18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
U&eni bez utitele

Uleni bez ulitele, unsupervised learning,
samoorganizace

@ trénovaci mnozina T tvaru T = {Xi, ..., Xy}
@ X; € R" je (i-ty) trénovaci vstupni vzor, poZadovany vystup
nezndme

@ Myslenka: model sdm rozhodne, jakd odezva je pro dany vzor
nejlepsi a podle toho nastavi své vdhy — samoorganizace
(self-organisation)

@ mdame data a nezname
jejich strukturu

@ snaZime se strukturu a
vlastnosti dat odhalit, najit
v nich vzory, popt. shluky
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
U&eni bez utitele

Uleni bez ulitele, unsupervised learning,
samoorganizace

Shluk (klastr)
@ Skupina vzorl s malym rozptylem a velkou vzdilenosti od
ostatnich shluki
Shlukovani (klastrovani)
@ Disjunktni rozdéleni dat na shluky
Problémy:
@ Jak urtit polet a rozloZeni shlukil v p¥iznakovém prostoru?
e Jak vybrat reprezentanta/y shluku?

o Vhodné vybrané / viechny trénovaci vzory pat¥ici do shluku
o Stted shluku (t&Zisté, centroid)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani

Odbocka: Jednoduché metody strojového uéeni pro
klasifikaci a shlukovani

Dva algoritmy na k:
@ algoritmus k nejbliZ8ich sousedi

@ algoritmus k stfedl

K-Means Clustering
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani

K nejblizSich sousedii

o Klasifika¢ni metoda, uleni s u&itelem:
Vzory z trénovaci mnoZiny jsou uloZeny a klasifikovany do
jedné z | rliznych t¥id

@ Neznamy vstupni vektor je zafazen do té t¥idy, ke které patfi
vétSina z k nejblizsich vektorl z uloZené mnoZiny

KNN Decision Boundary (k=5)
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@ Nejjednodussi varianta: 1 nejblizsi soused,
klasifikaéni model = uloZend data
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani

Odbocka: Jednoduché metody strojového uéeni pro
klasifikaci a shlukovani

Jak potitat vzdalenost?
e Euklidovskd vzdalenost: d(p, §) = /> i—1(pi — qi)?
@ pokud jen porovndvame vzdélenosti: d(p,q) = Y7, (pi — qi)?
Ale existuji i alternativni metriky, napf.:
e Manhattan (mé&stskd) metrika: d(p,§) = >_7 1 |pi — qil
o Cebygevova metrika: d(p, §) = max;|pi — qil
e Minkewského metrika: d(p, §) = (3.1 |pi — qil")

Kosinova podobnost: cos(p, §) = %

S
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)

@ Uleni bez utitele

@ Vstupni vzory jsou klasifikovany do k rlznych shluki,
kazdy shluk | je reprezentovdn svym centroidem (stfedem,
tézist&m) ¢

@ Novy vektor X je za¥azen k tomu shluku i, jehoZ centroid ¢ je
mu nejblize

" Original Data K-Means Clustering
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani

Odbocka: Jednoduché metody strojového uéeni pro
klasifikaci a shlukovani

Algoritmus k stfedi (k-means clustering)
@ Je dana trénovaci mnozina T = {xi,..., Xy}, X; € R"
@ Zvolime k ndhodnych vektort &,/ =1,....,k (z R" neboz T)
za stredy (centroidy) shluki
© Opakujeme:
o P¥ifadime kaZdy vektor z T k nejblizSimu stfedu shluku
e PYepolitame stfedy shlukli na zakladé& p¥ifazenych vzori:
ny

a:ni,Zm

=1

ny ... polet vektorl pfifazenych k /-tému shluku
l; ... indexuje vektory p¥itazené k /-tému shluku

e PYedchozi dva kroky opakujeme, dokud se mé&ni pfislusnost
trénovacich vzorl ke shlukiim

— Vektorova kvantizace
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani

Odbocka: Jednoduché metody strojového uéeni pro
klasifikaci a shlukovani

Vektorova kvantizace:

@ snazime se co nejlépe pokryt vstupni prostor pomoci
reprezentantll a respektovat pfitom statistické rozdéleni vzori
(je to blizké odhadovani hustoty dat ve statistice)

@ reprezentace mnoziny vektorli pomoci mensi podmnoZiny
jejich reprezentant(

@ ztratova komprese dat
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Jednoduché metody strojového u&eni pro klasifikaci a shlukovani

Uleni bez ulitele, unsupervised learning,
samoorganizace

@ Modely mélkych umélych neuronovych siti u¢ené bez uditele
o Kompetitivni modely
o Kohonenovy mapy (1989)
@ Modely hlubokych siti (mimo rdmec tohoto pfedmé&tu)
o Generative Adversarial Networks ,GANs
e Autoencodery
@ Hybridni mé&lké modely (kombinace uceni s u&itelem a bez
utitele):
LVQ (Ugeni vektorové kvantizace)
Sit& se vstficnym 3ifenim (Counterpropagation)
ART (Adaptive Resonance Theory)
RBF-sité
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely

Kompetitivni modely

Kompeticni u€eni — motivace:
e Myslenka: nurony odpovidaji bodiim ve vstupnim prostoru,
kazdy reprezentuje jeden shluk (nebo jeho ¢ast)

e Kompetice: boj o ,,prédvo reprezentovat predloZeny vzor"”
e Inhibice: , potlatovani (aktivity) soupefi”

e Pravidlo ,,vit&z bere v3e" (Winner takes all)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely

Kompetitivni modely

Architektura

@ neuronova sit s jednou vrstvou

@ vstupni vrstva odpovidd QO O O O
jednotlivym vstupnim p¥iznakdm

@ pocet neuronli ve vystupni vrstvé
odpovidd (predpokladanému) Xj seveee X
poctu shlukd
@ kazdy vstupni neuron je propojen hranou s kaZzdym vystupnim

neuronem

@ mohou byt i ,,laterdIni”" vazby mezi jednotlivymi neurony ve
vystupni vrstvé
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Kompeti¢ni u&eni

Princip kompeti¢niho uceni

@ PtedloZim trénovaci vzor X

@ Neurony potitaji (nap¥. Euklidovskou) vzdalenost mezi
predloZenym vzorem a svym vdahovym vektorem

© V kompetici ,,vitézi" neuron, ktery je k ptredloZzenému vzoru
nejblize
@ Vitézny neuron bude nejaktivn&jsi a bude potladovat

(inhibovat) aktivitu ostatnich neuronii
— pomoci ,,laterdlnich” spoji ... laterdlni inhibice

o Vysledek: jeden neuron je excitovdn, ostatni inhibovdny
— vitézny neuron se snazi co nejvice priblizit k danému
trénovacimu vzoru

(obrazek)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Kompeti¢ni u&eni

Kompeti¢ni uceni

@ Pro rozhodnuti, zda bude neuron aktivni nebo ne, je nutna

globalni informace o stavu v3ech neuron( v siti
Mozna interpretace:

@ Pro predloZeny vzor je vZdy jeden neuron excitovan, ostatni
inhibovany
— odpovida to vybéru jednoho z k neuroni

@ Aktivita neuronu signalizuje pFisluSnost predloZeného vstupu
ke shluku vektorl reprezentovanych timto neuronem
— sit funguje i jako klasifikator
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Kompeti¢ni u&eni

Kompeti¢ni uceni

Jak implementovat laterdlni inhibici ve vystupni vrstvé?

Q lterativnim vypocltem:

K
yi=f> tiy)
=1

e obvykle: f je sigmoidalni funkce, tj = (k —1) a tj; = —1 pro
i#]
e nemusi vzdy vést k dobrym vysledkiim (hrozi vyhlazeni rozdili
mezi aktivitami neuron()
@ Prostym vybérem neuronu s max. odezvou ... vitéz bere vse
e jednodu$di na implementaci, stabilngjsi
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Kompeti¢ni u&eni

Kompeti¢ni uceni

Adaptace ... diferen¢ni pravidlo:

o Vitézny neuron i zadaptuje své vahy smérem k predloZenému
vzoru X:
wi(t 4+ 1) = w;(t) + o (X — w;i(t))
Cil u&eni

Va2

e Umistit neurony do stfedu shluki vzort (t&Zist&, centroid)

@ Zachovat jiZ vytvorenou strukturu sité
(obrazek)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Kompeti¢ni u&eni

Kompeti¢ni uceni

Adaptace ... diferenéni pravidlo

@ Vitézny neuron i zadaptuje své vahy smérem k predloZenému
vZoru X:

Wit +1) = wi(t) + (X — W) = (1 — Q)Wi(t) + ax

Parametr uceni .... plasticita sité ... o
@ o =1 ... Gplné pfitaZeni vektoru vah ke vzoru
@ 0 <a<1.. tastetné pfitaZzeni vektoru vah ke vstupu
@ a =0 ... ignoruje vstup (ustéleny stav)

Pro pevné « sit obvykle nekonverguje ... o — 0
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Algoritmus

Kompeti¢ni uceni
Formalni algoritmus pro variantu ,,vitéz bere vse":

Vstup
@ Trénovaci mnozina T = {xi, ..., Xy} vstupnich vzori v
n-rozmérném prostoru, které chceme klasifikovat do k shluki
@ Jednovrstva neuronova sit s k neurony ve vystupni vrstvé.
Inicializace
e Ndhodné vygeneruj vdhové vektory wy, .., Wi (nebo ndhodng&
vyber k vzorii z T)
Opakuj:
@ Nihodné& vyber daldi X € X
o Spotitej d(X, w;) = [|X — wi||* = 257_; (x; — wji)? pro
i=1,...k
o Vyber wy, tz. d(X, wp) < d(X,w;) pro viechna i =1,..., k
o Aktualizace

o Nahrad vektor w,, vektorem Wy, + a(X — W)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Algoritmus

Kompeti¢ni uceni
Formalni algoritmus pro variantu ,,vitéz bere vse":

@ Cil u&eni: postupné vihy jednotlivych neuroni natavit tak, aby
odpovidaly stfediim shluki v datech

@ Béhem uleni se pro kazdy neuron minimalizuje energeticka
funkce
nj
_§ : - =112
E= HXJ, - W,H
Ji=1

n; ... polet vektori pt¥irazenych k i-tému neuronu
Ji ... indexuje vektory pF¥ifazené k i-tému neuronu

@ davkova varianta pfedchoziho algoritmu: stabiln&jsi

@ rozmyslete si souvislost s algoritmem k st¥ed(
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Kosinova podobnost

Kompeti¢ni uéeni - kosinovd podobnost

Kosinova podobnost (cosine similarity)
e vzdalenost jako skalarni soutin: d(w,x) = w - X
@ alternativa k Euklidovské vzddlenosti
@ pro normované vektory odpovidad kosinu thlu mezi témito
dv&ma vektory cos(X, w) = %
@ na rozdil od Euklidovské vzdalenosti se maximalizuje
Alternativni adaptacni pravidlo

@ Vitézny neuron m zadaptuje své vihy podle:
AW, = ax

@ jedna se o variantu Hebbova ueni

e Davkova (batch) aktualizace — stabiln&jsi proces uceni
(obrézek)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Kosinova podobnost

Kompeti¢ni uéeni - kosinovd podobnost
Formalni algoritmus

Vstup
@ MnozZina T = {Xi, ..., Xy} normovanych vstupnich vektori v
n-rozmé&rném prostoru, které chceme klasifikovat do k shluki
@ Jednovrstva neuronova sit s k neurony (s nulovym prahem) ve
vystupni vrstvé.
Inicializace
@ Ndahodné& generuj a normuj vahové vektory wy, .., Wy
Opakuj — Test:
@ Ndhodné vyber x € X
@ Spoctitej w; - X proi=1,....k
o Vyber wy, tZ. W, - X > w; - X pro véechna i =1, ..., k
o Aktualizace
o Nahrad vektor w,, normovanym vektorem w,, + aX
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Kosinova podobnost

Kompeti¢ni uceni

Vyhody:

o Uceni bez utitele (samoorganizace)

@ Pocet shlukd je volitelny

@ Snadné zjist&ni reprezentanta shluku i ... w;
Aplikace:

@ Shlukovani

e Komprese, extrakce pfiznaki, redukce dimenzionality
@ Detekce anomalif
°

Rozpoznavani vzori
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Kosinova podobnost

Kompeti¢ni uéeni a PCA analyza

PCA (Principal component analysis)
@ redukce dimenzionality vstupnich dat
e pouZit méné p¥iznakid bez ztraty podstatné informace
o vybér nejdilezitéjsich p¥iznakd
e M&jme mnoZinu vektord T = {xi,..., Xn}
o NejduleZit&jsim p¥iznakem (tj. 1. PC) pro tuto mnoZinu je
vektor w, ktery maximalizuje vyraz % E,N:l ||w - %[> (pro
kosinovou podobnost)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kompetitivni modely
Kosinova podobnost

Kompeti¢ni uceni

Problémy:
@ Nutnost volit rychlost klesani «
@ Nutnost vhodné inicializovat vahy ... ovliviiuje rychlost uceni
e napt. podle ndhodné& vybranych vzorii

@ Hustota reprezentanti nemusi odpovidat hustoté dat

@ Mrtvé (nevyuZité) neurony
%

e Normalizace vektor(
o Rizend kompetice a mechanismus svédom{
e Topologické okoli neuronu, nap¥. m¥izka v Kohonenové vrstvg,

(obrazek)

23/49



18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
Kompetitivni modely
Implementace v Matlabu

Odbocka: jak je to v Matlabu

@ competlayer ... vytvoteni kompeti¢ni sité

net = competlayer(po&et_neuronii,parametr_u&eni);
net = configure(net,x);

net.IW{1,1} ... matice vah

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

net.trainFcn ... u€ici funkce ... trainru
net.trainParam ... parametry udici funkce

@ train ... ueni
e net = train(net,X).
@ sim ... rozpoznavani
o Y = sim(net,X).
e ac = vec2ind(Y)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
Kohonenovy mapy
Motivace

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

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

Biologickd motivace

Motor control Touch and pressure

Concentration, planning, > Taste @ Mozkova kira:
problem solving A~ B - Body awareness T £ H
P22 e specializované oblasti
Speech [ ) ¥ N B Language ° P TS
v 7 ey neuront - vice citlivé

[ Frontal lobe / Reading . s
] Paretal lobe - na ur&ity druh
me Vision

[:| Temporal lobe
[ occipital lobe Hearing
[[] cerebellum Facial recognition |

podnétli

Coordination

@ Fyzicky blizké neurony reaguji podobné - laterdIni vazby
vedou k excitaci blizkych a k inhibici vzdélenéjSich neuroni
https://cybernetist.com/2017/01/13/self-organizing-maps-in-go/
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kohonenovy mapy
Motivace

Kohonenovy mapy

Dvé mozné interpretace z pohledu aplikaci
@ SniZeni dimenze dat p¥i zachovani topologie, vizualizace
@ Shlukovani (klastrovani)

26 /49



18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
Kohonenovy mapy
Architektura

Kohonenovy mapy - architektura (topologie)

Architektura 1D - ¥etizek:

1 2 3 m

.w‘ " - T @ Neurony jsou topologicky
* usporadany do mf¥izky
Architektura 2D - m¥izka: © Na mfiZce je definovana
sousednost fyzickych
neurontl
R (x logicka sousednost dand

blizkosti vdhovych vektor(i)

vstupni vrstva

vstupy

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
Kohonenovy mapy
Architektura

Kohonenovy mapy - architektura (topologie)

Architektura 1D - ¥etizek:

1 2 3 m .
@ mohu identifikovat nejblizsi
Wi " W3 Wt Vo
sousedy neuronu
X
@ sousedni neurony by mély
Architektura 2D - mf¥izka: reagovat na velmi podobné

signaly
@ specializace kaZzdého
neuronu na jinou &ast
vstupniho prostoru (zde
e mss excituji)

vstupy

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
Kohonenovy mapy
Architektura

Kohonenovy mapy - architektura (topologie)

v

Rizné topologie miizky (pro dv& dimenze)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
Kohonenovy mapy
Uéeni

Kohonenovy mapy — uéeni

Princip
@ PredloZim trénovaci vzor X
@ Neurony potitaji (Euklidovskou)

vzdalenost mezi predloZzenym
vzorem a svym vahovym vektorem

Topologické okoli
neuronu

Y _m

© V kompetici ,,vitézi" neuron, ktery
je k predloZzenému vzoru nejblize
@ V pribéhu uleni se aktualizuji vdhy
vitézného neuronu, ale i jeho
nejblizsich sousedi
@ Sousedni neurony by mély také reagovat na velmi podobné
signaly
— zobrazeni zachovavd topologii

30/49



18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
Kohonenovy mapy
Definice okoli

Kohonenovy mapy - definice okoli:

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)

neighborhood of unit 2 with radius 1

1 2 3 m
4 w W w w
w 1 2 3 m-1 m

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
Kohonenovy mapy
Definice okoli

Kohonenovy mapy - definice okoli:

Definice okoli - ve vice dimenzich (mf¥izka)

@ Obdobné& - do okoli neuronu k s polomé&rem 1 patfi neurony
propojené s k laterdlni vazbou

e Na m¥iZce miZeme definovat libovolnou metriku (&tvercova,
hexagonalni,...)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kohonenovy mapy
Definice okoli

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 neurondi 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 okolf)
e o je itka okoli (nejjednoduseji o = 1)

4

i
Ml >
.d"
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 8: uleni bez utitele
Kohonenovy mapy
Definice okoli

Kohonenovy mapy

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

' d
@ Gaussovska funkce .
1% — |
o N(i,k)=e o, kde o je &itka okoli (obvykle o — 0)
AGy)
>
1
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kohonenovy mapy
Definice okoli

Kohonenovy mapy

Adaptace
@ Necht k je vitézny neuron pro p¥edloZeny vstupni vektor X

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

Nastavitelné parametry

e Parametr uéeni ... vigilan&ni (bdé&lostni) koeficient ...
ae<0,1>

o Pro pevné «a sit obvykle nekonverguje ... @ — 0
o Sitka okoli &
e obvykle 0 — 0
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 8: ueni bez ulitele
Kohonenovy mapy
Algoritmus u&eni

Kohonenovy mapy - algoritmus uceni

@ Inicializace:
Zvol hodnoty vah mezi vstupy a vystupnimi neurony jako malé
ndhodné hodnoty. Zvol poéateéni vigilanéni koeficient «,
polomé&r okoli o a funkci lateralni interakce A.
@ Opakuj:
@ Predloz dal3i trénovaci vzor X
@ Spotitej vzdalenosti d; mezi X a w; pro kazdy vystupni neuron

i
di = Z(XJ - w;)?
J
© Vyber vystupni neuron k s minimalni vzdalenosti di jako
), vitéze”
@ Aktualizuj vdhy vdech neuronii i (pop¥. jen neuronl z okoli k)
podle:

wi(t + 1) = wi(t) + a(t)A(, k) (X — wi(t))
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Kohonenovy mapy

P¥iklad — rovhomérné rozd
1

D¢

1

lena data a fetizek

0 1
Time =0
(b) Initial weights

Time = 50 K
(c) Ordering phase

Simon Haykin: Neural Networks and Learning Machines, 3rd edition, 2008

Time = 100 K
(d) Converging phase
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Kohonenovy mapy

P¥iklad — rovhomérné rozdélena data a m¥izka

[

[

[

[

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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Kohonenovy mapy

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

Energeticka funkce Kohonenovy mapy

ZZ/\ 2)|1X — Wil

e Kohoneniv algoritmus ueni je (za ur&itych predpokladi —
vhodnd volba «, o) gradientni metoda pro E
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Kohonenovy mapy
Analyza algoritmu uéeni

Kohonenovy mapy — analyza algoritmu uéeni

Otdzka — jak dobie se Kohonenova sit nauéila?
@ konvergence algoritmu?, jak dlouho se uéi?
@ do jaké miry je zachovana topologie zobrazeni?
@ optimalita zobrazeni

@ vliv parametrl o, o
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Kohonenovy mapy

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

1 1
09 o)

08 os|

07 07|

as os|
05 os|
04 04|
03 03|

02 oz|

01 a1

@ rychlé klesani « ... zamrznutfi sit€ v nékterém z mélkych
lokdlnich minim nebo dokonce mimo lokdlni minima
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Kohonenovy mapy

Reseni: dynamické zm&ny parametrii
adaptace ve dvou fazich:
e Organizace (ur&eni oblasti):
o Ziroka okoli (zpotatku celd sit), pozvolna se zuZuji
o « je relativng velkd (blizko 1), tém&F nemé&nna
o Ustaleni:

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

Dvé mozné interpretace z pohledu aplikaci
@ SniZeni dimenze dat p¥i zachovani topologie, vizualizace
@ Shlukovani (klastrovani)
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Kohonenovy mapy

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

o P L , P¥iklad
@ Sit zobrazi n-dimenziondIni vstupni

prostor (jeho ¢ast) do
2-dimenzionalniho vystupniho
prostoru, navic bude zachovana
sousednost obrazli tohoto zobrazeni

@ 2-dimenziondln{ sit ve
3-dimenzionalnim
vstupnim prostoru

@ 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 (1998)

@ 2D-vizualizace blizkosti

(podobnosti) webovych
dokumenti
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Kohonenovy mapy

Shlukovani (klastrovani)

@ Na vektor vah do vystupniho
neuronu se lze divat jako na
bod vstupniho prostoru

o Vystupni neurony se snazi
co nejlépe pokryt vstupni
prostor (jeho &ast) a
respektovat statistické
rozdéleni vektorl (vektorovd
kvantizace)

@ Vystupni neurony jsou

reprezentanti vstupnich dat
(shluka)

@ Navic se zachovava
struktura fyzické sousednosti

SOM Weight Positions

-1 0 1
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Kohonenovy mapy - Jak je to v Matlabu

o selforgmap ... vytvoreni kohonenovy mapy
e net = selforgmap(dimensions)
e net = selforg-
map(dimensions,coverSteps,initNeighbor,topologyFcn,distanceFcn)
o dimensions ... rozmé&ry sit&, implicitn& [8 8]
e coverSteps ... pocet kroki uleni, nez se nastavi nulové okoli,
implicitné 100
e initNeighbor ... pocate¢ni velikost okoli, implicitné 3
e topologyFcn... topologie, implicitné 'hextop’
e distanceFcn ... funkce vzddlenosti, implicitng 'linkdist’
@ Mozné topologie
e 'hextop’, 'gridtop’, 'randtop’, 'tritop’
@ Funkce vzdalenosti
o 'dist’ (Euklidova), 'linkdist’, 'boxdist’ (¢tverec), 'manlist’
(Manhattan)
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