
Hybridńı modely

Učeńı bez učitele

Už bylo: Učeńı bez učitele (unsupervised learning)

Kompetitivńı modely

Klastrováńı

Kohonenovy mapy

LVQ (Učeńı vektorové kvantizace)

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

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counterpropagation)

RBF-śıtě

ART (Adaptive Resonance Theory)
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Hybridńı modely

Counter-propagation

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)

(Hecht-Nielsen, 1987)

Architektura

Tři vrstvy neuronů:

Vstupńı vrstva
Kohonenovská
(klastrovaćı) vrstva
Grossbergovská vrstva

Učeńı s učitelem

Rozpoznáváńı

obrázek p̌revzat z I.Mrázová, Neuronové śıtě
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Hybridńı modely

Counter-propagation

Architektura

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)

Terminologie

Vstupńı vrstva ... n neuronů

Kohonenovská vrstva ... mř́ıžka s
K neurony

Grossbergovská vrstva ... m
neuronů

Śıt’ zobraźı vstupńı vektor ~x ∈ Rn

na výstupńı vektor ~y ∈ Rm

zi ... výstupy (aktivity) neuronů v Kohonenovské vrstvě

yl ... výstupy (aktivity) neuronů v Grossbergovské vrstvě

wji ... váhy hran mezi vstupńı a Kohonenovskou vrstvou

vil ... váhy hran mezi Kohonenovskou a Grossbergovskou
vrstvou
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Hybridńı modely

Counter-propagation

Vybavováńı

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)

Režim vybavováńı

zobrazeńı f : Rn → Rm:

Vstupńı vektor ~x vybud́ı jeden neuron v
Kohonenovské vrstvě (v́ıtězný).. k-tý

Grossbergovská (výstupńı) vrstva:

Provád́ı standardńı skalárńı součin:

yl =
K∑
i=1

vilzi = vkl

→ výstup śıtě:

~y = ~vk

Grossbergova
(výstupńı) hvězda

Grossbergovská vrstva provád́ı výběr jednoho vektoru z K
vektor̊u (∼ váhy hran od k-tého neuronu v Kohonenově
mř́ıžce)
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Hybridńı modely

Counter-propagation

Algoritmus učeńı

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)

Algoritmus

1 Inicializace: Zvoĺıme náhodné hodnoty synaptických vah

2 Předlož́ıme nový trénovaćı vzor ve tvaru (~x ,~t) = (vstup,
požadovaný výstup).

3 Spoč́ıtáme vzdálenosti di mezi ~x a ~wi pro každý neuron i v
Kohonenovské vrstvě. Použijeme nap̌r. Euklidovskou metriku:

di =

√∑
j

(xj − wji )2

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

k = argminidi
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Hybridńı modely

Counter-propagation

Algoritmus učeńı

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)

Algoritmus - pokračováńı

5 Aktualizujeme váhy wji mezi vstupńım neuronem j a neurony
i Kohonenovské vrstvy, které se nacházej́ı v okoĺı v́ıtězného
neuronu k tak, aby lépe odpov́ıdaly p̌redloženému vzoru:

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

Λ(i , k) ... funkce okoĺı
0 < α(t) < 1 ... parametr učeńı pro váhy mezi vstupńı a
Kohonenovskou vrstvou, klesá v čase.
t p̌redstavuje současný a (t + 1) následuj́ıćı krok učeńı.
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Hybridńı modely

Counter-propagation

Algoritmus učeńı

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)

Algoritmus - dokončeńı

6 Aktualizujte váhy vkl mezi ,,v́ıtězným” neuronem k z
Kohonenovské vrstvy a neurony l Grossbergovské vrstvy tak,
aby výstupńı vektor lépe odpov́ıdal požadované odezvě:

vkl(t + 1) = (1− γ)vkl(t) + γzktl ,

0 < γ < 1 ... parametr učeńı pro váhy mezi Kohonenovskou a
Grossbergovskou vrstvou,
zk ... označuje aktivitu ,,v́ıtězného” neuronu Kohonenovské
vrstvy.
tl ... označuje požadovanou aktivitu neuronu l Grossbergovské
vrstvy

7 Pokračujeme krokem (2)
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Hybridńı modely

Counter-propagation

Aplikace

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)

Př́ıklady použit́ı

Heteroasociativńı pamět’
Komprese dat

nap̌r. p̌renos obraz̊u, videa
Podobně jako BP-śıt’

efektivněǰśı výpočet, rychleǰśı adaptace
nižš́ı p̌resnost

Původńı využit́ı: reprezentace zobrazeńı f a f −1 zároveň:
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

Architektura

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

Radial basis functions
(Moody, Darken, 1989)

Hybridńı architektura

Učeńı s učitelem

Rozd́ıl od counter-propagation: Gaussovské jednotky v
Kohonenovské vrstvě
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

Architektura

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

Neurony v Kohonenovské vrstvě

Lokálńı výpočetńı jednotky (RBF-jednotky)
Neuron spočte sv̊uj vniťrńı potenciál ξ a výstup y podle:

ξ =
‖−→x −−→w ‖

h

Gaussovská (radiálńı) p̌renosová funkce:

z = f (ξ) = e−
ξ2

α = e−
‖−→x −−→w ‖2

αh2

~x ∈ Rn ... vstupńı vektor

~w ∈ Rn ... váhový vektor neuronu

h ... konstanta (pro daný neuron)
... š́ı̌rka okoĺı

α ... konstanta
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

Architektura

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

Celková funkce śıtě

f : Rn → Rm:

fl(x1, ..., xn) =
K∑
i=1

vilzi =
K∑
i=1

vile
− ‖
−→x −−→w i‖

2

αh2
i

~vl ∈ RK ... váhový vektor ze skrytých neuronů do výstupńıho
neuronu l
Výstupńı neurony jsou lineárńı jednotky
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

Algoritmus učeńı

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

Algoritmus učeńı

Vstup: trénovaćı množina s N vzory ve tvaru (~xp, ~dp) =
(vstup, požadovaný výstup).

Výstup: parametry śıtě - váhy hran a parametry neuronů

Algoritmus učeńı má ťri fáze:

1 Spoč́ıtáme sťredy centroidů (RBF-jednotek) ... váhy wji ze
vstupńı do Kohonenovské vrstvy

2 Spoč́ıtáme š́ı̌rky okoĺı centroidů hi a daľśı parametry

3 Spoč́ıtáme váhy do výstupńı vrstvy ... vil
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

Algoritmus učeńı

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

Algoritmus učeńı - má ťri fáze
1 Spoč́ıtáme sťredy centroidů ... váhy wji ze vstupńı do

Kohonenovské vrstvy

samoorganizace (učeńı bez učitele)
viz. counter-propagation

2 Spoč́ıtáme š́ı̌rky okoĺı centroidů hi a daľśı parametry

nap̌r. podle vzdálenosti nejbližš́ıch sousedů (neńı ťreba znova
p̌redkládat trénovaćı vzory)

3 Spoč́ıtáme váhy do výstupńı vrstvy ... vil
nap̌r. pomoćı algoritmu zpětného š́ı̌reńı (učeńı s učitelem)
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

Algoritmus učeńı

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

Algoritmus učeńı - výpočet vah do výstupńı vrstvy... vil

Pomoćı algoritmu zpětného š́ı̌reńı (učeńı s učitelem)
N trénovaćıch vzor̊u ve tvaru (~xp, ~dp) = (vstup, požadovaný
výstup)
Chybová funkce:

E =
1

2

N∑
p=1

m∑
l=1

(
K∑
i=1

vilzi−dp)2 =
1

2

N∑
p=1

m∑
l=1

(
K∑
i=1

vile
− ‖
−→x p−−→w i‖

2

αh2
i −dp)2

Adaptačńı pravidlo pro jeden trénovaćı vzor

∆vil ∼ − ∂E
∂vil
∼ γe

− ‖
−→x p−−→w i‖

2

αh2
i (dp −

K∑
i=1

vile
− ‖
−→x p−−→w i‖

2

αh2
i )

= γzi (dp −
K∑
i=1

vilzi )
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

Analýza modelu

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

Analýza modelu

Univerzálńı aproximátor (narozd́ıl od BP-śıt́ı stač́ı jedna skrytá
vrstva)
... ale poťrebný počet lokálńıch jednotek roste exponencielně

Alternativa BP-śıt́ı, pro některé typy problémů se hod́ı lépe,
pro některé hů̌re než BP-śıtě

Rychlé učeńı (až o dva řády rychleǰśı než BP-śıtě)

Neuḿı si poradit s irelevantńımi vstupy.

Obt́ıžně se hledá uč́ıćı algoritmus
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

Implementace v Matlabu

RBF - Jak je to v Matlabu

newrbe ... vytvǒreńı modelu
počet výpočetńıch jednotek je roven počtu trénovaćıch vzor̊u
net = newrbe(P,T,SC)
P ... vstupńı vzory
T ... výstupńı vzory
SC ... š́ı̌rka okoĺı

newrb ... vytvǒreńı modelu
p̌ridává výpočetńı jednotky, dokud MSE neńı menš́ı než daná
mez (EG)
net = newrb(P,T,EG,SC)
P ... vstupńı vzory
T ... výstupńı vzory
EG ... požadovaná MSE
SC ... š́ı̌rka okoĺı

sim ... rozpoznáváńı
Y = sim(net,P).
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Hybridńı modely

ART-śıtě

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

(Grossberg, Carpenter, 1986)

Hybridńı architektura
- částečně modulárńı

Učeńı bez učitele

Online učeńı

Použit́ı

Shlukováńı - plasticita
a stabilita

Rozpoznáváńı znak̊u,
řečových segment̊u
apod.

Úloha

ρ ... parametr bdělosti
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Hybridńı modely

ART-śıtě

Architektura

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

Architektura ART-1

Dvouvrstvá rekurentńı śıt’

Porovnávaćı (vstupńı)
vrstva ... n neuronů
Rozpoznávaćı (výstupńı)
vrstva ... m neuronů

ART-1 ... binárńı vstupy

ART-2 ... reálné vstupy
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Hybridńı modely

ART-śıtě

Architektura

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

Vazby mezi neurony:

ve výstupńı vrstvě ... laterálńı inhibice

ze vstupńı do výstupńı vrstvy
(váhy wij , i = 1, ..., n, j = 1, ...,m,)

z výstupńıch neuronů ke vstupńım
(váhy tij , i = 1, ..., n, j = 1, ...,m,)
... pro porovnáńı skutečné podobnosti s
p̌redloženým vzorem (založena na
skalárńım součinu)

Ř́ıd́ıćı signály ... G1, G2, Reset
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Hybridńı modely

ART-śıtě

Architektura

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

Test bdělosti

práh bdělosti ρ ... určuje, jak bĺızko muśı být p̌redložený vzor
k uloženému, aby mohly paťrit do stejné kategorie

Mechanismus vypnut́ı (zablokováńı) neuronu s maximálńı
odezvou
→ stabilita × plasticita śıtě
→ śıt’ má velké problémy i p̌ri jen trochu zašumněných
vzorech (p̌ŕılǐs nar̊ustá počet uložených vzor̊u)
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Hybridńı modely

ART-śıtě

Algoritmus učeńı

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

Algoritmus učeńı – má 5 fáźı:

1 inicializačńı - nastaveńı počátečńıho stavu śıtě

2 rozpoznávaćı - dop̌redný výpočet - naleznu v́ıtězný neuron v
rozpoznávaćı vrstvě

3 porovnávaćı - zpětný výpočet - provedu test bdělosti

4 vyhledávaćı - hledám jiný v́ıtězný neuron

5 adaptačńı - adaptace vah u v́ıtězného neuronu
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Hybridńı modely

ART-śıtě

Algoritmus učeńı

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

Algoritmus učeńı – inicializačńı fáze

1 Počátečńı inicializace vah:

tij(0) = 1,

wij(0) =
1

1 + n
,

i = 1, ..., n , j = 1, ...,m,

0 ≤ ρ ≤ 1

wij(t) ... váha mezi vstupńım neuronem i a výstupńım
neuronem j v čase t
tij(t) ... váha mezi výstupńım neuronem j a vstupńım
neuronem i v čase t (vzor specifikovaný výstupńım neuronem j)
ρ ... práh bdělosti
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Hybridńı modely

ART-śıtě

Algoritmus učeńı

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

Algoritmus učeńı – inicializačńı a rozpoznávaćı fáze

2 Předlož nový vstupńı vzor: ~x(t) = {x1, ..., xn}
3 Spočti odezvu (aktivitu) neuronů ve výstupńı (rozpoznávaćı)

vrstvě:

yj(t) =
n∑

i=1

wij(t)xi , j = 1, ...,m

yj(t) ... aktivita výstupńıho neuronu j v čase t

4 Vyber neuron k , který nejlépe odpov́ıdá p̌redloženému vzoru
(nap̌r. pomoćı laterálńı interakce):

k = argmax{yj}
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Hybridńı modely

ART-śıtě

Algoritmus učeńı

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

Algoritmus učeńı – porovnávaćı a vyhledávaćı fáze
5 Test bdělosti:

Výpočet bdělosti µ v́ıtězného neuronu k podle:

µ =
‖T .~x‖
‖~x‖

,

‖T .~x‖ =
n∑

i=1

tik(t)xi , ‖~x‖ =
n∑

i=1

xi ,

Pokud plat́ı µ > ρ, pokračuj krokem 7, jinak pokračuj krokem
6.

6 Zmraz (zablokuj) neuron k s nejvěťśı odezvou:
Nastav výstup neuronu k dočasně na nulu.
Opakuj krok 3 (neuron k se neúčastńı maximalizace).
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Hybridńı modely

ART-śıtě

Algoritmus učeńı

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

Algoritmus učeńı – adaptačńı fáze

7 Pokud nebyl nalezen vhodný neuron, p̌ridej do śıtě nový
neuron jako ,,v́ıtězný”.

8 Adaptace vah u ,,v́ıtězného” neuronu k:

tik(t + 1) = tik(t)xi ,

wik(t + 1) =
tik(t)xi

0.5 +
∑n

l=1 tlk(t)xl

9 Odblokuj všechny zmražené neurony a opakuj krok 2.
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Hybridńı modely

ART-śıtě

Analýza modelu

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

Analýza modelu

Hlavńı výhody: Stabilita a plasticita śıtě

Śıt’ sama urč́ı správný počet neuronů

Velká citlivost na počátečńı volbu parametr̊u:

práh bdělosti
pǒrad́ı p̌redkládáńı vzor̊u

Velká citlivost na šum v datech

Př́ıklady aplikaćı

Shlukováńı

Rozpoznáváńı znak̊u, řečových segment̊u apod.
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Hybridńı modely

Konstrukčńı algoritmy

Kaskádová korelace

Kaskádová korelace

(Fahlman, Labiere, 1990)

robustńı rostoućı architektura BP-śıtě

Princip

Systém zač́ıná proces učeńı s p̌ŕımým propojeńım vstupů na
výstup

Postupně jsou p̌ridávány daľśı skryté neurony

Vstupy každého nového neuronu jsou propojeny se všemi
původńımi vstupy i se všemi ďŕıve vytvǒrenými neurony
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Hybridńı modely

Konstrukčńı algoritmy

Kaskádová korelace

Kaskádová korelace
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Hybridńı modely

Konstrukčńı algoritmy

Kaskádová korelace

Kaskádová korelace

Algoritmus učeńı

Minimalizace MSE na výstupu śıtě

Učeńı prob́ıhá ve dvou fáźıch:

Prvńı fáze: Adaptace śıtě pomoćı algoritmu Quickprop

pokud je MSE na výstupu dostatečně ńızká, KONEC
jinak p̌ridáme nový neuron

Druhá fáze: Přidáńı nového neuronu

nový neuron je adaptován tak, aby maximalizoval korelaci mezi
svým výstupem a chybou na výstupu śıtě
→ p̌ridávaný neuron se ,,nauč́ı” nějaký p̌ŕıznak, který vysoce
koreluje s aktuálńı (zbývaj́ıćı) chybou
Váhy do nově p̌ridaného neuronu jsou zmrazeny a v daľśıch
fáźıch se doučuj́ı jen váhy na výstup
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Hybridńı modely

Konstrukčńı algoritmy

Kaskádová korelace

Kaskádová korelace

Algoritmus učeńı

Ćılem učeńı skrytých neuronů je maximalizace S :

S = |
p∑

i=1

(Vi − V )(Ei − E )|

p ... počet trénovaćıch vzor̊u
Vi ... výstup p̌ridávaného neuronu pro i-tý vzor
V ... pr̊uměrný výstup p̌ridávaného neuronu
Ei ... MSE pro i-tý vzor
E ... pr̊uměrná chyba
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Hybridńı modely

Konstrukčńı algoritmy

Kaskádová korelace

Kaskádová korelace

Algoritmus učeńı

Ćılem učeńı skrytých neuronů je maximalizace S :

S = |
p∑

i=1

(Vi − V )(Ei − E )|

∂S

∂wk
=

p∑
i=1

σ(Ei − E )f ′i Iik

σ ... znaménko korelace mezi výstupem a p̌ridávaným
neuronem
f ′i ... derivace p̌renosové funkce pro i-tý vzor
Iik ... k-tý vstup p̌ridávanho neuronu pro i-tý vzor
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Hybridńı modely

Konstrukčńı algoritmy

Kaskádová korelace

Kaskádová korelace

Analýza algoritmu

Snadné rozš́ı̌reńı na v́ıce výstupů

Śıt’ sama urč́ı správný počet neuronů ... uživatel ho nemuśı
specifikovat

Rychlé učeńı ... v každém kroku se adaptuje jen jeden neuron,
váhy do stávaj́ıćıch neuronů už se neadaptuj́ı → stabilita

Nebezpeč́ı p̌reučeńı ... saturace neuronů

Vytvá̌rej́ı se zbytečně hluboké śıtě
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