Uceni bez ucitele
Uceni bez ucitele

Uéeni bez uditele

Minule: Uceni bez utitele (unsupervised learning)
o Kompetitivni modely
o Kilastrovani (shlukovéni)

Zbyva:
e Kohonenovy mapy (1989)

@ Hybridni modely (kombinace ueni s ucitelem a bez uitele):

LVQ (U&eni vektorové kvantizace)

Sité se vst¥icnym $itenim (Counterpropagation)
RBF-sit&

ART (Adaptive Resonance Theory)
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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

N
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Uceni bez ucitele
Kohonenovy mapy
Motivace

Kohonenovy mapy

Architektura 1D - ¥etizek:

Uéeni bez ulitele
Rozpozndvani

Redukce dimenzionality dat
Vizualizace dat

Ekonomické aplikace

35
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Kohonenovy mapy

Architektura
@ Vystupni neurony jsou uspofadany Riizné topologie mfizky
do m¥izky (pro dv& dimenze)

o Na m¥iZce je definovana sousednost
fyzickych neuroni
(x logicka sousednost dan
blizkosti vdhovych vektorti)

o Cil:

e sousedni neurony by mély také
reagovat na velmi podobné
signaly

e specializace kazdého neuronu na
jinou ¢&ast vstupniho prostoru
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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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Kohonenovy mapy

Dvé mozné interpretace z pohledu aplikaci
@ Snizeni dimenze dat p¥i zachovéni topologie
@ Shlukovani (klastrovani)
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Uceni bez ucitele
Kohonenovy mapy
Interpretace

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
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Kohonenovy mapy

Snizeni dimenze dat pf¥i
zachovani topologie
o P¥iklad aplikace:
WEBSOM
(http://websom.hut.fi)

@ 2D-vizualizace blizkosti
(podobnosti) webovych
dokumentd
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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
Ptiklady
o Diskrétni okoli
o A(i, k) =1 pro viechny i z okoli k s polom&rem nejvyse o,
A(i, k) = 0 pro ostatni
o efektivni z hlediska implementace, minimalni reZie (sta&i
adaptovat neurony z okoli)
e o je itka okoli (nejjednoduseji o = 1)

4

[
Tl >
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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

@ KaZdy neuron / zadaptuje své vahy podle pravidla:
Aw; = al(i, k)(X — w;)

Nastavitelné paametry
e Vigilanéni (bdélostni) koeficient ... « €< 0,1 >
e Pro pevné « sit obvykle nekonverguje ... a — 0

@ Sitka okoli &
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Kohonenovy mapy

Algoritmus

@ Zvol hodnoty vah mezi vstupnimi a vystupnimi neurony jako
malé ndhodné hodnoty. Zvol po&ate¢ni vigilanéni koeficient «,
polomér okoli o a funkci lateralni 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

o

2]
o
o

©

Inicializace

P¥edloZ novy trénovaci vzor X

Spotitej vzdalenosti d;

Vyber vystupni neuron k s minimdlni 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))

Ptejdi ke kroku 2
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Kohonenovy mapy

P¥iklad — rovhomérné rozdélena data a fetizek

16
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Kohonenovy mapy

P¥iklad — rovhomé&rné rozdélena data a m¥izka
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Kohonenovy mapy

P¥iklad — nerovhomérné rozdélena data a mt¥izka
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Kohonenovy mapy — analyza algoritmu uceni

Otazka — jak dobfe se Kohonenova sit nautila?
@ konvergence algoritmu?, jeji doba
@ do jaké miry je zachovana topologie zobrazeni
@ optimalita zobrazeni

@ vliv parametri o, o
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Kohonenovy mapy

Energeticka funkce Kohonenovy mapy
S 1 . o
E(W,') = 5 ZZ/\(I, k;g)|X — W 2
1 X

e Kohonenliv algoritmus uenf je (za ur&itych predpokladi —
vhodna volba «, o) gradientni metoda pro E
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Kohonenovy mapy

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

1 1

08 0|

08 os|

07 07|

08 os|
05 os|
0a o4
03 o3|

02 0z|

01 o1

0 0z 0a X3 08 1 1] L] [ as a8 1

@ rychlé klesani « ... zamrznuti sité v nékterém z mélkych
lokdInich minim nebo dokonce mimo lokdIni minima
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Kohonenovy mapy

ResSeni: dynamické zmény parametri adaptace ve dvou fazich

e Organizace:
o Sirokd okoli (zpotatku celd sit), pozvolna se zuZujf
o « je relativné velkd (blizko 1), tém&F nem&nna

o Ustaleni:

e mald okoli (v zav&ru jen jeden neuron),
e « rychle klesa k nule

N
N

o
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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, implicitné& 3

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

U&eni bez ulitele — kombinace uéeni s ucitelem a uéeni
bez ulitele

e LVQ (U&eni vektorové kvantizace)

e Sité& se vstficnym 3ifenim (Counterpropagation)
o RBF-sité

e ART (Adaptive Resonance Theory)

N
a
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LVQ (ueni vektorové kvantizace)

o LVQ = Learning Vector Quantization
@ varianta SOM (Kohonenovy mapy)
@ hybridni neuronova sit - kombinace u&eni s u&itelem a bez
ucitele
Pouziti
o klasifikace (do vice t¥id)
e komprese dat, nap¥. pro pfenos dat v digitalnim kandlu (video)
@ obecné& pro sniZeni poétu vzorki

@ moznost adaptivniho zvySovani poctu t¥id

26
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LVQ (ueni vektorové kvantizace)

Vektorova kvantizace

@ je dano: mnoZina trénovacich vzort (vektord)
@ vysledek: mnoZina reprezentantli ve vstupnim prostoru
@ snaha o co nejlepsi pokryti vstupniho prostoru
o respektuji statistické rozd&leni vektord (hustotu dat) —
kazdému reprezentantovi by mé&l odpovidat cca. stejny polet
vektor(, které jsou k nému nejblize
P¥iklady (uz bylo)
@ Algoritmus k st¥edli

e Kompetitivni sit, Kohonenova mapa - na vektory vah k
vystupnim neuronlim se lIze divat jako na reprezentanty

N
~

o
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LVQ (ueni vektorové kvantizace)

LVQ - zakladni princip

@ Je ddno: mnoZina trénovacich vzori ve tvaru (X, y)
(pozadovany vstup, poZadovany vystup)

O Vypolteme reprezentanty (centroidy) pomoci samoorganizace

@ Ke kazdému centroidu pfitadime ty vzory, ke kterym je
nejblize a spolteme Cetnost jednotlivych t¥id

VVVVVV

@ Sit pak miZeme pouZit pro klasifikaci (rozpozndvani)
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LVQ (ueni vektorové kvantizace) - varianty

LVQ1 - motivace
@ Adaptacni pravidlo pro standardni Kohonenovu mapu:
o Necht k je vitézny neuron pro ptedloZeny vstupni vektor X:

k = argmin;||X — w;||? = argmin;d,
e Kazdy neuron i zadaptuje své vahy podle pravidla:
AV_l},' = Oé/\(i, k)()_(— V_V,)

o ldea: X by mél patfit do stejné t¥idy, jako nejblizsi (vit&zny)
neuron k (wy)
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LVQ (ueni vektorové kvantizace) - varianty

LVQ1 - adaptaéni pravidlo
@ Minimalizace stupné chybné klasifikace

@ Vitézny neuron k zadaptuje své vahy podle pravidla:

Wi (t) + a(t)(X(t) — wi(1))
pokud jsou X a wy klasifikovdny stejn&

Wi () — a(t)(X(t) — wi(t))

pokud jsou X a wy klasifikovany jinak

wi(t+1) =

o KaZdy neuron i # k své vahy neméni:
V_I},'(t + 1) = VT/,'(t)

e 0 < a(t) <1 .. vigilangni (bd&lostni) koeficient (rychlost
ueni)
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LVQ (ueni vektorové kvantizace) - varianty

LVQ2 a LVQ2.1

@ Minimalizace poctu bodi blizko hranic
o ldea: adaptace dvou nejblizsich soused(i k a / sou¢asné&
o k musi patfit ke spravné t¥idé a / k nespravné
e X musi byt z ,,okénka" ... z dé&lici nadplochy mezi wy a w;

@ Definice okénka:

1—w
>5s5, §=——

min( 1+w

k /
d,’dk)

o dy ... vzddlenost wy a X
e 0.2 < w < 0.3 ... relativni Sitka okénka
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LVQ (ueni vektorové kvantizace) - varianty

LVQ2.1 - adaptaéni pravidlo
@ Neurony zadaptuji své vahy podle pravidel:

wi(t+1) = wi(t)+ a(t)(X(t) — wk(t))
wi(t+1) = wi(t) — a(t)(X(t) — wi(t))
wi(t+1) = wi(t)

@ k aljsou nejblize k X, i # k, |

@ k a X patfi do stejné t¥idy, / pat¥i do jiné,
@ X je z okénka

e 0 < «(t) <1.. rychlost u&eni

32/35
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LVQ (ueni vektorové kvantizace) - varianty

LvQ3
@ Optimalni umisténi vahovych vektor(
@ Aproximace rozloZeni t¥id a stabilizace ¥eSeni
o LVQ3 - adaptaéni pravidlo:
e k a [l jsou nejblize k X, k a X patfi do stejné t¥idy, / pat¥i do
jiné, X je z okénka:

wi(t+1) = wi(t) + a(t)(X(t) — wi(t))
wi(t+1) = wi(t) - a(t)(X(t) - w(t))

e k al jsou nejblize k X, k, | a X patfi do stejné t¥idy:

W(t+1) = wi(t) + ea(t)(%(t) — (1))
W(t+1) = w(t)+ea(t)(Z(t) — w(t))

e experimentdlné: 0.1 < e < 0.5,02<w < 0.3
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LVQ (ueni vektorové kvantizace)

Pr¥esnost klasifikace zalezi na

@ Vhodném poctu neurond

@ Na jejich vhodné inicializaci ... pomoci SOM

@ Na vhodném «(t) a daldich parametrech

@ Na vhodném kritériu ukon&eni uéeni, poctu iteraci
Doporcované pouziti

@ Zalit samoorganizaci

e Pouzit LVQ1

@ Doladit pomoci LVQ2.1 & LVQ3
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LVQ (ueni vektorové kvantizace)

LVQ - Jak je to v Matlabu

@ newlvq ... vytvofeni modelu

net = newlvq(R,S,PC,LR,LF)

R ... rozsahy hodnot vstupnich vzor(

S ... poet neurontl

PC ... procentudini zastoupeni t¥id

LR ... parametr u&eni, implicitné 0.01

LF ... u&ici funkce, defaultn& 'learnlvl’, dalsi je 'learniv2’

@ train ... ueni

o Tc = ind2vec(T).

e net = train(net,P,Tc).
@ sim ... rozpoznavani

e Yc = sim(net,P).

o Y = vec2ind(Yc).
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