18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Opakovaéni - co jsme probirali minule

Opakovani - co jsme probirali minule

Uceni bez ucitele, unsupervised learning, samoorganizace

@ Jednoduché metody strojového uleni pro klasifikaci a
shlukovani

e algoritmus k nejblizsich sousedi
e algoritmus k sttedi

o Modely mélkych umélych neuronovych siti u¢ené bez ucitele

o Kompetitivni modely
o Kohonenovy mapy (SOM)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Opakovaéni - co jsme probirali minule

Dnesni hodina

@ Shlukovani - prohloubeni latky
e algoritmus k sttedi
o hierarchické shlukovani
@ Hybridni modely um&lych neuronovych siti (kombinace u&eni s
uitelem a bez ulitele):
o LVQ (Uteni vektorové kvantizace)
o Sit& se vstficnym Zitenim (Counter-propagation)
o RBF-sité
o ART (Adaptive Resonance Theory)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 9: uleni bez utitele
Opakovaéni - co jsme probirali minule

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 9: uleni bez ulitele
Shlukovani

Shlukovani (klastrovani)

Shluk (klastr)
@ Skupina vzori s malym rozptylem a velkou vzdalenosti od
ostatnich shluki
Shlukovani (klastrovani)
@ Disjunktni rozdé&leni dat na shluky
Problémy:
o Jak uréit polet a rozlozeni shluki v p¥iznakovém prostoru?
e Jak vybrat reprezentanta/y shluku?

o Vhodn& vybrané / viechny trénovaci vzory patfici do shluku
o Stfed shluku (t&Zisté, centroid)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Shlukovani

Odbocka: metoda 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)

@ Nejjednodussi varianta: 1 nejblizsi soused,
klasifikaéni model = uloZend data
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Shlukovani

Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

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 9: uleni bez ulitele
Shlukovani

Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)

@ Je dana trénovaci mnozina T = {x1,..., Xy}, X; € R"
@ Zvolime k ndhodnych vektort ¢,/ =1,....k (z R" neboz T)
za stiedy (centroidy) shlukd
© Opakujeme:
e PYitadime kaZzdy vektor z T k nejbliz§imu st¥edu shluku

o PYepotitdme stfedy shlukl na zaklad& p¥ifazenych vzor(:

n

6= ()

li=1

ny ... polet vektorl pfitazenych k /-tému shluku
I; ... indexuje vektory pf¥ifazené k /-tému shluku

e PYedchozi dva kroky opakujeme, dokud se méni p¥islusnost
trénovacich vzorl ke shlukiim

— Vektorova kvantizace
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Shlukovani

Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)

Vyhody
@ Rychly algoritmus, jednoduchy na implementaci
@ Vhodny pro rychly ndhled na strukturu dat
Nevyhody
@ Nutnost zvolit poéet shlukl pfedem
e Davkové zpracovani (problém pro velkd data nebo online
uceni)
o Vysoka citlivost k potate¢ni volb& centroidil (... obrdzek)
o Citlivost k odlehlym vzoriim
@ Pro sloZitd data nemusi byt Gsp&ny: vyhleddva sférické shluky
(... obrdzek)
@ Problém, pokud je vysokad dimenze vstupnich dat (prokleti
dimenzionality), pop¥. navzajem siln& korelované p¥iznaky
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Shlukovani

Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)
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Shlukovani

Algoritmus k stfedi (k-means clustering)

Algoritmus k st¥edii (k-means clustering)

Nevyhody a jejich feseni

Nutnost zvolit pocet shlukl pfedem
Déavkové zpracovani (problém pro velkd data nebo online
uen)
Vysoka citlivost k po¢atecni volb& centroidii
Citlivost k odlehlym vzorim
— vhodnd potate¢ni volba centroidl (nap¥. podle ndhodné
vybranych vzor()
— normalizace dat:

o zajisti také invarianci vii¢i zmén& mé¥itka a posunuti

e ale ne vZdy pomize
Pro sloZita data nemusi byt isp&sny: vyhleddva sférické shluky
— volba jiné metriky
Problém, pokud je vysokd dimenze vstupnich dat (prokleti
dimenzionality), pop¥. navzdjem siln& korelované pfiznaky

— PCA pFedzpracovani vstupnich ptiznaki 10102
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Shlukovani
Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani

neni nutné pfedem znat predpokladany pocet shluki

na za¢atku uleni kazdy trénovaci vzor reprezentuje jeden shluk

spolitdme matici vzddlenosti mezi jednotlivymi trénovacimi
vzory

v prib&hu udeni se iterativné sluéuji dva nejbliZsi shluky

Vizualizace: dendrogram
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Zdroj: Katefina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sité 2, FJEI CVUT D&in
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Shlukovani
Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani

Jak ur¢it vzdalenost mezi shluky C; ,(; C R" ?
o Metoda nejblizsiho souseda
d(CH CJ) - m'n{d(zﬂ"?e Cfaye CJ7I #J}
o Metoda nejvzdalenéjsiho souseda
d(G;, G) = max{d(X,y)|X € C;,y € G,i #j}
@ Primérna vzdalenost shluki’l

d(C, C) =

XECI x'eC;
@ Vzdalenost stredii shluki
d(Cfu C:[) = d(ﬁhﬁj)
@ Wardova metoda minimalniho rozptylu

d(C.G) = " _d

m: + m: ('ui’ Mj) 12/102
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Shlukovani

Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani

Metoda nejblizsiho souseda
e je citlivd na Sum a na zmény v poloze bodi

Metoda nejvzdalenéjsiho souseda
e omezuje vznik podélnych shluk, citlivd na Sum
Pramérna vzdalenost shluki

(]

e méné citlivd na Sum

Vzdalenost stfedu shluka

e milo citlivd na Sum a pfitom mén& naro€na na vypolet
Wardova metoda minimalniho rozptylu

e uprednostiiuje slu¢ovani malych shlukl s velkymi oproti
slu¢ovani stejné velkych shlukd
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Shlukovani

Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani

Pfipomenuti ... jak spocitat vzdalenost u shlukovacich metod
e Euklidovskd vzdélenost (metrika): d(p, §) = /> i—1(pi — §i)?
@ 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 Ceby%evova metrika: d(p, §) = max; |p; — qil
e Minkewského metrika: d(p, §) = (3_7_; |pi — qil")

TelaT

=

@ Kosinova podobnost: cos(p, §) =
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Shlukovani

Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani

Vyhody
@ Hierarchicka struktura, snadna interpretace

o Nevyzaduje pfedem stanovit pocet shluki, nizké naroky na
parametry

@ Oproti algoritmu k st¥edil si poradi i se shluky rlznych tvari
Nevyhody
@ Vypocletni ndro¢nost

@ Nelze ulit online (a zm&nit, pokud se pozd&ji objevi nova
data)

Citlivost na metriku vzdalenosti a na metodu uréeni
vzdalenosti mezi shluky

Citlivost k odlehlym vzoriim

Horsi interpretovatelnost pro velky pocet shluki
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Shlukovani

Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani - ptiklad
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Zdroj: Katefina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sité 2, FJEI CVUT D&in
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Shlukovani

Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani - ptiklad

Matice vzdalenosti mezi trénovacimi vzory:

X1

Xo

X3

X4

X5

Xg

X7 | 0,0000

0,6325

1,56232

2,3409

1,1402

1.4142

X2 | 0,6325

0,0000

0,8944

1,7088

0,7071

1,2649

X3 | 1,5232

0,8944

0,0000

0.8246

0,9487

1,4422

X4 | 2,3409

1,7088

0,8246

0,0000

1,5556

2,0881

Xs | 1,1402

0,7071

0,9487

1,5556

0,0000

1,9235

Xe | 1.4142

1,2649

1,4422

2,0881

1,9235

0,0000

Zdroj: Katefina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sit& 2, FJFI CVUT D&in
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 9: uleni bez utitele
Shlukovani
Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani - ptiklad

Nejbliz§i soused . i fvzdalenégjsi soused

Prumérné vzdalenost
dalenost stredl

Zdroj: Katetina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sit& 2, FJFI CVUT D&&in
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Shlukovani
Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani - ptiklad

Min Max Avg
16
12
2
11 14
1 12
15
09
1
08
! 0.8
! []
1 - 06 1
1253 4686 1.2 5 6 3 4 125 3 46
Stredy Ward
14 e
1.4
12 12
1 1
038
0.8
06
061 04
12 53 486 12 5 6 3 4

Zdroj: Katefina Horaisova: slidy k predm&tu Neuronové sité 2, FJEI CVUT D&kin
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Shlukovani

Hierarchické shlukovani

Hierarchické shlukovani - ptiklad

Na rozmyslenou: Kterd varianta hierarchického shlukovani si
nejlépe poradi s nasledujicim p¥ikladem?

0.5

0.0 4
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Shlukovani

Hierarchické shlukovani

Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

o kvantifikuji, jak jsou shluky kompaktni a jak dobf¥e jsou od
sebe navzdjem oddéleny
Silueta (Silhouette)
e mé¥i, jak jsou si navzdjem vzdalené body uvnit¥ svého shluku
ve srovnani s ostatnimi shluky.
Davies-Bouldin index
e uruje ,,odlehlost” shluk( tim, Ze porovnava vzdalenosti mezi
stfedy shlukd a prlimérné vzdélenosti uvnitf shlukd
Calinski-Harabasz index
e mé¥ podobnost objektil uvnit¥ stejného shluku a odliSnost
mezi rlznymi shluky pomoci rozptylu.

e Vnit¥ni suma ¢Etverca (WCSS)

e Soucet ¢tvercl vzdalenosti mezi jednotlivymi body a st¥edy
jejich shlukd.
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Shlukovani
Hierarchické shlukovani

Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

o Silueta (Silhouette)
e mé¥i, jak jsou si navzdjem vzdalené body uvnit¥ svého shluku
ve srovnani s ostatnimi shluky.
e oblibend mira pro uréeni optimalniho poc¢tu shluki
(maximalizuje se)
b(i) — a(/)

: a(
S() = — A bt
max{a(7), b(i)}
o 5(i) je silueta pro i-ty bod
a(i) je prim&rna vzdalenost bodu i k bodim ve stejném shluku
)

b(i) je primé&rnd vzdilenost bodu i k bodim v nejblizsim
sousednim shluku.
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Shlukovani

Hierarchické shlukovani

Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

@ Davies-Bouldin index

o mé&F kompaktnost shlukl a separaci mezi shluky
e urluje ,,odlehlost” shluki tim, Ze porovnava vzdalenosti mezi
stfedy shlukd a primérné vzdalenosti uvnit¥ shluki

k
DB = l max <S’+SJ)
k — j#i d(ci, ¢j)

o k je polet shluki
@ s; je mira vnit¥ni podobnosti i-tého shluku
e d(cj,¢j) je vzdalenost mezi stfedy i-tého a j-tého shluku
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Shlukovani

Hierarchické shlukovani

Metriky pro hodnoceni kvality shlukovani

o Calinski-Harabasz index
e mé&Fi podobnost objekti uvnitf stejného shluku a odlisnost
mezi riiznymi shluky pomoci rozptylu.

 B(k) n—k
H=W k=1

o B(k) je soutet &tverch vzdalenosti mezi stfedem shluku a
globalnim stfedem dat,
o W(k) je celkova vnitini suma &tvercid pro shluk
e n je polet bodi
e Vnitini suma &tverca (WCSS)
e Soucet ¢tvercl vzdalenosti mezi jednotlivymi body a st¥edy
jejich shluki.

k
Wess =30 3 lix— pul

i=1 xe(;
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele

Opakovani - co jsme probirali minule

Modely mélkych umélych neuronovych siti ué¢ené bez ucitele
@ Kompetitivni modely

e Kohonenovy mapy (SOM)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kompetitivni modely

Kompetitivni modely a kompeti¢ni uceni

@ Myslenka: neurony odpovidaji bodiim ve vstupnim prostoru,
kazdy reprezentuje jeden shluk (nebo jeho ¢ast)

e Kompetice: neurony bojuji o ,,pravo reprezentovat
predloZeny vzor”
e Inhibice: , potlatovani (aktivity) soupefid”
e Pravidlo ,,vit&z bere v3e" (Winner takes all)
Cil u&eni

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

@ Zachovat jiz dfive vytvorenou strukturu sité
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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
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) Xy wrerer X
poctu shlukd
@ kazdy vstupni neuron je propojen hranou s kaZzdym vystupnim
neuronem

n

@ mohou byt i ,,laterdIni”" vazby mezi jednotlivymi neurony ve
vystupni vrstvé
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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kompetitivni modely

Kompetitivni modely - pouZziti

@ PvedloZim vzor X

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

v_m

© V kompetici ,,vitézi" neuron, ktery je k pfedloZzenému vzoru
nejblize

@ Vitézny neuron bude nejaktivn&jsi a bude potladovat
(inhibovat) aktivitu ostatnich neuroni
— pomoci ,,laterdlnich” spojd ... laterdlni inhibice

o Vysledek: jeden neuron je excitovan, ostatni inhibovany

@ Aktivita neuronu signalizuje pFislugnost pfedloZeného vstupu
ke shluku vektorl reprezentovanych timto neuronem
— sit funguje i jako klasifikator
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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kompetitivni modely

Kompetitivni modely

Jak implementovat lateralni inhibici ve vystupni vrstvé?
© Pomoci laterdlnich vazeb a iterativniho vypoctu

o nemusi vZdy vést k dobrym vysledkiim (hrozi vyhlazenfi rozdili
mezi aktivitami neuron()

@ Prostym vybérem neuronu s max. odezvou ... vitéz bere vse
e jednodu$si na implementaci, stabiln&jsi
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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kompetitivni modely

Kompetitivni modely - uceni

Adaptace ... diferenéni pravidlo:

o Vitézny neuron i se snaZi co nejvice pfiblizit k danému
trénovacimu vzoru
— zadaptuje své vahy smérem k p¥edloZenému vzoru x:

wi(t + 1) = w;i(t) + a (X — w;(t))

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

Pro pevné « sit obvykle nekonverguje ... a — 0
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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kompetitivni modely

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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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kompetitivni modely

Kompeti¢ni uceni

Vyhody a nevyhody:

@ Online ugeni (,,online verze algoritmu k-stfedid” )

@ Snadné zjisténi reprezentanta shluku i ... w;

@ Pocet shlukil je dany pfedem

@ Oproti algoritmu k-st¥edil robustni vii¢i Sumu v datech
Aplikace:

@ Shlukovani

@ Komprese, extrakce pfiznaki, redukce dimenzionality
o Detekce anomdlii
°

Rozpozndvani vzori
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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kompetitivni modely

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)
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Kohonenovy mapy

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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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - architektura (topologie)

Architektura 1D - ¥etizek:

1 2 3 m
Q—Q—Q—Q—Q @ Neurony jsou topologicky
woooow, W, w oW usporaddny do mfizky
x ' o Na mfiZce je definovana
sousednost fyzickych
Architektura 2D - mf¥izka: neuronii

(x logickd sousednost dand
blizkosti vahovych vektort)

@ Sousedni neurony by mély
reagovat na velmi podobné
signaly

vstupni vrstva

vstupy

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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Opakovani - modely mé&lkych umélych neuronovych siti u€ené bez ulitele
Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - architektura (topologie)

v

Rizné topologie miizky (pro dv& dimenze)
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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

Dvé mozné interpretace z pohledu aplikaci

@ Snizeni dimenze dat p¥i zachovéni topologie, vizualizace
@ Shlukovani (klastrovani)

B B B B B 85 B & -

Bl ez ®3 684 45 @8 m7 48 w8 1
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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

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

SOM Weight Positions
25

38/102



18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 9: uleni bez utitele
Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kohonenovy mapy

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
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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kohonenovy mapy

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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Opakovani - modely mé&lkych umélych neuronovych siti u€ené bez ulitele
Kohonenovy mapy

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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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kohonenovy mapy

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 vzdélenosti neuronil 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)

/)
Ml >
a-
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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

43 /102



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
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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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Opakovéni - modely mé&lkych umé&lych neuronovych siti u€ené bez u&itele
Kohonenovy mapy

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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Opakovani - modely mé&lkych umélych neuronovych siti u€ené bez ulitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

[

P¥iklad — rovhomérné rozd
1

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

48 /102



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
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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?
@ je zobrazeni spravné?

@ vliv parametrl o, o
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Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy — analyza algoritmu uéeni

Jak dobfe se Kohonenova sit nautila?
e Vnit¥ni suma &tverca (WCSS)
e Soulet Ctvercl vzdélenosti mezi jednotlivymi body a jim
pt¥isludejicimi neurony.

k
wess =0 3 Ik - il

i=1 xeC;
e Topograficka chyba
e Popisuje kvalitu ,,nataZeni” mf¥izky sité na vstupni data
e Procento vzori, pro které prvni a druhy nejbliZsi neuron nejsou
sousedy v mfizce

i=1
u(x;) = 1 p.k. prvni a druhy nejbliZi neuron nejsou sousedy v
mtiZce
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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 « ... zamrznuti 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 - vizualizace

@ 2D data - snadno

e U-matice (matice vzdalenosti)
@ Projekce do 2D

e S vyuzitim PCA analyzy

e Sammonova projekce
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Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - vizualizace

U-matice (matice vzdalenosti)
@ matice vzdalenosti mezi vahovymi vektory jednotlivych

neuront
@ &im vé&tsi vzdalenost, tim tmavsi barva
@ jak odhalit shluky? ... podle poho¥i (tmavych &ar)

SOM Neighbor Weight Distances
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Kohonenovy mapy - vizualizace

Sammonova projekce
@ netransformuje osy, ale znovu umistuje body v novém
(mén&-dimenziondlnim) prostoru
@ p¥i umistovdni se snaZi zachovat vztahy v datech (data, kterd
si byla blizko v plivodnim prostoru, budou blizko i v novém
prostoru)

Zdroj: Katefina Horaisova: slidy k pfedm&tu Neuronové sit& 2, FJFI CVUT D&cin 56 /102
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Hybridni modely

Hybridni modely

Kombinace ulenfi s utitelem a uleni bez uditele:
e LVQ (U&eni vektorové kvantizace)
@ Sit& se vstficnym 3itenim (Counter-propagation)
o RBF-sit&
e ART (Adaptive Resonance Theory)
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Hybridni modely
LVQ (u&eni vektorové kvantizace)

LVQ (u&enfi vektorové kvantizace)

@ LVQ = Learning Vector Quantization
@ varianta Kohonenovy mapy (SOM)
@ hybridni neuronova sit - kombinace u&eni s u&itelem a bez
uditele
Pouziti
o klasifikace (do vice t¥id)
@ komprese dat, nap¥. pro p¥enos dat v digitdlnim kanalu (video)
@ obecné pro snizeni poctu vzorki

@ moznost adaptivniho zvySovani po&tu tfid
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Hybridni modely
LVQ (u&eni vektorové kvantizace)

LVQ (u&enfi vektorové kvantizace)

Vektorova kvantizace

@ je ddno: mnoZina trénovacich vzorl (bodi)
@ vysledek: mnoZina reprezentant(i ve vstupnim prostoru

e snaha o co nejlepsi pokryti vstupniho prostoru

o respektuji statistické rozd&leni vektord (hustotu dat) —
kaZdému reprezentantovi by mé&l odpovidat cca. stejny polet
bodd, které jsou k nému nejblize

P¥iklady (uz bylo)
@ Algoritmus k st¥edii

e Kompetitivni sit, Kohonenova mapa - na vektory vah k
vystupnim neuronlim se lze divat jako na reprezentanty
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LVQ (u&enfi vektorové kvantizace)

LVQ - zakladni princip
@ Je ddno: mnoZina trénovacich vzorl ve tvaru (X, y)
(pozadovany vstup, pozadovany vystup)
@ Vypolteme reprezentanty (centroidy) pomoci samoorganizace

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

© Centroidu p¥ifadime nejcetnéjsi tfidu

@ Sit pak miZeme pouZit pro klasifikaci (rozpozndvani)
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LVQ (u&eni vektorové kvantizace)

LVQ (u&enfi vektorové kvantizace) - varianty

LVQ1 - motivace
@ Adaptacni pravidlo pro standardni Kohonenovu mapu:
o Necht k je vit&zny neuron pro predloZeny vstupni vektor X:

k = argmin;d; = argmin;||X — w;|?
o KaZdy neuron i zadaptuje své vahy podle pravidla:
wi(t + 1) = w;(t) + a(t)A(i, k) (X — w(t))

e ldea: X by mé&l pat¥it do stejné t¥idy, jako nejblizsi (vit&zny)
neuron k (W)
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LVQ (u&enfi vektorové kvantizace) - varianty

LVQ1 - adaptaini pravidlo
@ Minimalizace stupné chybné klasifikace

@ Vitézny neuron k zadaptuje své vahy podle pravidla:

—

wi(t) + a(t)(X — wi(t))
pokud jsou X a wy klasifikovany stejné&
() — a£)(% — We(1))
pokud jsou X a wy klasifikovany jinak

I/I_;k(t + 1) =

@ Ostatni neurony i # k své vahy neméni:
VV,'(I' + 1) = Vl7,'(i‘)

e 0 < a(t) <1.. parametr u&eni (vigilangni / bdé&lostni
koeficient)
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LVQ (u&enfi vektorové kvantizace) - varianty

LVQ2 a LVQ2.1

@ Minimalizace poc¢tu bodii blizko hranic
@ ldea: adaptace dvou nejblizsich sousedli k a / sou¢asné
e k musi patFit ke spravné t¥idé a | k nespravné
e X musi byt z ,,0kénka” ... z dé&lici nadplochy mezi wy a w;

@ Definice okénka:

min % ﬂ > s 5—1_7W
d/’dk ’ _1+W

o dy ... vzdilenost wy a X
e 0.2 < w < 0.3 ... relativni 8itka okénka (urteno autory
experiement&Ing)
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LVQ (u&eni vektorové kvantizace)

LVQ (u&enfi vektorové kvantizace) - varianty

LVQ2.1 - adaptaéni pravidlo

@ Neurony zadaptuji své vahy podle pravidel:

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

@ k aljsou nejblize k X, i # k, 1|

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

@ X je z okénka

e 0 < a(t) <1 .. rychlost u¢eni

64 /102



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele

Hybridni modely
LVQ (u&eni vektorové kvantizace)

LVQ (u&enfi vektorové kvantizace) - varianty

LvQ3

@ Snaha o optimalni umist&ni vahovych vektori
@ Aproximuje rozloZeni t¥id a stabilizuje ¥eSeni

e LVQ3 - adapta&ni pravidlo:
e k al jsou nejblize k X, k a X pat¥i 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:
Wi(t+1) = wi(t) + ea(t)(X(t) — wi(1))
wi(t+1) = wi(t)+ eat)(x(t) — w(t))

e experimentdlné: 0.1 < e < 0.5,02<w <0.3
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LVQ (u&eni vektorové kvantizace)

LVQ (u&enfi vektorové kvantizace)

P¥esnost klasifikace zalezi na

@ Vhodném poétu neuroni

@ Na jejich vhodné inicializaci ... pomoci SOM

e Na vhodném «(t) a dalSich parametrech

@ Na vhodném kritériu ukonéeni uleni, poctu iteraci
Doporucované pouziti

@ Zatit samoorganizaci

e Pouzit LVQ1

e Doladit pomoci LVQ2.1 & LVQ3
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LVQ (u&eni vektorové kvantizace)

LVQ - Jak je to v Matlabu

@ newlvq ... vytvofeni modelu

o Ivgnet(hiddenSize,lvqLR,IvgLF)

e IvgLR ... parametr uéeni, implicitn& 0.01

o lvgLF ... utici funkce, defaultné 'learnivl’, dalsi je 'learnlv2’
@ train ... ueni

e net = train(netx, t).
@ sim ... rozpoznavani

o y = net(x);

o perf = perform(net,y,t)

o classes = vec2ind(y);
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Counter-propagation

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

(Hecht-Nielsen, 1987)

VESTUP

GROSSHERGOVSHA

Architektura
@ T¥i vrstvy neuronii:

VRSTVA

o Vstupni vrstva

o Kohonenovska
(klastrovaci) vrstva

o Grossbergovskd vrstva

KOHONENOVEKA

VHETVA

@ Uc&eni s u&itelem i bez ulitele

@ Rozpoznavani vzori

@ Funguji jako vyhleddvacfi
tabulka

obrazek p¥evzat z 1.Mrazovd, Neuronové sité
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Counter-propagation

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

Terminologie

@ Vstupni vrstva ... n neuroni i

VRSTVA

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

@ Grossbergovska vrstva ... m
neuron(

SE

@ Sit zobrazi vstupni vektor X € R" IMW&
na vystupni vektor y € R™

@ 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
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Hybridni modely
Counter-propagation

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

ReZim vybavovani
@ zobrazeni f : R" — R™:

@ Vstupni vektor X vybudi jeden neuron v
Kohonenovské vrstv& (vit&zny).. k-ty

o Grossbergovskd (vystupni) vrstva:
e Provadi standardni skaldrni soucin:

K
Y= g VilZi = Vi
i=1

— vystup sité: y = vj

© © 0 -- Oc
8k § gl
e .
Grossbergova

(vystupni) hvé&zda

o vyhledavaci tabulka: Grossbergovska vrstva provadi vybé&r
jednoho vektoru z k vektorl (~ odpovida vahdm hran od
vitézného k-tého neuronu v Kohonenové mftizce)
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Hybridni modely
Counter-propagation

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

Algoritmus
@ Inicializace: Zvolime ndhodné hodnoty synaptickych vah

@ Predlozime 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 nap¥. upravenou
euklidovskou metriku:

di =3 (x5 —w;)?

J
©Q Vyber neuron k s minimalni vzdélenosti dy jako ,,vitéze"
k = argmin;d;
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Hybridni modely
Counter-propagation

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

Algoritmus - pokraovani

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

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

o A(i, k) ... funkce okolf
o 0 < aft) <1 .. parametr uceni pro vdhy mezi vstupni a
Kohonenovskou vrstvou, klesa v €ase.
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Hybridni modely
Counter-propagation

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

Algoritmus - dokonéeni

@ Aktualizujte vahy vy mezi ,,vitéznym” neuronem k z
Kohonenovské vrstvy a neurony | Grossbergovské vrstvy tak,
aby vystupni vektor lépe odpovidal poZzadované odezvé:

Vi (t + 1) = vig(t) +v(tr — v (1)),

e 0 <y < 1.. parametr uceni pro vdhy mezi Kohonenovskou a
Grossbergovskou vrstvou,

@ ty ... oznaluje pozadovanou aktivitu neuronu / Grossbergovské
vrstvy

@ Pokratujeme krokem (2)
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Hybridni modely
Counter-propagation

Sité se vstficnym Si¥enim (Counter-propagation)

Ptiklady pouziti
@ Rozpoznavéni vzorl
@ Komprese dat, redukce dimenzionality
@ napf. pfenos obrazl, videa
@ Podobng jako vrstevnatd neuronova sit
o efektivn&jsi vypolet, rychlejsi adaptace
@ niZ&i presnost

e citlivé na volbu parametri

° Pﬁvodm’vyuiitf: reprezentace zobrazeni f a f~1 zarovefi:

QL\W
\‘ bhnuwn.

;_lliJ
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 9: uleni bez utitele
Hybridni modely
RBF-sité

RBF-sité (Sité s lokalnimi jednotkami)

Radial basis functions

(Moody, Darken, 1989)

Hybridni architektura

Uleni s uitelem

Rozdil od counter-propagation: Gaussovské jednotky v
Kohonenovské vrstvé

Zjednoduseny model:

o n input sites
o

I A2 I

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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Hybridni modely
RBF-sité

RBF-sité (Sité s lokalnimi jednotkami)

Neurony v Kohonenovské vrstvé
@ Lokalni vypoletni jednotky (RBF-jednotky)
@ Neuron spoéte sviij vniténi potencidl £ a vystup y podle:

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

Gaussian with width =08

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

@ h ... konstanta (pro dany neuron)
. §itka okoli

@ « ... konstanta
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Hybridni modely
RBF-sité

RBF-sité (Sité s lokalnimi jednotkami)

Celkova funkce sité

o f:R" — R™

K K _IR=w02
f/(Xl, ...,Xn) = Z Vij1z; = Z Vi€ ah?

i=1 i=1

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

neuronu /
@ Vystupni neurony jsou linedrni jednotky
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Hybridni modely
RBF-sit&

RBF-sité (Sité s lokalnimi jednotkami)

RBF-sité a klasifikace

MLP RBF
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Hybridni modely
RBF-sité

RBF-sité (Sité s lokalnimi jednotkami)

RBF-sité a linearni regrese

1 1

1

08 | ! 09

06 | ‘ } 08
| 1

0.4 H f 07
| {

02 | | 06
| i

0 | — 05
[ 1

02 | | 04
I |

0.4 A ! 03

06 ! ‘ ! 02
1 [
I |
! I

1 0

3 2 1 0 1 2 3 3 2 1
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Hybridni modely
RBF-sit&

RBF-sité (Sité s lokalnimi jednotkami)

Algoritmus uceni

-

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

@ Vystup: parametry sité - vahy hran a parametry neuront
Algoritmus uceni ma t¥i faze:
@ Prepotitame stfedy centroidi (RBF-jednotek) ... vdhy w;; ze
vstupni do Kohonenovské vrstvy
@ Ptepocitame Sitky okoli centroidli h; a dal3i parametry

© Ptepoditadme vahy do vystupni vrstvy ... vy
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Hybridni modely
RBF-sité

RBF-sité (Sité s lokalnimi jednotkami)

Algoritmus uéeni - ma t¥i faze
@ Spotitdme stfedy centroidii ... vdhy wj; ze vstupni do
Kohonenovské vrstvy
e samoorganizace (ueni bez ulitele)
e viz. counter-propagation
@ Ptepoditame Sitky okoli centroidli h; a dalsi parametry

(s

o nap¥. podle vzddlenosti nejbliz&ich sousedl (nenf t¥eba znova
predkladat trénovaci vzory)

© Ptepoditadme vahy do vystupni vrstvy ... vy
e napf. pomoci algoritmu zpé&tného Si¥eni (uceni s u&itelem)
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Hybridni modely
RBF-sit&

RBF-sité (Sité s lokalnimi jednotkami)

Algoritmus uceni - vypocet vah do vystupni vrstvy... v;
e Pomoci algoritmu zp&tného Ziteni (ueni s u&itelem)
e N trénovacich vzorii ve tvaru (Xp, Jp) = (vstup, poZzadovany
vystup)
@ Chybova funkce:

1 N m K 1 N m K IZp=w;l2

= 5 ZZ(Z V,'/Z,'—dp/)2 = 5

p=1 /=1 i=1 p=1 /=1 i=1
@ Adaptaéni pravidlo pro jeden trénovaci vzor
OF IZ =2 K IR p=w;l?

2 2
Avi ~ —o ~ e o (d =Y vie  F)
i i=1

= 7% dl ZVI/ZI =z dl )
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Hybridni modely
RBF-sit&

RBF-sité (Sité s lokalnimi jednotkami)

Analyza modelu
@ Univerzdlni aproximator (sta&i jedna skrytd vrstva)
... ale potfebny pocet lokalnich jednotek roste exponencialné
@ potfebuje mnohem vic neuronii ne? vrstevnata neuronova sit s
jednou skrytou vrstvou:

83,102



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Hybridni modely

RBF-sité

RBF-sité (Sité s lokalnimi jednotkami)

Analyza modelu

Univerzalni aproximator (sta¢i jedna skrytd vrstva)
. ale pot¥ebny polet lokalnich jednotek roste exponencialné

Silny v regresnich a interpolagnich dlohdch

Alternativa vrstevnatych neuronovych siti, pro nékteré typy
problémi se hodi vice, pro nékteré méné

Rychlé u&eni (aZ o dva ¥ady rychleji neZ vrstevnaté neuronové
sit&)
Neumi si poradit s irelevantnimi/odlehlymi vstupy.

Obtizn& se uti (kombinace uleni bez ulitele a s ulitelem),
citlivé k volb& parametr( (nap¥. pocet neurond)
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Hybridni modely
RBF-sité

RBF - Jak je to v Matlabu

@ newrbe ... vytvoteni modelu

e polet vypoletnich jednotek je roven poctu trénovacich vzori
net = newrbe(X,T,SC)
X ... vstupni vzory

T ... vystupni vzory
SC ... &itka okolf
@ newrb ... vytvofeni modelu
e pridava vypoletni jednotky, dokud MSE neni mensi neZ dand
mez (EG)
net = newrb(X,T,EG,SC)
X ... vstupni vzory
T ... vystupni vzory
EG ... poZadovana MSE
SC ... &itka okolf
@ rozpozndvani
o Y = net(X);
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 9: uleni bez utitele

Dopln&ni: moduladrni neuronové sit&

Doplnéni: moduldrni neuronové sité

@ ART neuronové sit& (Adaptive resonance theory)
o Kaskddovd korelace
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 9: uleni bez utitele

Dopln&ni: moduladrni neuronové sit&
ART-sit&

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

(Grossberg, Carpenter, 1986)

@ Hybridni architektura
bliZ&i biologickym
principlm - &astedné
moduldrni

@ Uc&eni bez uditele i s
ucitelem

@ Online uceni

,

Pouziti
@ Shlukovanf{

@ Rozpoznavani znaki,
fe€ovych segmentli
apod.

vy
categories

W.

attention i
parameter w,

w; ... vektor vah, reprezentuje viechny
vzory z kuZelu

p ... parametr bd&losti (polomé&r kuZzelu)
Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic
Introduction, Springer, 1996
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18NES1 Neuronové sit& 1 - predndska 9: uleni bez utitele
Dopln&ni: moduladrni neuronové sit&
ART-sit&

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Architektura ART-1
@ Dvouvrstva rekurentni sit
o Porovndvaci (vstupni)
vrstva ... n neurond
o Rozpozndvaci (vystupni)
vrstva ... m neurond
o ART-1 ... bindrni vstupy
o ART-2 ... redlné vstupy
Zakladni vlastnosti
@ plasticita (reaguje na nové
vstupy)
e stabilita (nezapomene, co uz
vi)
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Dopln&ni: moduladrni neuronové sit&
ART-sit&

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Vazby mezi neurony:
@ ve vystupni vrstvé ... laterdIni inhibice
@ ze vstupni do vystupni vrstvy
(vahy wij,i=1,..,n,j=1,....,m,)
@ z vystupnich neuront ke vstupnim
(vahy tjj,i=1,...,nj=1,...m,)
... pro porovnani skute¢né podobnosti s

predloZzenym vzorem (zaloZena na
skaldrnim soutinu)

e Ridici signaly ... G1, G2, Reset
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18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Dopln&ni: moduladrni neuronové sit&
ART-sit&

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Test bdélosti
@ prah bdé&losti p ... urluje, jak blizko musi byt predloZeny vzor
k uloZzenému, aby mohly patfit do stejné kategorie
@ Mechanismus vypnuti (zablokovéani) neuronu s maximain{
odezvou
e pokud neuron vyhral v kompetici, ale je daleko — vypnu ho a
zkusim to znova
e pokud nenaleznu Zadny neuron dostateéné blizko — p¥idam
novy neuron
— stabilita x plasticita sité
— sit ma velké problémy i p¥i jen trochu zaSuménych vzorech
(p¥ilis narlstd polet uloZenych vzort)
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Dopln&ni: moduladrni neuronové sit&
ART-sit&

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Algoritmus ué€eni — 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

vyhledavaci - hleddm jiny vitézny neuron

© 060

adaptaéni - adaptace vah u vitézného neuronu
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Dopln&ni: moduladrni neuronové sit&

ART-sité

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Algoritmus uéeni — inicializa¢ni faze

@ Pocatedni inicializace vah:

t;(0) = 1,
1
w;(0) = T
I:17 7n ) J_lﬂ 7m7
0< p <1

o w;i(t) ... vdha mezi vstupnim neuronem i a vystupnim
neuronem j v Case t

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

e p ... prah bdélosti
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Dopln&ni: moduladrni neuronové sit&
ART-sit&

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Algoritmus uéeni — inicializa€ni a rozpoznavaci faze
@ Ptedloz novy vstupni vzor: X(t) = {x1, ..., Xn}
@ Spotti odezvu (aktivitu) neuronil ve vystupni (rozpoznavaci)

vrstvé:
n

yi(t) = wi(t)xi, j=1,..,m

i=1

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

@ Vyber neuron k, ktery nejlépe odpovida predlozenému vzoru
(nap¥. pomoci laterdlni interakce):

k = argmax{y;}

93 /102



18NES1 Neuronové sit& 1 - pfednaska 9: uleni bez ulitele
Dopln&ni: moduladrni neuronové sit&
ART-sit&

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Algoritmus uéeni — porovnavaci a vyhledavaci faze
© Test bdélosti:
o Vypolet bdélosti p vitézného neuronu k podle:

17X
S THR)
Xl

n n
1T = >t 1K1 =),
i=1 i—1

o Pokud plati i > p, pokraéuj krokem 7, jinak pokracuj krokem
6.

@ Zmraz (zablokuj) neuron k s nejvétsi odezvou:

e Nastav vystup neuronu k do€asné& na nulu.
o Opakuj krok 3 (neuron k se nedastni maximalizace).
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Dopln&ni: moduladrni neuronové sit&
ART-sit&

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Algoritmus uéeni — adaptacni faze
@ Pokud nebyl nalezen vhodny neuron, pfidej do sit&€ novy
neuron jako ,,vitézny".

© Adaptace vah u ,,vitézného” neuronu k:

t;k(t+1) = l’ik(t)X,',
l';k(t)X,'

w(t+ 1 5
Wk( + ) 0.54—2,21 t/k(t)x/

© Odblokuj viechny zmraZené neurony a opakuj krok 2.
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Dopln&ni: moduladrni neuronové sit&
ART-sit&

ART-sit& (Adaptive resonance theory)

Analyza modelu
@ Hlavni vyhody: Stabilita a plasticita sit&
@ Sit sama ur&i spravny poget neuroni
o Velkd citlivost na pocatecni volbu parametri:

e prah bdélosti
e poradi ptedkladani vzori

@ Velka citlivost na Sum v datech
Ptiklady aplikaci
@ Shlukovani

@ Rozpoznavéni znaki, fe€ovych segmentii apod.
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Konstrukéni algoritmy
Kaskadova korelace

Konstrukéni algoritmy - Kaskadova korelace

(Fahlman, Labiere, 1990)

@ robustni rostouci architektura vrstevnaté neuronové sité

Princip
@ Systém za&ind proces uleni s pfimym propojenim vstupl na
vystup
@ Postupné jsou pfidavany dalsi skryté neurony
@ Vstupy kazdého nového neuronu jsou propojeny se viemi
plvodnimi vstupy i se vSemi dfive vytvofenymi neurony
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Konstrukéni algoritmy
Kaskadova korelace

Kaskadova korelace

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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Konstrukéni algoritmy
Kaskadova korelace

Kaskadova korelace

Algoritmus uéeni
@ Minimalizace MSE na vystupu sité

Uceni probiha ve dvou fazich:
@ Prvni faze: Adaptace sit&, nap¥. 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
@ novy neuron je adaptovan tak, aby maximalizoval korelaci mezi
svym vystupem a chybou na vystupu sité
— pridavany neuron se ,,nauli” néjaky ptiznak, ktery vysoce
koreluje s aktudlni (zbyvajici) chybou
e Vahy do nové& pfidaného neuronu jsou zmrazeny a v dalSich
fazich se doucuji jen vahy na vystup
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Konstrukéni algoritmy
Kaskadova korelace

Kaskadova korelace

Algoritmus uceni

o Cilem uleni skrytych neuron( je maximalizace S:

. pocet trénovacich vzori

. vystup p¥idavaného neuronu pro i-ty vzor
. primé&rny vystup p¥idavaného neuronu

. MSE pro i-ty vzor
. primé&rna chyba

e 6 6 6 o
mm <<
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Konstrukéni algoritmy
Kaskadova korelace

Kaskadova korelace

Algoritmus uéeni

@ Cilem ucenf skrytych neurond je maximalizace S:
p —
S= 13 (V- V)& - E),
i=1

s < —
— = o(Ei— E)f I
8Wk P

e o0 ... znaménko korelace mezi vystupem a pfidavanym
neuronem

o f! ... derivace ptenosové funkce pro i-ty vzor
@ i ... k-ty vstup pFiddvaného neuronu pro i-ty vzor
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Konstrukéni algoritmy
Kaskadova korelace

Kaskadova korelace

Analyza algoritmu
@ Snadné rozsiYeni na vice vystupil

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

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

@ Nebezpeli preuteni ... saturace neuronii
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