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UWAGA |

Zamieszczony dalej konspekt wyktadu stanowi skrot t resci

przewidzianej programem nauczania

Petna wiedza przedstawiona zostanie podczas

kolejnych wyktadow



Niedo scigniony wzorzec — generator pomystow



Sygnaty elektryczne mézgu a prace in  zynierskie



Information present Information absent

Wykorzystanie indywidualnych cech sygnatéw mozgu do identyfikacji personaliow
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PFC = Prefrontal cortex

PTSD = Post-traumatic stress disorder Source: Dr. Cheryl Grady, Rotman Research Institute
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Definicja sztucznej inteligenc;i
System inteligentny = system uczacy sie.

Geneza NN

- Ograniczenia sprzetowe w postepie budowy tradycyjnego sprzetu komputerowego
- Mata wydajnosc¢ systemow tradycyjnych

- Przewaga moézgu ludzkiego nad maszyng

Budowa mozgu a proces uczeniasi €
- Dwie poétkule mozgowe jako ,procesory”
- lewa - algorytmy
- prawa - koncepcje, obrazy
- Rytmy pracy mozgu:
- Szybki — algorytmy
- Wolny — praca tworca (rola muzyki)
- Bardzo wolny (wizje)
- Wspotpraca obu potkul mozgu

Dane mozgu

- Liczba komdérek neuronowych mézgu cztowieka, ok. 1010

- Liczba potaczen miedzy komoérkami, ok. 1018

- Przecietna odlegto$¢ miedzy komérkami 0,01-1 mm

- Impulsy elektr. Generowane przez komérki: f=1-100Hz, U=0-100mV, czas trwania=1-2ms
- Szybkos¢ propagacji sygnatow 1-100m/s

- Szybkos¢ pracy mézgu: 10 operacji x 101 synaps x 100Hz = 10*8operacji/s

M6zg v. superkomputer Z £ ’7>\\
Mozg _ 10" operacjis _, » eyl @ =100 000 000 ( K@ /
ETAL0 10%operacji/s o Pt \/,\)



Pionierskie prace nad sztuczng inteligencja:

-Poczatki lata 30 minionego stulecia.

-McCulloch i Pitts przedstawili sformalizowany model neuronu w roku 1943
Fundamentalnym elementem modelu jest sumowanie sygnatéw wejsciowych z odpowiednig
waga i poddanie otrzymanej sumy dziataniu liniowej lub nieliniowej funkcji aktywacji

N
Yi = {ZV"UXJ}
=1

-Kilka lat pozniej Hebb przedstawit wtasna teori¢ uczenia — doboru wag W;. Wykorzystat to
do budowy pamieci asocjacyjnych. Przyrost wagi w procesie uczenia jest proporcjonalny do
lloczynu sygnatéw wyjsciowych neuronow potaczonych waga Wi

W (k+1) =W (k) +77y; (K) y; (K)

-1957, Rosenblatt skonstruowat fizyczny model neuronu jako system elektromechaniczny
(potencjometry, dzwignie, silniki elektryczne itp.) do rozpoznawania znakéw alfa-
numerycznych

-W Polsce pierwsze prace nad nn: Karpinski i Michalski, z Instututu Automatyki PAN



Funkcje sieci neuronowych:

- Aproksymacja

- Klasyfikacja i rozpoznawanie wzorcow
- Predykcja

- Asocjacja

- Sterowanie

Budowa pamieci niekonwencjonalnych

-Pamieé klasyczna (np.: drzewo, algorytm). Informacja zawarta jest tylko w okreslonej
czesci pamieci
-Pamiec¢ asocjacyjna — znakomita wiekszo$¢ pamieci zaangazowana jest do zapamietania

kazdej informacji (mechanizm réwnolegty)



Wejscie z innych neuronow

jadro akson (OUTPUT)

ciato
komérki

Synapsa

Potaczenie aksonu poprZez synapsy
z dendrytami

Uproszczona budowa komorki nerwowej - neuronu



Fragment koncowy aksonu
neurona wysytajagcego sygnat

\\".

Odbiornik sygnatow — ,ciato neu

ronu”

Waga synapsy (zmienny parametr)

" Aktywacja neuronu lub
! ~Wstrzymywanie informacji”

Generator sygnatow
elektrycznych
(btona postsynaptyczna)

Budowa synapsy komorki nerwowej (biologicznej)



Cechy neuronu:

-Ciato komorki gromadzi sygnaty pochodzace od innych neurondéw poprzez dendryty |
dokonuje ich sumowania (catkowania)

-Wazna role odgrywa opdoznienie czasOw sygnatow

-Jesli catkowity (sumaryczny) sygnat wejsciowy jest mniejszy od wartosci progowej to
neuron pozostaje nieaktywny

-Przekroczenie wartosci progowej generuje sekwencje sygnatéw o okresie ok. 1 ms

-Kazdy neuron mézgu ludzkiego otrzymuje sygnaty wejsciowe od 102 do 10% innych
neuronéw

-System neuronowy dziata asynchronicznie (bez zegara)

-Specyficzna cechg nn jest zdolnos¢ adaptacji i uczenia sie

-Uczenie, w uproszczeniu, polega na zmianie potgczen synapsowych zgodnie z regutg Hebba

-Nauka jest procesem lokalnym i wymaga powtérzen

e LU= RE b= BE 8

W &g waga ol W
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Model neuronu
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funkcja
Si gnoi da

Tangens
hi per bol i czny

Si nusoi da

Cosi nusoi da

X
1+ (bez nazwy)

Wzor funkcji Wz0Or pochodnej

F ) = s £ = beta* (1~ FGN* F()

J(x) = tanh(beta ™ x) S(x) = beta(l- F* ()

Jix) = s beta® x) Fx) = bataql - £ (x)
Jix) = cosheta™ x) FUx) = —beta)1- 725

bata *x Baia _ |E:-€.if.:x * x|

f(x}=(

Dopeaa) T oot {1+ pera ol

Zapis ro znych funkcji aktywaciji



Perceptron wielowarstwowy



NEURONOWE KLASYFIKATORY

Neuronowe klasyfikatory dla ustalonych wzorcow

Wejscie binarne Wej Scie ciagte

NN

Uczenie z nadzorem Uczenie bez nadzoru Uczenie z na dzorem Uczenie bez nadzoru

Hopfield Hamming Carpenter/Grossberg Perceptr on Perc. wielowarst. Kohonen



Sie€ Hopfielda

Zastosowanie: optymalizacja, pamie¢ asocjacyjna
Np. wejscie binarne, 8-bitowa reprezentacja znakéw ASCII
Charakterystyka neuronu typu ,hard limiting”



Algorytm funkcjonowania sieci Hopfielda jako klasyf ikatora

Krok 1: Zdefiniowanie wag pot aczen (kodowanie wzorcow)

( M -1

D XX, i #

t. =< s=0 \
0, i=j, 0<i,j<N-1
L

t; — Waga potaczenia wezta i z weztem .
X® —wartos¢ (-1 lub 1) elementu i-tego nalezgcego do klasy s

Krok 2: Start algorytmu
Wprowadzenie wartosci wejsciowych rozpoznawanej figury
U =%, 0<i<N-1

Gdzie #4()  jest wyjsciem neuronu i w czasie t
X; — elementem i wejsciowej figury, x;=1 lub —1.



Krok 3: Wykonaj kolejne iteracje

Hi(t+1) = f{itij,u(t)} O<j<N-1

j=0

funkcja f;, jest tzw. ,hard limiting” funkcjg nieliniowg

Proces jest powtarzany dopoki wyjscia weztow nie przyjmujg ustalonych
wartosci. Woéwczas wyjscie wezta reprezentuje wzorzec najbardzie;
pasujacy do nieznanej figury wejsciowe.

Krok 4: Id z do punktu 2

Uwaga: -liczba wzorcow jest ograniczona. Jesli zbyt duza sie¢ zbiega sie do nowego
nieoczekiwanego wzorca.

- Optymalna liczba wzorcow = 0.15 N (liczby neuronow). Np. 10 klas wymaga N=70
| ponad 5000 wag.

- Problemy pojawiajg sie z rozpoznaniem wtasciwego wzorca, gdy wzorce sg podobne.
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B) OUTPUT PATr

ERNS FOR‘

Przyktad rozpoznawania figur przy
pomocy sieci Hopfielda

Sie¢ sktadata sie z 120 neuronodw,
liczba wzorcow =8 - rys A.
Wyniki rozpoznania na rys. B



SIEC NEURONOWA HAMMINGA (KLASYFIKATOR)

Def. Odlegtos¢ Hamminga = liczba bitdw niezgodnosci rozpoznawanej figury z wzorcem

Yo Y1 Yo ymtr WYjscie binarne. Wskazanie najbardziej pasujgcego
A A B A A wzorca. Tylko jeden bit wyjsciowy powinien by¢ = 1.

MAXNET (Tthresholds=0, wagi auto-
sprzezen =1)

Wybor

maksymalnego dopasowania

do wzorca (najbardziej pasujgcego
wzorca)

Podsie¢
dopasowujgca (N-odlegtosé
Hamminga) sygnatéw do M wzorcéw

Wejscie binarne (zaszumione)
Xo X1 XN-2 XN-1

Wagi sprzezen pomiedzy neuronami przyjmujg wartosci — 5, gdzie £ < 1/M .
Zastosowanie np. w telekomunikacji - eliminacja znieksztatcen sygnatow przez szumy




Algorytm funkcjonowania sieci Hamminga jako klasyfik atora

Krok 1: Wyznaczanie wag pot gczen i rekompensat

Dla dolnhego podobwodu:

j —
W. :i, O. :—N

b2 ’ 2
0<i<N-1 0<jsM-1
gdzie Vvij jest wagag potaczenia neuronu i z neuronem j,

©® Jest wartoscig progowsg funkcji pobudzenia neuronu.
Xij jest elementem i wzorca j.

Dla gérnego podobwodu: (

tkI:<‘ :L kK=l \

L_& kzl, &="—

t., - waga potaczen neuronu k z neuronem |. Wszystkie wartosci progowe = 0

0<Kk,l

<

M-1



Krok 2: Start algorytmu

N-1
H; (0) = ft(Z\Nini _@j]
i=0
0<j<M-1

U, (1) jest wyjsciem neuronu j w gérnej sieci w czasie t
X, jest elementem i wejscia

R L

f. jest funkcjg neuronu:

Krok 3: Wykonaj kolejne iteracje

Hi(t+1) = ft[ﬂ,- ) -&> K, (t)j

k# |

0<j k<M -1

Powtarzanie kolejnych krokow iteracji dopoki tylko jeden neuron wyjsciowy przyjmuje wartos¢ pozytywnag
(numer wzorca)

Krok 4: Id z do kroku 2
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Wyostrzanie odpowiedzi sygnatéw wyj  $ciowych klasyfikatorow

Problem jednoznacznego okreslenia wzorca, czyli pojawienia sie wyraznych 0 lub 1 w MAXNET

;T " OUTPUT
- . .2 ot z : . )

THXg T T o INPUT Sy

Komparator binarny wybierajacy Komparator wybierajacy najwiekszy sygnat z oémiu
maksimum z dwoch sygnatow



KLASYFIKATOR CARPENTERA / GROSSBERGA
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Algorytm funkcjonowania sieci CARPENTERa/GROSSBERGa

Krok 1. Wyznaczenie warto $ci wag pot aczen
t; (0) =1

1
1+ N
0<isN-1 0<jsM-1 Nwe, M-wy

blj 0) =

Przyjmujemy wartosé & 0< €<1

t;(t)=waga potaczenia z géry do dotu pomiedzy weztem wejsciowym i, a weztem wyjsciowym j w czasie t.
b,(t)= waga potaczen z dotu do gory pomiedzy weztem wejSciowym i, a weztem wyjsciowym j w czasie t.
Wagi definiujg cechy wzorca na wyjsciach j.

&= okresla przedziat tolerancji, w ktorym wynik dopasowania do wzorca mozna uznac¢ za prawidiowy

Krok 2: Wprowad Z nowy sygnat wej sciowy
Krok 3: Oblicz wynik dopasowania do wzorca

N-1
luj:ZbU(t)Xi O<jsM-1
i=0

,uj - wartos¢ wyjscia weztaj,a X -element i wejscia, przyjmujacy wartosci O lub 1.



Krok 4: Dopasowanie do wzorca

/j’J‘ :max{luj }

j
Krok 5;: Test dopasowania &
N-1
X|=5x

N-1
HTEXH:;tuxi

NIE TAK

IDZ DO KROKU 6 IDZ DO KROKU 7

Krok 6: Uniewa znienie najlepszego dopasowania

Chwilowo wynik dopasowania do wzorca w kroku 4 jest zerowany i nie bierze udziatu w ,maksymalizacji”
W kroku 4. Nastepnie skok do kroku 3.



Krok 7: Adaptacja danych najbardziej pasuj gcego wzorca
t; (t+1) = t; ()
t; ()%
N-1
05+ t; ()X
i=0

b (t+1) =

Krok 8: Powtérz wracaj ac do kroku 2



“EXEMPLARS AFTER EACH INPUT.
2 AG T
' » ,-‘:-.3;6."7:,, 54

Przyktad (Carpenter/Grossberg)

Dopasowywanie do trzech wzorcow: liter
C, E i F. Kazdy wzorzec skfada sie z 64 pikseli.

£<09

Wada: dos¢ silny wpltyw zakiécen (szuméw)
na wynik.
Zaleta: prosta topografia sieci.



PERCEPTRON JEDNOWARSTWOWY JAKO KLASYFIKATOR

(R. Rosenblatt, ,Principles of Neurodynamics”, New York, Spartan Books, 1959)

Wejscie zarowno ciggte jak i dyskretne Przypisywanie elementow jednej z dwdch klas.
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Wagi perceptronu modyfikowane w czasie uczenia wedtug wielu r6znych algorytmow



Oryginalny algorytm uczenia perceptronu (Rosenblatt )

Krok 1. Wyznaczenie wst epne wag i przesuni e¢ argumentu (threshold)

Podstaw mate wartosci (bliskie zera) wag, tzn. W (0)=0,8 =0 (0<i<N-1)

Krok 2: Wprowad Zz nowy sygnat wej sciowy (ci agty) i oczekiwana warto $¢ wyjscia

Krok 3: Oblicz aktualn g warto $¢ wyjscia:
N-1
y(t) = f{Zvvi %t -4 j
i=0

Krok 4: Adaptacja wag:
W (t+1) = w (1) +7[d (1) - y(O)]x (t), O<i<N-1
d(t) =+1dla przypadkowklasyA, -1dla przypadkovklasyB
- dodatni wspotczynnik wzmocnienia mniejszy od 1
d(t) — oczekiwana odpowiedz

Uwaga: wagi nie sg modyfikowane gdy na wyjsciu pojawia sie oczekiwana odpowiedz.

Krok 5: Powto6rz krok 2 itd.
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krzyzyki). Niezbedna liczba iteracji = 80

Porzadek wprowadzony przez dwie klasy (kétka



TYPY REGIONOW DECYZYJNYCH W ZALE ZNOSCI OD TOPOGRAFII PERCEPTRONU
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PERCEPTRON WIELOWARSTWOWY JAKO KLASYFIKATOR




Algorytm uczenia sieci ,back propagation”

1
Neurony posiadajg charakterystyki sigmoidalne, tzn,: f(a)= 1+ (@B

Krok 1. Inicjalizacja wag i offsetow ( ©)



INTELIGENTNA ODZIEZ
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Przyczyny uszkodze n uktadow i systemow mikroelektronicznych

Wibracja
20%

Kurz 6%

Temperatura 55%

L e
Wspoétczynnik uszkodzen (10 /godz)
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Termiczna optymalizacja topografii uktadu VLSI
Postawienie problemu

Ne = Npow N+ Npow st N npow s
Przyktadow funkcja celu

Ne
Ja =D (- T)2Ne + de
i=1
przy czyn To(X, y) - okr&slona funkcja , 1% - okreslona wartac,
T.¢ - temperatura obliczona éwodku i-tego elementu,

Jk, (Jkd) - funkcja (warté¢) kary za przekroczenie dopuszcza
temperatury.

Ze wzgkdu na wyborTo(X, Y) mamy nasfpujace przypadki funkcji celu:

a) To(X, y) = const . Minimalizacja odchyiki od temperatugyednie;.
To kryterium prowadzi do rozktadu temperatury padtozblizonego d
rownomiernego, (minimalizacja napen termomechanicznych
elementach znajdagych s¢ na podiau).

b) To(X,y) = const I Minimalizacja bezwzgdnej temperatury pra
kazdego elementu istotnego termicznie.

C) To(X, Y) - z gory okrélony rozktad temperatury na podta Kryteriur
prowadzi do minimalizacji odchytki od zadanegogpt@mperatury.



. — Element

- fﬁ
| | | istotny
‘ .QlJ fﬁ \ ‘ termicznie
o
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Przyktadowe rozmieszczenie podobszar®y na podtau



4 32-bit 33MHz PC]

Przyktadowa topografia wybranego procesora

- > CPU interface EEPROM (<>
Shared buffer with '
output queuing '
_ MIB MDC 1,
vl counters MDIO
packet 2
memory Search/policy ITAG e+
: engine
A A * * I A A
; I TEST (et
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Klasyczne metody optymalizacji

(a)

(b)
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Metoda heurystyczna rozmieszczenia  zrodet ciepta na wspolnym podio  zu
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Podziat podto za na symetryczne obszary (problem 2

P,=P,=1Watt
A=20W/m°C
X=15W/m? °C
a=30mm
L,=0.6mm

1

2

(@)



177.7%

! I I
R=3P;  P,=0.5 Watt
A=20 W/m‘C
X=15W/m2 °C

a=30mm L,=06mm
A=5mm
T} OPTZISS'JOC

L oPT=177.7C

Przypisanie zrédtom obszarow
proporcjonalnych do ich mocy strat



P,=125 Py
P,= 2 Watt
A=20W/m °C
=15 W/m? °C
a=30mm
L,=0.6 mm

_____

h,0pr=20217C
5 OPT=213'0 C

Wielowariantowe rozwi azanie
problemu 2 zrodet
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Wielowariantowe rozwi gzanie
Wybranego problemu 3 zrodet



# T[] ToprlC]

1 1692 1655

_ 2 1688 1641

3 1674 157.3

| 4 1682 1602

=i| 5 1671 1670

| 6 1672 1671

7 1668 1656

_8 1789 1789

Nl 9 1893 1883

3 : : _10 2008 1982

fe=2F  R=3F Rp=4h
A=20W/m °C X=15W/m? °C
a=40mm (,=0.6mm
A=5mm

1 :OPTIMUM POSITION

[ E—

Uktad z 10 zrodtami



Optymalizacja topografii przy pomocy sieci neuronow

Zatozenia wstepne:

Propozycja punktu startowego — obszary charakterystyczne

2 heat sources

3 heat sources
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Sie¢ neuronowa sktada iz N+1 subsieci. Kada subsié jest wielowarstwowyr
perceptronem. Pierwsza warstwa utworzona jest przeiywktore zwielokrotniaj sygnah
wejsciowe bez zmiany ich warfoi, f(J)=2. Warstwa ukryta i wyciowa skta@ st z
neurondéw, to znaczy elementéw realimyjch funkcg

1
f(=————
©) 1+exp(-6- @)
przy czym @ jest sum algebraicza sygnatow wchodcych do neuronug reprezentuj
istnienie dodatkowego wajia EXTRA_INPUTréwnego 1.
Subsieci o numerach od 1 #lbprzeznaczoneasdo generowania optymalnej topografii$

subsi€ N+1 do estymacji temperatury w paniu optymalnym. Oszacowanie temper
mozliwe jest dzéki spostrzeeniu, ze

T =Tm+AT, i=1,...,N
przy czymTy, - temperaturarednia
it . r——""
N - : Neural
b ot | == | Subnetwork o X
| F2 $ o 1 F—oy;
| ANo—t— l
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—t—2 X2
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: Lylo—t—p ‘IJVeu!ral " —0 XA/
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Subsie¢ wyznaczajgca optymalne potozenie i-tego zrodta ciepta
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Subsie¢ do oszacowania temperatur w potozeniu optymalnym
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Temperatury poszczegolnych zrodet ciepta



Wielkosciami wegciowymi kompleksowej sieci neuronowej:sR, P,...,Ry -moce Zzréde
ciepta, a - wspotczynnik konwekcjiLy, Ly,L, - wymiary podiaa, Ay, Ayi - wymiary zrode
(i=1,...,N). Konduktywnd¢é podtoza ma wartéé ustalorm. Wszystkie wielkéci sa skalowan
w taki sposébze ich wartdci mieszcz sie w przedziale od 0 do 1. Wagi sieci korygowas
w czasie uczenia wedtug oryginalnej reguty:idia,...,LNS i j=1,...,LNT
wii, j1(t+2) =wli, jI(t) + 7INS 1 O ]

wol jJ(t+D =wd j( ) + pCEXTRA INPUTI[]]j

przy czym
dljl=NT Jopt=NT ]

Dla i=1,...,.LNR i j=1,...,LNS
Vi, 1t +) =i, 1) + 70 j] IR §
vo[ jI(t+D) =vd j( ) +70d ] CEXTRA INPUT
przy czym 0< <l
LNT
eil= > Wikl o §

k=1

Algorytm "back-propagation" minimalizuje zdice pomidzy aktualnym wyjciem NT[ ]
perceptronu, aadam wartdicia optymalr, to znaczyNT[ilopt = { T opt ¥ 1 optlUb TT opt.
Procedura uczenia powtarzana j@gRrazy. Wartéci optymalne obliczono przy pomocy
metody gradientowej. Dla oceny doktadoionauczonego perceptronu wprowadzono
nastpujace kryteria:

- Btad sredniokwadratowy poteenia

ITER_TESTs 2N NTTi -N 2
Io) eo = Zl Zizl( [I]Opt T[ ])
? 2NOTER_TEST

- Btad sredniokwadratowy temperatury

. Z:ILTER_TESTZ?:’\:‘L(T[i]Opt B DE
o N OTER_TEST

- Maksymalny bdd potazenia

Ogeomax = MaXi=1,.2N 1,.JTER_TESTABS (NT[ ] opr NT J)

- Maksymalny hid temperatur§tempmax - analogiczny do ktlu potazenia,
przy czymlITER_TESTjest liczly cykli testupcych nauczomsies.



Przykiad 1. Problem polega na optymalnym rozmieszczeniu, w sensie minimum temg
zrodet, peciu zrodet  na podtau alundowym Q =20W/ mK) o wymiarach 50 x 50 x 0.6
mmB. Uklad chiodzony jest dwustronnie konwekcyjni®és< a< 100// m2K. Moce zréde
IW=Rz2,..>R>0. Wymiary zrodet Ay, Ayi =5mm, dla i=1,...,5. Liczba cykli uczen
ITER=10000. W kadym cyklu dane weégiowe generowano losowo z réwnomierr
rozktadem prawdopodohistwa. Nauczos sie¢ wykorzysano do generacji optymalny
topografii dla ITER_TEST 2000 losowo wybranych przyktadéw danych $eewych
Otrzymano nagpujace wartdci kryteriow:

Jgeo=14mm, Jtemp= 3 P C, dgeomax= 3 2Mm,dempmax = 12 4 C (=18.6%v odniesieniu do
temperatury optymalnej).

Rysunek poréwnuje przykladawtopografé wygenerowan przez sié neuronows z
topografy optymalr, otrzyman metod gradientow. Dane
R=1,PR=05R=04R=Q25R= 0 Wa= 18//m2K, T, =2%C. Wyniki:

Tiopt = 76.8C, Toopt = 68 C, Taopt = 59 4 C, Tyopt = 558 C, Topt = 52%4C

Tinn=782C, Toin= 66 2C, Tipn= 634C, Typn= 562C, Fn= 531C

496 582 669 755

Temperature (°C)

L71 569 668 766

Temperature (°CJ

Error (°C)




Do przykiadu 1
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Przyktad 2. Struktura sieci przedstawiona w przyktadzie 1 zostajgaudo projektowan
uktadow, ktore rénia sie od poprzednich sposobem chitodzenia, wymiarami i diczibde
ciepta. Tym razem minimalizowana byta odchytka temperaguagy zrodet od temperatun
sredniej. Liczbazrédet wynosita 4, sposdb chtodzenia konwekcypoadukcyjny, wymiar
podiaza 40 x 50 x 0.625mmB, wymiary zrodet Ay =5mm, Ay =6mm i=1,...,4. Wynik
symulacji 1000 losowych przyktaddéw przy pomocy nauczonej siatastpujace:
Ogeo=14mm, Stemp= 38 C, dgeomax= 2 2MM,Aempmax= 2 8 C (=14.5%w

odniesieniu do temperatury optymalnej). Rysunek przedstawia przyktadok¥sc
zaprojektowany dwojako: metgeheuronow oraz tradycyja gradientow.

Dane:R =R =R= R=05W, a=15W/nmeK, T. = T, =20°C.

Wyniki: -EL,opt = T2,opt: T3 opt= Ta, opt= 48.8C,

Tin=488C, Tonn= 49 2C, Tan= 494.C, Tynn= 490C.

Temperature (°C/
3? 41 4:3 45. L7

Temperature (°C)
37 40 42 L4 47
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Pewne mozliwosci rozmieszczenia 4 zrodet ciepta na podtozu
P,=0.4W, P,=0.6W, P,=1W, P,=2W
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Sie¢ Hopfielda

Ci k)
;oo

OO

b, ik

[ i,J = number
of subsource

, 1)

O

e 4
k,| - number of subarea (a)

Inputs )¢ l »

‘Sigmid function

r }f—ewtpuis

N adjustable weights (b)

W celu wyboru najlepszego rozygania w sensie minimun®d uzyto oryginalnie siel
neuronowe] Hopfielda. W naszym przypadku minimaljaaenergii sieci odpowia
minimalizacji dlugdci obwodow S. Sig€ przypomina macierz o wymiarachn x n.

Wspotrzdne (k) okreslaja obecnad

I-tego subarodta w k-tej ramce. Liczba suiode

odpowiada liczbie ramek. ikde sulirodto przypisane jest jednemu i tylko jednemadtu.



Wagi sieci § symetryczne, to znaczyk,ji = Wi - Nie istniej autosprzzenia, wix = 0. Stan
neuronu okréony jest poziomem aktywadijix opisanym réwnaniem
d u .
% = _;;"' lejl i X+ L
J' =
hbk=1,..n
przy czym: t - czas,

T - stala czasowa,
n - liczba ramek rowna liczbie sgibdet,
W, ;- waga pafczenia pomidzy elementamij(l) i (i, k),
l,. - wegciowy sygnat zewetrzny,
X, - wyjscie neuronui, k),
Xy =1/[1+exptuy)]
Ogolnie funkcja energii sieci przedstawiona jesbrem
E = -0.5xTWx - RTx
przy czym X - mwymiarowy wektor,m= rf,
R - mwymiarowy wektor,
W -m x m wymiarowa macierz.

Funkcg energii:
E=E+E+E+E
E - reprezentuje zasadkazda ramka posiada jedno i tylko jedno sudalto, E, —
wymaga, aby wyicie kazdego neuronuakyto do zera lub jedynkiE, — zapewnia
koherentné¢ c-obszarOowE, — reprezentuje funkejcelu F

E -
F =05) > d.exx

ij kil
przy czym d,, — odlegta¢ pomiedzy rami k,a rami |,
g — wspotczynnik proporcjonalny do moéyoda zawierajcego
oba subdta i orazj.



Je&liramki i i j naleza do r&nychzrodet wowczas € = 0.
Sktadniki funkcji energii wygldaj nas¢pujaco

E = A{Z(;Xuk -1)* +§(ink _1)2}
E, = AQZZk:Xik(l_Xik)

B = A2 GG X
E, = &Z;%H X
A, A, A, A DR

C, =0 jesliramkik i | naleza do koherentnego c-obszaru, w innym wypadker 1.
Przedstawiona sie neuronowa symulowana na krmokomputerze zostata zyta dc

rozwigzania naszego zadania optymalizacjisciélijmy dane projektowe przyktadowe
uktadu. Wymiary podiga 50 x 80 x 0.6mnB, chtodzenie -konwekcja swobodi
(a=15W/ n?K), liczba ramek = 40. Przypo nasgpujace wartdci statych we wzorachz =10,
A1=A2=3A3=1A 4=01 Wartdgci pocatkowe:

(ivl) u,(0) =-log,(n-1), dlai,k=1,..,n

(iv2) W (0)=0

(iv3), (iv4) u,(0)= wartcci losowe



Pierwszy warunek (ivl) oznacza xk (0) =1 n, wowczas skiadnik; funkcji energii zeruje
sie w punkcie startowym. Warunek (iv2) ustala wéttkazdego neuronu rown0.5. Warunki
(iv3) i (iv4) reprezentyj losowo wybrane wartgi.

Réwnanie (6.21) rozwkano przy pomocy metody Rungego - Kutty czwartegolu ze
zmiennym krokienh. Jako warté& pocatkowa h przyjeto 0.0001.

Dla r&nych warunkéw pocgkowych (ivl-iv4) otrzymano cztery rozuzania.
Rozwigzania r@nia si¢ zarowno ksztaltem c-obszaréw jak i ligzkeraciji ITER, potrzebnych
do osagniecia lokalnego minimum funkcji energii. Wyniki przgdwiono na rysunku i w
tablicy 1. Dla kadej tak otrzymanej topografii obliczono rozkitad fgmatury na podia
metody analityczm.

Przy pomocy wzoru

(przy czymT - temperatura obliczona vrodku i-tego zrédta, Tn - temperaturasrednia
uktadu, N - liczbazrédet ciepta) poréwnano poszczegdllne rezania (tab.1l). Analizag

wyniki nalezy stwierdzé, ze jakkolwiek otrzymano tde rozwizania (réne minima lokalne
funkcji energii), to z praktycznego punktu widzesiaone rownowane. Szczegbluwag

zwraca przypadek (ivl), ze wagu na minimala liczbe iteraciji.

Tablica.1 Rd&zne maliwosci podziatu podiea na c-obszary

Rys. S1 S2 S3 S4 S D v ITE i\~ initiat value (iv3)
oC R

12 14 18 52 262 4 146

10 14 18 50 275 1 46

10 16 20 54

12 14 22 58 253 2 172

14 14 18 56

14 14 18 56

10 22 18 58

10 14 22 54 277 3 190

SQ D o0 oTw
N
WOWO OO P>







Ze wzrostem liczbyrédet ciepta wzrasta szybko liczba neuronow w skdapfielda.
Dla uproszczenia proponujegsivprowadzé hierarchiczny podziat podia. Kazdy poziom
hierarchii nie powinien przekracza&zterech cgici. Wskpnie zrédia ciepta grupowaney sv
abstrakcyjnezrédta o mocy sumarycznej. Otrzymujemy nowe, uprbsge zadanie o0
mniejszej liczbiezrodet. Po jego rozwizaniu przechodzimy do poziomu coraz tesaiego, a
osiggniemy poziom najaszy, w ktorym poszukujemy rozktadu rzeczywistyctdet.

Dla naszego zadania optymalizacjizma dokoné przyktadowego zgrupowania:
P+B=10W, B=10W,P, =2W. Podtae podzielone jest na trzy c-obszary. \Wsaiym
poziomie c-obszar "1+2" dzieligsha dwa oryginalne c- obszary.

Dzieki dwupoziomowemu hierarchicznemu podziatowiagsicto znaczne skrdcenie czasu
obliczea komputerowych. Pierwszy poziom wymaga sieci zaale 16 neuronami. Problem
drugiego poziomu (aszego) rozwjzuje si€ skladagca sic ze 100 neuronéw. Czas oblidze
jest ponad 100 razy krétszy w poréwnaniu z siedehierarchicza. Wyniki przedstawiono
w tablicy 2. Wartéci wskanikaD s tylko nieznacznie gorsze.

Tablica 2 Podziat hierarchiczny podia

Rys. S1 S2 S12 D iv  ITER
oC
a 12 14 26 280 1 42
b 14 16 30 292 3 98

Taki sam podziat hierarchiczny zastosowano do zadam ktérym opisany mikrouktad z
podiazem alundowym prréyklejono centrycznie do aluminioegyymiennika ciepta o
wymiarach 100 x 200 x™2"",

W tygrcl: wypadku estymatdd dla przypadkéw (a) i (b) - tab. 2 wynosit odpowiémlf1|6.2°C [
16.87%.
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Hierarchiczny rozktad czterech zrédet ciepta






