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Sprzezenie zwrotne jako nowa jakos¢ w
strukturach sieci

Dotychczas opisywane sieci charakteryzowaty sie jednokierunkowym
przeptywem sygnatow.

Mozna w nich byto wyrdzni€ warstwe wejsciowg, wyjsciowg i ewentualnie
warstwy posrednie (“ukryte”). Jednak przeptyw sygnatéw w tych sieciach byt
scisle jednokierunkowy: od wejscia do wyjscia.

Najbardziej znang siecig ktorej kierunek jest odwrocony, jest

siec¢ Hopfielda

Zostata opublikowana w 1982 roku i stata sie punktem zwrotnym w
badaniach sieci neuronowych.
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Sprzezenie zwrotne jako nowa jakos¢ w

strukturach sieci

sie¢ Hopfielda

W sieci tej neurony majg nieliniowe charakterystyki:

Y = d(en?)

gdzie (po etapie uczenia)

e )= 3 oMyl +x 0

ieM
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gdy em(J) < (Do(m)

a nieliniowosc¢ jest dana prostg funkcjg binarna.
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Sprzezenie zwrotne jako nowa jakos¢ w
strukturach sieci

Interesujgce sg dwa elementy podanych wzorow:

= Wspotczynniki wagowe o™ tgczace wyjscie i-tego neuronu z
wejsciem m-tego neuronu nie zalezg od J. Podane wzory dotyczg sieci
juz nauczonej, a j oznacza chwile czasowaq, okreslajgcg w jakim
momencie procesu dynamicznego, nastepujgcego po pobudzeniu sieci,
znajduje sie ona obecnie.

= Sumowanie sygnatéw wyjsciowych y.0) z poszczegdlnych neuronow
we wzorze definiujgcym taczne pobudzenie e i) odbywa sie po wszystkich
elementach sieci. Oznacza to, ze w sieci przewidziane sg takze
potaczenia z warstw dalej potozonych (wyjsciowych) do warstw
wczesniejszych — czyli sprzezenia zwrotne.

SieC o takim schemacie potgczen nazywa sie siecig autoasocjacyjng. W
ramach tego sprzezenia kazdy neuron jest takze potgczony jednym z
wejs¢C ze swoim wtasnym wyjsciem, zatem zasada autoasocjacyjnosci
odnosi sie takze do pojedynczych neuronow.
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Sprzezenie zwrotne jako nowa jakosS¢ w
strukturach sieci
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Siec¢ o takim schemacie nazywa sie siecig autoasocjacyjng. W ramach tego
sprzezenia kazdy neuron jest potgczony jednym z wejsc takze ze swoim wtasnym
wyjsciem, zatem zasada autoasocjacyjnosci odnosi sie takze do pojedynczych
neuronow. Kazdy neuron sieci ma takze kontakt z pewnym, odpowiadajgcym mu
sygnatem wejsciowym x_0), zatem zaciera sie tu podziat na warstwe wejsciowq i
pozostate warstwy sieci. W zwigzku z tym neurony sieci Hopfielda nie tworzg wcale
wyraznie wydzielonych warstw, mogg byC rozwazane w dowolnej topologii.
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Natura proceséw w sieci Hopfielda

W sieciach autoasocjacyjnych mozliwe jest pojawianie sie pewnych
przebiegow dynamicznych polegajgcych na tym, ze uzyskane w pewnym
kroku j wartosci sygnatéw wyjsciowych y, 0) wszystkich neuronéw sieci
(m=1,2,...,k) stajg sie automatycznie wartosciami wejsciowymi y.(*1) w
kolejnym kroku symulaciji.

Oznacza to, ze sieC realizuje nieliniowe wektorowe odwzorowanie.

Y0 = =5 ( X0,Y0 )

ktore zwykle podlega dodatkowemu uproszczeniu, poniewaz przyjmuje
sie, ze x.,0) = 0, dla wszystkich m i dla wszystkich j > 0.
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Natura proceséw w sieci Hopfielda

Uproszczenie to ma nastepujgca interpretacje:

— w chwili poczatkowej (j=0) do neuronow sieci (wszystkich lub
wybranych) doprowadza sie sygnaty wejsciowe x.,(©) = 0.

— w wyniku, na wyjsciach neuronow sieci wytwarza sie zestaw
sygnatéw wyjsciowych Y.

— sygnaty wejsciowe zostajg odtgczone i az do konca symulacji nie
uczestniczg w obliczeniach (x,,0) = 0)

— W Sieci zaczyna rozwijac sie pewien proces, polegajacy na
wyznaczaniu kolejnych wartosci Y0*1) = = (' Y0))
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Natura proceséw w sieci Hopfielda

Proces wyznaczamy przez kolejne wartosci

Y, Y@ Y®), ... , YED YO Y@L

mozna obserwowac w przestrzeni stanu, do ktorej nalezg wszystkie
wektory sygnatéw wyjsciowych z elementéw sieci Y0,

W tej przestrzeni mozliwe sg wszystkie znane procesy, jakie zwigzane sg z
realizacjg nieliniowej rekurencyjnej zaleznosci Y0t = = (Y0)), a
mianowicie stabilizowanie sie przebiegow i ich zbieznos¢ do okreslonych
wartosci Y*, mozliwe jest pojawianie sie oscylacji wartosci YU i zwigzanych
Z nimi cykli oraz orbit w przestrzeni Y, mozliwe jest pojawianie sie
przebiegow rozbieznych, wreszcie mozna w takim systemie przewidzie¢
mozliwoSC pojawienia sie chaosu.

O wyborze jednej z tych mozliwosci decyduje zestaw wspotczynnikow
wagowych ®,(M.
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Natura proceséw w sieci Hopfielda

Stosunkowo wczesnie (1983) Cohen i Grossberg wykazali, ze sieC
generuje stabilne rozwigzania, jezeli uniemozliwi sie autoasocjacyjnosc
pojedynczych neuronéw o (M = 0, oraz zapewni sie symetrie sieci o™ =
.

Ale nawet przy stabilnym zachowaniu pozostaje otwarty problem wyboru
punktu docelowego Y™.
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Stan réwnowagi w sieci Hopfielda

Problem wyboru okreslonego “docelowego” stanu sieci mozna traktowac
jako problem wyboru stanu o “minimalnej” energii sieci. Funkcja “energii”

(metafora wprowadzona przez Hopfielda) jest tez okreslana nazwg
funkcji Lapunowa.

EO=(-1/2)2 T oMydy 0-5x0y0+ ¥ o0 y0

ie3 me3 ie3 e

Na podstawie tej definicji mozna wprowadzi¢ pojecie “zmiany stanu’sieci”

SED =-[ = oMy 0)-x0 - n,0]5y0
m=j

Wzdr ten mozna réwniez zapisaC w sposob bardziej czytelny

SED = - ) - m,0] sy

Na podstawie tego wzoru mozna rozwazyc¢ rozne zachowania sieci.
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Stan réwnowagi w sieci Hopfielda

Wezmy pod uwage jeden z neurondw sieci (0 numerze i) rozwazajgc
wszystkie mozliwe stany jego pobudzenia el) i sygnatu wyjsciowego vy, 0.

SEO=-] el)-a,]5y,0

= Jesli ) > »,(), zgodnie z zasada dziatania rozwazanego modelu
neuronu — na wyjsciu tego neuronu powinien pojawi¢ sie sygnaty, () = 1,
Oznacza to ze wspétczynnik 8y, 0) musi by¢ w takim przypadku dodatni
lub zerowy — nigdy ujemny. Réwnoczesnie, przy el) > o, takze
czynnik w kwadratowym nawiasie musi by¢ dodatni, a zgodnie z
podanym wzorem zmiana catkowitej “energii” sieci musi by¢ ujemna lub
zerowa.
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Stan réwnowagi w sieci Hopfielda

Wezmy pod uwage jeden z neurondw sieci (0 numerze i) rozwazajgc
wszystkie mozliwe stany jego pobudzenia el) i sygnatu wyjsciowego vy, 0.

SEO=-[ e, 0-cq,0]dy 0

= Jesli el) < vy, to oczywiscie y, i) = 0 i wtedy czynnik dy, ) musi by¢
ujemny lub zerowy. W rezultacie rowniez wtedy, zmiana catkowite;
energii SEY musi by¢ ujemna (lub zerowa).

= Jesli V) = ©,(), to oczywiscie 6EU =0 i energia sieci nie zmienia sie.
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Stan réwnowagi w sieci Hopfielda

Z tego prostego rozumowania wynika, ze catkowita “energia” sieci moze
pozostac stata lub moze sie zmniejszac — natomiast nie moze rosnagc.

Skoro w trakcie pracy sieci “energia” stale maleje — musi wreszcie
osiggnac stan odpowiadajgcy minimum — lokalnemu lub globalnemu.

Po osiggnieciu tego minimum dalsze zmiany w sieci sg niemozliwe,

proces sie zatrzymuje.

Dynamiczne wiasnosci sieci Hopfielda wygodnie jest rozwazac na
podstawie ciggtego modelu zachowania sieci.

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 13 12/11/08



Sieci Neuronowe - Rok III - kierunek IS w IFAiIS UJ —2008/2009

Procesy dynamiczne w sieciach Hopfielda

Wektor sumarycznych pobudzen wszystkich neuronow sieci e mozna
wtedy zwigzacC z wektorami sygnatow wyjsciowych z elementow sieci Y
oraz sygnatow wejsciowych (zewnetrznych) X za pomocg macierzowego
rownania rozniczkowego.

de/dt = -e/t + WY + X

uzupetnionego nieliniowym rownaniem charakterystyki statycznej
jednego elementu

Yi = ()

Dla takiego nieliniowego elementu systemu dynamicznego mozliwe jest
okreslenie funkcji Lapunowa
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Procesy dynamiczne w sieciach Hopfielda

Dla takiego nieliniowego elementu systemu dynamicznego mozliwe jest
okreslenie funkcji Lapunowa w postaci

Yi
L=-12YTWY XY + 1/ 2 [ -1(e)de
i=1

ktora upraszcza sie w przypadku funkcji ¢ zblizonej ksztaltem do skoku
jednostkowego, przyjmujgc postac

L=-12YTWY - XTY

Siec Hopfielda moze by¢ wykorzystywana jako tzw. pamiec
autoasocjacyjna (skojarzeniowa). Czasem ten rodzaj sieci nazywany tez
bywa CAM (Content Adressable Memory).
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Pamieé autoasocjacyjna

Przedyskutujmy jej dziatanie:
— SieC powinna zapamietac szereg wektorow D, (j=1,2,...M) i po
pojawieniu sie wektora wejsciowego X podobnego do ktoregos z
zapamietanych wzorcow sieC powinna, na zasadzie
zapamietanych skojarzen, odnalesc i odtworzy¢ ten zapamietany
wektor D;, ktory kojarzy si¢ z wektorem X.

= Uczymy sieC metodg Hebba, wytwarzajgc wspotczynniki
wagowe o™ przy potaczeniach miedzy i-tym i n-tym neuronem
zgodnie z zasada
oM =3 y0y 0
gdzie y,¥) jest i-ta sktadowa wektora D;

= W wyniku takiego postepowania, macierz W potgczen miedzy
elementami sieci ma postac
W=2D D
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Pamieé autoasocjacyjna

Dziatanie sieci polega na jednorazowym (impulsowym) podaniu
sygnatow wejsciowych X i swobodnej relaksaciji sieci do najblizszego
stanu stabilnego odpowiadajgcego minimum energii. Ten stan
interpretujemy jako “skojarzony” z bodzcem X zapamietany sygnat D.

Pojemnosc takiej pamieci jest szacowana przez roznych autorow
rozmaicie. Jak wiadomo, sie¢ binarnych elementow ztozona z N
neuronéw moze znajdowac sie ogolnie w jednym z 2N rozrdznialnych
stanow, jednak rzeczywista pojemnosc¢ sieci jest znacznie mniejsza.
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Pamieé autoasocjacyjna

Przy opisanych wyzej zastosowaniach sieci neuronowych jako
pamieci asocjacyjnej sygnaty wyjsciowe z elementow sieci przyjmuje
sie jako ciggle ye[1-,1], a nieliniowa funkcja vy, = ¢(e, ) moze by¢
przedstawiona w formie klasycznej sigmoidy.

Y = d(e,V) = 1/ (1 + exp(-p 7)) )

Dla duzych 3 funkcja jest stroma i przypomina funkcje progowa. Dla
matych [} funkcja ta ma przebieg gtadszy i fagodniejszy i zachowanie
sieci przestaje mieC opisany powyzej dyskretny charakter.
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Maszyny Boltzmanna

Z dyskutowang siecig Hopfielda kojarzone sg zwykle tak zwane
Maszyny Boltzmanna.

Koncepcja takiej maszyny oparta jest na zatozeniu, ze stan (sygnat
wyjsciowy vy, 0) ) kazdego neuronu moze sie zmienia¢ w sposob losowy
z okreslonym prawdopodobienstwem.

Prawdopodobienstwo to zalezy od “energii” i “temperatury” sieci,
podobnie jak w systemach fizycznych (termodynamicznych), w ktorych
gestosc prawdopodobienstwa p(E, T) energii systemu E zwigzana jest z
temperaturg T znanym wzorem Boltzmanna

p(E’T) =e —E/KT

gdzie k jest statg Boltzmanna.
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Maszyny Boltzmanna

Przenoszac to prawo do informacyjnego systemu, jakim jest sie¢
neuronowa, mozemy na kazdym kroku j zwigzacC z neuronem o0 numerze
m “energie” E_0) wyrazajgcg nadwyzke jego tacznego pobudzenia e U
ponad progiem pobudzenia m,™.

E 0 =g 0 -q,Mm

Nastepnie w oparciu o energie E, ) wyznaczane jest
prawdopodobienstwo p_.0) zgodnie z regutg bedaca uogodlnieniem prawa
Boltzmanna.

P9 = 1/[1+exp( -6 E, 0 /T0)]

gdzie 6 jest pewng arbitralnie dobierana statg, a T0 reprezentuje
symulowang w j-tym kroku “temperature” sieci.
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Maszyny Boltzmanna

Algorytm doprowadzania sieci do stanu rownowagi sprowadza sie do
kolejnego wykonywania dwoch krokow:

1. Dla ustalonego T0 wyliczane sg wszystkie wartosci p,,0) , a nastepnie

losowo z prawdopodobienstwem p, () ustawiane sg wartosci sygnatow
wyjsciowych neuronow vy, 0).

2. Obniza sie stopniowo wartos¢ T w kolejnych krokach,
np. T+ = TO-¢ Jub TW+ =T0 (1-¢).

Powtarza sie punkt (1) az do osiggniecie stanu rownowagi.
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Maszyny Boltzmanna

Proces ten — na podstawie analogii z procesem tzw. odprezania
stosowanego w cieplnej obrébce metali nazywa sie zwykle symulowanym
odprezaniem (simulated annealing), poniewaz podobnie jak obrabianemu
materiatowi — sieci nadaje sie na poczatku wysoka “temperature” T0), a
potem stopniowo sie jg obniza doprowadzajgc do osiggniecia globalnego
minimum fgcznej energii wewnetrznej sieci.

Technika “maszyny Boltmanna” moze by¢ stosowana do dowolnej sieci,
nie tylko sieci Hopfielda (autoasocjacyjnych). Jesli sieC ma wyrdznione
sygnaty wejsciowe i wyrdznione sygnaty wyjsciowe, to wowczas takze
mozna skorzystac z koncepciji osiggania przez sie¢ “stanu rownowagi”
termodynamicznej.
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Implementacja sprzetowa sieci Hopfielda

Siec¢ Hopfielda, ze wzgledu na rownolegtg strukture uktadowsy i
powtarzalny typ elementow, nadaje sie do realizacji sprzetowej przy
uzyciu standartowych elementow technologii mikroelektroniczne,.
Punktem wyjscia jest opis sieci rownaniem roézniczkowym

gdzie  readie
U =2 W.. X A AT

U R
yo—( __1—t—¢—>—f(u)) >——— iy [

a b, jest pewna wartoscig progows . | N % P an e
i

Dobieramy rezystancje r, matg
W porownaniu z pozostatymi R;.
Woéwczas t =r,C,

Wij ~ ri/Rij

b, =r |

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 23 12/11/08



Sieci Neuronowe - Rok III - kierunek IS w IFAiIS UJ —2008/2009

Implementacja sprzetowa sieci Hopfielda

Schemat uktadu zaproponowany przez Hopfielda nie jest jedyng mozliwg
realizacja. Niezaleznie od technologii implementaciji, sieci Hopfielda
charakteryzujg sie budowa modutowg o powtarzalnej strukturze kazdego
kanatu.
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Zastosowania sieci Hopfielda

Do podstawowych nalezg zastosowania w rozwigzywaniu zagadnien
optymalizacyjnych przy uzyciu specjalizowanej struktury uktadu.

Przyktadem moze byc¢ siec realizujgca programowanie liniowe i
kwadratowe, programowanie minimaksowe i odcinkowo-liniowe. SieC
rozwigzujgca problem komiwojazera, lub podziatu grafu na 2 czesci
zapewniajgce minimalna liczbe potgczen miedzy obu czesciami.

Druga rodzine zastosowan stanowi przetwarzanie sygnatow przy uzyciu
struktury Hopfielda. W tej grupie mozna wyrozniC przeksztafcenie Fouriera
czy przetwarzanie i dekompozycje sygnatow.
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Zastosowania sieci Hopfielda

Wspdblng cechg wszystkich uktadow opartych na sieci Hopfielda jest
duza szybkosc dziatania. Dobierajgc stata czasowg integratorow t, w
zakresie nanosekund mozna uzyskac rozwigzanie okreslonego problemu
w czasie o rzad lub najwyzej dwa rzedy wielkosci dtuzszym niz stata
czasowa integratora, co odpowiada czasowi mikrosekund. Mowi sie
wowczas, ze uktad dziata w czasie rzeczywistym.

Problemem ktory nalezy rozwigzac korzystajgc z implementacii
sprzetowej sieci Hopfielda, jest stosunkowo skomplikowana metoda
projektowania.

W zastosowaniach praktycznych przy okreslaniu optymalnych wag sieci
korzysta sie z metody obliczeniowej opartej na pojeciu funkcji
energetycznej Lapunowa.
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Metoda projektowania sieci Hopfielda

Dla konkretnego problemu definiuje sie funkcje celu wyrazong jako
funkcje wag sieci Hopfielda. Przez poréwnanie jej do ogolnej postaci
funkcji energetycznej uzyskuje sie uktad rownan umozliwiajgcy
okreslenie wartosci dobieranych wag.

Wagi pofgczen miedzyneuronowych sg wiec obliczane, a nie
uzyskiwane w wyniku klasycznego uczenia sieci. Sie¢ Hopfielda
spetniajgca okreslong funkcje ma wagi state nie podlegajgce uczeniu.
W tym sensie kazda siec jest specjalizowana do wykonania okreslonego
zadania.

Zmiana warunkow zadania wymaga ponownego przeprojektowania
sieci, a nie douczenia, jak w przypadku sieci jednokierunkowych.
Zmienia sie przy tym zwykle struktura potgczen miedzyneuronowych.
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Metoda projektowania sieci Hopfielda

Dobierane wagi sieci stanowig pamiec dtugoterminowg. Podanie
warunkow niezerowych na sie¢ powoduje uruchomienie procesu
rekurencyjnego prowadzgcego do jednego z minimow lokalnych, jakim
odpowiadajg zakodowane wagi sieci. Stan stabilny neuronow stanowi
tak zwang pamiec krotkoterminowa.

Niestety, oprocz minimow lokalnych wiasciwych powstajg rowniez
minima pasozytnicze, w ktorych moze utkngc aktualny punkt pracy,
generujgc niewtasciwe rozwigzanie.

Przeciwdziatanie niepozgdanym punktom rownowagi odbywa sie na
etapie projektowania, przez uwzglednienie ich wptywu drogg
odpowiedniej modyfikacji funkcji energetycznej lub stworzenia bardziej
rozbudowanego ukfadu logicznego wspotpracujgcego z siecig Hopfielda.
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Przyktad: konwerter

Przyktad realizacji przetwornika analogowo-cyfrowego (Tanka, Hopfield,
1986).

= Role neuronow w opisywanym systemie odgrywaty wzmacniacze
operacyjne potaczone w ten sposob, ze wyjscie kazdego z nich byto
podawane na wejscia wszystkich pozostatych przez regulowane
rezystory petnigce funkcje wspotczynnikdw wagowych (elektrycznym
analogonem wartosci wagi jest przewodnosc¢ okreslonego rezystora
wejsciowego).

— Zapis oY) jest rozumiany jako waga i-tego wejscia w neuronie o
numerze j. Wzmachniacze posiadajg wejscia odwracajgce faze i wejscia
proste — mozliwe jest realizowanie zaréwno wartosci o) >0i 0 <O0.
= Dla zapewnienia stabilnosci dziatania sieci wykluczono potgczenia
taczace wyjscie danego neuronu z jego wejsciem ( ,0) =0 ) oraz
zapewniono symetrie sieci (0,0 = o).
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Przyktad: konwerter

Na wejscia wszystkich elementow sieci podawany jest ten sam sygnat
wejsciowy X przez rezystory odpowiadajgce wadze ®,0). Zadaniem sieci
jest wytworzenie na wyjsciach yi wszystkich neuronéw (j=1,2,...k)
sygnatow yU) odpowiadajgcych binarnemu k-bitowemu kodowi
sygnalizujgcemu analogowg wartosc X.

= Sygnaty yl) powinny by¢ przy tym binarne (czyli 0 lub 1), a wartosm
liczby dwodjkowej reprezentowanej przez wartosci yi) (wynoszaca 510 y())
powinna byc jak najblizsza wartosci X. j=0

W takiej sieci poprawna praca systemu jest zapewniona, jesli dokonana
jest minimalizacja funkcji “energii” o postaci

EO = (-1/2) (X - £2y0 2 +3(227) [y0 (1-y)]

Dziatanie sieci polega na minimalizowaniu funkcji energii.
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Przyktad: konwerter

|~

Dziatanie sieci polega na minimalizowaniu funkcji “energii” o postaci

k-1 k-1
EO = (-1/2) (X - ZOZJ' y(J) )2 + JZ-JO( 22j-1 ) [ yi(J) (1- yi(J) ) ]
j= =

— Pierwszy sktadnik wzoru moze byc¢ traktowany jako suma kwadratow
bteddéw popetnianych przez siec.

— Drugi sktadnik osigga matg wartosc dla y.%) = 0,1 przy innych y,0)
wartosciach sktadnika wzrasta stanowigc swoistego rodzaju “kare” za
niewtasciwe wartosci wyjsc.

Minimalizacja wskazanej funkcji energii sprawia, ze na wyjsciach
pojawiaja sie wartosci zblizone do wartosci binarnych, kodujgce zgodnie
z arytmetykg dwojkowg wartosci wejsciowego sygnatu X.

Wspétczynniki wagowe w podanym wzorze to o0) =-2) | o 0 =21

Takie sieci realizowano i pracowaty efektywnie, cho¢ przetwornik A/C
mozna tez zbudowac¢ znacznie prosciej bez wykorzystania sieci.

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 31 12/11/G8



Sieci Neuronowe - Rok III - kierunek IS w IFAiIS UJ —2008/2009

Przyktad: problem komiwojazera

Podobny przyktad — efektownego zastosowania sieci do rozwigzania
zadania mozliwego do rozwigzania tez innymi metodami, to stynna praca
Van den Bouta i Milera (1988), pokazujgca zastosowanie sieci Hopfielda
do rozwigzania klasycznego problemu optymalizacyjnego, tak zwanego
“broblemu komiwojazera”

zwanego TSP (Traveling Salesman Problem).

Problem:

ustalenie optymalnej trasy objazdu miast przez wedrownego sprzedawce,
ktory musi by¢ we wszystkich miastach przynajmniej raz i chce jak
najmniej wydac na same podroze.

Jako dane przy rozwigzywaniu problemu podane sg odlegtosci d;
pomiedzy wszystkimi miastami, a koszt podrozy sprzedawcy jest rowny
dtugosci sumarycznie przebytej przez niego drogi.
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Przyktad: problem komiwojazera

Problem ten nalezy do zadan NP-zupelnych, czyli jego rozwigzanie rosnie
wyktadniczo przy wzroscie liczby rozwazanych miast n. Przy n-miastach
mozliwe jest zbudowanie D=n!/(2n) rozréznialnych tras. (n=60,
D=69,34155 1078)

Technika rozwigzania tego problemu przy pomocy sieci Hopfielda

= nie Jjest wolna od wad — w szczegdlnosci przy jego rozwigzywaniu siec
“tatwo” ulega “wcigganiu” w lokalne minima, co prowadzi do rozwigzan
suboptymalnych. Zdarza sie to stosunkowo rzadko (dane z literatury).

O ma oczywiste zalety — pracujgc wspotbieznie neurony sieci mogq
rozwigzac postawiony problem w krotkim czasie mimo jego
niewielomianowej ztozonosci. Wzrost wymiaru problemu bedzie wymagat
rozbudowy sieci lecz nie bedzie powodowat znacznego wzrostu czasu
obliczen.
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Przyktad: problem komiwojazera

Kluczem do sukcesu przy stosowaniu sieci neuronowej w problemie TSP
jest odnalezienie odpowiedniej reprezentacji danych.

W opisanym przez Tanka rozwigzaniu, kazde miasto reprezentowane jest
za pomocg wiersza zawierajgcego n neuronow. W takim wierszu
doktadnie jeden neuron moze przyjmowac wartosc¢ “1”, a wszystkie
pozostate maja sygnaty wyjsciowe wartosci “0”. Pozycja (od 1 do n) na
ktorej wystepuje neuron sygnalizujgcy “1” odpowiada kolejnosci, w jakiej
wtasnie to miasto ma byc¢ odwiedzone przez wedrownego sprzedawce.
Liczba wierszy musi odpowiadac liczbie miast, zatem tgczna liczba
neuronow jest n?.

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 34 12/11/08



Sieci Neuronowe - Rok III - kierunek IS w IFAiIS UJ —2008/2009

Przyktad: problem komiwojazera

Kazdy neuron w sieci musi by¢ indeksowany dwoma wskaznikami. Pierwszy z
nich dotyczy numeru miasta, a drugi kolejnosci, w jakiej to miasto powinno by¢
odwiedzane. Tak wiec w tej sieci sygnat y,. oznaczac bedzie sygnat wyjsciowy z
neuronu wchodzacego w sktad wiersza odpowiadajgcego miastu numer X, przy
czym neuron ten odpowiada i-tej pozycji w tym wierszu, czyli y,,= 1 oznacza, ze x-
te miasto nalezy odwiedzi¢ w i-tej kolejnosci. Opisujgc funkcje “energii”
minimalizowanej przez rozwazang siec trzeba bra¢ pod uwage cztery jej sktadniki:

_ E, =0 tylko gdy w kazdym wierszu jest najwyzej jedna jedynka.
E1 =A/2 ; le %J yxi yxj E, = 0 to “kara” za niejednoznacznosc¢ kolejnosci odwiedzin.

_ E, =0 tylko gdy w kazdej kolumnie jest najwyzej jedna jedynka.
E2 = B/2 zll le zz;t:x yxi yzj E, # 0 to “kara” za niejednoznacznosc¢ kolejnosci odwiedzin.
E3 =C/2 [(; 2 Yyi ij) — n]2 E; = 0 tylko gdy w macierzy jest doktadnie n jedynek.

i
E4 =D/2 XZ Z%( Z dxz yxj (yz,i+1 + yz,i-1) E, oznacza dtugos¢ wybranej drogi
! (wskazniki brane modulo n czyli y,, =y, )
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Przyktad: problem komiwojazera

_ E, =0 tylko gdy w kazdym wierszu jest najwyzej jedna jedynka.
E1 =A/2 ; §|: %;J yxi yxj E, # 0 to “kara” za niejednoznacznosc¢ kolejnosci odwiedzin.

_ E, =0 tylko gdy w kazdej kolumnie jest najwyzej jedna jedynka.
E2 = B/2 ; Zx: ZZ;;X yxi yzj E, # 0 to “kara” za niejednoznacznosc¢ kolejnosci odwiedzin.
E3 =C/2 [(; Z Yyi yxj) - n]2 E; =0 tylko gdy w macierzy jest doktadnie n jedynek.

[
E4 =D/2 XZ ZZ‘( 2 dxz ij (yz,i+1 + yz,i-1) E, oznacza dlugo$¢ wybranej drogi
: (wskazniki brane modulo n czyli y,, =y, )

Wspotczynniki A, B, C, D sg wybierane arbitralnie i oznaczajg wzgledne wagi
poszczegolnych warunkow.

— Duze wartosci A,B,C oznaczajg silne zwigzanie poszukiwanych rozwigzan z
warunkami zadania

— Duze wartosci D oznaczajg silne zwigzanie rozwigzania z optymalizowana
funkcja celu

(minimalizacja kosztow podrozy).
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Przyktad: problem komiwojazera

W rozwazanej sieci wspotczynniki wagowe okreslajgce parametry potgczen
pomiedzy i-tym neuronem x-tej warstwy, a j-tym neuronem z-tej warstwy
wyrazajg sie wzorem:

Wy 5 = -A 0,, (1-6;) -B 6, (1- 3,,) —C -D d,, (5;+1 *+ 9.1 )

gdzie 6; oznacza funkcje Kronekera ( 5;= 1 dla i=j oraz 0 w pozostatych
przypadkach).

Dodatkowym elementem parametryzujgcym siec jest zestaw wyrazow
wolnych (od progéw pobudzenia), ktorych wartosci dla wszystkich
elementow sieci sg identyczne i wynosza;:

0 —
o, = Cn

Roéwniez istotny jest wybor wartosci d,, (optymalne wyniki dla d,, =0.3795).

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 37 12/11/08



Sieci Neuronowe - Rok III - kierunek IS w IFAiIS UJ —2008/2009

Przyktad: problem komiwojazera

W cytowanych juz pracach Tanka i Hopfielda stosowano nieliniowg
funkcje opisujgca neurony,, = ¢(e,,) w postaci

Ve = V5[ 1+ tanh(e,fe; ) ]

Charakterystyka ta zalezy od parametru e, ktory reguluje jej
ksztaft:

— przyjecie zbyt duzej wartosci e, prowadzi do ustalanie sie w sieci
stanow koncowych, ktorym odpowiadajg wartosci y,, nie bedace
wartosciami bliskimi 0 albo 1, a wiec rozwigzania sg
niejednoznaczne.

— przyjecie zbyt malej wartosci e, utrudnia znalezienie
optymalnego rozwigzania.

W oryginalnej pracy, Hopfield stosowat e,=0.2.
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Przyktad: problem komiwojazera

Dynamika sieci rozwigzujgcej zadanie TSP moze by¢ opisana uktadem
rownan rozniczkowych,

de/dt=-et -AX Yy -B 2y,—C [ (Z 2 yxj) —n ]2 - DX d(y 2iert Y 2i1)

i Z#X X Z#X

opisujgcych zachodzace w czasie zmiany sygnatow wyjsciowych yxi
wszystkich neuronow sieci oraz ich sumarycznych pobudzen exi. oraz
rownan algebraicznych ustalajgcych wartosci sygnatow wyjsciowych.

Na wyniki uzyskiwane przy rozwigzywaniu problemu komiwojazera duzy
wptyw mogg mie¢ warunki poczatkowe, przyjmowane dla neuronow sieci
przy jej startowaniu.
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Przyktad: problem komiwojazera

Faktycznie, niestety nigdy nie udato sie odtworzy¢ oryginalnych
wynikow publikowanych przez Hopfielda i Tanaka.

Dopiero istotne modyfikacje pomystu wprowadzone przez Aiyer,
Niranjan i Fallside (1990) umozliwity eksperymentalne obserwacje
dobrego dziatania “sieci Hopfielda” dla problemu TSP.

(patrz nastepne wyklady)
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Zestaw pytan do testu

Czy sieC Hopfielda ma sprzezenie zwrotne?
2. Czy w sieci Hopfielda mozna okresli¢ warstwy,
jezeli nie to dlaczego?

3. Czy sieC Hopfielda ma jakis zwigzek z maszyng
Boltzmanna? Na czym polega to skojarzenie?

4. Na czym polega zdolnos¢ do pamieci krotkoterminowej
| dtugoterminowej w sieciach Hopfielda?

5. Czy wagi sieci Hopfielda ulegajg zmianie w procesie
uczenia?

6. Co to znaczy ze sie¢ Hoppfielda osigga stan
rownowagi?
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