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Učeńı bez učitele

Učeńı bez učitele

Učeńı bez učitele (unsupervised learning)

samoorganizace, shlukováńı

trénovaćı množina T tvaru T = {x1, ..., xN}
x i ∈ <n je (i-tý) trénovaćı vstupńı vzor, požadovaný výstup
neznáme

Myšlenka: Śıt’ sama rozhodne, která odezva je pro daný vzor
nejlepš́ı a podle toho nastav́ı své váhy

Problém: Určit počet a rozložeńı shluk̊u v p̌ŕıznakovém
prostoru
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Učeńı bez učitele

Učeńı bez učitele

Učeńı bez učitele

Učeńı bez učitele (unsupervised learning)

Kompetitivńı modely

Kohonenovy mapy (1989)

Hybridńı modely (kombinace učeńı s učitelem a bez učitele):

LVQ (Učeńı vektorové kvantizace)
Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counterpropagation)
ART (Adaptive Resonance Theory)
RBF-śıtě
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Učeńı bez učitele

Kompetitivńı modely

Kompetitivńı modely

Kompetičńı učeńı – motivace

Kompetice: boj o ,,právo reprezentovat p̌redložený vzor”

Inhibice: ,,potlačováńı (aktivity) soupěr̊u”

Pravidlo ,,v́ıtěz bere vše” (Winner takes all)
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Učeńı bez učitele

Kompetitivńı modely

Architektura

Kompetitivńı modely

Architektura

dvě vrstvy neuronů

neurony ve vstupńı vrstvě
odpov́ıdaj́ı jednotlivým vstupńım
p̌ŕıznak̊um

počet neuronů ve výstupńı vrstvě
odpov́ıdá (p̌redpokládanému)
počtu shluk̊u

každý vstupńı neuron je propojen hranou s každým výstupńım
neuronem

mohou být i ,,laterálńı” vazby mezi jednotlivými neurony ve
výstupńı vrstvě
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Učeńı bez učitele

Kompetitivńı modely

Princip kompetičńıho učeńı

Kompetičńı učeńı

Princip

1 Předlož́ım trénovaćı vzor ~x

2 Neurony poč́ıtaj́ı (Euklidovskou) vzdálenost mezi p̌redloženým
vzorem a svým váhovým vektorem

3 V kompetici ,,v́ıtěźı” neuron, který je k p̌redloženému vzoru
nejbĺıže

4 V́ıtězný neuron bude nejaktivněǰśı a bude potlačovat
(inhibovat) aktivitu ostatńıch neuronů
→ pomoćı ,,laterálńıch” spoj̊u ... laterálńı inhibice

Výsledek: jeden neuron neuron je excitován, ostatńı
inhibovány
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Učeńı bez učitele

Kompetitivńı modely

Princip kompetičńıho učeńı

Kompetičńı učeńı

Pro rozhodnut́ı, zda bude neuron aktivńı nebo ne, je nutná
globálńı informace o stavu všech neuronů v śıti

Jak implementovat laterálńı inhibici ve výstupńı vrstvě?

1 Iterativńım výpočtem (...)

2 Prostým výběrem neuronu s max. odezvou ... winner takes all

Aktivita neuronu signalizuje p̌ŕıslušnost p̌redloženého vstupu
ke shluku vektor̊u reprezentovaných t́ımto neuronem
→ śıt’ funguje i jako klasifikátor
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Učeńı bez učitele

Kompetitivńı modely

Princip kompetičńıho učeńı

Kompetičńı učeńı

Adaptace ... diferenčńı pravidlo

V́ıtězný neuron i zadaptuje své váhy směrem k p̌redloženému
vzoru ~x :

∆~wi = α(~x − ~wi )

Ćıl učeńı

Uḿıstit neurony do sťredu shluk̊u vzor̊u (těžǐstě, centroid)

Zachovat již vytvǒrenou strukturu śıtě
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Učeńı bez učitele

Kompetitivńı modely

Princip kompetičńıho učeńı

Kompetičńı učeńı

Adaptace ... diferenčńı pravidlo

V́ıtězný neuron i zadaptuje své váhy směrem k p̌redloženému
vzoru ~x :

∆~wi = α(~x − ~wi )

Plasticita śıtě ... α

α = 1 ... úplné p̌ritažeńı vektoru vah ke vstupu

0 < α < 1 ... částečné p̌ritažeńı vektoru vah ke vstupu

α = 0 ... ignoruje vstup (ustálený stav)

Pro pevné α śıt’ obvykle nekonverguje ... α→ 0
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Učeńı bez učitele

Kompetitivńı modely

Princip kompetičńıho učeńı

Kompetičńı učeńı

Alternativa k Euklidovské vzdálenosti – skalárńı součin ~w .~x

pro normované vektory odpov́ıdá kosinu úhlu mezi těmito
dvěma vektory

na rozd́ıl od Euklidovské vzdálenosti se maximalizuje

Alternativńı adaptačńı pravidlo

V́ıtězný neuron i zadaptuje své váhy podle:

∆~wi = α~x

Dávková aktualizace → stabilněǰśı proces učeńı
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Učeńı bez učitele

Kompetitivńı modely

Princip kompetičńıho učeńı

Kompetičńı učeńı – formálńı algoritmus

Vstup

Množina X = {~x1, ...,~xN} normovaných vstupńıch vektor̊u v
n-rozměrném prostoru, které chceme klasifikovat do k shluk̊u

Śıt’ s k neurony (s nulovým prahem) ve výstupńı vrtsvě.

Inicializace

Náhodně generuj a normuj váhové vektory ~w1, .., ~wk

Opakuj – Test:

Náhodně vyber ~x ∈ X

Spoč́ıtej ~wi .~x pro i = 1, ..., k

Vyber ~wm tž. ~wm.~x ≥ ~wi .~x pro všechna i = 1, ..., k

Aktualizace
Nahrad’ vektor ~wm normovaným vektorem ~wm + α~x
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Učeńı bez učitele

Kompetitivńı modely

Princip kompetičńıho učeńı

Kompetičńı učeńı

Výhody:

Při učeńı (adaptaci) neńı ťreba učitel (samoorganizace)

Počet shluk̊u je volitelný

snadné zjǐstěńı reprezentanta shluku i ... ~wi
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Učeńı bez učitele

Kompetitivńı modely

Princip kompetičńıho učeńı

Kompetičńı učeńı

Problémy:

Nutnost volit rychlost klesáńı α

Nutnost vhodně inicializovat váhy ... ovlivňuje rychlost učeńı

Nap̌r. podle náhodně vybraných vzor̊u

Mrtvé (nevyužité) neurony

Normalizace vektor̊u
Mř́ıžka v Kohonenově vrstvě
Topologické okoĺı neuronu
Ř́ızená kompetice a mechanismus svědoḿı
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Učeńı bez učitele

Kompetitivńı modely

Implementace v Matlabu

Jak je to v Matlabu

newc ... vytvǒreńı kompetičńı śıtě

net = newc(Rozsah hodnot,Pocet neuronu)
net.IW{1,1} ... matice vah
net.b{1,1} ... prahy neuronů
net.trainFcn ... uč́ıćı funkce ... trainr
net.trainParam ... parametry uč́ıćı funkce

train ... učeńı

net = train(net,T).

sim ... rozpoznáváńı

Y = sim(net,T).
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Učeńı bez učitele

Klastrovaćı metody pro empirická v́ıcerozměrná data

Odbočka: Klastrovaćı metody pro empirická
v́ıcerozměrná data

Dva základńı p̌ŕıstupy:

algoritmus k nejbližš́ıch sousedů

algoritmus k sťredů

K nejbližš́ıch soused̊u

Učeńı s učitelem:
Vzory z trénovaćı množiny jsou uloženy a klasifikovány do
jedné z l r̊uzných ťŕıd

Neznámý vstupńı vektor je zǎrazen do té ťŕıdy, ke které paťŕı
věťsina z k nejbližš́ıch vektor̊u z uložené množiny
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Učeńı bez učitele

Klastrovaćı metody pro empirická v́ıcerozměrná data

Odbočka: Klastrovaćı metody pro empirická
v́ıcerozměrná data

Algoritmus k sťred̊u (k-means clustering)

Učeńı bez učitele

Vstupńı vektory jsou klasifikovány do k r̊uzných shluk̊u,
každý shluk i je reprezentován svým centroidem ~ci

Na začátku učeńı obsahuje každý shluk právě 1 vektor

Nový vektor ~x je zǎrazen k tomu shluku i, jehož centroid ~ci je
nejbĺıže tomuto vzoru
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Učeńı bez učitele

Klastrovaćı metody pro empirická v́ıcerozměrná data

Odbočka: Klastrovaćı metody pro empirická
v́ıcerozměrná data

Algoritmus k sťred̊u (k-means clustering) - procedura:

Nový vektor ~x je zǎrazen k tomu shluku i, jehož centroid ~ci je
nejbĺıže tomuto vzoru

Centroid ~ci je pak aktualizován pomoćı:

~ci (new) = ~ci (old) + 1/ni (~x − ~ci (old))

ni ... počet vektor̊u již p̌rǐrazených ke shluku i

Tato procedura se iterativně opakuje pro celou množinu dat
(jejich strukturu pak vystihuj́ı centroidy ~ci , i = 1, ..., k)
→ Vektorová kvantizace
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Motivace

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy (SOM, Self-organizing feature maps)
(Teuvo Kohonen, 1981)

původńı aplikace: fonetický psaćı stroj (finština: řeč → ṕısmo)

Biologická motivace

Mozková k̊ura: specializovzné
oblasti neuronů - v́ıce citlivé na
určitý druh podnět̊u

Fyzicky bĺızké neurony reaguj́ı
podobně - laterálńı vazby vedou k
excitaci bĺızkých a k inhibici
vzdálených neuronů
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Motivace

Kohonenovy mapy

Učeńı bez učitele

Rozpoznáváńı

Redukce dimenzionality dat

Vizualizace dat

Ekonomické aplikace
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Architektura

Kohonenovy mapy

Architektura

Výstupńı neurony jsou uspǒrádány
do mř́ıžky

Na mř́ıžce je definovaná sousednost
fyzických neuronů
(× logická sousednost daná
bĺızkost́ı váhových vektor̊u)

Ćıl: sousedńı neurony by měly také
reagovat na velmi podobné signály

Různé topologie mř́ıžky
(pro dvě dimenze)
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Učeńı

Kohonenovy mapy – učeńı

Princip

1 Předlož́ım trénovaćı vzor ~x

2 Neurony poč́ıtaj́ı (Euklidovskou)
vzdálenost mezi p̌redloženým
vzorem a svým váhovým vektorem

3 V kompetici ,,v́ıtěźı” neuron, který
je k p̌redloženému vzoru nejbĺıže

4 V pr̊uběhu učeńı se aktualizuj́ı váhy
v́ıtězného neuronu, ale i jeho
nejbližš́ıch sousedů

Topologické okoĺı
neuronu

Sousedńı neurony by měly také reagovat na velmi podobné
signály
→ zobrazeńı zachovává topologii
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Učeńı

Kohonenovy mapy

Dvě možné interpretace z pohledu aplikaćı

1 Sńıžeńı dimenze dat p̌ri zachováńı topologie

2 Shlukováńı (klastrováńı)
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Učeńı

Kohonenovy mapy

Sńıžeńı dimenze dat p̌ri zachováńı topologie – p̌ŕıklad:

Śıt’ zobraźı 15-dimenzionálńı
vstupńı prostor (jeho část) do
2-dimenzionálńıho výstupńıho
prostoru, nav́ıc bude zachována
sousednost obraz̊u tohoto zobrazeńı

Pro velmi hustou śıt’ je nav́ıc
transformace spojitá

Vizualizace dat
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Učeńı

Kohonenovy mapy

Shlukováńı (klastrováńı)

Na vektor vah do výstupńıho neuronu se lze d́ıvat jako na bod
vstupńıho prostoru

Výstupńı neurony se snaž́ı co nejlépe pokrýt vstupńı prostor
(jeho část) a respektovat statistické rozděleńı vektor̊u (vector
quantization)

Výstupńı neurony jsou reprezentanti vstupńıch dat (shluk̊u)

Nav́ıc se zachovává struktura fyzické sousednosti

Př́ıklad

2-dimenzionálńı śıt’ ve
3-dimenzionálńım vstupńım
prostoru
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Definice okoĺı

Kohonenovy mapy

Definice okoĺı - v jedné dimenzi (̌ret́ızek)

Neurony tvǒŕı posloupnost a mohou být oč́ıslované 1, ...,m

Do okoĺı neuronu k s poloměrem 1 paťŕı neurony k − 1 a
k + 1 (až na kraje)

Definice okoĺı - ve v́ıce dimenźıch

Obdobně - do okoĺı neuronu k s poloměrem 1 paťŕı neurony
propojené s k laterálńı vazbou

Na mř́ıžce můžeme definovat libovolnou metriku (čtvercová,
hexagonálńı,...)
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Definice okoĺı

Kohonenovy mapy

Funkce okoĺı = funkce laterálńı interakce

Λ(i , k) ... śıla laterálńı vazby mezi neurony i a k během učeńı

Měla by klesat s rostoućı vzdálenost́ı neuronů i a k

Př́ıklady

Diskrétńı okoĺı
Λ(i , k) = 1 pro všechny i z okoĺı k s poloměrem jedna (obecně
nejvýše σ), Λ(i , k) = 0 pro ostatńı
efektivńı z hlediska implementace, minimálńı režie (stač́ı
adaptovat neurony z okoĺı)
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Definice okoĺı

Kohonenovy mapy

Funkce okoĺı = funkce laterálńı interakce
Funkce mexického klobouku

biologicky nejvěrněǰśı

Gaussovská funkce

Λ(i , k) = e− |~wi−~wk |
2

σ2 , kde σ je š́ı̌rka okoĺı (obvykle σ → 0)
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Definice okoĺı

Kohonenovy mapy

Adaptace

Necht’ k je v́ıtězný neuron pro p̌redložený vstupńı vektor ~x

Každý neuron i zadaptuje své váhy podle pravidla:

∆~wi = αΛ(i , k)(~x − ~wi )

Vigilančńı (bdělostńı) koeficient ... α ∈< 0, 1 >

Pro pevné α śıt’ obvykle nekonverguje ... α→ 0
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Algoritmus učeńı

Kohonenovy mapy

Algoritmus

1 Zvol hodnoty vah mezi vstupńımi a výstupńımi neurony jako
malé náhodné hodnoty. Zvol počátečńı α, poloměr okoĺı σ a
funkci laterálńı interakce Λ.

2 Předlož nový trénovaćı vzor ~x

3 Spoč́ıtej vzdálenosti di mezi ~x a ~wi pro každý výstupńı neuron
i :

di =
∑
j

(xj − wji )
2

4 Vyber výstupńı neuron k s minimálńı vzdálenost́ı dk jako
,,v́ıtěze”

5 Aktualizuj váhy (...)

6 Přejdi ke kroku 2

28 / 34



Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Algoritmus učeńı

Kohonenovy mapy

Algoritmus

1 Inicializace

2 Předlož nový trénovaćı vzor ~x

3 Spoč́ıtej vzdálenosti di

4 Vyber výstupńı neuron k s minimálńı vzdálenost́ı dk jako
,,v́ıtěze”

5 Aktualizuj váhy všech neuronů i (pop̌r. jen neuronů z okoĺı k)
podle:

~wi (t + 1) = ~wi (t) + α(t)Λ(i , k)(~x − ~wi (t))

6 Přejdi ke kroku 2
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Algoritmus učeńı

Kohonenovy mapy

Př́ıklad
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Algoritmus učeńı

Kohonenovy mapy

Zásadńı vliv má volba parametr̊u α, σ

rychlé klesáńı σ ... topologické zvraty v počátečńı fázi učeńı
(p̌rekrouceńı, či zborceńı mř́ıžky)

rychlé klesáńı α ... zamrznut́ı śıtě v některém z mělkých
lokálńıch minim nebo dokonce mimo lokálńı minima
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Algoritmus učeńı

Kohonenovy mapy

Řešeńı: dynamické změny parametr̊u adaptace ve dvou fáźıch

Organizace: široká okoĺı (zpočátku celá śıt’), pozvolna se
zužuj́ı, α je relativně velká (bĺızko 1), témě̌r neměnná

Ustáleńı: malá okoĺı (v závěru jen jeden neuron), α rychle
klesá k nule
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Implementace v Matlabu

Kohonenovy mapy - Jak je to v Matlabu

newsom ... vytvǒreńı kohonenovy mapy

net = newsom(R,[D1,D2,...],TPLG,DFCN,ST,IN)
R ... rozsahy hodnot vstupńıch vzor̊u
[D1,D2,...] ... rozměry śıtě, implicitně [5 8]
TPLG ... topologie, implicitně ’hextop’
DFCN ... funkce vzdálenosti, implicitně ’linkdist’
ST ... počet krok̊u učeńı, než se nastav́ı nulové okoĺı,
implicitně 100
IN ... počátečńı velikost okoĺı, implicitně 1

Možné topologie

’hextop’, ’gridtop’, ’randtop’

Funkce vzdálenosti

’dist’ (Euklidova), ’linkdist’, ’boxdist’ (čtverec), ’manlist’
(Manhattan)
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Učeńı bez učitele

Kohonenovy mapy

Implementace v Matlabu

Kohonenovy mapy -p̌ŕıklad

cv10 som bitmapa.m
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