovych sieti, ktoré sa Coskoro aj zasluhou Hopfielda stali dominantnou
oblastou umelej inteligencie azaznamenali prvé podstatné tUspechy v interpretécii
a modelovani tak nizSich ako aj vySSich kognitivnych aktivit. Metafora neurénovych sieti sa
stala dodlezitou inzinierskou metédou pre riadenia zlozitych systémov pre ktoré neexistuje
matematicky model (alebo je len vel'mi t'azko zostrojitel'ny).

Aj ked v sacasnosti Hopfieldova siet’ nepatri medzi Casto vyuzivané metddy
konekcionizmu, zohrala doélezitd historicki tlohu vrozvoji a formulovani réznych
konekcionistickych metdd a myslienok, akymi st napr. postupnda pomald degradacia
schopnosti mozgu pri vymierani neurénov a zaniku spojov, charakteristika asocia¢nej paméti
pomocou pojmu minima ucelovej funkcie, a pod. V tejto kapitole sa budeme zaoberat’ tedriou
Hopfieldovych sieti na velmi zjednoduSenej urovni pomocou prahovych neurénov
McCullocha a Pittsa. Tento teoreticky pristup, aj napriek svojej jednoduchosti, poskytuje
v zasade vSetky vysledky pdvodnej teorie navrhnutej uz Hopfieldom [xx] pri rieSeni
asociacnych a optimaliza¢nych uloh.
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Obrazok 6.1. (A) Znazornenie i-techo neuronu v sieti, ktorého predchodci (vytvarajuce in-okolie) daného
neurénu vytvarajo mnozinu I, (i):{xl., X 2 Xy, ,.b}. Ak potenciadl tohto neurdn (vazend suma aktivit
vstupnych neurénov z mnoziny I';,(i) je vacsi alebo rovny prahovému koeficientu 3;, potom aktivita neurénu je

jednotkova (v opacnom pripade je nulova). (B) Grafické znazornenie priebehu prechodovej funkcie #(§), pre
neaporny argument je fukénd hodnota jednotkova (v opacnom pripade nulova).

6.2 Specifikacia siete

Predpokladajme, Ze neurdnova siet’ obsahuje n binarnych neurénov typu McCullocha a Pitsa.
Ich bindrna aktivita (nula alebo jednotka) je urcena tak, ze ak vdZena suma vstupnych aktivit
je véacsia alebo rovnd prahovému koeficientu, aktivita daného neurénu je jednotkova;
v opacnom pripade, ak vazend suma vstupnych aktivit je menSia ako prahovy koeficient,
potom aktivita je nulova (pozri obr. 6.1)



X, :t(ZWUxA‘ +8ij (6.1a)

t(&)= {; (éi?) (6.1b)

Postulujme, ze aktivity su obnovované v diskrétnych c¢asovych krokoch 1, 2, ...f,...
asynchronnym spdsobom, t. j. v ¢ase ¢ nahodne vyberieme jeden neuron i, ktorého aktivita sa
obnovi podla (6.1a)

kde

X = {Z w,x\) +9, j (6.2)
J

Zo Specifikacie asynchronneho obnovovania aktivit neurénovej siete vyplyva stochasticnost’
tohto  procesu. Pre dany stav  siete  reprezentovany  vektorom  aktivit

X = (xl(’),xgt),...,x,gt) )pomocou asynchronneho obnovenia aktivit neurénov $pecifikované
indexom neurénu 7, zostrojime novy stav pomocou (6.2)
X = p(x9) (6.3)

To znamena, ze pre kazdy stav K =( l(t),xgt),...,x(t)

n

) existuje n novych stavov v zavislosti
od toho, ktory neurdn bol nahodne vybrany na obnovovaci proces

) = (0, [ <>) (6.4)

(1)

kde vybrany neurén v stave x'’ je zvyrazneny Stvorcom.

Nech priestor stavov neurénovej siete je oznadeny 8 ={0,1}", potom trajektoria

LR s Ve v 7 1 : z
rieSeni s pociatoénym  stavom x"  je tvorend  postupnostou  stavov

0 x® X x x ) pricom stav x) vznikol z predchadzajuceho stavu x'!
pomocou asynchréonneho obnovenia (6.3). Ak predpokladdme, ze Studovand neurénova siet’
je stabilna, potom na kazdej trajektorii existuje bud’ limitny cyklus alebo asymptoticky
stabilny stav (pozri obr. 6.2).
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limitny cyklus asymptoticky stabilny stav  dva asymptoticky stabilné stavy

Obrazok 6.2. Rozne trajektorie dynamického systému obsahujuceho 12 stavov.

Definicia 6.1.

Hopfieldova siet’ je Specialny pripad neurénovej siete Specifikovanej vyssie, ktord ma
e nulové diagonélne vahové koeficienty, w; = 0,
e symetrické nediagonalne vahové koeficienty, w; = wy;, a
e aktivity neur6nov sa obnovuju asynchronne.



Pre takto definovani Hopfieldovu siet’ mo6zeme definovat’ tzv. uc¢elova funkciu energiu (ktorad
hra ulohu Ljapunonovej funkcie z kvalitativnej teorie diferencidlnych rovnic [xx]). Ukazuje
sa, ze tato funkcia pozdiZ trajektorie stavov zostrojenej pomocou asynchrénneho obnovovania
rieSeni tak, ze akceptujeme len také nové stavy, ktorych energia je rovnd alebo mensSia
predchadzajiicemu stavu, potom koncové stavy na trajektoridch musia byt také, Ze maju
konS$tantnu energiu.

Nech energia Hopficldovej siete pre binarny stav x=(x,..,x,,..,x,)€{0,1}" je

definovana takto

1 n n
E(x)= 3 Zk: XWX, + Z;xjf}j (6.5)
J» J=
(k)

[%:]

Obriazok 6.3. (A) Rozklad priestoru stavov S = {O,I}nna bazény pritazlivosti jednotlivych minmim energie

E(x). Ak je trajektdria zahdjend v urCitom bazéne pritazlivosti, potom celé trajektoria lezi v tomto bazéne. (B)
Znazornenie trajektorie obsahujucej také susedné stavy, ktoré vznikli asynchronnym obnovovacim procesom,
kazda trajektoria bud’ kon¢i v ostrom lokdlnom minime alebo v niekolkych stavoch navzajom prepojenych
srovnakou hodnotou energie. (C) Funkcia energie ma mnoho minim, zktorych jedno moéze byt
charakterizované ako globalne minimum.

Veta 6.1.

Nech x x® x®  x0 xeD je trajektoria stavov, kde stav X"

vznikol

z predchadzajuceho stavu X pomocou asynchréonneho obnovenia (6.3). Pre thto
trajektoriu energia je nerastuca funkcia

E(x)-E(x')>0 (6.6)

kde stav x=(x,...x,..,x,) je obnoveny na novy stav pre i-tu aktivitu na novy stav

x'=(x,.0X],..., X, ) tak, Ze
X =X, +Ax, (6.7a)
1 =0
Ax, = (prex, =0) (6.7b)
-1 (prex, =1)

Pomocou jednoduchych algebraickych uprav prepiSeme energiu (6.5) do tvaru
E(x)—E(x’):Axi(ZWikxk—Sij (6.8)
k

Pre r6zne znamienka vnitorného potencialu i-teho neurénu &, = z w,x, —9, dostaneme tieto
k

mozn¢é 4 pripady:
() x,=0->x=1 A §20 = Ax-§ 20 (6.9a)
2)x,=0->x=1 A §<0 = Ax-§ <0 (6.9b)



B)x=1>x=0 A 20 = Ax,-§ <0 (6.9¢)
4 x=1>x=0 A <0 = Ax-§ >0 (6.9d)
Z tychto réznych pripadov vyplyva, Ze sti€éin & Ax; moze byt kladny ako aj zaporny (dokonca
aj nulovy). Z tohto priamociaro vyplyva, Ze ak pre dany stav x neexistuje taky novy stav x; s
indexom 1<i<n, aby sucin & Ax, bol kladny, potom stav x reprezentuje lokdlne minimum.

Toto minimum je ostré prave vtedy, ak pre kazdy ,susedny” stav x; suin §Ax, >0.

V pripade, Ze sigin &Ax, =0, potom pre susedny stav x; plati £(x)—E(x')=0, t. j. oba

stavy maji rovnaku hodnotu energie. Z tychto jednoduchych uvah vyplyva, ze kazda
trajektoria tvorend stavmi Hopfieldovej siete, priCom dva susedné stavy na trajektorii su
tvorené asynchronnym obnovovacim procesom, konc¢i v stave, ktory je vzhl'adom k funkecii
energie v lokdlnom minime, pozri obr. 6.3

T, =arg min E (6.10)
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T

Obrazok 6.4. Lavy diagram zndzortiuje Hopfieldovu siet’ z prikladu 6.2.1, pravy diagram je stavovy diagram
Hopfieldovej siete, spojené su len také stavy, medzi ktorymi je Hammingova vzdialenost’ jednotkova.Vidime, Ze
diagram obsahuje dva vstupné stavy , pdt prechodnych stavov a jeden vystupny stav, ktory je priradeny
globalnemu minimu funkcie energie pre danu siet’.

6.2.1 Prvy ilustra¢ny priklad Hopfieldovej siete
Nech Hopfieldova siet’ obsahuje tri neurdny, pricom vahové a prahové koeficienty su
definované takto:
0 1 -1
w=1 0 2|, 9=(-0.50.5,5)
-1 2 0
Funkcia energie mé potom tvar

E(x) = —(Xlxz — XX, +2x2x3)+(—0.5xl +0.5x, +1.5x3)



Stavovy priestor tejto siete je generovany bindrnymi vektormi dizky tri, S = {0,1}3 . Funk¢né

hodnoty energie pre vSetky stavy st uvedené v tab. 6.1.

Tabul’ka 6.1. Funk¢né hodnoty
energie pre stavy z S = {0,1}3

stavovy vektor | E(x)
X (0,0,0) 0

X (0,0,1) 1.5
X3 (0,1,0) | 0.5
X4 (0,1,1) 0

X5 (1,0,0) | -0.5
X6 (1,0,1) | 2.0
X7 (1,1,0) | -1.0
X3 (1,1,1) | -0.5

Stavovy diagram Hopfieldovej siete vytvorime pomocou tab. 6.1 tak, Ze spojime orientovanou
Ciarou len také dva stavy, medzi ktorymi je jednotkovd Hammingova vzdialenost. Stavy
v diagrame mdézeme charakterizovat' na vstupné (zelené), vystupné (Cervené) a prechodné
(z1té), pozri obr. 6.4.

6.2.2 Druhy ilustra¢ny priklad Hopfieldovej siete
Nech Hopfieldova siet’ obsahuje tri neurény, pricom vahové a prahové koeficienty su

0 1 -1
w=1 0 1| 8=(050505),
11 0

Funkcia energie ma tvar
E(x) = —(xlx2 — XX+ X0 )+ (O.le +0.5x, +0.5x;, )
Funk¢éné hodnoty energie st uvedené v tab. 6.2.

Tabul’ka 6.2. Funk¢né hodnoty
energie pre stavy z S = {0,1}3

stavovy vektor | E(x)
X (0,0,0) 0
X (0,0,1) 0.5
X3 (0,1,0) 0.5
X4 (0,1,1) 0
X5 (1,0,0) 0.5
X6 (1,0,1) 2.0
X7 (1,1,0) 0
X3 (1,1,1) 0.5

Stavovy diagram Hopfieldovej siete vytvorime pomocou tab. 6.2. Stavy v diagrame mdzeme
charakterizovat’ na vstupné (zelené), vystupné (Cervené) a prechodné (ZIté), pozri obr. 6.5.



Obriazok 6.5. Lavy diagram znazoriiuje Hopfieldovu siet’ z prikladu 6.2.2, pravy diagram je stavovy diagram
Hopfieldovej siete. Vidime, Ze diagram obsahuje dva vstupné stavy , tri prechodné stavy a tri vystupné stavy,
ktoré su priradené lokdlnym minimam funkcie energie pre danu siet’.

6.3. Ucenie Hopfieldovej siete — asociativha pamét’

Hopfieldova siet’ mdze fungovat ako asociativna pamét’. Nech {xk = (xlkx,',‘ );k =12,.., p}

je mnozina obsahujlica p binarnych obrazcov, potom
0 (i=J)
w

i ki:‘xl.kxf (i;éj)

Pre takto Specifikované vahové koeficienty minima energie Hopfieldovej siete su priradené
jednotlivym obrazcom z mnoziny (tato vlastnost’ nie je niekedy splnena, existuju este tzv.
fantdmové obrazce, ktoré su priradené d’alsi, - faloSnym minimam), pozri obr. 6.6 prevzaty
z kapitoly L. Benuskovej v [xx].
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Obrazok 6.6. Ilustracia ¢innosti Hopfieldovej autoasociativnej pamiti. Siet’ ma 100 neurénov, 5 pamitovych
vzorov (5 pismen) a deterministickl asynchrénnu dynamiku. Na vstupe je poskodené pismeno H, ktoré siet
vd’aka svojej dynamike perfektne zrekonStruuje. Graf ilustruje vyvoj prekryvov aktudlneho stavu siete s
jednotlivymi pamdt'ovymi vzormi. Pismenom H je oznacena krivka odpovedajuca vyvoju prekryvu pre pismeno
H, ostatné krivky vyjadruji vyvoj prekryvu s ostatnymi vzormi.

Tento jednoduchy ilustrativny priklad sluzi v tedrii neurénovych sieti ako model asociacnej
pamiti v l'udskej mysli. Kazdy obrazec z asociatnej pamiti je reprezentovany jednym
minimom funkcie energie. Ak nardzka (angl. cue) na dany obrazec lezi v jeho bazéne
pritazlivosti, potom si v paméti vybavime spravny obrazec. V opa¢nom pripade, ak narazka
lezi mimo bazénu pritazlivosti dané¢ho obrazca (hovorime, Ze nardzka je slaba — neurcita),
potom trajektéria méze skoncit’ v inom minime nez sme predpokladali. Tieto ivahy mézeme
jednoducho interpretovat’ pomocou naSich introspekénych sktsenosti, ked” si chceme
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spomenut’ na nejaké meno. Ak narazka je dostato¢ne blizka danému menu, potom si spravne
meno okamzite vybavime v naSej pamdti, v pripade, Ze narazka je vzdialend od daného mena,
obvykle si vybavime nespravne meno. Toto je zdkladnd vlastnost’ asociacnej paméti, kde
jednotlivé pojmy predstavuju bazény pritazlivosti (pozri obr. 6.3, diagram A).

Dalsi doleZity neurovedny problém, ktory méze byt studovany pomocou Hopfieldove;
siete a uzko suvisiaci s predchadzajicim problémom, je Stidium robustnosti a stability
asociacnych schopnosti I'udskej mysle vzhl'adom k poklesu neurénov a/alebo synaptickych
spojov. Tato vlastnost medzi zékladné dogmy konekcionizmu, podla ktorej, asociacné
vlastnosti neurénovych sieti su vel'mi robustné a stabilné vzhl'adom k stochastickému poklesu
neurénov a/alebo synaptickych spojov medzi nimi. V neurovede sa pokladd za
experimentalne overeny fakt, ze schopnosti neurénovej siete fungovat’ ako asociacna pamat’ je
pomerne stabilnd vzhl'adom k stochastickému poklesu poctu neurénov a/alebo spojov. Tato
vlastnost’ robustnosti neurénovych sieti plati pomerne do vysokého stupnia poklesu tak
neurénov ako aj spojov medzi nimi, az po prekroceni urcitej prahovej hodnoty dochadza
k dramatickému poklesu asocia¢nych schopnosti.

6.3. Simulované zihanie a Hopfieldova siet’

V podkapitole 6.2 bolo ukazané, ze Hopfieldova siet’ ma mnozstvo lokdlnych minim (ktoré
pri interpretécii sieti ako autoasociativnej paméti su priradené jednotlivym vyorom pamiiti).
Problém hl'adania globdlneho minima sieti je integralnou sucastou niektorych aplikacii
Hopfieldovych sieti a preto sa budeme zaoberat’ tymto pomocou stochastickej optimalizacnej
metddy nazyvanej simulované zihanie [xx].

6.3.1 Simulované Zihanie

Metoda simulovaného zihania [xx] (angl. simulated annealing - SA) patri medzi tie
stochastické optimalizacné algoritmy, ktoré, ako naznaCuje uz ich nazov, maji zaklad vo
fyzike (na rozdiel od inych stochastickych optimaliza¢nych algoritmov, ktoré maji svoj
zéklad vacsinou v biologii). Algoritmus simulovaného zihania je zalozeny na analogii medzi
zihanim tuhych telies a optimalizacnym problémom. Pociatkom 80-tych rokov Kirkpatrick,
Gelatt a Vecchi [xx] a nezavisle Cerny [xx] (z FMFI UK v Bratislave) dostali genialny napad,
ze problém hladania globdlneho minima sa mdze realizovat’ podobnym sposobom ako zihanie
tuh¢ho telesa. Tento novy pristup k hladaniu globalneho minima funkcie bol nazvany
simulované Zihanie.

. /7
— L

A B

Obrazok 6.7. (A) Znazornenie fyzikalnej realizacie zihania. Teleso sa vlozi do pece (l'avy blok), ktora je
vyhriata na vysoku teplotu 7,,.. Teplota sa programovacim zariadenim (pravy blok) pomaly znizuje na teplotu
Tin- Tymto sposobom sa odstrania Struktirne defekty vyskytujice sa v telese. (B) Pouzitie metafory
simulovaného zihania k hl'adaniu globalneho minima funkcii. Funkcia ma dve lokalne minima, k tomu, aby sme
funkénu hodnotu ,,vychylili z l'avého lokalneho minima, zahrejeme systém a tym zvysSime pravdepodobnost’
preskoku bariéry a moznosti argumentu dostat’ sa do pravého globalneho minima.
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Zihanie vo fyzike oznaluje taky proces, v ktorom je teleso umiestnené do pece
vyhriatej na vysoku teplotu a postupnym pomalym znizovanim teploty (pozri obr. 6.1) sa
odstraniuju vnutorné defekty telesa. Pri vysokej teplote su Castice telesa (atomy alebo
molekuly) ndhodne usporiadané v priestore, takze teleso je roztopené. Potom sa teplota
postupne znizuje, vSetky Castice telesa maji moznost’ dostat’ sa do rovnovaznej polohy, ¢ize
energia telesa sa znizuje. Budeme predpokladat, Ze proces ochladzovania je dostatocne
pomaly, potom pre kazdu teplotu 7T je zihané teleso v tepelnej rovnovahe, ktord je opisana
boltzmannovskym rozdelenim pravdepodobnosti, ze pri teplote 7 je teleso v stave i s energiou
E;

1 E.
w,(E)=——=—exp| -— 6.12a
()= i) (6.120
kde k je Boltzmannova konstanta a Q(T ) je normaliza¢ny faktor nazyvany particna funkcia
Q(T):Zexp(—kE—}j (6.12b)

kde scitanie obsahuje vSetky stavy i telesa. Ak teplota 7' kles4a, potom boltzmannovska
distribucia uprednostiiuje stavy s menSou energiou. V pripade, Ze sa teplota blizi k nule, stav s
minimalnou energiou ma nenulovu (jednotkovii) pravdepodobnost. Zial’, ako je dobre zname,
ak je ochladzovanie telesa prili§ rychle (telesu nie je umoznené ziskat’ tepeln rovnovahu pre
kazdu teplotu T'), defekty v telese mozu "zamrznit™ za vzniku metastabilnych Struktar, ktoré
su vzdialené od mriezkovej Struktiry s najnizSou energiou.

Ako simulovat’ fyzikalnu evoluciu systému (napr. mnohocasticového krystalu)
smerom k tepelnej rovnovahe pre danu teplotu 7'? Metropolis a spol. [xx] navrhli metédu
Monte Carlo, ktora simuluje evoluciu systému tak, Ze generuje postupnost’ stavov systému
nasledujucim spdsobom: Nech je dany aktualny stav systému (urceny polohou castic telesa),
potom sa mald ndhodna porucha generuje tak, ze CcCastice si "jemne" posunuté.
Poznamenajme, Ze tato porucha musi byt’ "symetricka", t.j. pravdepodobnost’ toho, Ze malou
poruchou sa stav A zmeni na stav B, musi byt’ rovnaka ako pri zmene malou poruchou stavu
B na stav A. Ak je rozdiel AE=E,cinrbed — Ecuwrren medzi poruSenym stavom a aktudlnym
stavom negativny (Eperuurbed < Ecurrent ), potom proces pokracuje s novym poruSenym stavom.
V opatnom pripade, ak AE >0, pravdepodobnost’ Pr(perturbed <—current) akceptovania

poruseného stavu uréuje exponenciala exp (—AE /kT') (pozri obr. 6.2)

Pr(perturbed <« current) = min(l,exp(—AE / kT)) (6.12¢)
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Obrazok 6.8. Priebeh Metropolisovho kritéria Pr=min(1,exp(-(f’-f)/T)) pre rdzne teploty 7, kde f je fixna
funk¢na hodnota (f=4) a f” je nezéavisla premenna z intervalu [0,10]. Pre klesajuce hodnoty teploty 7 a pre /">f
pravdepodobnost’ Pr —0, ak 7 —0.



Toto pravidlo akceptovania poruseného stavu sa nazyva Metropolisovo kritérium. Podla
tohto kritéria aplikovanim vel'kého poctu poruch a ich akceptovanim do d’alSieho procesu s
pravdepodobnostou (6.12) dostaneme systém v tepelnej rovnovéhe, pricom distribicia
pravdepodobnosti rozlozenia stavov sa asymptoticky blizi k boltzmannovskej distribucii
(6.11). Tento tvar metdody Monte Carlo sa v Statistickej fyzike nazyva Metropolisov
algoritmus [5]. K tomu, aby sme formalizovali Metropolisov algoritmus (pozri algoritmus
6.1) zavedieme nasledujuci formalizmus (ktory je vhodny pre aplikéciu simulovaného Zihania
na minimalizaciu funkcii): nech je stav systému urCeny stavovou premennou x (VO
vSeobecnosti vektor obsahujuci mnoho nezavislych redlnych premennych) a energiou f(x).
Proces porusenia stavu x na iny stav x’ je formdlne reprezentovany stochastickym
operatorom, Xx'=0peu(X) . Stochasticky charakter tohto operatora spo¢iva v ndhodnej zmene
stavu x na stav x .

Ako uz bolo poznamenané, Metropolisov algoritmus [5] produkuje distribuciu
pravdepodobnosti stavov, ktora sa asymptoticky blizi k boltzmannovskej distribucii (6.11)

wy (x) =ﬁexp(—@J (6.13a)

o(T)= gexp(—yj (6.13b)

kde sucet obsahuje vsetky stavy x. Pre jednoduchost’ sa Boltzmannova konStanta k teraz
vynechala (pozri rovnice (6.11a-b), formalne bola tato konsStanta zahrnuta do teploty 7.

procedure Metropolis_algorithm(input:x. .,k

begin k:=0; x:=x__; -

ini

while k<k do

begin k:=ﬁil;
x': :Opertur (x) 7

Pr:=min(l,exp(-(f(x’)-f(x))/T));
if random<Pr then x:=x';

T;output:x

max / out ) Z

Algoritmus 6.1. Implementacia Metropolisovho algoritmu. Procedura sa inicializuje tak, Ze pociatocny stav sa
polozi rovny vstupnému stavu X,,;, opakuje sa k,,,, -krat (toto Cislo musi byt’ dostato¢ne vel'ké, aby sa dosiahla
tepelnd rovnovaha). Symbol O, modifikuje aktudlny stav x na x’. Akceptovanie nového stavu sa riesi
pomocou Metropolisovho kritéria realizovaného pre teplotu 7. Po skonceni Metropolisovho algoritmu je
vystupnym stavom x,,, posledny stav x.

Metropolisov algoritmus sa mdze pouzit’ na pocitacovu simulaciu zihania. V tomto
pristupe sa simulované Zihanie chape ako postupnost Metropolisovych algoritmov
realizovanych pre postupnost’” vhodne sa znizujucich tepldt, pricom vystupny stav X, z
posledného Metropolisovho algoritmu sluzi ako vstupny stav x;, pre nasledujiici Metropolisov
algoritmus. Tato procedura sa inicializuje tak, Ze teplota 7 sa poloZi rovna maximalnej teplote
Tyax @ Metropolisov algoritmus sa aplikuje tak dlho (ki -krat, kde k.. je parameter
Metropolisovho algoritmu), az sa dosiahne tepelnd rovnovaha. Potom sa teplota znizi (napr.
pravidlom T:=aT , kde 0 <<a <1) a znovu sa aplikuje Metropolisov algoritmus, pricom sa
predpokladd, Ze sa dosiahne tepelnd rovnovéha. Algoritmus sa ukonci vtedy, ked’ teplota T
dosiahne minimalnu hodnotu 75, , pre ktori uz ziadny stav s vyssou funkcionalnou hodnotou



nie je akceptovany (skoro nulova pravdepodobnost’ akceptovania). "Zamrznuty" stav X, sa
potom chape ako vysledné rieSenie (pozri algoritmus 6.2).

procedure Simulated_annealing(input:T_ ,T .,k _ , o;
output:x_ ) ;
begin x _ :=ndhodne vygenerovany stavovy vektor;
T:=T__;
while T>T_ _ do
begin Metropolis_algorithm(x,  ,x .,k _.,T);
xini : :Xout;
T:=0*T;
end;
xopt : :xout;

end;

Algoritmus 6.2. Implementacia simulovaného Zzihania, vstupné parametre sU T, Tnavs Kmax, O, VyStupny
parameter je X,,. Algoritmus sa inicializuje ndhodnym vygenerovanim pociato¢ného stavu x;,; a maximalnou
teplotou 7., . Cyklus while sa opakuje tak dlho, pokial plati 7> T,,;,, teplota T sa znizuje pomocou parametra
o podla vztahu T:=o*T. Po ukonceni cyklu while sa vysledny stav x,,, povazuje za vysledné rieSenie oznacené
Xopt-

Jeden zo zékladnych problémov simulovaného zihania je Specifikacia teplot Thay , Tomin
a pravidla pre zniZovanie teploty 7. V literatire boli navrhnuté r6zne schémy, ako urcit’ tieto
parametre simulovaného Zihania [xx]. PretoZe naplilou tejto kapitoly nie je podrobne Studovat
teoriu simulovaného zihania, budeme pouzivat' najjednoduchsi pristup pre ochladzovanie
(multiplikativny pristup pomocou parametra o) a pociatocnd teplota je zvolend tak, aby
priblizne 50% porusenych stavov bolo akceptovanych Metropolisovym algoritmom.

6.3.2 KonStrukcia stabilného stavu pomocou simulovaného Zihania
V tejto podkapitole aplikujeme metédu simulovaného zihania k hl'adaniu globalného minima
funkcie energie Hopfieldovej siete

X,, =arg minE(x) (6.14)

Skombinujeme metddu asynchronneho obnovovania stavov s metédou simulovaného zihania.
Rozdiel energii pre dva stavy je definovany v podkapitole 6.3.1 takto

AE = Eperturbed _Ecurrent = E(x') _E(x) = _Axi (z M}ikxk _Szj = _ij{;j (615)
k

Potom pravdepodobnost’ akceptovania nového stavu je
Pr(x—x')= min(l,exp(—AE/kT)) = min(l,exp(Axl.il./T)) (6.16)
V pripade, Ze plati
x,=0->x=1 A §<0 = Ax - <0
alebo
x,=1->x=0 A §20 = Ax-§ <0
Potom pravdepodobnost’ akceptovania nového rieSenia je
Pr(x—x')=exp(AxE,/T)<1 (6.17a)
V opacnom pripade, ak plati
x=0->x=1 A 20 = Ax-§ 20
alebo
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x,=1->x=0 A §<0 = Ax,-§>0

V tomto pripade je pravdepodobnost’

Pr(x—x')=1 (6.17b)
Tieto dva vysledky (6.17a-b) mo6zeme spojit’ do jednej formuly
<1 (pre AxE, <0)
>1 (pre Ax.E, 20)
Akceptovanie nového stavu x° Hopfieldovej siete sa vykond s pravdepodobnostou
Pr(x — x') pomocou jednoduchej podmienky

random[O,l]SPr(x—)x’) (6.19)

kde random[O,l] je nadhodné ¢islo zintervalu [0,1] s rovnomernym rozdelenim

Pr(x—)x’):exp(Axiéi/T)z{ (6.18)

pravdepodobnosti. V pripade, Ze E(x')< E(x), potom Pr(x— x')>1 anové rieSenie x sa
akceptuje automaticky. V opaénom pripade, ked E(x')> E(x), potom nové rieenie x” je
akceptované s pravdepodobnost'ou Pr(x - x') <1. Stupen ,,malosti tejto pravdepodobnosti

mozeme riadit’ pomocou parametra ,,teploty* 7, pravdepodobnost’ Pr(x - x') monotonne

klesd knule pre 7 —>0 (t j. systtm ochladzujeme). Ak tento spdsob vypoctu
pravdepodobnosti Pr akceptovania nového rieSenia zavedieme do Metropolisovho algoritmu
(pozri algoritmus 6.1), potom dostaneme modifikovany Metropolisov algoritmus, ktory je
zékladom Boltzmannovho stroja, pozri algoritmus 6.3.

k

out) /

procedure Modified_Metropolis_algorithm(input:x.

ini /

output:x

'

max /

begin k:=0; x:=x_,;

while k<k__ do

begin k:=k+1;
i:=1+random(n) ;
£= jﬂwuxj—QP'Pr::exp(—iﬁﬂ;
if random[0,1]<Pr then

begin if (EiZO)/\(xi:O) then x;:=1 else
if (Ei<0)/\(xi=l) then x;:=0;

end;

Algoritmus 6.3. Implementédcia modifikovaného Metropolisovho algoritmu, kde pravdepodobnost’ akceptovania
nového rieSenia je Specifikovana formulou (6.18). Ak tento algoritmus pouzijeme v procedure
Simulated annealing (pozri algoritmus 6.2), potom dostaneme kombindciu Hpfieldovej siete so
simulovanym zihanim.
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6.4 Optimaliza¢né ulohy

Ukazuje sa, ze mnohé kombinatoridlne problémy je mozné Specifikovat pomocou ucelovej
funkcie energie (6.5) pre Hopfieldovu siet’. V tejto podkapitole ukdzeme dva kombinatoridlne
problémy, ato problém ndjdenia bindrneho vektora a problém obchodného cestujiceho,
pomocou ktorych ukazeme efektivnost’ Hopfieldovych sieti pre rieSenie tychto problémov.

6.4.1 HPadanie binarneho vektora
Nech a=(o,,a,,..,a,)e{0,1}" je binirny vektor, ktorého tvar bude zakodovany

v Hopfieldove;j sieti, naSou tlohou bude najst’ tento binarny vektor. NajzlozitejSia verzia tejto
ulohy ja taka, ze vektor a je zndmy len ordkulu, ktorému médZeme posielat’ dotazy, ¢i dany
binarny vektor x je totoZzny s a, dostdvame len odpoved’ ano/nie. Takto formulovana uloha je
neriesitel’na aj pre evoluéné algoritmy. UkdZzeme jednoduchy pripad tohto problému, ked’
pomocou znalosti vektora a zostrojime funkciu energie

E(x):(zn:xl. —pj +Zn:(xl.—ocl.)2 (6.20a)

ktoru po jednoduchych upravach prepiseme do tvaru

E(x)= —%Z%xixj +2.9x, (6.20b)

i#]

kde w,=-2 a 9, :2(1—p—ai), parameter p=|a Specifikuje pocet '1” v a. Dosadenim

tychto ,,parametrov do (6.20b) a zanedbanim konStantného €lena, dostaneme zjednoduSeny
tvar energie

E(x)szl.xj+ZZocixl. :inxj+axT (6.21)

i#] i#j
kde symbol ax” je skalarny sa¢in riadkovych vektorov o ax. Grafické zndzornenie
Hopfieldovej siete pre n = 4 je ukdzané na obr. 6.9.

Obriazok 6.9. Znazornenie Hopfieldovej siete pre hl'adanie binarneho vektora x dimenzie n = 4.

6.4.2 Riesenie ulohy obchodného cestujiceho (TSP)

Nech G je Uplny neorientovany graf obsahujuci n vrcholov, pricom pre kazdi dvojicu
vrcholov v; av; pozname ,,vzdialenost™ d; medzi nimi. Uloha obchodného cestujticeho
spociva v tom, Ze hl'addme uzavreti hamiltonovska cestu na grafe G, ktord ma minimalnu

vzdialenost. Nech P=(p,,p,.,..,p,) je permuticia n objektov, ktord nam 3pecifikuje

uzavretu hamiltonovsku cestu na grafe
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Dy P, > P

Tuato schému mdzeme interpretovat’ tak, Ze cesta je zahajena vo vrchole — meste pi, z ktorého
ide do p,, potom pokracuje do mesta ps, atd’., z posledného mesta p, sa vracia do
vychodiskového p;. Dlzka tejto cesty P je

F(P)=d

n—1 - znn (6'22)

n

+d, | +..+d +d :dek’pkﬂ (6.23)

Pn-1:Pn PusP1
k=1

Uloha TSP spogiva v tom, ze hl'adame optimalnu cestu — permutaciu P, ktora minimalizuje
dlzku cesty

Pr1.D:

P =arg minF(P) (6.24)

opt PeS,
K tomu, aby sme preformulovali tlohu TSP pre Hopfieldovu siet, permuticia P bude
reprezentovand permutac¢nou binarnou maticou P = (P;) , ktord v kazdom stipci a v kazdom
riadku obsahuje prave jeden "1’ element a ostatné elementy su "0’. Tuto podmienku vyjadrime
pomocou ucelovej funkcie

2 2
G(P):Z(Zp[j —1} +Z(2p[j—lJ (6.25)

i j j i
Pomocou permuta¢nej matice mézeme vyjadrit’ aj funkciu vzdialenosti F(P)

n n—1 n
F(P) = Z (Zdijpi,kpj,kﬂ +dijpi,npl,1J = Z dijpi,kpj,kﬂ (6.26)

ij=1\ k=1 ij k=1

Funkcia energie (Ljapunovova funkcia) ma potom tvar
E(P):F(P)+yG(P) (6.27)
ktora po jednoduchych upravach méze byt prepisana do tvaru

E(P) = _%Z(_zdijpi,kpj,kﬂ ) +

ik

y([zzp,,pf—zzp,,ﬂ](z;p,,pﬁ—z;pﬁlj]

/A i il

(6.28)

Riadky a stipce permutaénej matice su ortogonalne, ¢o vedie k zjednoduseniu funkcie energie
1
E(P)= —Ezk:(%l’i,kpi,kﬂ) (6.29)
ij
kde sme zanedbali konsStantné ¢leny. Hopfieldova neurénova siet’, ktora reprezentuje TSP
vyjadreny pomocou energie (6.29) je znazornena na obr. 6.10.

Obrazok 6.10. Hopficldova siet pre riesenie TSP s n = 4, obsahuje 4°=16 neurénov. Kazdy neurdn je spojeny
s dvoma susednymi neuré6nmi.
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6.5 Hopfieldova siet’ a penaliza¢na vyrokova logika

Ciel'om tejto podkapitoly je ukazat’ neobvyklu aplikaciu Hopfieldovej siete [xx] pre hl'adanie
modelu penalizacnej vyrokovej logiky [xx], ktord je Specifikovana takto: Nech
Q= { DisDoreees pa} je mnozina (atomickych) vyrokovych premennych, |Q| =p, anech
q)z{((pl.,ocl.);izl,Z,...,a} je teoria, ktora obsahuje dvojice (¢,,p,), kde @, je vyrokova
formula s premennymi z Q a o; je kladna penalizaéna konstanta. Nech Z ={r,,7,,...7,} je

mnozina interpreticii formul zteérie ®, interptacia t=(7,,1,,..T,)€{0,1}" Specifikuje
pravdivostné hodnoty vyrokovych premennych z mnoziny ; potom pravdivostna hodnota
i-tej premennej zQ je urend veliGinou T, €{0,1}, o zapisujme val,(p,)=1,. Toto

pravdivostné zobrazenie modze byt zovSeobecnené aj pre neelementarne formuly (pozri obr.
6.11)

val, (o Ay) =val (¢)val, (y), (6.30a)
val, (—¢)=1-val, (¢) (6.30b)
val, (pv y) =val, (—|(—|(pv —w)) =val, (¢)+val, (y)—val, (¢)val, (y) (6.30c)
val, (9= ) =val (—ovy)=1-val, (¢)+val, (¢)val, (y) (6.30a) (6.30d)

¢o je umoznené tzv. extenzionalnym charakterom vyrokovych spojok, t. j. pravdivostna

hodnota formuly zéavisi od pravdivostnych hodnét jej podformuly (poznamenajme, Ze tato

skuto¢nost’ nam umoznuje zistit’ pravdivostné hodnoty formuly pomocou tabul’kovej metody).
Sumarna penalizécia formul z tedrie ®@ pre dant interpretidciu T € Z ma tvar

E(t)=Y aval, (—o,) (631)

(A) prgq=p-q B) pvg=p+q-p-q

S
=

D) p=q=(p=9)A(¢g=p)=1-p—q+p-9(3-p—q+pq)

Obrazok 6.11. Graficka interpretacia logickych spojok vyrokovej logiky pre spojité pravdivostné ohodnotenie
z intervalu [0,1].
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V pripade, 7e mnozina I ={t,,7,,..,7,} tvori model teérie ®={(g,0,)}, potom
sumarna penalizacia E (‘I:), pre kazdé Tt e Z, je nulova. V penalizacnej vyrokovej logike sa

moze predpokladat, Ze tedria  nie je konzistentnd, pripadne nekonzistentnosti su
penalizované. Optimalna interpretacia pre nekonzistetnu teoriu je Specifikovand ako rieSenie
minimaliza¢ného problému

T, =arg mTzn E('r) (6.32)

Tento optimaliza¢ny problém sa bude riesit’ pomocou Hopfieldovej neurdnove;j siete
kombinovanej so simulovanym zihanim (Boltzmannovynm strojom)

6.5.1 Tlustracny priklad

Nech tedria @ je definovana pomocou tabulky:

# (P (04
1 m 1
2| s=>—-m | 2
3 c=>s 4
4 c=m 4
5|v=>—-m | 4

Mnozina Q obsahuje 4 vyrokové premenné, {m,s,c,v}, potom interpreticia T obsahuje 4
komponenty, ktoré Specifikuji pravdivostné hodnoty premennych zmnoziny €,

t=(m/v,,s5/t, ,¢/1,,v/1,) =(1,,75,,7,,7, ) €{0,1}" . Funkcia energie (6.31) mé tvar

E(t)=val (—m)+2val (s Am)+4val (c A—s)+4val (c A—m)+4val (v Am)
=(1-1,)+211, +41,(1-1, ) +41,(1-1,) +41,7, (6.32)
= X -1, +81, + 21,1, — 41,1, + 41,7, — 41,1,

kde bol vynechany konstantny ¢len ako nepodstatny pre h'adanie minima. Tejto energii je
priradena Hopfieldova siet’ zndzornena na obr. 6.12.

Obrazok 6.12. Hopfieldova siet’ priradena energii (6.32), siet’ obsahuje 4 neurony, 4 symetricke spoje a 4 slucky
(z ktorych len dve maji nenulové ohodnotenie pomocou prahovych koeficientov).

Stavovy priestor Hopfieldovej siete zobr. 6.12 obsahuje 2' = 16 stavov

x=(x,%,,%,x,) €{0,1}"*, ktoré sit spolu s hodnotami energie uvedené v tab. 6.3.

Tabul’ka 6.3. Stavy Hopfieldovej siete z obr. 6.12
spolu s hodnotami energie
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# X Ex) | # X E(x)
1 (0000) 0 9 (1000) -1
2 (0001) 0 10 (1001) 3
3 (0010) 8 11 (1010) 3
4 (0011) 8 12 (1011) 7
5 (0100) 0 13 (1100 1
6 (0101) 0 14 (1101) 5
7 (0110) 4 15 (1110) 1
8 (0111) 4 16 (1111) 5

Stavovy diagram Hopfieldovej siete s energiou Specifikovanou (6.32) je zndzorneny na obr.
6.13. Vidime, ze diagram ma dva vychodiskové stavy a jeden kone¢ny stav, ostatné stavy su
prechodné. Energia ma globdlne minimum v stave (1000), t. j.

penalizaciou je t,, =(m/1,5/0,¢/0,v/0), pozri tab. 6.4.

Tabul’ka 6.4. Pravdivostné hodnoty formul

tedrie pre Ty

# [0) valrap!((p)
1 m 1
2 | s=>—m 1
3 c=s 1
4 | c=>m 1
5|/ v=>—-m 1

8,,,

5-- (1101 ———A111

i V’A 0111

o .’

o | e St

e

model s minimalnou

Obrazok 6.13. Stavovy diagram Hopfieldovej siete s energiou (6.32).

6.6 Neckerova kocka
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Neckerova kocka patri medzi klasické priklady optickej iluzie, kde sa ndm jeden objekt
(kocka) zda byt vdvoch réznych ,konfigurdciach®“, pricom vedomim sme schopni
ovplyviiovat’ asi v 3 sekundovych intervaloch formu, ktora ,,vidime*, pozri obr. 6.14. Ttto
vlastnost’ 'udského mozgu neobycajnej plasticity, schopnost vedome menit’ priestorova
formu Neckerov kocky, budeme interpretovat’ pomocou metafory Hopfieldovej sieti. Tato
siet’, ako bolo ukdzané v predchadzajtcej Casti tejto kapitoly, mé zaujimavu vlastnost v tom,
ze jej stavy mozu klasifikované ako stabilné a/alebo nestabilné, priCom asocia¢né vlastnosti
sieti su Specifikované tymito stabilnymi stavmi, ktoré v stavovom priestore interpretujeme
ako stavy s minimalnou hodnotou ucelovej funkcie — energie (pozri obr. 6.15).

H G

skryty vrchol

C,D, G, Heo A, B,E, Feo
A,B,E,Fec’ C,D, G, Heos’

Obrazok 6.14. Dve rozne interpretacia “drotového” model Neckerovej kocky. V lavej (pravej) interpretacii
popredie kocky je realizované rovinou, ktora obsahuje vrcholy A, B, E a F (C, D, G a H). V tretom riadku je
znazornena Neckerova kocka pomocou pojmov znamych z oblasti umelej inteligencie nazyvanej ,analyza
scény”. Kazda konfigurdacia je jednoznaéne klasifikovana dvoma rovinami: prednou (o) a zadnou (c”) .Taktiez
na tychto diagramoch su ukazané dve pevné telasa — tyce, ktoré prenikli do Neckerov kocky.

Obrazok 6.15. Interpretacia zmeny konfiguracie Neckerovej kocky pomocou metafory Hopfieldovej siete, ktord
obsahuju dve symetrické minima Specifikovand l'avym/pravym priestorovym usporiadanim kocky. LCudsky
mozog zrejme obsahuje mechanizmy (typ vedomia), pomocou ktorého moze menit’ typ interpretacie Neckerovej
kocky. Podl'a metafoery Hopfieldovej siete, tento jav mdze byt interpretovany pomocou dvoch susednych minim
na funkcii energie v stavovom priestore.
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Hopfieldova siet, ktord je schopnd interpretovat’ problém dvoch konfiguracii
Neckerovej kocky je zndzornena na obr. 6.16. Obsahuje 16 neurénov, spoje si znazornené
bud’ pevnou ¢iarou (ohodnotenou vdhovym koeficientom w = 1) alebo prerusovanou c¢iarou
(ohodnotenou vahovym koeficientom w = -2). Poznamenajme, ze tento typ Hopfieldovej siete
mé nulové prahové koeficienty, 9, =0, pre X =A4,B,. . ,F,G A, B,  F,G. Utlova
funkcia ,,energie” mé podla (6.5) ma tvar

E =- z val,(x A y)- Z val, (x'/\y')+2z val,(x A ') (6.33)
(x.Y) (XY Xy
kde prva a druhd sumaécia obsahuje ,,excitacné* hrany z lavej resp. pravej kocky, posledna
tretia sumdcia obsahuje zmieSané ,,inhibi¢né*“ hrany medzi pravou alavou kockou
(reprezentované prerusovanymi ¢iarami na obr. 6.16)). RieSenie Hopfieldovej siete pre tento
pripad spociva v h'adany optimalnych vektorov interpretacie t,,; (pozri (6.32))
T, =arg min E, (6.34)

16{0,1}16

Obrazok 6.16. Znazornenie Hopfiedlove;j siete pre interpretaciu javu zmeny konfiguracie Neckerovej kocky.

Pomocou (6.30) prepiSeme do Standardného ,,algebraického* tvaru energiu (6.33)
ET=—Zx-y— Z x'-y'+22x-y' (6.35)
(x.Y) (x.Y") Xy

RieSenim takto Specifikovanej Hopfieldovej siete ziskame optimalne stavy t,,,€{0,1} 16 ktoré
minimalizuju energiu (6.35) (pozri obr. 6.15)

) = (1,1,...,1,1,0,0,...,0,0], 2 = (0,0,...,0,0,1,1,...,1,1} (6.36)
-L1 \ J.0.LL.. L1

opt opt
8—krat 8—krat 8—krat 8—krat

kde ET(U = ETm =—12. Z tychto jednoduchych uvah vyplyva, ze Hopfieldova siet’ je schopna

,rozpoznat* jednotlivé konfiguracie Neckerovej kocky, ktorym st priradené dve globalne
minimd na povrchu ucelovej funkcie energie. Tento vysledok sa poklad4d v neurovede uz od
pociatku 80. rokov minulého storoCia [xx] za vyznamny prinos tedrie neurénovych sieti
k pochopeniu vlastnosti 'udského mozgu rozpoznavania dvoch konfiguracii Neckerovej
kocky, pricom sme schopni vedome menit’ jednu konfiguraciu na druht a naopak.

6.6.1 Ilustrativny priklad Stvorstena

Ukézeme jednoduchy priklad Stvorstena, kde su rozlisSené Styri priestorové konfiguracie, pozri
obr. 6.17. Analogickym spdsobom ako pre Neckerovu kocku, aj pre Stvorsten moze byt
zostrojena Hopfieldova siet’, ktora pomocou rezultujucich stabilnych stavov bude rozliSovat
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priestorové konfiguracie Stvorstena. Nech ucelova funkcia energie vyjadrend pomocou
vyrokovej logiky ma tvar (pozri obr. 6.18)

E = —ZvalT (xx\y)— z val, (x’/\y z val x AY ) z val, (x”’/\y”’)

Xy’ x"y"
+22val xAY +22val xAY" +22val (xAy") (6.37)
Xy Xy xy"
+2Z val x "AY" +2Z val x "AY" +22 val x'/\y”’)
xXy" Xy x"y"

Kde prva (druhd, tretia a Stvrta) sumdcia obsahuje excitacné hrany prvého (druhého, treticho
a Stvrtého) Stvorstena. DalSie sumécie obsahuju inhibi¢né hrany pre vybranu dvojicu (1-2, 1-3,
1-4, 2-3, 2-4 a 3-4) Stvorstenov.

A B B’ A D” A" A D™

Obrazok 6.17. Priklad Stvorstena, ktory obsahuje Styri vrcholy a kde mézu byt rozliSené Styri priestorové
konfiguracie.

NN SN

Obrazok 6.18. Konstrukcia Hopfieldovej sieti pre rozliSenie priestorovych konfiguracii Stvorstena, ktora
obsahuje obsahuje 16 vrcholov, ktoré su rozdelené po Stvoriciach, pricom kazda reprezentuje moznt
konfiguraciu Stvorstena. Diagrami A a B urcuju hornu resp. dolnu cast’ Stvorstenov, diagram C zndzoriuje
excitaéné spoje medzi hornou a dolnou ¢ascou Stvorstenou. Hrany siete reprezentované pevnymi Ciarami si
ohodnotené vahovymi koeficientami w = 1 (excitacné hrany), a hrany reprezentované prerusovanymi ¢iarami
medzi dvojicou vrcholov z rdznych Stvorstenov st ohodnotené vahovym koeficientom w = -2 (inhibi¢né hrany).

Pouzitim (6.30a) prepiéeme ucelovua funkciu energie do kone¢ného (algebraického) tvaru

__zx y— zx y zx y zxm.ym

Xy xX"y" x"y"
+22x y +22x y +22x " (6.38)
xy" xy"
+2z Xy 2D Xy 2D Xy
xXy" Xy xX"y"
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Riesenim takto Specifikovanej Hopfieldovej siete ziskame Styri optimalne stavy s rovnakou
hodnotou energie rovnou E = -6 (pozri obr. 6.19)

) =(1111,0000,0000,0000),">) = (0000,1111,0000,0000)

opt opt

%) =(0000,0000,1111,0000),'*) =(0000,0000,0000,1111)

opt opt

(6.39)

X X N K

Obrazok 6.19. 4-minimovy povrchu ucelovej funkcie energie (6.38), pomocou ktorej interpretujeme percepciu
priestorovej interpretacie Stvorstena pomocou Styroch réznych konfiguracii.

Sumarizujuc vysledky tohto jednoduchého ilustracného prikladu Stvorstena, podobne
ako pre neckerovu kocku, dostavame aj pre Stvorsten vysledok, ze jednoduchd Hopfieldova
siet’ je schopnd interpretovat’ Styri rozne priestorové percepcie Stvorstena pomocou povrchu
ucelovej funkcie energie, na ktorej existuji Styri globdlne minima, ktoré su priradené
jednotlivym priestorovym konfiguraciam Stvorstena.

Ulohy

Uloha 6.1. Zostrojte tabulku (pozri Tab. 6.1) hodnét energie pre vietky mozné stavy
Hopfieldovej siete, ktord obsahuje Styri neurdny. Pomocou tejto tabulky zostrojte stavovy
diagram siete (pozri obr. 6.4). Hopfieldova siet’ je Specifikovand dvoma spdsobmi

(a)
81= 1 92=2

w,=1

Uloha 6.2. Implementujte program pre Hopfieldovu siet’ s asynchronnym obnovovacim
sposobom aktivit, priCom vahové a prahové koeficienty a pociato¢ny vektor aktivit st
Specifikované pomocou vstupu. Problém najdenia stavu s minimalnou hodnotou energie rieste
pomocou heuristiky horolezeckého algoritmu (pozri knizku ,,Evolu¢né algoritmy*“[xx]).
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Vykonajte ilustracné vypocty, priCom zislané vysledky ilustrujte graficky a disikutujte
vlastnosti siete pre zvolené ilustracné priklady.

Uloha 6.3. Podobne ako v predchadzajucom priklade 6.2, vlen s tym rozdielom, Ze stratégia
pre ndjdenia stavu s minimalnou hodnotou energie je simulované Zihanie (pozri kapitolu

6.3.1).

Uloha 6.4. Pomocou programu z Glohy 6.2 alebo 6.3 implementujte program pre Hopfieldovu
siet’, po mocou ktorého ste schopny najst’ stabilny stav siete. Vahové koeficienty a prahové
koeficienty nech su zadané ako vstup programu. Pomocou tohto programu vykonaj ilustra¢né
vypolty pre rekognoskaciu Styroch pismen abecedy A, B, C a D, ktoré st zadané na
ortogonalnej §tvorcovej mriezke 5x5 a st reprezentované binarnymi vektormi dizky 25 (pozri
priloZeny obrazok).

A. \ \ ‘\

0% 10% 20% 30%
\
B: |
[ ] L
0% 10% 20% 30%
[T 1] I O
C: «
o | S || |
0% 10% 20% 30%
D:-F§ [ Fi ps
° B T ] \ ]
0% 10% 20% 30%

Podl'a formuly (6.11) zostrojte maticu vahovych koeficientov pre Hopfieldovu siet, ktord v
tomto pripade implementuje jednoduchu asociacni pamét’. Ako nardzku (pociatocny stavovy
vektor) pouZivajte vektory, ktoé su zadané v 2-4 stipci pomocou stochastického zagumenia
pdbodného binarneho vektora z prvého stipca tak, Ze ho porusite 10%, 20%, a 30% $umom.
Pre kazdu takto zostrojeni nardzku zostrojte trajektoriu pomocou asynchronneho
obnovovania. Zistite, pre aky stupen zaSumenia povodného binarneho vektoru
reprezentujuceho pismeno, Hopfieldova siet’ ako stabilny stav poskytuje pdvodné pismeno.
Znazornite vysledky graficky.
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Uloha 6.5. Tato uloha je podobnd predchadzajucej ulohe 6.4, vtomto priklade sa bude
Studovat’ vplyv zaniku neurénov a/alebo spojov medzi neurénmi na schopnosti najst’ korektnu
asocidciu pismema k danému vstupu. Diskutujte tito zaujimavu vlastnost” Hopfieldove;j siete
pre rozne stupne ,,zadniku“ neurdnov a spojov, vykonajte grafickl ilustraciu vysledkov
a diskutujte ziskané vysledky.

Uloha 6.6. Implementujte program pre Hopfieldovu siet, ktora je schopna hladat binarny
vektor dizky 100 (pozri kapitolu 6.4.1), priGom si zvol'te svoju stratégiu (napr. horolezecky
algoritmus, simulované Zihania, a pod.) pre hl'adanie stavu s minimalnou hodnotou energie.
Ziskané vysledky ilustrujte graficky a diskutujte.

Uloha 6.7. Podobna tloha ako 6.6, v tomto pripade je potrebné implementovat’ neurénovi
siet’ pre riesenie ulohy obchodné cestujuceho (pozri kapitolu 6.4.2 ). Nech tato uloha je
Specifikovana na ortogonalnej mriezke 10x10, pricom vzdialenost sa pocita pomocou L;
(Hammingovej) normy. Ziskané vysledky ilustrujte graficky pomocou znazornenia ciest
obchodného cestujuceho v jednotlivych etapach algoritmu (hovorime, Ze z chaotickej cesty
emerguje optimalna cesta — poriadok).

Uloha 6.8. Implementuje program pre Hopfieldovu siet, ktord je schopna riesit wlohu
ndjdenia optimalneho modelu pre penalizacnu logiku (pozri kapitolu 6.5). Penaliza¢na logika,

Nixonov diamant

Uloha 6.9. Implementujte program pre Hopfiedlovu siet, ktord je schopnd rieit lohu
Neckerovej kocky (pozri kapitolu 6.6). Ziskané vysledky ilustrujte graficky a diskutujte.

Uloha 6.10. Implementujte program pre Hopfiedlovu siet, ktora je schopna riesit Glohu
Stvorstena (pozri kapitolu 6.6.1). Ziskané vysledky ilustrujte graficky a diskutujte
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