Uceni bez ucitele
Uceni bez ucitele

Uéeni bez uditele

Uéeni bez utitele (unsupervised learning)

samoorganizace, shlukovani

trénovaci mnozina T tvaru T = {x!,....xN}

x" € R" je (i-ty) trénovaci vstupni vzor, pozadovany vystup
nezname

Myslenka: Sit sama rozhodne, kterd odezva je pro dany vzor
nejlepsi a podle toho nastavi své vahy

Problém: Urcit pocet a rozloZeni shlukii v p¥iznakovém
prostoru
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Uéeni bez uditele

Uceni bez utitele (unsupervised learning)
@ Kompetitivni modely
e Kohonenovy mapy (1989)
@ Hybridni modely (kombinace u&eni s utitelem a bez utitele):

o LVQ (Uteni vektorové kvantizace)

o Sit& se vst¥icnym 3ifenim (Counterpropagation)
o ART (Adaptive Resonance Theory)

o RBF-sité
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Uceni bez ucitele
Kompetitivni modely

Kompetitivni modely

Kompeti¢ni u€eni — motivace
e Kompetice: boj o ,,prévo reprezentovat predloZeny vzor”
e Inhibice: , potlatovani (aktivity) soupefi”

e Pravidlo ,,vitéz bere v3e" (Winner takes all)
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Architektura

Kompetitivni modely

Architektura

@ dvé vrstvy neurond

@ neurony ve vstupni vrstvé ONORONORS

odpovidaji jednotlivym vstupnim
pFiznakim

@ pocet neuronli ve vystupni vrstvé
odpovidd (predpokladanému)
poctu shlukd

Xy sevees x

@ kaZdy vstupni neuron je propojen hranou s kazdym vystupnim
neuronem

@ mohou byt i ,,laterdIni”" vazby mezi jednotlivymi neurony ve
vystupni vrstvé
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Kompeti¢ni uéeni

Princip

o
2]

Py¥edloZzim trénovaci vzor X

Neurony potitaji (Euklidovskou) vzdédlenost mezi ptedlozenym
vzorem a svym vahovym vektorem

Y_m

V kompetici ,,vitézi" neuron, ktery je k ptredlozenému vzoru
nejblize

Vitézny neuron bude nejaktivn&jsi a bude potladovat
(inhibovat) aktivitu ostatnich neuroni

— pomoci ,,laterdInich” spoji ... laterdlni inhibice

Vysledek: jeden neuron neuron je excitovan, ostatni
inhibovany
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Kompetitivni modely
Princip kompeti¢niho u&eni

Kompeti¢ni uéeni

@ Pro rozhodnuti, zda bude neuron aktivni nebo ne, je nutna
globalni informace o stavu vSech neuron( v siti
Jak implementovat lateralni inhibici ve vystupni vrstvé?
@ lterativnim vypoltem (...)
@ Prostym vybérem neuronu s max. odezvou ... winner takes all
o Aktivita neuronu signalizuje p¥islusnost predlozeného vstupu

ke shluku vektorl reprezentovanych timto neuronem
— sit funguje i jako klasifikator

6
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Kompeti¢ni uéeni

Adaptace ... diferenéni pravidlo
o Vitézny neuron i zadaptuje své vdhy smérem k predlozenému
vzoru X:
AVT/,‘ = Oé()? - V_I},)
Cil uceni
e Umistit neurony do stfedu shlukil vzort (t&Zisté, centroid)

@ Zachovat jiZz vytvorenou strukturu sité

~
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Kompeti¢ni uéeni

Adaptace ... diferenéni pravidlo

o Vitézny neuron i zadaptuje své vahy smérem k predlozenému
vzoru X:

Plasticita sité ... «
@ o =1 ... Gplné pFitaZeni vektoru vah ke vstupu
@ 0 <a<1.. tastetné pritaZzeni vektoru vah ke vstupu
@ o =0 ... ignoruje vstup (ustéleny stav)

Pro pevné « sit obvykle nekonverguje ... a — 0
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Kompeti¢ni uéeni

Alternativa k Euklidovské vzdalenosti — skaldrni sou€in w.xX

@ pro normované vektory odpovida kosinu Ghlu mezi témito
dvéma vektory

@ na rozdil od Euklidovské vzdalenosti se maximalizuje
Alternativni adaptacni pravidlo
@ Vitézny neuron i zadaptuje své vahy podle:

AVT/,‘ = aX

@ Davkova aktualizace — stabilng&jsi proces uleni
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Uceni bez ucitele
Kompetitivni modely
Princip kompeti¢niho u&eni

Kompeti¢ni uéeni — formalni algoritmus

Vstup

e Mnozina X = {Xi, ..., Xy} normovanych vstupnich vektort v

n-rozmérném prostoru, které chceme klasifikovat do k shluki

@ Sit s k neurony (s nulovym prahem) ve vystupni vrtsvé.
Inicializace

@ Ndahodné& generuj a normuj vahové vektory wy, .., Wy
Opakuj — Test:

@ Nihodné vyber X € X

@ Spotitej w;. X proi=1,....k

@ Vyber wy, tZ. w,,.X > w;.X pro viechna i =1,.... k

o Aktualizace

o Nahrad vektor w,, normovanym vektorem w,, + aX
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Kompeti¢ni uéeni

Vyhody:
@ P¥i uleni (adaptaci) neni tfeba ulitel (samoorganizace)
@ Pocet shluki je volitelny

@ snadné zjisté&ni reprezentanta shluku i ... w;
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Kompetitivni modely
Princip kompeti¢niho u&eni

Kompeti¢ni uéeni

Problémy:

@ Nutnost volit rychlost klesani «

@ Nutnost vhodné inicializovat vahy ... ovliviiuje rychlost uceni
e Nap¥. podle ndhodné vybranych vzor(

e Mrtvé (nevyuZité) neurony
e Normalizace vektor(
e M¥izka v Kohonenové vrstvé
e Topologické okoli neuronu
o Rizend kompetice a mechanismus svédom{
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Uceni bez ucitele
Kompetitivni modely
Implementace v Matlabu

Jak je to v Matlabu

@ newc ... vytvoreni kompetiéni sité

net = newc(Rozsah_hodnot,Pocet_neuronu)
net.IW{1,1} ... matice vah

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

net.trainFen ... u&ici funkce ... trainr
net.trainParam ... parametry udici funkce

@ train ... ueni
o net = train(net,T).
@ sim ... rozpoznavani
o Y = sim(net,T).
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Uceni bez ucitele
Klastrovaci metody pro empirickd vicerozm&rna data

Odbocka: Klastrovaci metody pro empiricka
vicerozmérna data

Dva zdakladni pfistupy:
@ algoritmus k nejbliz8ich sousedi
@ algoritmus k stfedl
K nejblizsich sousedii
@ Uleni s utitelem:
Vzory z trénovaci mnoziny jsou uloZeny a klasifikovdny do
jedné z | rliznych t¥id
@ Neznamy vstupni vektor je zafazen do té t¥idy, ke které patfi
vétSina z k nejblizsich vektor( z uloZené mnoziny
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Klastrovaci metody pro empirickd vicerozm&rna data

Odbocka: Klastrovaci metody pro empiricka
vicerozmérna data

Algoritmus k stfedi (k-means clustering)
@ Uleni bez utitele

@ Vstupni vektory jsou klasifikovdany do k riiznych shlukd,
kaZdy shluk i je reprezentovan svym centroidem ¢&;

@ Na zadatku uleni obsahuje kaZzdy shluk pravé 1 vektor

@ Novy vektor X je zaFazen k tomu shluku i, jehoZ centroid ¢; je
nejblize tomuto vzoru
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Odbocka: Klastrovaci metody pro empiricka
vicerozmérna data

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering) - procedura:

@ Novy vektor X je zaFazen k tomu shluku i, jehoZ centroid ¢; je
nejblize tomuto vzoru

o Centroid ¢ je pak aktualizovdn pomoci:

&(new) = &(old) + 1/ni(X — &(old))

e n; ... polet vektorl jiZz p¥itazenych ke shluku i
@ Tato procedura se iterativné opakuje pro celou mnoZinu dat
(jejich strukturu pak vystihuji centroidy ¢;,i =1, ..., k)
— Vektorova kvantizace

16
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Kohonenovy mapy
Kohonenovy mapy (SOM, Self-organizing feature maps)
(Teuvo Kohonen, 1981)

e puivodni aplikace: foneticky psaci stroj (finstina: ¥e¢ — pismo)

Biologicka motivace

dotykoveé gl
(A) (.

@ Mozkova kira: specializovzné
oblasti neuronil - vice citlivé na
urity druh podnéti

o Fyzicky blizké neurony reaguji
podobné - laterdIni vazby vedou k
excitaci blizkych a k inhibici
vzdalenych neuronii
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Uceni bez ucitele
Kohonenovy mapy
Motivace

Kohonenovy mapy

44
s"m‘%

e

A

wstupni vrstva

Uleni bez ulitele
Rozpoznavani

Redukce dimenzionality dat
Vizualizace dat

Ekonomické aplikace
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Kohonenovy mapy

Architektura
@ Vystupni neurony jsou uspofadany
do m¥izky
@ Na mfiZce je definovana sousednost
fyzickych neuroni
(x logicka sousednost dand
blizkosti vahovych vektort)

o Cil: sousedni neurony by mély také
reagovat na velmi podobné signaly

Razné topologie miizky

(pro dvé& dimen

ze

p”f?
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Uceni bez ucitele
Kohonenovy mapy
Uteni

Kohonenovy mapy — udeni

Princip

@ PredloZzim trénovaci vzor X
Topologické okoli
neuronu

@ Neurony potitaji (Euklidovskou)
vzddlenost mezi predlozenym
vzorem a svym vahovym vektorem

Y_m

© V kompetici ,,vité€zi" neuron, ktery
je k predlozenému vzoru nejblize

© V pribéhu uleni se aktualizuji vahy
vitézného neuronu, ale i jeho
nejbliZsich sousedil
@ Sousedni neurony by mély také reagovat na velmi podobné
signaly
— zobrazeni zachovavd topologii
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Uceni bez ucitele
Kohonenovy mapy
Uceni

Kohonenovy mapy

Dvé mozné interpretace z pohledu aplikaci
@ Snizeni dimenze dat p¥i zachovéni topologie
@ Shlukovani (klastrovani)

21/34
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Kohonenovy mapy

SniZeni dimenze dat pf¥i zachovani topologie — p¥iklad:

@ Sit zobrazi 15-dimenziondin{
vstupni prostor (jeho &ast) do
2-dimenzionalniho vystupniho
prostoru, navic bude zachovéana
sousednost obrazili tohoto zobrazeni

@ Pro velmi hustou sit je navic
transformace spojita

@ Vizualizace dat




Uceni bez ucitele
Kohonenovy mapy
Uteni

Kohonenovy mapy

Shlukovani (klastrovani)
@ Na vektor vah do vystupniho neuronu se Ize divat jako na bod
vstupniho prostoru
@ Vystupni neurony se snaZi co nejlépe pokryt vstupni prostor
(jeho &ast) a respektovat statistické rozdé&leni vektorl (vector
quantization)
@ Vystupni neurony jsou reprezentanti vstupnich dat (shlukd)

@ Navic se zachovava struktura fyzické sousednosti

Priklad
@ 2-dimenzionalini sit ve
3-dimenzionalnim vstupnim
prostoru
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Kohonenovy mapy

Definice okoli - v jedné dimenzi (¥etizek)
@ Neurony tvoFi posloupnost a mohou byt odislované 1, ..., m
@ Do okoli neuronu k s polomérem 1 patfi neurony k — 1 a
k 4+ 1 (az na kraje)
Definice okoli - ve vice dimenzich

@ Obdobné - do okoli neuronu k s polomérem 1 patfi neurony
propojené s k laterdIni vazbou

e Na mf¥iZzce mizeme definovat libovolnou metriku (&tvercovs,
hexagonalni,...)
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Kohonenovy mapy

Funkce okoli = funkce lateralni interakce
@ A(i, k) ... sila laterdlni vazby mezi neurony i a k b&hem u&eni
@ Méla by klesat s rostouci vzdalenosti neuronii i a k

Priklady
o Diskrétni okoli

o A(i, k) =1 pro viechny i z okoli k s polom&rem jedna (obecn&
nejvyse o), A(i, k) = 0 pro ostatn{

o efektivni z hlediska implementace, minim3lni reZie (sta&i
adaptovat neurony z okoli)

4
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Kohonenovy mapy

Funkce okoli = funkce lateralni interakce
@ Funkce mexického klobouku
o biologicky nejvérngjsi

@ Gaussovska funkce
o N(i,k)=e"

1 — |2

|
T2, kde o je &itka okoli (obvykle o — 0)

AY)

4
I 4l
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Kohonenovy mapy

Adaptace
@ Necht k je vitézny neuron pro predloZeny vstupni vektor X
e Kazdy neuron i zadaptuje své vahy podle pravidla:

Aw; = al(i, K)(X — W)

Vigilanéni (bdélostni) koeficient ... o €< 0,1 >

@ Pro pevné a sit obvykle nekonverguje ... a — 0
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Kohonenovy mapy

Algoritmus

@ Zvol hodnoty vah mezi vstupnimi a vystupnimi neurony jako
malé ndhodné hodnoty. Zvol polateéni «, polomér okoli o a
funkci laterdlni interakce A.

@ PYedloZ novy trénovaci vzor X

© Spocitej vzdalenosti d; mezi X a w; pro kaZdy vystupni neuron

i
di = (g — w;)?
J
© Vyber vystupni neuron k s minimalni vzdalenosti dy jako
), vitéze"
@ Aktualizuj véhy (...)
O Ptejdi ke kroku 2
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Kohonenovy mapy

Algoritmus

Q Inicializace

@ PvedloZ novy trénovaci vzor X

© Spolitej vzdalenosti d;

© Vyber vystupni neuron k s minimalni vzddlenosti dy jako
), vitéze"

©

Aktualizuj véhy vSech neuronii i (pop¥. jen neuroni z okoli k)
podle:

wi(t + 1) = wi(t) + a(t)A(, k)(X — w;(t))

O Prejdi ke kroku 2

29 /34



U&eni bez utitele

Kohonenovy mapy

Algoritmus u&eni

Kohonenovy mapy

Priklad

T IV T TITES

WT .ﬁr. |__‘/_.|.Hr-*_ N
O
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Algoritmus u&eni

Kohonenovy mapy

Zasadni vliv ma volba parametri o, o
@ rychlé klesani o ... topologické zvraty v polatedni fazi uceni
(p¥ekrouceni, &i zborceni m¥izky)

08

08

07

[

0s

04

03

02

@ rychlé klesani « ... zamrznuti sit€ v nékterém z mélkych
lokdlnich minim nebo dokonce mimo lokdlni minima
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Algoritmus u&enf

Kohonenovy mapy

ResSeni: dynamické zmény parametrtu adaptace ve dvou fazich

e Organizace: irokd okoli (zpo&atku celd sit), pozvolna se
zuzuji, « je relativn& velkd (blizko 1), tém&F neménnd

e Ustaleni: mal3 okoli (v zavéru jen jeden neuron), « rychle
klesa k nule
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Kohonenovy mapy - Jak je to v Matlabu

@ newsom ... vytvoreni kohonenovy mapy

net = newsom(R,[D1,D2,...] TPLG,DFCN,ST,IN)

R ... rozsahy hodnot vstupnich vzoril

[D1,D2,...] ... rozméry sit&, implicitn& [5 8]

TPLG ... topologie, implicitné 'hextop’

DFCN ... funkce vzdalenosti, implicitné ’linkdist’

ST ... polet krokil u€eni, nez se nastavi nulové okoli,
implicitné 100

o IN ... potatedni velikost okoli, implicitng& 1

@ Mozné topologie
e 'hextop’, 'gridtop’, 'randtop’
o Funkce vzdalenosti
o 'dist’ (Euklidova), 'linkdist’, 'boxdist’ (¢tverec), 'manlist’
(Manhattan)
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