Sieci Neuronowe

K.Oratowski Sz.Kulinski J.Jurczak
13. Februar 2020



Sieci neuronowe s3 modelami procesu poznawczego mozgu. Mozg
ma architekture wieloprocesorowa, ktora jest ze soba scisle
powigzana. Sieci neuronowe maja niewiarygodny potencjat do
rozwijania réznych rodzajow problemow, ktore sa rozwigzywane przez
komputery. Neuron jest podstawowym procesorem w sieciach
neuronowych. Kazdy neuron ma jedno wyjscie, ktore jest generalnie
zwigzane ze stanem aktywacji neuronu - i ktore moze rozwinac sie w
kilka innych neuronow. Kazdy neuron otrzymuje przez te potaczenia
kilka sygnatow wejsciowych, zwanych synapsami. Dane wejsciowe s3
aktywacjami przychodzacych neuronow pomnozonymi przez masy
synaps. Aktywacja neuronu jest obliczana przez zastosowanie funkgji
progowej dla tego produktu. Ta funkcja progowa jest ogolnie jakas
forma funkgji nieliniowej.

1/30



Podstawowy sztuczny neuron mozna modelowac jako wielo
wejSciowe urzadzenie nieliniowe z wazonymi potgczeniami wj;,
zwanymi rowniez ciezarami synaptycznymi. Ciato komorki jest
reprezentowane przez nieliniowg funkcje ograniczajaca lub progowa
funkcje f. Najprostszy model sztucznego neuronu sumuje n wazonych
danych wejsciowych i przekazuje wynik przez nieliniowosc¢ zgodnie z
rownaniem _ _

y; = f | DL wti — 6
i=1
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gdzie f jest funkcja progowa, zwana takze funkcjg aktywacyjna, ©j; (6;

€ R) jest zewnetrznym progiem, zwanym takze przesunieciem lub

odchyleniem, w;j; to waga lub sity synaptyczne, x; sg wejsciami (i =1, 2,
n), n jest liczbg wejs¢ yj; reprezentuje wynik. Funkcja aktywacji jest

rowniez nazywana nieliniowg charakterystyka przenoszenia lub

funkcja zgniatania. Funkcja aktywacji f jest funkcja monotonicznie

rosnaca.
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A threshold value 8; may be introduced by employing an additional input z; equal
to 41 and the corresponding weight w;y equal to minus the threshold value. Thus

we can write
n
U= f (z w}'a'x;')

i=0
where
wip = —f; zg=1.
The basic artificial neuron is characterized by its nonlinearity and the threshold

;. The McCulloch-Piits model of the neuron used only the binary (hard-limiting)
function (step function or Heaviside function), i.c.,

lif z >0
Huy:{ﬂﬂx{ﬂ

In this model a weighted sum of all inputs is compared with a threshold 8;. If this
sum exceeds the threshold, the neuron output is set to 1, otherwise to 0. For bipolar
representation we can use the sign function

1ifz>0
sign(z):=4 0ifr=0
~1lifr <0.
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The function i

h&)=f:;39 A0
satisfies the nonlinear differential equation
dfy
A ARl -
. fl=f)

and the function
gx(z) = tanh{Az), A >0

satisfies the nonlinear differential equation

% 21 )

This is important for the backpropagation algorithm.
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Model powyzszej funkcji sigmoidalnej mozna zbudowac przy uzyciu
tradycyjnych elektronicznych komponentow uktadu elektrycznego .
Wzmacniacz napiecia symuluje ciato komorki, przewody zastepuja
strukture wejsciowa i strukture wyjsciowa, a rezystory zmienne
modeluja masy synaptyczne (synapsy). Napiecie wyjSciowe
wzmacniacza y; zastepuje zmienng czestosc tetna prawdziwego
neuronu. Funkcja aktywacji sigmoidalnej jest naturalnie zapewniona
przez charakterystyke nasycenia wzmacniacza. Sygnaty napiecia
wejsciowego x; dostarczaja prad do dendrytow drutowych
proporcjonalnie do sumy iloczynow napiec wejsciowych i
odpowiednich przewodnosci. Stosujac prawo pradu Kirchhoffa na
wezle wejSciowym wzmacniacza uzyskufj;emy wyrazenie

> G
vi=flug),  wyi=5

> Gy

i=0
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/{ thresheld.cpp

#include <iostreams
#include <cmath> // for exp, tanh
uzing nasespace std;

int H{double* w, double= x, int m)
{
double sum = 0.0;
for(int i=0;i<=n;i++) { sum += w[ilex[i]; }
if{sum >= 0.0 return 1;
@lsa return 0;
}

int siga(doubles w,doubles x,int m)
i

double sum = 0.0;

for(int i=0;i<=n;is++) { sum += wlil=x[il; }
if (sum >= 0.0} return 1;

else return O;

1

double unipolar{doubles w,double# x,int n)
{
double lambda = 1.0,
double sum = 0.0;
for(int i=0;i<en;i++) { sum += wlil=x[il; }
return 1.0/(1.0 + exp(-lambda+sum});
}

double bipolar{double* w,double* x,int n)
{

double lambda = 1.0;
double sum = 0.0;
for(int i=0;ic=n;i++) { sum += wlil=x[il; }
return tanh(lambdassum) ;
¥ 7/30
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w1l = 0.7; w[2] = =1.1; w[3] = 4.5; w[4] = 1.5;

/f memory allocation for input vector x
double* x = new doublaln];
[0l = 1.0; // bias

x[1] = 0.7; x[2] = 1.2; x[3] = 1.5; x[4] = -4.5;

int rl = Hiw,x,n);

cout << "rl = " €< rl << andl;
int r? = aigniw,x,n);

cout <€ "r2 = " £< r2 << endl;
double 13 = unipolar{w,x,n);
cont €< "r3d = " << r3 << andl;
double r4 = bipolar(w,z,n);
cout €< "rpd = M £ pd << endl;
delete[] w; delete[] x;
return 0;
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Hopfiled model

Problem sformutowano w nastepujacy sposob. Przechowuj zestaw wzorcow p

xy, k=0,12...,p—1

w taki sposob, aby po przedstawieniu
nowego wzorca s sie¢ zareagowata, wytwarzajac ktorykolwiek z wzorcow sktadowania, ktory
najbardziej przypomina s. Binarna sie¢ Hopfielda moze by¢ wykorzystana do ustalenia, czy wektor
wejsciowy (wzor) jest znanym wektorem, czy nieznanym wektorem dalsze zmiany stanu do raportu.
W bardziej rozbudowanej wersji sieci Hopfielda mechanizm wyzwalania neuronow (tj. Wtaczanie
lub wytaczanie) jest zgodny z prawem probabilistycznym. W takiej sytuacji neurony nazywamy
neuronami stochastycznymi. . SieC rozpoznaje znany wektor, wytwarzajac wzor aktywacji na
jednostkach sieci, ktory jest taki sam jak wektor przechowywany w sieci. Moze sie rowniez zdarzyc,
ze wektor wejsciowy zbiega sie z wektorem aktywacyjnym, ktory nie jest zadnym z zapisanych
wzorow. Taki wzor nazywa sie fatszywym stanem stabilnym. Siec¢ Hopfield jest siecia rekurencyjna,
ktora ucielesnia gteboka fizyczna zasade, a mianowicie przechowywanie informacji w dynamicznie
stabilnej konfiguracji. Pomyst Hopfielda polegat na zlokalizowaniu wzoru skrzynki, ktory ma byc
przechowywany na dnie ,doliny” krajobrazu energetycznego, a nastepnie umozliwieniu
dynamicznej procedury minimalizacji energii sieci w taki sposob, ze dolina staje sie zagtebiem
przyciagania . Standardowa wersja sieci Hopfield z czasem dyskretnym wykorzystuje model
McCullocha-Pittsa dla neuronow. Wyszukiwanie informacji przechowywanych w sieci odbywa sie za
pomoca dynamicznej procedury aktualizacji stanu neuronu wybranego sposrod tych, ktore chca sie
zmienic, przy czym ten konkretny neuron jest wybierany losowo i jeden naraz. Ta asynchroniczna
procedura dynamiczna jest powtarzana do momentu braku dalszej zmiany stanu. W bardziej
rozbudowanej wersji sieci Hopfielda mechanizm wyzwalania neuronow jest zgodny z prawem
probabilistycznym. W takiej sytuacji neurony nazywamy neuronami stochastycznymi. 9/30



Definition. Let x and y be two vectors of the same length N with 2, 3, € {1, -1}

Then the Hamming distance is defined as
N-1

1
dix,y)=3 > |z =l

Example. Consider x = {1,-1,1,1)T, y = (=1,1,1, =1)7. Then d{x,¥) = 3.
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// Hamming.cpp

#include <iostream>
using namespace std;

int distance(int* x,int* y,int n)
{

int d = 0;

for(int i=0;i<n;i++)

{

if(x[i] t= y[il} d++;

return d;

}

int main(void)
{
int n = 4;
int* x = new int[n];

x[0] = 1; =[1] = -1; x[2] = 1; =[3] = 1;
int* y = new int[n];
ylol = -1; y[11 = 1; y[2] = 1; y[3] = -1;

int result = distance(x,y,n);
cout << "result = " << result << endl;

delete(] x; delete[] y;

return Q; 150



Funkcja energetyczna

Funkcja energetyczna Hopfield udowodnit, ze dyskretna siec
Hopfielda zbiegnie sie do stabilnego punktu granicznego (wzorzec
aktywacji jednostek) poprzez rozwazenie funkcji energetycznej dla
systemu. Funkcja energii jest rowniez nazywana funkcja Liapunowa.
Funkcja energetyczna jest funkcjg ograniczong ponizej i stanowi nie
rosnaca funkcje stanu systemu. Dla sieci Hopfielda funkcja energii E

jest

i)

=

1 1
E(s(t)) =3 Wigsilt)s;(t) = - EST[I}H’E{E].

=il 1]

.
1
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Prawo Hebba

Na podstawie prawa Hebba najszerzej akceptowana hipoteza
wyjasniajaca mechanizm uczenia sie osiggnieta przez wspomnienia
asocjacyjne jest to, ze pewne modyfikacje funkcjonalne zachodza w
potaczeniach synaptycznych miedzy neuronami. W szczegolnosci
zaktada sig, ze skorelowane aktywnosci neuronow zwiekszaja site
potaczenia synaptycznego. Zwykle ta hipoteza plastycznosci
synaptycznej jest wyrazona ilosciowo przez stwierdzenie, ze ciezar
synaptyczny W powinien wzrastac, ilekro¢ neurony i j maja
jednoczesnie ten sam poziom aktywnoSsci, i ze w przeciwnym
przypadku powinien sie zmniejszyc.

13/30



Consequently, in order to store a prototype x according to Hebb's hypothesis, the
synaptic weight should be modified by an amount

AW = AW = npryr;

where 1 is a positive learning factor. For the complete synaptic matrix the modifi-
cation will thus be

AW = pax?
Notice that x is a column vector with N components and therefore x7 is a row
vector with N components, Thus W is an N x N matrix. If p prototype vectors
Xpy X1y - o Xpoy hawve to be stored, one considers that the resulting synaptic matrix
is given by Hebb's law

1t
W==-3Y xxi.
Piza
Since the sign function applies to the vector Ws the factor 1/p can also be omitted.

Furthermore it is assumed that Wy = 0fori =0,1,..., N=1. With this assumption
we have

-1
W=3%" xxi —ply
k=0

where Iy is the N x N unit matrix. When the prototypes (stored pattern) are
orthogonal, ie.
xx =0 if k#l

then the stored patterns are fixed points of the nonlinear map since

Wx=(N—px,  k=0,12...,p-1.
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As an example we consider the case with N = 5 neurons., The input vectors (pat-
terns) to be stored are

We note that
xg' X =-=1
ie., the two input patterns are not orthogonal. Obviously, if the length of the

vectors is an odd number the vectors cannot be orthogonal. For the entries of the
connection matrix W we have

W= xnx?; + 3(.])(’{ —pl
where p = 2 (number of pattern stored) and [ is the 5 x 5 unit matrix. The term

—pf is necessary so that the diagonal elements W cancel out. Thus the symmetric
connection matrix W is

0 0 2 0 -2
0 0 0 2 0
W=|2 0 0 0 =2
0 2 0 0 0
-2 0 -2 0 0
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Next we show that the two stored patterns are fixed points, i.e., we have to prove
that
s' = sign(Ws*).

For the first stored pattern xq we have

4 1

2 1
sign{Wxy) =sign | 4 [ =] 1 | =xg.

2 1

—4 -1

Analogously we prove that x; is a fixed point, i.e.

-4 =1

2 1
sign{Wx))=sign | -4 | =| =1 | =x.

2 1

4 1

Next we find the energy values from the energy function. From
1
E=—=sT
38 Ws
we obtain for the first stored pattern x, the energy F = —8. Analogously, for the
second stored pattern x; we find £ = —8. Recall that there are 2° = 32 configura-

tions.

Next we look at the time evolution of the initial state

1

1
s{0)=|1
1
1
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We find

Ws(0) = v s(1) = sign{Ws(0)) =

—4 -1

where we used the rule that sign(0) is assigned to the corresponding value in the
vector {0). We find that s(1) is the stored pattern xg. This means we have reached
a stable fixed point. The energy value of the initial state s(0) is £ =0. E=—§ s
the lowest energy state the system has.

[ ]
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Kohonen network

Ciekawa cecha uktadow neuronowych jest mozliwoS¢ tworzenia
samoorganizujacych sie, zachowujacych topologie mapowan
dowolnej przestrzeni cech, np. Powierzchni ciata. Samoorganizacja
oznacza, ze mapowanie na korze neuronow powstaje tylko poprzez
stochastyczne przedstawienie neuronow cechami wejsciowymi.
Mapowanie nazywa sie zachowaniem topologii, gdy sasiednie
neurony reprezentuja sasiednie regiony w przestrzeni cech. Aby jak
najlepiej wykorzystac podanag liczbe neuronow, wazne obszary
przestrzeni cech (wysoka gestoSc prezentacji) sa reprezentowane
przez wiecej neuronow, tj. Rozdzielczos¢ mapowania jest
zoptymalizowana. Samoorganizujaca sie sieC neuronowa (zwana
takze mapa cech Kohonena lub mapa zachowujaca topologie)
przyjmuje strukture topologiczna wsrod jednostek klastra. Ta
wtaSciwosc jest obserwowana w mozgu, ale nie wystepuje w innych
sztucznych sieciach. Istnieja p jednostek klastrowych utozonych w

jedno- lub dwuwymiarowy uktad.
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Sygnaty wejsciowe X, to wektory. Wektor ciezaru dla jednostki
skupienia stuzy jako przyktad wzorcow wejsciowych powigzanych z
tym skupieniem. Podczas procesu samoorganizacji wybrano
jednostke klastra, ktorej wektor masy najbardziej odpowiada wzorowi
wejsciowemu (zazwyczaj kwadratowi minimalnej odlegtosci
euklidesowej) zwyciezcy. Zwycieska jednostka i jej jednostki
sasiednia (pod wzgledem topologii jednostek klastra) aktualizuja
swoje wagi. Wektory ciezaru w sasiednich jednostek na ogot nie sa
zblizone do wzorca wejSciowego. Na przyktad dla liniowego uktadu
jednostek skupien sasiedztwo promienia r wokot jednostki skupienia

max(1, 7" — ) < j < min(j* +r,p).
sktada sie ze wszystkich
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Tam, gdzie dane wejsciowe pasuja do wektorow weztow, tam obszar
mapy jest selektywnie optymalizowany, aby reprezentowac srednia
danych treningowych dla tej klasy. Z losowo zorganizowanego
zestawu weztow siatka osiada na mapie obiektow, ktora ma lokalna
reprezentacje i jest samoorganizujgca. Samoorganizujgca mapa
obiektow ma na celu uchwycenie topologii i rozktadu
prawdopodobienstwa danych wejsciowych. Odwzorowania od
wyzszych do nizszych wymiaréw sa rowniez mozliwe z
samoorganizujaca sie mapga obiektow i sa ogolnie przydatne do
wymiarowania danych wejsciowych.
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// Fausett.cpp

finclude <iostream>
finclude <cstdlib>
#include <ctime>
using namespace std;

double euclidean(double #vecl,double #vec2,int n)
{
double dist = 0.0;
for(int i=0:;i<n;i++)
dist += (veci[i]-vec2[il}#{veci[i]-vec2[i]);
raturn dist;

¥
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double distance(int i,int jstar)

return double(i!=jstar);
// returns 1.0 if 1 '= jstar
/f returns 0.0 if i == jstar

}
double h{double d) { return 1.0 - d; }
void train{double **W,int n,int cols,double #vec,double rate)

int 1,j;

int win = 0;

double windist = euclidean(W[0],vec,n), edist;
for(i=0;i<cols;i++)

if ((edist=euclidean(W[il,vec,n)} < windist)

{ win = i; windist = edist; }

for(i=0;i<cols;i++)

for(j=0;j<n; j++)

WLl [j] += ratesh(distance(i,win))*(vec[j]-W[i1(j1);

int main(veid)
{
int i, j;
int T = 10000; // number of iterations
const int m = 4;
int cols;
double eta = 0.6, // learning rate

// training vectors

double x0[m] = { 1.0,1.0,0.0,0.0 };
double x1[m] = { 0.0,0.0,0.0,1.0 };
double x2[m] = { 1.0,0.0,0.0,0.0 };
double x3[m) = { 0.0,0.0,1.0,1.0 };

cout << "Enter number of columns for weight matrix: ";
cin »> cols;
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for(j=0;j<m; j++)
WEi1[j] = rand()/double (RAND_MAX);

for(i=0;icT;i++)

{
train(W,m,cols,x0,eta);
train(W,m,cols,xi,eta);
train(W,m,cols,x2,eta);
train(W,m,cols,x3,eta);

eta /= 1.05; // learning rate decreased
}

for(i=0;i<cols;i++)

{

cout << WM << i << )= [
for(j=0; j<m; j++)

cout << WLil[j] << " "}
cout €< "]" €< agndl;

¥

for{i=0;i<cols ;i++)
delete[] W[i];

delete[] W;

return {;
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W przypadku wyniku programu nalezy pamietac, ze jest on wrazliwy
na warunki poczatkowe dla wektorow masy, ktore wybraliSmy za
pomoca generatora liczb losowych. Ponadto wynik jest wrazliwy na
wartosc poczatkowa i spadek szybkosci uczenia sie n. Typowy wynik
to

double distance(int 1,int jstar)
<

return double(il=jstar);
ns 1.0 4f 4 1= jstar
returns 0.0 4f 1 == jstar

// Fausett.cpp

#include <iostream>
#include <cstdlib>
#include <ctime>
using namespace std;

double euclidean(double #vecl,double *vec2,int n)

double dist = 0.0;

for(int i=0;i<n;i++)

dist += (veci[il-vec2[i)}=(veci[i]-vec2[il};
return dist;
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Problem wedrownego sprzedawcy jest chyba najbardziej znanym
problemem we wszystkich optymalizacjach sieciowych i
kombinatorycznych. Problem jest tatwy do stwierdzenia. Zaczynajac
od swojej bazy macierzystej, wezta 1, sprzedawca chce odwiedzic
kazde z kilku miast reprezentowanych przez wezty 2, ..., n, doktadnie
raz i wrocic do domu, robiac to przy mozliwie najnizszych kosztach
podrozy. Kazde mozliwe rozwiazanie tego problemu nazywamy
wycieczka (po miastach). Jest n! mozliwych wycieczek, jesli jest n
miast, ale niektore z nich s takie same. Problem wedrownego
sprzedawcy jest ogolnym modelem rdzenia, ktory uchwycit
kombinacyjna istote wiekszosci problemow z routingiem, a w
rzeczywistosci wiekszoSc innych problemoéw z routingiem stanowi
jego rozszerzenie. Na przyktad, w klasycznym problemie z
trasowaniem pojazdow, zestaw pojazdow, kazdy o statej pojemnosci,
musi odwiedzi¢ zestaw klientdow (np. Sklepy spozywcze), aby
dostarczyc (lub odebrac) zestaw towarow. Chcemy ustalic najlepszy
mozliwy zestaw tras dostaw.
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Po przypisaniu zestawu klientow do pojazdu, pojazd ten powinien
odby¢ minimalng wycieczke przez zestaw przypisanych do niego
klientow; oznacza to, ze powinien odwiedzic tych klientow podczas
optymalnej wycieczki dla sprzedawcow. Problem wedrownego
sprzedawcy pojawia sie rowniez w przypadku problemow, ktore na
powierzchni nie maja zwiazku z routingiem. Zatozmy na przyktad, ze
chcemy znalezc¢ sekwencje tadowania zadan na maszynie i ze ilekroc
proces maszyny wykonuje zadanie i po zadaniu j, musimy zresetowac
maszyne, o pocigga za sobg czas konfiguracji ¢;;. Nastepnie, aby
znalez¢ sekwencje przetwarzania, ktora minimalizuje catkowity czas
konfiguracji, musimy rozwiazac problem podroznego sprzedawcy -
maszyna, ktora dziata jako ,sprzedawca”, musi ,odwiedzi¢” zlecenia w
najbardziej optacalny sposob. Prezentujemy problem podroznego
sprzedawcy jako wbudowana (ukierunkowana) strukture przeptywu
sieci Niech a, oznacza koszt podrozy z miasta i do miasta j, a yj;
bedzie zmienng zero-jedynkowa, wskazujaca, czy sprzedawca
podrozuje z miasta i do miasta j.
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Ponadto zdefiniujmy zmienne przeptywu x;; dla kazdego arc(i, j) i
zatozmy, ze sprzedawca ma n-1jednostek dostepnych w wezle 1,
ktore arbitralnie wybieramy jako ,wezet zrodtowy”, i ze musi
dostarczyc¢ 1 jednostke do buforowania innych weztow.

Minimize ¥ iy (a)
(idleA
subject to

¥ w=1 foralli=1,2,...,n (5)

1£7%n
Y owy=1 forallj=1,2,...,n (¢)

15150
Nz=h (d)
T < (n— 1y forall (i,7) € A (e)
;=0 forall (i,j)e A (f)
yij=0or1 forall (i j) € A (g)

To interpret this formulation, let
A={G) =1} A" ={)) 5y >0}
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f/ kohenen.cpp

#inelude <lestrean>
#includa <emaths JF for fabs, exp
#include <cstdlibs

#include <etime>

#include <icmamip> // for metprecision
using namespace std;

/1 4ind the position in the array d
/4 which pasassses the smallast musker
int minimum{doubles d,iot M}
1

int m = 0

double r = afol;

forlint j=1:j<H;j++d

ifalyl <) {r=aljl;n=3}
¥

return m;

¥

fF lateral interaction of neurcns

double map(doubla a,double b,double c,doubla d,double |

{
double result;

regult = exp(-(fabe(a-c) * faba(b-d))/(2ease});

return result;

int main(veid)

int B = IF number of cities

doubles x = new doubla[N];

doubles y = new double[n];

// coordinatas of cities

=0} = 10.4; =[1] = 4.0; x[2) = 0.1; =l3]
x[4] = 10.5; x[5] = 8.0; z[6] = 12.0; x[7]
ylo] = 20.2 yl2l = 2.0 yia
y[4) = 0.6; y[5] = 10.0; y[6] = 16.0; y[7]

int M = 3¢H; /f M numbsr of newrons
double+ u = new doutle[M];
doubler v = new doubla[M];

0.5
18.0;
10.7;
8.0;
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const double PI = 3.141853;

JF Beuren pattern at t = O
for(ine j=0;jeM;je+)

double k = j; double K = M;

ulj} = 10.0 + 10.0%ein(2.0=PIsk/K);  // neuron pattern
w(jl = 10,0 + 10.0%coa{2.0+PI*k/K);  // neuron pattern
}

doubles dist = new doubla(N);
doubles delWl = new double(N]:
doubles delWd = new double(M];

double etal = 0.6; // learning rate at t = 0
leng T - 15000; /f nuzber of iterations

arand((unaigned long) time(NULL)); // seed for randem aumbers

/ iteration starts here
for(long cnt=t;cnt<l; cnt++)

{
int mrand = rand ()N,
for(j= 0;jeM;j++)

distlf] = faba{uljl-x(nrand]) + fabs(s[j)-ylnrand
3

int imin = minimmidist.M);
double ¢ = cnt; double it = T;
double &;

& = etal+ (1.0 - cf {1t « 20000.00);

delwt[j] = 1.0+mapiulj].v[j]),alinie] ,v[inin].s)=(x[nrand]-u(jl}:
dalw2(3] = 1.0emaptulil,wlil ,ulininl,vlimin] &)+ ylarand]-v(§]);
¥

forlj=0; jeu; j+4)

{

ulj] += delWi(jl; v[jl += gelWz(j];

¥

} f/ end iteration
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ff display of output

cout << endl << endl;

for(j=0; J<M; j4+)

{

cout €< "u" <4 § ¢¢ *] = v << getprecision(3) <€ u[j] << 0 vy
cout << "y[" << § <¢ *] = * << petprecision(3) << w[j] << endl;

}

delete[] x; delete[] ¥;
delete[] u; delete[] w;
delete[] delWl; deletal] delW2;
delete[] dist;

return O;
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