
Hopfieldovy śıtě

Asociativńı paměti

Opakováńı: Asociativńı paměti

Co bylo minule:
Asociativńı śıtě (pamět, AM)

bez zpětné vazby, se zpětnou vazbou (rekurentńı)
Hebbovské učeńı (1942) a metoda pseudoinverzńı matice
(1972).

BAM (Bidirektivńı asociativńı paměti)
synchronńı rekurentńı asociativńı pamět’ s obousměrnými
synapsemi.
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Hopfieldovy śıtě

Asociativńı paměti

Hopfieldova śıt’

Dnes:

Hopfieldovy śıtě (1982, John Hopfield)

Speciálńı p̌ŕıpad asynchronńı BAM
– levá a pravá vrstva neuronů spojeny do jedné

2 / 44



Hopfieldovy śıtě

Architektura

Hopfieldova śıt’ – Architektura

jen jedna vsrtva s n neurony

neurony mohou a nemuśı ḿıt
práh

skoková p̌renosová funkce:

f (x) = sgn(x) =

{
1 pro x ≥ 0,

−1 pro x < 0,

biparitńı vstupy i výstupy {−1; 1}
synaptické hrany s vahami wij (mezi každýma dvěma neurony
i a j)
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Hopfieldova śıt’ – Učeńı a rozpoznáváńı

Učeńı s učitelem

N trénovaćıch vzor̊u (ťŕıd)

požadované výstupy jsou
stejné jako vstupy

nastaveńı vah (a prahů)

Rozpoznáváńı

asynchronńı dynamika

Použit́ı

Asociativńı pamět’

Řešeńı optimalizačńıch úloh
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Hopfieldova śıt’ - Učeńı a rozpoznáváńı

Učeńı - Hebbovské učeńı

Nastav́ıme hodnoty synaptických vah:

wij =

{∑N
l=1 x

l
i x

l
j pro i 6= j ,

0 pro i = j ,

1 ≤ i , j ≤ n
wij ... váha hrany (synapse) mezi neuronem i a j
x li ∈ {−1; 1} ... i-tá složka l-tého vzoru

výsledná matice vah:

W =
N∑
l=1

~x lT~x l − NI
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Hopfieldova śıt’ - Rozpoznáváńı

Inicializace - p̌redlož́ıme neznámý vstupńı vzor ~x
→ počátečńı stav śıtě:

yi (0) = xi pro 1 ≤ i ≤ n

xi ∈ {−1; 1} ... i-tá složka p̌redloženého vzoru
yi (t) ... výstup neuronu i v čase t

Iterace

yj(t + 1) = f (
n∑

i=1

wijyi (t)) pro 1 ≤ j ≤ n

f ... (skoková) p̌renosová funkce
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Hopfieldova śıt’ - Rozpoznáváńı

Inicializace - p̌redlož́ıme neznámý vstupńı vzor ~x

yi (0) = xi pro 1 ≤ i ≤ n

Iterace

yj(t + 1) = f (
n∑

i=1

wijyi (t)) pro 1 ≤ j ≤ n

Iterativńı proces se p̌ri rozpoznáváńı opakuje, dokud se
výstupy neuronů neustáĺı.

Výstupy neuronů pak reprezentuj́ı ten trénovaćı vzor, který
nejlépe odpov́ıdá p̌redloženému (neznámému) vzoru.
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Hopfieldova śıt’ - Učeńı a rozpoznáváńı

Vektor potenciál̊u po p̌redložeńı vzoru ~x1:

~ξ = ~x1W = ~x1(
N∑
l=1

~x lT~x l − NI )

= ~x1~x1T~x1 + ~x1~x2T~x2 + ...+ ~x1~xNT~xN − N~x1I =

= n~x1 + α12~x
2 + ...+ α1N~x

N − N~x1 =

= (n − N)~x1 +
N∑
l=2

α1l~x
l

W =
∑N

l=1 ~x
lT~x l − NI ... matice vah Hopfieldovy śıtě

α1l ... skalárńı součin ~x1 a ~x l∑N
l=2 α1l~x

l ... perturbačńı člen (crosstalk)
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Hopfieldova śıt’ - Učeńı a rozpoznáváńı

Vektor potenciál̊u po p̌redložeńı vzoru ~x1:

~ξ = (n − N)~x1 +
N∑
l=2

α1l~x
l

Chceme, aby vektor ~x1 byl stabilńı stav śıtě (tj.
sgn(~ξ) = sgn(~x1))
→ muśı být N < n a perturbačńı člen (

∑N
l=2 α1l~x

l) malý

→ do paměti lze vložit malý počet navzájem ortogonálńıch vzor̊u

Kapacita N < 0.15 n nebo N ∼ n/(2logn)

Problém se stabilitou → ortogonalizace
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Hopfieldova śıt’ - Učeńı a rozpoznáváńı

Podḿınky konvergence ke stabilńımu řešeńı p̌ri rozpoznáváńı:

Symetrické váhy wij = wji

wii = 0
→ Symetrická váhová matice s nulovou diagonálou

Asynchronńı aktualizace výstupu jednotlivých neuronů

Stav neuronů z̊ustává stejný, dokud nejsou vybrány k
aktualizaci
Výběr pro aktualizaci se provád́ı náhodně
Pravděpodobnost, že budou dva neurony současně měnit sv̊uj
stav, je nulová

Př́ıklady
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Energetická funkce

Hopfieldova śıt’ - Učeńı a rozpoznáváńı

Věta

Hopfieldova śıt’ s asynchronńı dynamikou dosáhne z
libovolného počátečńıho stavu śıtě stabilńıho stavu v lokálńım
minimu energetické funkce.

Energetická funkce Hopfieldovy śıtě

E (~x) = −1

2
~xW~xT = −1/2

n∑
i=1

n∑
j=1

wijxixj

Pro śıt’ s prahovými neurony:

E (~x) = −1

2
~xW~xT + ~θ~xT = −1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

wijxixj +
n∑

i=1

θixi
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Energetická funkce

Hopfieldova śıt’ - Energetická funkce

Věta

Hopfieldova śıt’ s asynchronńı dynamikou dosáhne z
libovolného počátečńıho stavu śıtě stabilńıho stavu v lokálńım
minimu energetické funkce.

Náznak d̊ukazu

Lokálńı minima energetické funkce odpov́ıdaj́ı stabilńım
stav̊um.

Každá změna stavu některého neuronu vede ke sńıžeńı celkové
energie śıtě.

Stav̊u śıtě je konečně mnoho → výpočet skonč́ı v konečném
počtu krok̊u.
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Energetická funkce

Hopfieldova śıt’ - Energetická funkce

Náznak d̊ukazu – pokračováńı

Počátečńı stav śıtě ∼ p̌redložený vzor ~x = {x1, ..., xk , ..., xn}
Odpov́ıdá mu energie:

E (~x) = −1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

wijxixj +
n∑

i=1

θixi

K aktualizaci vyberu neuron k

k nezměńı sv̊uj stav → E (~x) se nezměńı
k změńı sv̊uj stav → E (~x) se sńıž́ı (...)
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Energetická funkce

Hopfieldova śıt’ - Energetická funkce

Náznak d̊ukazu – dokončeńı

Nový stav śıtě ∼ ~x ′ = {x1, ..., x
′
k , ..., xn}

Odpov́ıdá mu energie:

E (~x ′) = −1

2

n∑
i 6=k

n∑
j 6=k

wijxixj −
n∑

i=1

wikxix
′
k +

n∑
i 6=k

θixi + θkx
′
k

Rozd́ıl energíı v původńım a novém stavu śıtě:

E (~x)− E (~x ′) = −
n∑

i=1

wikxixk + θkxk −

(
−

n∑
i=1

wikxix
′
k + θkx

′
k

)

= −(xk − x ′k)(
n∑

i=1

wikxi − θk)

= −(xk − x ′k)ξk > 0

→ nový stav má nižš́ı energii
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

Motivace

V některých p̌ŕıpadech nelze nalézt pomoćı Hebbovského
učeńı váhovou matici Hopfieldovy śıtě tak, aby N daných
vektor̊u odpov́ıdalo stabilńım stav̊um śıtě (i když taková
matice existuje)

pokud lež́ı vektory, které maj́ı být do śıtě uloženy, hodně
bĺızko, může být ,,crosstalk” p̌ŕılǐs velký
→ hořśı výsledky Hebbovského učeńı

Alternativa: perceptronové učeńı pro Hopfieldovy śıtě
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

Je dáno: Hopfieldova śıt’ s n neurony, které maj́ı nenulový
práh a skokovou p̌renosovou funkci.

Má-li si śıt’ ,,zapamatovat” vektor ~x = (x1, ..., xn), bude tento
vektor odpov́ıdat stabilńımu stavu śıtě tehdy, jestliže se po
jeho ,,p̌redložeńı” stav śıtě nezměńı
→ potenciál každého neuronu by měl ḿıt stejné znaménko
jako jeho p̌redchoźı stav
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

Měly by platit následuj́ıćı nerovnosti:

pro neuron 1: sgn(x1)(0 + x2w12 + ...+ xnw1n − θ1) > 0

pro neuron 2: sgn(x2)(x1w21 + 0 + ...+ xnw2n − θ2) > 0

...

pro neuron n:
sgn(xn)(x1wn1 + x2wn2 + ...+ xn−1wn(n−1) + 0− θn) > 0

Protože wij = wji → nenulových prvk̊u váhové matice je
n(n − 1)/2 a prahů n
→ vytvǒŕıme vektor ~v dimenze n + n(n − 1)/2:

~v = (w12,w13, ...,w1n,w23,w24, ...,w2n, ...,wn−1n,−θ1, ...,−θn)

(složky odpov́ıdaj́ı prvk̊um wij nad diagonálou matice W a n
prahům se záporným znaménkem)
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

Vektor ~x můžeme transformovat do n pomocných vektor̊u ~z1, ...,~zn
dimenze n + n(n − 1)/2:

~z1 = (x2, x3, ..., xn|0, 0, ..., 0|0|1, 0, ..., 0)

~z2 = (x1, 0, ..., 0|x3, ..., xn|0, 0, ..., 0|0, 1, ..., 0)

...

~zn = (0, 0, ..., x1|0, 0, ..., x2|0, 0, ...|xn−1|0, 0, ..., 1)

Potom lze p̌repsat nerovnosti na:

pro neuron 1: sgn(x1)~z1~v > 0

pro neuron 2: sgn(x2)~z2~v > 0

...

Npro neuron n: sgn(xn)~zn~v > 0
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

k lineárńı separaci vektor̊u ~z1, ...,~zn podle sgn(xi ) lze použ́ıt
perceptronové učeńı →

1 pomoćı perceptronu spočteme vektor vah ~v nutný pro lineárńı
separaci ~z1, ...,~zn

2 nastav́ıme váhovou matici W a prahy Hopfieldovy śıtě podle ~v
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Hopfieldovy śıtě

Učeńı a rozpoznáváńı

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

Perceptronové učeńı pro Hopfieldův model

Pokud si má Hopfieldova śıt’ ,,zapamatovat” N vektor̊u, je
ťreba použ́ıt popsanou transformaci pro každý vektor
→ N.n pomocných vektor̊u, které je ťreba lineárně
odseparovat
Pokud jsou vektory lineárně separabilńı, najde perceptronové
učeńı řešeńı ,,zakódované” ve formě ~v
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Hopfieldovy śıtě

Optimalizačńı úlohy

Multiflop

Hopfieldova śıt’ pro řešeńı optimalizačńıch úloh

binárńı kódováńı

kódováńı optializačńıch problémů pomoćı energetické funkce

MULTIFLOP

x1, ..., xn ... binárńı stavy jednotlivých neuronů Hopfieldovy śıtě

Śıt’ by se měla dostat do stavu, kdy bude právě 1 neuron
aktivńı; stav všech ostatńıch neuronů by měl být 0

Ćıl: nalézt minimum funkce E (x1, ..., xn)

E (x1, ..., xn) = (
n∑

i=1

xi − 1)2
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Hopfieldovy śıtě

Optimalizačńı úlohy

Multiflop

Hopfieldova śıt’ pro řešeńı optimalizačńıch úloh

MULTIFLOP

E (x1, ..., xn) = (
n∑

i=1

xi − 1)2 =
n∑

i=1

x2
i +

n∑
i 6=j

xixj − 2
n∑

i=1

xi + 1

=
n∑
i 6=j

xixj −
n∑

i=1

xi + 1

= −1/2
n∑
i 6=j

(−2)xixj +
n∑

i=1

(−1)xi + 1

→ nastav́ıme váhy a prahy śıtě...
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Hopfieldovy śıtě

Optimalizačńı úlohy

Multiflop

Hopfieldova śıt’ pro řešeńı optimalizačńıch úloh

MULTIFLOP

E (x1, ..., xn) = −1/2
n∑
i 6=j

(−2)xixj +
n∑

i=1

(−1)xi + 1

→ nastav́ıme váhy a prahy śıtě:
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Hopfieldovy śıtě

Optimalizačńı úlohy

Problém n věž́ı

Hopfieldova śıt’ pro řešeńı optimalizačńıch úloh

Problém n věž́ı

Uḿıstit na šachovnici (n × n) n věž́ı tak, aby se navzájem
neohrožovaly
→ každá věž by měla být v jiném řádku i sloupci než ostatńı

xij ... stav neuronu na pozici (i , j) šachovnice (n × n)∑n
i=1 xij ... počet stav̊u = 1 ve sloupci j∑n
j=1 xij ... počet stav̊u = 1 v řádku i

→ v každém sloupci a řádku by měla být jen jedna ,,jednička”
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Hopfieldovy śıtě

Optimalizačńı úlohy

Problém n věž́ı

Hopfieldova śıt’ pro řešeńı optimalizačńıch úloh

Problém n věž́ı
Ćıl: nalézt minimum funkce

E (x11, ..., xnn) = E1(x11, ..., xnn) + E2(x11, ..., xnn)

E1(x11, ..., xnn) =
n∑

j=1

(
n∑

i=1

xij − 1)2

E2(x11, ..., xnn) =
n∑

i=1

(
n∑

j=1

xij − 1)2

... rozš́ı̌reńı multiflopu
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Hopfieldovy śıtě

Optimalizačńı úlohy

Problém n věž́ı

Hopfieldova śıt’ pro řešeńı optimalizačńıch úloh

Problém n věž́ı
→ nastav́ıme váhy a prahy śıtě:
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Hopfieldovy śıtě

Optimalizačńı úlohy

Problém obchodńıho cestuj́ıćıho

Hopfieldova śıt’ pro řešeńı optimalizačńıch úloh

TSP (Problém obchodńıho cestuj́ıćıho) (NP-úplný problém)

Nalézt cestu p̌res n měst M1, . . . ,Mn tak, aby bylo každé
město navšt́ıveno alespoň jednou a délka ,,okružńı j́ızdy” byla
minimálńı
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Hopfieldovy śıtě

Optimalizačńı úlohy

Problém obchodńıho cestuj́ıćıho

Hopfieldova śıt’ pro řešeńı optimalizačńıch úloh

TSP (Problém obchodńıho cestuj́ıćıho)

Reprezentace pomoćı matice, kde řádky odpov́ıdaj́ı měst̊um a
sloupce odpov́ıdaj́ı pǒrad́ı návštěvy

xik ... stav neuronu na pozici (i , k) matice
xik = xjk+1 = 1 ... město Mi bylo navšt́ıveno v k-tém kroce a
město Mj bylo navšt́ıveno v (k + 1)-ńım kroce
dij ... vzdálenost mezi městy Mi a Mj

→ dij muśıme p̌rič́ıst k celkové délce cesty
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Hopfieldovy śıtě

Optimalizačńı úlohy

Problém obchodńıho cestuj́ıćıho

Hopfieldova śıt’ pro řešeńı optimalizačńıch úloh

TSP (Problém obchodńıho cestuj́ıćıho)

Ćıl: minimalizace délky cesty:

L = 1/2
n∑

i ,j ,k

dijxikxjk+1

Ale: povolena jediná návštěva vždy jen jednoho města
→ p̌ridáme požadavky na p̌ŕıpustnou cestu:

E = 1/2
n∑

i ,j ,k

dijxikxjk+1 +

+ γ/2

 n∑
j=1

(
n∑

i=1

xij − 1)2 +
n∑

i=1

(
n∑

j=1

xij − 1)2)
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Hopfieldovy śıtě

Optimalizačńı úlohy

Problém obchodńıho cestuj́ıćıho

TSP (Problém obchodńıho cestuj́ıćıho)

E = 1/2
n∑

i ,j ,k

dijxikxjk+1 +

+ γ/2

 n∑
j=1

(
n∑

i=1

xij − 1)2 +
n∑

i=1

(
n∑

j=1

xij − 1)2)


= −1/2

n∑
i ,j ,k

(−dij)xikxjk+1 +

− 1/2
n∑
i 6=j

(−γ)x.ix.j +
n∑

i=1

(−γ/2)x.i + γ/2 +

− 1/2
n∑
j 6=i

(−γ)xi .xj . +
n∑

j=1

(−γ/2)xj . + γ/2

30 / 44



Hopfieldovy śıtě

Optimalizačńı úlohy

Problém obchodńıho cestuj́ıćıho

Hopfieldova śıt’ pro řešeńı optimalizačńıch úloh

TSP (Problém obchodńıho cestuj́ıćıho)
→ nastaveńı vah a prahů śıtě:

wik,jk+1 = −dij + tik,jk+1, kde

tik,jk+1 =

{
−γ pro neurony ve stejném řádku nebo sloupci,

0 jinak

θij = −γ/2
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Hopfieldovy śıtě

Stochastické modely neuronových śıt́ı

Stochastické modely neuronových śıt́ı

Hopfieldův model se použ́ıvá k řešeńı optimalizačńıch
problémů, které lze vyjáďrit ve formě minimalizované
energetické funkce (i když neńı zaručeno nalezeńı globálńıho
optima)

Problém: zabránit ,,uv́ıznut́ı” v lokálńım minimu energetické
funkce
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Hopfieldovy śıtě

Stochastické modely neuronových śıt́ı

Stochastické modely neuronových śıt́ı

Modifikace Hopfieldova modelu k zlepšeńı konvergence a
omezeńı lokálńıch minim

1 strategie: zvěťseńı počtu možných cest k řešeńı ve stavovém
prostoru
→ dovolit i stavy ve formě reálných hodnot (sigmoidálńı
p̌renosová funkce)
→ spojitý model

2 strategie: omezeńı lokálńıch minim energetické funkce pomoćı
,,zašuměné dynamiky śıtě”
→ dočasné povoleńı aktualizace stavu śıtě i za cenu
p̌rechodného zvýšeńı energetické hladiny
→ stochastické modely: simulované ž́ıháńı, Boltzmann̊uv
stroj

33 / 44



Hopfieldovy śıtě

Stochastické modely neuronových śıt́ı

Spojitý model Hopfieldovy śıtě

Spojitý model Hopfieldovy śıtě

Aktivace neuonu i vybraného pro aktualizaci podle:

xi = s(ξi ) =
1

1 + e−ξi

ξi je potenciál (excitace) neuronu i

Pomalá změna potenciálu neuronu v čase podle:

ξi (t+1) = (1−α)ξi (t)+α
n∑

j=1

wijxj = (1−α)ξi (t)+α
n∑

j=1

wijs(ξj)

0 ≤ α ≤ 1 ... adaptačńı parametr

wij ... váha mezi neuronem i a j
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Hopfieldovy śıtě

Stochastické modely neuronových śıt́ı

Spojitý model Hopfieldovy śıtě

Spojitý model Hopfieldovy śıtě

Tedy:

∆ξi (t) = −αξi (t) + α

n∑
j=1

wijs(ξj)

Při simulaćıch spoč́ıtat diskrétńı aproximaci ∆ξi (t) a p̌rič́ıst ji
k aktuálńı hodnotě ξi (t)
výsledkem bude nový stav xi = s(ξi )

Asynchronńı dynamika – vede k dosažeńı rovnovážného stavu
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Stochastické modely neuronových śıt́ı

Spojitý model Hopfieldovy śıtě

Spojitý model Hopfieldovy śıtě

Pro kombinatorické problémy může spojitý model nalézt lepš́ı
řešeńı než model diskrétńı

Pro velmi složité problémy (typu TSP) ovšem spojitý model
obecně nenacháźı výrazně lepš́ı řešeńı

Snadná hardwarová implementace

36 / 44



Hopfieldovy śıtě
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Stochastické systémy - simulované ž́ıháńı
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Simulované ž́ıháńı

Simulované ž́ıháńı

Při minimalizaci energetické funkce E se tento jev simuluje
následuj́ıćım způsobem:

Hodnota proměnné x se změńı vždy, když může aktualizace
∆x zmenšit hodnotu energetické funkce E

Pokud by se p̌ri aktualizaci x naopak hodnota E zvýšila o ∆E ,
bude nová hodnota x (tj. x + ∆x ) p̌rijata s pravděpodobnost́ı
p∆E :

p∆E =
1

1 + e∆E/T

kde T je tzv. teplotńı konstanta.
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Stochastické modely neuronových śıt́ı

Simulované ž́ıháńı

Simulované ž́ıháńı

Pro velké hodnoty T bude p∆E ∼ 1/2
a aktualizace stavu nastane zhruba v polovině těchto p̌ŕıpadů

Pro T = 0 bude docházet pouze k takovým aktualizaćım, kdy
se hodnota E sńıž́ı

Postupná změna hodnot T z velmi vysokých hodnot směrem k
nule odpov́ıdá zaȟrát́ı a postupnému ochlazováńı v procesu
ž́ıháńı

Nav́ıc:

Lze ukázat, že touto strategíı lze dosáhnout (asymptoticky)
globálńıho minima energetické funkce

Sigmoida nejlépe odpov́ıdá funkćım použ́ıvaným v
termodynamice (pro analýzu teplotńı rovnováhy)
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Boltzmannův stroj

Stochastické systémy - Boltzmannův stroj

Definice

Boltzmannův stroj je Hopfieldova śıt’, která se skládá z n
neuronů se stavy x1, x2, . . . , xn.
Stav neuronu i se aktualizuje asynchronně podle pravidla:

xi =

{
1 s pravděpodobnost́ı pi ,

0 s pravděpodobnost́ı 1− pi ,

kde

pi =
1

1 + e−(
∑n

j=1 wijxj−θi )/T

T je kladná teplotńı konstanta

wij a θi jsou váhy a prahy neuronů
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Boltzmannův stroj

Boltzmannův stroj

Energetická funkce Boltzmannova stroje

E (~x) = −1/2~xW~xT + ~θ~xT = −1/2
n∑

i=1

n∑
j=1

wijxixj +
n∑

i=1

θixi

Rozd́ıl mezi Boltzmannovým strojem a Hopfieldovým
modelem spoč́ıváve stochastické aktivaci neuronů
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Boltzmannův stroj

Boltzmannův stroj

Pokud je T velmi malé, bude:
pi ∼ 1, jestliže je excitace neuronu kladná

n∑
j=1

wijxj − θi > 0

pi ∼ 0, jestliže je excitace neuronu záporná
→ dynamika Boltzmannova stroje aproximuje dynamiku
diskrétńı Hopfieldovy śıtě a Boltzmannův stroj najde lokálńı
minimum energetické funkce
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Boltzmannův stroj

Boltzmannův stroj

Pro T > 0 je pravděpodobnost změny anebo posloupnosti
změn ze stavu x1, x2, . . . , xn do jiného stavu vždy nenulová.
→ Boltzmannův stroj nez̊ustane v jediném stavu
→ snižováńı a zároveň možnost zvyšováńı energie systému

Pro velké hodnoty T projde śıt’ témě̌r celý stavový prostor

V ochlazovaćı fázi má śıt’ tendenci z̊ustávat déle v oblastech
bĺızkých atraktor̊um lokálńıch minim

Důležité
Pokud se teplota snižuje správným způsobem, můžeme očekávat,
že systém dosáhne globálńıho minima s pravděpodobnost́ı 1
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Implementace v Matlabu

Jak je to v Matlabu

speciálńı typ śıtě – lineárně saturovaná p̌renosová funkce,
synchronńı dynamika, matice nemuśı být symetrická s nulovou
diagonálou

newhop ... vytvǒreńı ,,Hopfieldovy” śıtě

net = newhop(T)
net.LW{1,1} ... matice vah
net.b{1,1} ... prahy neuronů

sim ... rozpoznáváńı

[Y,Pf,Af] = sim(net,Pocet vzoru,[],T).
Y = Af ... výsledek
[Y,Pf,Af] = sim(net,{Pocet vzoru,Pocet iteraci},{},T).
Af {1, 1} ... výsledek
Y {1, k} ... výsledek po k iteraćıch

dema
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