Hybridni modely

Uéeni bez uditele

Uz bylo: U&eni bez utitele (unsupervised learning)
@ Kompetitivni modely
o Klastrovani
@ Kohonenovy mapy
e LVQ (U&eni vektorové kvantizace)

Zbyva: Hybridni modely (kombinace u&eni bez utitele a s
ucitelem

o Sité& se vstiicnym &ifenim (Counterpropagation)
o RBF-sité
e ART (Adaptive Resonance Theory)



Hybridni modely
Counter-propagation

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

(Hecht-Nielsen, 1987)

Architektura
@ T¥i vrstvy neuronii:

o Vstupni vrstva

o Kohonenovska
(klastrovaci) vrstva

o Grossbergovska vrstva

o Uc&eni s ut&itelem

@ Rozpoznavani

VESTUP

GROSSBERGOVSKA

VRSTVA

KOHONENGYSKA

WHETVA

obrazek p¥evzat z |.Mrazovd, Neuronové sité
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Hybridni modely
Counter-propagation
Architektura

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

Terminologie
@ Vstupni vrstva ... n neuroni

@ Kohonenovska vrstva ... m¥izka s
K neurony

@ Grossbergovska vrstva ... m
neuront e

, , , N \ 4;2’53 U/

@ Sit zobrazi vstupni vektor X € R" PV
na vystupni vektor y € R™ N

S

@ z; ... vystupy (aktivity) neuronii v Kohonenovské vrstvé
@ y; ... vystupy (aktivity) neurond v Grossbergovské vrstvé
@ wj; ... vahy hran mezi vstupni a Kohonenovskou vrstvou

@ vj ... vahy hran mezi Kohonenovskou a Grossbergovskou
vrstvou

ROSSBERGOVSKA



Hybridni modely
Counter-propagation
Vybavovani

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)
Rezim vybavovani
@ zobrazeni f : R" — R™:

@ Vstupni vektor X vybudi jeden neuron v
Kohonenovské vrstvé (vitézny).. k-ty

7z 7’ 7 o o o o 5 -oc
o Grossbergovska (vystupni) vrstva: B X ] e
o Provadi standardni skaldrni soutin: Y S
K
yi= Z VilZi = Vki Grossbergova
i=1 (vystupni) hvézda
— vystup sité:
y =

@ Grossbergovska vrstva provadi vybér jednoho vektoru z K
vektorl (~ védhy hran od k-tého neuronu v Kohonenové
mFiZce)



Hybridni modely
Counter-propagation
Algoritmus u&enf

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

Algoritmus
@ Inicializace: Zvolime ndhodné hodnoty synaptickych vah

@ P¥edlozime novy trénovaci vzor ve tvaru (X, t) = (vstup,
poZadovany vystup).

© Spocitame vzdalenosti d; mezi X a w; pro kaZzdy neuron i v
Kohonenovské vrstvé. PouZijeme napt. Euklidovskou metriku:

di= > (- wi)?
J
© Vyber neuron k s minimdlni vzdélenosti d jako ,,vitéze"

k = argmin;d;

o
S



Hybridni modely
Counter-propagation
Algoritmus u&enf

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

Algoritmus - pokraéovani

© Aktualizujeme vdhy wj; mezi vstupnim neuronem j a neurony
i Kohonenovské vrstvy, které se nachazeji v okoli vitézného
neuronu k tak, aby Iépe odpovidaly pfedlozenému vzoru:

Wit + 1) = Wi(t) = a(OAGL K)(E)(F — wi(8)),

o A(i, k) ... funkce okoli

o 0 < at) <1 .. parametr ueni pro vdhy mezi vstupni a
Kohonenovskou vrstvou, klesd v €ase.

e t predstavuje soutasny a (t + 1) ndsledujici krok uen.

6
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Hybridni modely
Counter-propagation
Algoritmus u&enf

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

Algoritmus - dokonceni

O Aktualizujte vdhy vy mezi ,,vitéznym” neuronem k z
Kohonenovské vrstvy a neurony | Grossbergovské vrstvy tak,
aby vystupni vektor lépe odpovidal pozadované odezvé:

Vk/(t + 1) = (1 — v)vk,(t) + vz ty,

e 0 <y <1 .. parametr u€eni pro vihy mezi Kohonenovskou a
Grossbergovskou vrstvou,

@ Z, ... oznaluje aktivitu ,,vitézného" neuronu Kohonenovské
vrstvy.

e t; ... oznaluje poZadovanou aktivitu neuronu / Grossbergovské
vrstvy

@ Pokratujeme krokem (2)

~
w
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Hybridni modely
Counter-propagation
Aplikace

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

Ptiklady pouziti
@ Heteroasociativni pamét
@ Komprese dat
e napf. pfenos obrazl, videa
@ Podobné jako BP-sit
o efektivn&jsi vypolet, rychlejsi adaptace
e niZsi presnost

e Piivodni vyuZiti: reprezentace zobrazeni f a f~1 ziroveii:

/
e 3 prefve
ik
~ v'“f‘“”
— ) e— #.m

32



Hybridni modely
RBF-sit&
Architektura

RBF-sité (Sit& s lokalnimi jednotkami)

Radial basis functions
(Moody, Darken, 1989)

@ Hybridni architektura
@ Uleni s uditelem

@ Rozdil od counter-propagation: Gaussovské jednotky v
Kohonenovské vrstvé




Hybridni modely
RBF-sit&
Architektura

RBF-sité (Sit& s lokalnimi jednotkami)

Neurony v Kohonenovské vrstvé
@ Lokalni vypoletni jednotky (RBF-jednotky)

@ Neuron spoéte svilj vniténi potencidl £ a vystup y podle:

%
(IR =W
h
o Gaussovska (radialni) p¥enosovd funkce:
e IRew?
Z:f(f):e a = e ah?

Gaussian with width =05

@ X € R" ... vstupni vektor
e w € R" ... vdhovy vektor neuronu

@ h ... konstanta (pro dany neuron)
.. 8itka okolf

@ « ... konstanta




Hybridni modely
RBF-sit&
Architektura

RBF-sité (Sit& s lokalnimi jednotkami)

Celkova funkce sité

o f:R"— R™

K K _IR=w02
f/(Xl7 ...,Xn) = Z Vij1Zi = Z Vi€ ahl?

i=1 i=1

o V; € RK ... vdhovy vektor ze skrytych neuronti do vystupniho

neuronu /
@ Vystupni neurony jsou linedrni jednotky

11/32



Hybridni modely
RBF-sit&
Algoritmus u&enf

RBF-sité (Sit& s lokalnimi jednotkami)

Algoritmus uéeni

e Vstup: trénovaci mnoZina s N vzory ve tvaru (X,,dp) =
(vstup, pozadovany vystup).

@ Vystup: parametry sité€ - vahy hran a parametry neurond
Algoritmus uéeni ma tfi faze:
@ Spotitame stfedy centroidii (RBF-jednotek) ... vahy wj; ze
vstupni do Kohonenovské vrstvy
@ Spocitame 3itky okoli centroid(i h; a dalsi parametry

© Spocitdme vahy do vystupni vrstvy ... vy



Hybridni modely
RBF-sit&
Algoritmus u&enf

RBF-sité (Sit& s lokalnimi jednotkami)

Algoritmus uceni - ma t¥i faze
@ Spotitdme stfedy centroidii ... vahy wj; ze vstupni do
Kohonenovské vrstvy

e samoorganizace (u&eni bez utitele)
@ viz. counter-propagation

@ Spoditame Sitky okoli centroid(i h; a dalsi parametry
e napt. podle vzdélenosti nejblizSich sousedl (neni tfeba znova
predkladat trénovaci vzory)

© Spocitdme vahy do vystupni vrstvy ... vy
e nap¥. pomoci algoritmu zp&tného 3ifeni (uZeni s ulitelem)
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Hybridni modely
RBF-sit&
Algoritmus u&enf

RBF-sité (Sit& s lokalnimi jednotkami)

Algoritmus uceni - vypocet vah do vystupni vrstvy... v;

e Pomoci algoritmu zp&tného Siteni (ucem s ulitelem)

e N trénovacich vzorii ve tvaru (X,, dp) = (vstup, poZadovany
vystup)
@ Chybova funkce:
1 N 1 MM K 7||7p—27v’,-n2
2 _ ah? 2
S 3) SO IEIAEES 3 3) DTS IS
p=1/=1 =1 p=1/=1 =1
@ Adaptaéni pravidlo pro jeden trénovaci vzor
Xp=W,ill? K I%p— ;2
aE 7“ P 21 _ P 21
Avj ~ ——— ~e i (dp— Z vire )

0 Vil
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Hybridni modely
RBF-sit&
Analyza modelu

RBF-sité (Sit& s lokalnimi jednotkami)

Analyza modelu

@ Univerzalni aproximator (narozdil od BP-siti sta&i jedna skrytd
vrstva)
.. ale potfebny pocet lokalnich jednotek roste exponencieln&

@ Alternativa BP-siti, pro nékteré typy problémi se hodi Iépe,
pro nékteré hifte nez BP-sité

@ Rychlé u&eni (aZ o dva ¥ady rychlejsi nez BP-sit&)
@ Neumi si poradit s irelevantnimi vstupy.

@ ObtiZné& se hleda udici algoritmus



Hybridni modely
RBF-sit&
Implementace v Matlabu

RBF - Jak je to v Matlabu

@ newrbe ... vytvoteni modelu
e poclet vypoletnich jednotek je roven po&tu trénovacich vzori
o net = newrbe(P, T,SC)
e P ... vstupni vzory
e T ... vystupni vzory
e SC ... &itka okolf
@ newrb ... vytvofeni modelu
e p¥idava vypoletni jednotky, dokud MSE neni mensi neZ dand
mez (EG)
o net = newrb(P,T,EG,SC)
e P ... vstupni vzory
e T ... vystupni vzory
e EG ... poZadovand MSE
e SC ... 8itka okoli
@ sim ... rozpozndvani
o Y = sim(net,P).

16 /32



Hybridni modely
ART-sit&

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

(Grossberg, Carpenter, 1986)

Uloha
@ Hybridni architektura
- Casteén& modularni W,
o Uleni bez ulitele categories
@ Online uceni
W2
Pouziti 0
@ Shlukovani - plasticita attention
.e parameter W,
a stabilita 3

@ Rozpoznavani znaki,
Felovych segmentii
apod. N

P p ... parametr bdélosti

17 /32



Hybridni modely
ART-sit&
Architektura

ART-sité (Adaptive resonance

Architektura ART-1

@ Dvouvrstva rekurentni sit
Ve 7’ 7 +
o Porovndvaci (vstupni)

vrstva ... n neuroni
e Rozpozndvaci (vystupni)
vrstva ... m neuronii +

o ART-1 ... binarni vstupy

theory)

ART (Adaptive Resonance Theory)

Gz 7 ™,
— G epoznivaci \-E./ e

+

, [+
+ /7

- Porovodvaci vrstva h = s 2
[ —

Reset

C

o ART-2 ... redlné vstupy

Vstupni vektor X

*
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Hybridni modely
ART-sit&
Architektura

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Vazby mezi neurony:

@ ve vystupni vrstvé ... lateralni inhibice

@ ze vstupni do vystupni vrstvy ART (Adaptive Resonance Theory)
(Vahy ij7 = 17 e Ny ) = ]-7 ceey mu) T.—-{%\mpmmmmm/\tm
@ z vystupnich neuroni ke vstupnim s
. . . i
(Vahy tU?’ = 17 M n?.j = 17 ctt m?) ‘+'l i Porovndvaci vistva C7 o
[T AN P +

... pro porovndni skute¢né podobnosti s
predloZzenym vzorem (zaloZena na
skaldrnim soutinu)

o Ridici signély ... G1, G2, Reset

Vstupnf vektor X

19/32



Hybridni modely
ART-sit&
Architektura

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Test bdélosti

@ prah bdé&losti p ... urluje, jak blizko musi byt ptedloZeny vzor
k uloZenému, aby mohly patfit do stejné kategorie

@ Mechanismus vypnuti (zablokovani) neuronu s maximalni
odezvou
— stabilita x plasticita sité
— sit ma velké problémy i p¥i jen trochu za§umné&nych
vzorech (p¥ili§ naristd pocet uloZenych vzori)

20 /32



Hybridni modely
ART-sit&
Algoritmus u&enf

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Algoritmus uéeni — ma 5 fazi:
© inicializa¢ni - nastaveni pocate¢niho stavu sité

@ rozpoznavaci - dopfedny vypolet - naleznu vitézny neuron v
rozpoznavaci vrstvé

porovnavaci - zpétny vypocet - provedu test bdélosti

© 0

vyhleddvaci - hleddm jiny vitézny neuron

© adaptaldni - adaptace vah u vitézného neuronu



Hybridni modely
ART-sit&
Algoritmus u&enf

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Algoritmus uceni — inicializa¢ni faze

@ Pocatecni inicializace vah:

tU(O) = 1,
1
w;(0) = T
I:17 ‘7n ) J:]" )m’
0< p <1

o wj(t) ... vdha mezi vstupnim neuronem / a vystupnim
neuronem j v &ase t

o t;(t) ... vdha mezi vystupnim neuronem j a vstupnim
neuronem i v &ase t (vzor specifikovany vystupnim neuronem ;)

e p ... prah bdé&losti

N
N

S



Hybridni modely
ART-sit&
Algoritmus u&enf

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Algoritmus uéeni — inicializa¢ni a rozpoznavaci faze
@ PtedloZ novy vstupni vzor: X(t) = {x1, ..., Xn}
© Spocti odezvu (aktivitu) neuronii ve vystupni (rozpozndvaci)

vrstvé:
n

yi(t) = Z wii(t)xi, j=1,...,m

i=1

o yj(t) ... aktivita vystupniho neuronu j v &ase t

@Q Vyber neuron k, ktery nejlépe odpovida predloZenému vzoru
(nap¥. pomoci laterdIni interakce):

k = argmax{y;}



Hybridni modely
ART-sit&
Algoritmus u&enf

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Algoritmus uceni — porovnavaci a vyhledavaci faze
© Test bdélosti:

o Vypoctet bdélosti p vitézného neuronu k podle:

17X

E

n n
Ztik(t)xh Xl = ZX/,
i=1 i=1

e Pokud plati p > p, pokraluj krokem 7, jinak pokracuj krokem
6.

@ Zmraz (zablokuj) neuron k s nejvétsi odezvou:

o Nastav vystup neuronu k do&asné na nulu.
o Opakuj krok 3 (neuron k se nedZastni maximalizace).

ITX]
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Hybridni modely
ART-sit&
Algoritmus u&enf

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Algoritmus uceni — adaptacni faze

@ Pokud nebyl nalezen vhodny neuron, pFidej do sit& novy
neuron jako ,,vitézny".

© Adaptace vah u ,,vitézného” neuronu k:

t,'k(t + 1) = t,-k(t)x,-7
t,'k(t)X,'
0.5+ 27:1 t/k(t)X/

W,'k(t + 1)

© Odblokuj viechny zmraZené neurony a opakuj krok 2.

N
a
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Hybridni modely
ART-sit&
Analyza modelu

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Analyza modelu
@ Hlavni vyhody: Stabilita a plasticita sité
@ Sit sama ur&i spravny podet neuroni
o Velkd citlivost na pocate¢ni volbu parametri:

o prah bdélosti
e poradi predkladani vzorl

@ Velka citlivost na Sum v datech
Pt¥iklady aplikaci

@ Shlukovani

@ Rozpoznavani znaki, Ye€ovych segmentl apod.

26
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Hybridni modely
Konstrukeni algoritmy
Kaskadova korelace

Kaskadova korelace

(Fahlman, Labiere, 1990)

@ robustni rostouci architektura BP-sit&

Princip
@ Systém za&ind proces uleni s pfimym propojenim vstupl na
vystup
@ Postupné jsou pridavany dalsi skryté neurony
@ Vstupy kazdého nového neuronu jsou propojeny se viemi
plvodnimi vstupy i se viemi dFfive vytvofenymi neurony

N
N
w
o



Hybridni modely
Konstrukeni algoritmy
Kaskadova korelace

Kaskadova korelace

o e ——--__ trained weights

i —— frozen weights

2832



Hybridni modely
Konstrukeni algoritmy
Kaskadova korelace

Kaskadova korelace

Algoritmus uceni
@ Minimalizace MSE na vystupu sit&

Uéeni probiha ve dvou fazich:
@ Prvni faze: Adaptace sité pomoci algoritmu Quickprop
e pokud je MSE na vystupu dostate&né nizka, KONEC
e jinak p¥iddme novy neuron
@ Druha faze: P¥idani nového neuronu
e novy neuron je adaptovdn tak, aby maximalizoval korelaci mezi
svym vystupem a chybou na vystupu sité
— pfidavany neuron se ,,nauli” néjaky pfiznak, ktery vysoce
koreluje s aktudlni (zbyvajici) chybou
e Viahy do nové pfidaného neuronu jsou zmrazeny a v dal$ich
fazich se douluji jen vahy na vystup

29 /32



Hybridni modely
Konstrukeni algoritmy
Kaskadova korelace

Kaskadova korelace

Algoritmus uceni

@ Cilem uleni skrytych neuron( je maximalizace S:

P
S=1[Y (Vi-V)(E -E)
i=1

. pocet trénovacich vzori

.. vystup pfiddvaného neuronu pro i-ty vzor
. primérny vystup p¥iddvaného neuronu

. MSE pro i-ty vzor

.. primé&rna chyba

e 6 6 o6 o
mm <<
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Hybridni modely
Konstrukeni algoritmy
Kaskadova korelace

Kaskadova korelace

Algoritmus uceni

o Cilem uleni skrytych neuron( je maximalizace S:

S=1[Y (Vi- V)(E - E)|
i=1

S < —
TWk = ZU(EI - E)fillik
i=1
e o ... znaménko korelace mezi vystupem a p¥idavanym
neuronem
e f! ... derivace prenosové funkce pro i-ty vzor
@ li ... k-ty vstup pridavanho neuronu pro i-ty vzor
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Hybridni modely
Konstrukeni algoritmy
Kaskadova korelace

Kaskadova korelace

Analyza algoritmu

@ Snadné rozsi¥eni na vice vystup

@ Sit sama ur&i spravny pocet neuronil ... uZivatel ho nemusi
specifikovat

@ Rychlé uéeni ... v kazdém kroku se adaptuje jen jeden neuron,
vahy do stdvajicich neuroni uz se neadaptuji — stabilita

@ Nebezpeli preuteni ... saturace neuronfi

o Vytvareji se zbyte¢né hluboké sité
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