Hopfieldovy sit&
Asociativni pam&ti

Opakovani: Asociativni paméti

Co bylo minule:
@ Asociativni sité (pamé&t, AM)
o bez zp&tné vazby, se zp&tnou vazbou (rekurentni)
o Hebbovské uteni (1942) a metoda pseudoinverzni matice
(1972).
e BAM (Bidirektivni asociativni pamé&ti)
e synchronni rekurentn{ asociativni pamé&t s obousm&rnymi
synapsemi.
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Hopfieldovy sit&
Asociativni pam&ti

Hopfieldova sit

Dnes:

e Hopfieldovy sité (1982, John Hopfield)

e Specidlni p¥ipad asynchronni BAM
— leva a prava vrstva neuronii spojeny do jedné

I I
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Hopfieldovy sit&
Architektura

Hopfieldova sit — Architektura

@ jen jedna vsrtva s n neurony
@ neurony mohou a nemusi mit
prah

@ skokova pfenosova funkce:

1 pro x > 0,
—1 prox <0,

f(x) = sgn(x) = {

@ biparitni vstupy i vystupy {—1;1}

unit 1

unit 4

Wo3

unit 2 unit 3

@ synaptické hrany s vahami w;j; (mezi kazdyma dvéma neurony

ia j)
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani

Hopfieldova sit — U&eni a rozpoznavani

Uceni s ucitelem

e N trénovacich vzori (t¥id)

unit 1

@ poZadované vystupy jsou
stejné jako vstupy

@ nastaveni vah (a praht)

Rozpoznavani

@ asynchronni dynamika

unit 4

Pouziti

Wa3
1

@ Asociativni pamét unit 2 unit 3

@ Redeni optimalizaénich tloh
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani

Hopfieldova sit - U&eni a rozpoznavani

Uéeni - Hebbovské uceni

@ Nastavime hodnoty synaptickych vah:

N . .
Wi = Z/:l XiIXjI pro 1 # J5
/ 0 pro i = j,

e l1<ij<n
e wj ... vaha hrany (synapse) mezi neuronem i a j
o x! € {—1;1} ... i-t4 slozka /-tého vzoru

@ vysledna matice vah:

N
W = szw — NI
=1
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani

Hopfieldova sit - Rozpoznavani

o Inicializace - p¥edloZime nezndmy vstupni vzor X
— pocateéni stav sité:

¥i(0)=xi pro1 <i<n

o x; € {—1;1} ... i-td slozka p¥edloZeného vzoru
o y;(t) ... vystup neuronu i v Case t

@ lterace

t+1 Zwl_jyl Jprol<j<n

o f ... (skokovd) pfenosova funkce

6
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani

Hopfieldova sit - Rozpoznavani

@ Inicializace - p¥edloZime nezndmy vstupni vzor X
yi(0)=x; prol<i<n

o lterace
yi(t+1) Zwuy, Yprol<j<n

@ lterativni proces se pfi rozpoznavani opakuje, dokud se
vystupy neurontl neustali.

@ Vystupy neuronti pak reprezentuji ten trénovaci vzor, ktery
nejlépe odpovidd predlozenému (nezndmému) vzoru.

~
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani

Hopfieldova sit - U&eni a rozpoznavani

Vektor potencialti po predloZeni vzoru X!:

£ = W= % Z—»IT—'I

_ —»1—»1T—»1_|_)—<»1—»2T—»2+ L RIRNT N el —

= ' 4 01X + ..+ agux’ — NxE

N
= (n=N)"+> oy
=2

o W= XT% — NI ... matice vah Hopfieldovy sit&
@ ay ... skaldrni soutin X! a X/

o SN, ayR .. perturbaini ¢len (crosstalk)



Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani

Hopfieldova sit - U&eni a rozpoznavani

Vektor potencialii po predlozeni vzoru x':

N
£ = (=N +) ayx’
=2

o Chceme, aby vektor X' byl stabilni stav sit& (t;.

sgn(¢) = sgn(x))
— musi byt N < n a perturbaéni ¢len (25\122 ayx') maly

— do paméti Ize vloZit maly polet navzdjem ortogondlnich vzori
e Kapacita N < 0.15 n nebo N ~ n/(2logn)

@ Problém se stabilitou — ortogonalizace
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani

Hopfieldova sit - U&eni a rozpoznavani

Podminky konvergence ke stabilnimu FeSeni p¥i rozpoznavani:

@ Symetrické vahy w;; = w;;
e w; =0
— Symetrickd vdhova matice s nulovou diagonalou
@ Asynchronni aktualizace vystupu jednotlivych neuroni

e Stav neuroni zlstava stejny, dokud nejsou vybrany k
aktualizaci

e Vybér pro aktualizaci se provadi ndhodn&

e Pravdépodobnost, Ze budou dva neurony souasné ménit svij
stav, je nulova

Ptiklady

10/ 44



Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani
Energeticka funkce

Hopfieldova sit - U&eni a rozpoznavani

Véta
@ Hopfieldova sit s asynchronni dynamikou dosahne z

libovolného pocateéniho stavu sité stabilniho stavu v lokdlnim
minimu energetické funkce.

Energetickd funkce Hopfieldovy sité

1 n n
E(R) = —3%WRT = -1/23 5 wxig

i=1 j=1
Pro sit s prahovymi neurony:
. |
E(x):—EXWxT—l—Q = 1ZIWUX,XJ ZQX,
i=1j

11 /44



Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani
Energeticka funkce

Hopfieldova sit - Energetickd funkce

Véta
e Hopfieldova sit s asynchronni dynamikou dosahne z
libovolného pocateéniho stavu sité stabilniho stavu v lokdlnim
minimu energetické funkce.

Naznak dukazu

@ Lokalni minima energetické funkce odpovidaji stabilnim
stavim.

o KaZzda zména stavu nékterého neuronu vede ke sniZeni celkové
energie sité.

@ Stavi sité je kone¢né mnoho — vypolet skonéi v kone¢ném
poctu krokd.
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani
Energeticka funkce

Hopfieldova sit - Energetickd funkce

Naznak diikazu — pokracovani

o Potatelni stav sité ~ predloZeny vzor X = {x1, ..., Xk, ..., Xn }
Odpovidd mu energie:

7*ZZWUX,XJ+ZQX,

i=1 j=1

o K aktualizaci vyberu neuron k

o k nezméni svilj stav — E(X) se nezmé&ni
o k zméni svijj stav — E(X) se sniZi (...)
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani
Energeticka funkce

Hopfieldova sit - Energetickd funkce

Naznak diikazu — dokonéeni
@ Novy stav sit& ~ x" = {x1, ..., X'k, ..., Xn}
Odpovidd mu energie:

E(X ——*ZZWUX,XJ Zw,kx,xk+29x,+0kxk

i#k j#k i#k
@ Rozdil energii v plivodnim a novém stavu sité:

EX)-E(X) = - Z Wik XiXk + Oxie — ( Z Wik Xi X, + 9kxlk>

i=1 i=1
= —(% = X)O_ wikxi — Oi)
i—1
= —(Xk — X,k)fk >0

— novy stav ma niz8i energii
14 /44



Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani
Perceptronové u&eni pro Hopfieldiv model

Perceptronové uéeni pro Hopfieldiiv model

Motivace
@ V né&kterych pt¥ipadech nelze nalézt pomoci Hebbovského
u€eni vahovou matici Hopfieldovy sité tak, aby N danych
vektorii odpovidalo stabilnim staviim sit& (i kdyZ takovd
matice existuje)
e pokud leZi vektory, které maji byt do sité uloZeny, hodné
blizko, mize byt ,,crosstalk” pf¥ili§ velky
— horsi vysledky Hebbovského uéenfi

o Alternativa: perceptronové uceni pro Hopfieldovy sité
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani
Perceptronové u&eni pro Hopfieldiv model

Perceptronové uéeni pro Hopfieldiiv model

e Je dano: Hopfieldova sit s n neurony, které maji nenulovy
prah a skokovou pfenosovou funkci.

e Ma-li si sit ,,zapamatovat” vektor X = (xi, ..., x,), bude tento
vektor odpovidat stabilnimu stavu sité tehdy, jestliZze se po
jeho ,,pfedloZeni” stav sité nezméni
— potencial kazdého neuronu by mél mit stejné znaménko

jako jeho pfedchozi stav

16
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani
Perceptronové u&eni pro Hopfieldiv model

Perceptronové uéeni pro Hopfieldiiv model

Mé&ly by platit nasledujici nerovnosti:
@ pro neuron 1: sgn(x1)(0 + xowiz + ... + xpwip — 01) >0
@ pro neuron 2: sgn(xz)(xawa1 + 0+ ... + xpwa, — 62) >0
° ...
@ pro neuron n:
sgn(x,,)(xlw,,l + XoWpo + ... + Xp—1Wn(n—1) +0-— 9,,) >0
ProtoZe wj; = wj; — nenulovych prvkii vdhové matice je
n(n—1)/2 a prahii n
— vytvo¥ime vektor vV dimenze n+ n(n—1)/2:

V= (W12) W13, .-+y Win, W23, W24, ..., W2p, ..., Wn—1n, _017 ceey _en)

(slozky odpovidaji prvkiim wj; nad diagonalou matice W a n
prahiim se zdpornym znaménkem)



Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani
Perceptronové u&eni pro Hopfieldiv model

Perceptronové uéeni pro Hopfieldiiv model

Vektor X miZeme transformovat do n pomocnych vektort Z, ..., Z,
dimenze n+ n(n—1)/2:

° 71 = (x, x3,...,%4[0,0,...,0/0|1,0,...,0)

® 7z =(x1,0,...,0/|x3,...,x,/0,0,...,0[0, 1, ..., 0)

° ..

e Z,=(0,0,...,x[0,0,...,x]|0,0,...|x,-1/0,0, ..., 1)
Potom lze pFepsat nerovnosti na:

@ pro neuron 1: sgn(xy)zv > 0

@ pro neuron 2: sgn(xp)zv >0

° ..

@ Npro neuron n: sgn(x,)Z,v > 0
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani
Perceptronové u&eni pro Hopfieldiv model

Perceptronové uéeni pro Hopfieldiiv model

@ k linedrni separaci vektord 71, ..., Z, podle sgn(x;) lze pouZit
perceptronové uleni —
@ pomoci perceptronu spocteme vektor vah v nutny pro linedrni
separaci 7y, ..., Z,
@ nastavime vahovou matici W a prahy Hopfieldovy sité podle v
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Hopfieldovy sit&
U&eni a rozpoznavani
Perceptronové u&eni pro Hopfieldiv model

Perceptronové uéeni pro Hopfieldiiv model

@ Pokud si ma Hopfieldova sit ,,zapamatovat” N vektor(, je
tfeba pouZit popsanou transformaci pro kazdy vektor
— N.n pomocnych vektort, které je tfeba linedrné
odseparovat

@ Pokud jsou vektory linedrné separabilni, najde perceptronové
uceni ¥edeni ,,zakédované” ve form& v
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Hopfieldovy sit&
Optimaliza&ni dlohy
Multiflop

Hopfieldova sit pro ¥edeni optimalizaénich dloh

@ binadrni kédovani

@ koédovani optializanich problémi pomoci energetické funkce
MULTIFLOP

@ Xi,...,Xp ... bindrni stavy jednotlivych neuronl Hopfieldovy sité

@ Sit by se mé&la dostat do stavu, kdy bude pravé 1 neuron
aktivni; stav vSech ostatnich neuronti by mél byt 0

e Cil: nalézt minimum funkce E(xi, ..., Xp)

E(xt, o x) = (O xi — 1)
i=1
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Hopfieldovy sit&
Optimaliza&ni dlohy
Multiflop

Hopfieldova sit pro ¥edeni optimalizaénich dloh

MULTIFLOP
E(x1,....xn) = Zx,—l Zx —I-ZX,XJ—2ZX,+1
i=1 i#j
= ZX,XJ ZX,+1
i#j
= —1/22 X,XJ—|-Z I)x;+1

i#

— nastavime vahy a prahy sité...



Hopfieldovy sit&
Optimaliza&ni dlohy
Multiflop

Hopfieldova sit pro ¥edeni optimalizaénich dloh
MULTIFLOP

n n

E(xt,xn) = —1/2> (=2)xix + > (—1)xi +1
i i=1

— nastavime vahy a prahy sité:

Ty
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Hopfieldovy sit&
Optimaliza&ni dlohy
Problém n v&zi

Hopfieldova sit pro ¥edeni optimalizaénich dloh

Problém n vézi

e Umistit na Sachovnici (n x n) n v&Zi tak, aby se navzdjem
neohrozovaly
— kazda v&Z by méla byt v jiném ¥adku i sloupci nez ostatni
e X; ... stav neuronu na pozici (i, f) 38achovnice (n x n)
o > 7 . Xxj ... potet stavii = 1 ve sloupci j
n « o v .
® > j_1Xj ... potet stavii =1 v Fadku /
— v kazdém sloupci a ¥adku by méla byt jen jedna ,,jednitka”
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Hopfieldovy sit&
Optimaliza&ni dlohy
Problém n v&zi

Hopfieldova sit pro ¥edeni optimalizaénich dloh

Problém n vézi
Cil: nalézt minimum funkce

E(X117---7Xnn) - El(Xllv--~7Xnn)+E2(X11;
E1(X11, ...,Xnn) = Z(Z X,'J' — 1)2

j=1 i=1
E2(X117 ...,X,m) = Z(Z X,'j — 1)2

i=1 j=1

s .
. rozsiteni multiflopu

ces Xnn)



Hopfieldovy sit&
Optimaliza&ni dlohy
Problém n v&zi

Hopfieldova sit pro ¥edeni optimalizaénich dloh

Problém n vézi

— nastavime vahy a prahy sité:

-2

-2
7
/—._‘—\
A a b a1
=) = =)
E
1 -1 4 5|
|2
-1 -1 21 =
‘-z
1 -1 4 5|
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Hopfieldovy sit&
Optimaliza&ni dlohy
Problém obchodniho cestujiciho

Hopfieldova sit pro ¥edeni optimalizaénich dloh

TSP (Problém obchodniho cestujiciho) (NP-iplny problém)

B
c _--0
e \
o A
’ .
’ \
’ ~
’ Q F
’
D
/’ ,,"O\ \\
r - \ ~
o~ » AN
A AN N
.
\
\ ’,O E
\ -
A\ -
o g
G

@ Nalézt cestu pres n mést My, ..., M, tak, aby bylo kazdé
mésto navstiveno alespori jednou a délka ,,okruZni jizdy” byla
minimalni



Hopfieldovy sit&
Optimaliza&ni dlohy
Problém obchodniho cestujiciho

Hopfieldova sit pro ¥edeni optimalizaénich dloh

TSP (Problém obchodniho cestujiciho)

@ Reprezentace pomoci matice, kde ¥adky odpovidaji méstim a
sloupce odpovidaji pofadi navstévy
@ Xj ... stav neuronu na pozici (i, k) matice
® Xjk = Xjky1 = 1 ... m&sto M; bylo navstiveno v k-tém kroce a
m&sto M; bylo navitiveno v (k 4 1)-nim kroce
o djj ... vzdalenost mezi mésty M; a M;
— djj musime pricist k celkové délce cesty
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Hopfieldovy sit&
Optimaliza&ni dlohy
Problém obchodniho cestujiciho

Hopfieldova sit pro ¥edeni optimalizaénich dloh

TSP (Problém obchodniho cestujiciho)
@ Cil: minimalizace délky cesty:

n
L = 1/2) dixixjur
ok

@ Ale: povolena jedind ndvstéva vzdy jen jednoho mésta
— pFidame poZadavky na pFipustnou cestu:

n
E = 1)2 Z dijXikXjk+1 +
ik

+ 921 O X =1+ ) O x—1)%)

j=1 i=1 i=1 j=1
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Hopfieldovy sit&
Optimaliza&ni dlohy
Problém obchodniho cestujiciho

TSP (Problém obchodniho cestujiciho)

n
E = 1/2Zd,'jx,'kak+1+

idk
n n n n
+ /2|2 =P (% — 1))
=1 =1 =1 j—1
n
= —1/2) (—dyj)xaes1 +
iJk
n n
- 1/2 Z(_’Y)X.ix.j + Z(—7/2)X‘i +7/2+
oy i=1

— 123 (—)xix 4 Y (/2% +7/2

J#i j=1
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Hopfieldovy sit&
Optimaliza&ni dlohy
Problém obchodniho cestujiciho

Hopfieldova sit pro ¥edeni optimalizaénich dloh

TSP (Problém obchodniho cestujiciho)
— nastaveni vah a prahi sité&:

@ Wik jk+1 = —d,'j + tik jk+1, kde

—~  pro neurony ve stejném ¥adku nebo sloupci,
ik jk+1 = .
0 jinak

("] H,J = —’)//2
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Hopfieldovy sit&
Stochastické modely neuronovych siti

Stochastické modely neuronovych siti

@ Hopfieldiv model se pouZiva k ¥eSeni optimaliza&nich
problémi, které Ize vyjadFit ve form& minimalizované
energetické funkce (i kdyZ neni zaru€eno nalezeni globélniho
optima)

@ Problém: zabranit ,,uviznuti” v lokdInim minimu energetické

funkce
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Hopfieldovy sit&
Stochastické modely neuronovych siti

Stochastické modely neuronovych siti

Modifikace Hopfieldova modelu k zlepSeni konvergence a
omezeni lokalnich minim

@ strategie: zvétdeni pottu moznych cest k ¥eSeni ve stavovém
prostoru
— dovolit i stavy ve formé& redlnych hodnot (sigmoidalni
prenosovd funkce)
— spojity model

@ strategie: omezeni lokalnich minim energetické funkce pomoci
,,zasuméné dynamiky sit&"
— doclasné povoleni aktualizace stavu sité i za cenu
prechodného zvySeni energetické hladiny
— stochastické modely: simulované Zihani, Boltzmanniv
stroj
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Stochastické modely neuronovych siti
Spojity model Hopfieldovy sit&

Spojity model Hopfieldovy sité

@ Aktivace neuonu i vybraného pro aktualizaci podle:

1

xi = s(&) = Tret

&i je potencidl (excitace) neuronu i

@ Pomald zména potencidlu neuronu v ase podle:

&i(t+1) = (-a)gi(D)+a Y wix = (1-a)gi(t)+a Y wys(

j=1 j=1

o 0 <a <1 .. adaptaéni parametr

@ w;j ... vdha mezi neuronem i a j

)
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Stochastické modely neuronovych siti
Spojity model Hopfieldovy sit&

Spojity model Hopfieldovy sité

o Tedy:
A&i(t) = —agi(t) +a > wys(§)
j=1

e P¥i simulacich spotitat diskrétni aproximaci A¢;(t) a pFidist ji
k aktudlni hodnoté &;(t)
vysledkem bude novy stav x; = s(&;)

@ Asynchronni dynamika — vede k dosaZeni rovnovazného stavu
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Stochastické modely neuronovych siti
Spojity model Hopfieldovy sit&

Spojity model Hopfieldovy sité

@ Pro kombinatorické problémy miiZze spojity model nalézt lepsi
FeSeni nez model diskrétni

@ Pro velmi sloZité problémy (typu TSP) oviem spojity model
obecné nenachdzi vyrazné lepsi YeSeni

@ Snadna hardwarovd implementace

36 /44



Hopfieldovy sit&
Stochastické modely neuronovych siti
Simulované Zihani

Stochastické systémy - simulované Zihani
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Hopfieldovy sit&
Stochastické modely neuronovych siti
Simulované Zihani

/|

Simulované zihani

P¥i minimalizaci energetické funkce E se tento jev simuluje
nasledujicim zplsobem:
@ Hodnota proménné x se zméni vzdy, kdyZ mize aktualizace
Ax zmensit hodnotu energetické funkce E
@ Pokud by se pfi aktualizaci x naopak hodnota E zvysila o AE,
bude nova hodnota x (tj. x + Ax ) pfijata s pravdépodobnosti

PAE:
B 1

kde T je tzv. teplotni konstanta.
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Hopfieldovy sit&
Stochastické modely neuronovych siti
Simulované Zihani

/|

Simulované zihani

@ Pro velké hodnoty T bude pag ~ 1/2
a aktualizace stavu nastane zhruba v poloviné téchto pFipadi
@ Pro T = 0 bude dochazet pouze k takovym aktualizacim, kdy
se hodnota E snizi

@ Postupnad zména hodnot T z velmi vysokych hodnot smérem k
nule odpovida zah¥ati a postupnému ochlazovani v procesu
Zihani

Navic:

@ Lze ukdzat, Ze touto strategii Ize dosdhnout (asymptoticky)
globalniho minima energetické funkce

@ Sigmoida nejlépe odpovida funkcim pouZivanym v
termodynamice (pro analyzu teplotni rovnovahy)
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Hopfieldovy sit&
Stochastické modely neuronovych siti
Boltzmanniv stroj

Stochastické systémy - Boltzmanniv stroj

Definice

@ Boltzmannilv stroj je Hopfieldova sit, ktera se sklada z n
neuronl se stavy xi, x2, ..., Xp.

Stav neuronu i se aktualizuje asynchronné& podle pravidla:

1 s pravdépodobnosti p;,
Xj =
' 0 s pravdépodobnosti 1 — p;,

kde
1

P e w00/ T

@ T je kladna teplotni konstanta

@ w;j a 0; jsou vdhy a prahy neuronii
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Hopfieldovy sit&
Stochastické modely neuronovych siti
Boltzmanniv stroj

Boltzmanniv stroj

Energeticka funkce Boltzmannova stroje

E(X) = —1/2XWXT + ——1/2ZZWUX,XJ+ZQX,

i=1 j=1

@ Rozdil mezi Boltzmannovym strojem a Hopfieldovym
modelem spodivave stochastické aktivaci neuroni
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Hopfieldovy sit&
Stochastické modely neuronovych siti
Boltzmanniv stroj

Boltzmanniv stroj

@ Pokud je T velmi malé, bude:
pi ~ 1, jestliZe je excitace neuronu kladna

n
ZW,'J'XJ' —-0; >0
j=1

pi ~ 0, jestliZze je excitace neuronu zdporna

— dynamika Boltzmannova stroje aproximuje dynamiku
diskrétni Hopfieldovy sité a Boltzmanniv stroj najde lokalni
minimum energetické funkce



Hopfieldovy sit&
Stochastické modely neuronovych siti
Boltzmanniv stroj

Boltzmanniv stroj

@ Pro T > 0 je pravdépodobnost zmény anebo posloupnosti
zmén ze stavu xi, X2, . . ., X, do jiného stavu vzdy nenulova.
— Boltzmanniv stroj nezlistane v jediném stavu
— snizovani a zaroveli moZnost zvySovani energie systému

@ Pro velké hodnoty T projde sit tém&¥ cely stavovy prostor
@ V ochlazovaci fazi m3 sit tendenci ziistdvat déle v oblastech
blizkych atraktori@im lokdlnich minim
Dilezité
Pokud se teplota sniZuje spravnym zpiisobem, mizeme ocekdvat,
ze systém dosahne globalniho minima s pravdépodobnosti 1
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Hopfieldovy sit&
Implementace v Matlabu

Jak je to v Matlabu

@ specidlni typ sité — linedrné& saturovana prenosova funkce,
synchronni dynamika, matice nemusi byt symetrickd s nulovou
diagonalou

@ newhop ... vytvoreni ,,Hopfieldovy” sité&

e net = newhop(T)

o net.LW{1,1} ... matice vah

e net.b{1,1} ... prahy neuron

@ sim ... rozpoznavani

o [Y,Pf,Af] = sim(net,Pocet_vzoru,[],T).
Y = Af ... vysledek

o [Y,Pf,Af] = sim(net,{Pocet_vzoru,Pocet_iteraci},{},T).
Af{1,1} ... vysledek
Y {1, k} ... vysledek po k iteracich

@ dema

44 /44



	Asociativní pameti
	Architektura
	Ucení a rozpoznávání
	Energetická funkce
	Perceptronové ucení pro Hopfielduv model

	Optimalizacní úlohy
	Multiflop
	Problém n veží
	Problém obchodního cestujícího

	Stochastické modely neuronových sítí
	Spojitý model Hopfieldovy síte
	Simulované žíhání
	Boltzmannuv stroj

	Implementace v Matlabu

