
18NES1 Neuronové śıtě 1 - p̌rednáška 9: učeńı bez učitele

Opakováńı - co jsme prob́ırali minule

Opakováńı - co jsme prob́ırali minule

Učeńı bez učitele, unsupervised learning, samoorganizace

Jednoduché metody strojového učeńı pro klasifikaci a
shlukováńı

algoritmus k nejbližš́ıch sousedů
algoritmus k sťredů

Modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kompetitivńı modely
Kohonenovy mapy (SOM)
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18NES1 Neuronové śıtě 1 - p̌rednáška 9: učeńı bez učitele

Opakováńı - co jsme prob́ırali minule

Dnešńı hodina

1 Shlukováńı - prohloubeńı látky

algoritmus k sťredů
hierarchické shlukováńı

2 Hybridńı modely umělých neuronových śıt́ı (kombinace učeńı s
učitelem a bez učitele):

LVQ (Učeńı vektorové kvantizace)
Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)
RBF-śıtě
ART (Adaptive Resonance Theory)
...
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Opakováńı - co jsme prob́ırali minule

Učeńı bez učitele, unsupervised learning,
samoorganizace

trénovaćı množina T tvaru T = {x⃗1, ..., x⃗N}
x⃗i ∈ Rn je (i-tý) trénovaćı vstupńı vzor, požadovaný výstup
neznáme
Myšlenka: model sám rozhodne, jaká odezva je pro daný vzor
nejlepš́ı a podle toho nastav́ı své váhy → samoorganizace
(self-organisation)
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máme data a neznáme
jejich strukturu

snaž́ıme se strukturu a
vlastnosti dat odhalit, naj́ıt
v nich vzory, pop̌r. shluky
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Shlukováńı

Shlukováńı (klastrováńı)

Shluk (klastr)

Skupina vzor̊u s malým rozptylem a velkou vzdálenost́ı od
ostatńıch shluk̊u

Shlukováńı (klastrováńı)

Disjunktńı rozděleńı dat na shluky

Problémy:

Jak určit počet a rozložeńı shluk̊u v p̌ŕıznakovém prostoru?
Jak vybrat reprezentanta/y shluku?

Vhodně vybrané / všechny trénovaćı vzory paťŕıćı do shluku
Sťred shluku (těžǐstě, centroid)
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Shlukováńı

Odbočka: metoda k nejbližš́ıch sousedů

Klasifikačńı metoda, učeńı s učitelem:
Vzory z trénovaćı množiny jsou uloženy a klasifikovány do
jedné z l r̊uzných ťŕıd

Neznámý vstupńı vektor je zǎrazen do té ťŕıdy, ke které paťŕı
věťsina z k nejbližš́ıch vektor̊u z uložené množiny

12.5 10.0 7.5 5.0 2.5 0.0 2.5 5.0 7.5
10

5

0

5

10

KNN Decision Boundary (k=5)

Nejjednoduš̌śı varianta: 1 nejbližš́ı soused,
klasifikačńı model = uložená data
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Shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Učeńı bez učitele

Vstupńı vzory jsou klasifikovány do k r̊uzných shluk̊u,
každý shluk l je reprezentován svým centroidem (sťredem,
těžǐstěm) c⃗l
Nový vektor x⃗ je zǎrazen k tomu shluku i, jehož centroid c⃗l je
mu nejbĺıže
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K-Means Clustering
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Shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

1 Je dána trénovaćı množina T = {x⃗1, ..., x⃗N}, x⃗i ∈ Rn

2 Zvoĺıme k náhodných vektor̊u c⃗l , l = 1, ..., k (z Rn nebo z T )
za sťredy (centroidy) shluk̊u

3 Opakujeme:

Přǐrad́ıme každý vektor z T k nejbližš́ımu sťredu shluku
Přepoč́ıtáme sťredy shluk̊u na základě p̌rǐrazených vzor̊u:

c⃗l =
1

nl

nl∑
li=1

(x⃗li )

nl ... počet vektor̊u p̌rǐrazených k l-tému shluku
li ... indexuje vektory p̌rǐrazené k l-tému shluku
Předchoźı dva kroky opakujeme, dokud se měńı p̌ŕıslušnost
trénovaćıch vzor̊u ke shluk̊um

→ Vektorová kvantizace
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Shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Výhody

Rychlý algoritmus, jednoduchý na implementaci

Vhodný pro rychlý náhled na strukturu dat

Nevýhody

Nutnost zvolit počet shluk̊u p̌redem

Dávkové zpracováńı (problém pro velká data nebo online
učeńı)

Vysoká citlivost k počátečńı volbě centroidů (... obrázek)

Citlivost k odlehlým vzor̊um

Pro složitá data nemuśı být úspěšný: vyhledává sférické shluky
(... obrázek)

Problém, pokud je vysoká dimenze vstupńıch dat (proklet́ı
dimenzionality), pop̌r. navzájem silně korelované p̌ŕıznaky
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Shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)
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Shlukováńı

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Algoritmus k sťredů (k-means clustering)

Nevýhody a jejich řešeńı

Nutnost zvolit počet shluk̊u p̌redem
Dávkové zpracováńı (problém pro velká data nebo online
učeńı)
Vysoká citlivost k počátečńı volbě centroidů
Citlivost k odlehlým vzor̊um
→ vhodná počátečńı volba centroidů (nap̌r. podle náhodně
vybraných vzor̊u)
→ normalizace dat:

zajist́ı také invarianci v̊uči změně mě̌ŕıtka a posunut́ı
ale ne vždy pomůže

Pro složitá data nemuśı být úspěšný: vyhledává sférické shluky
→ volba jiné metriky
Problém, pokud je vysoká dimenze vstupńıch dat (proklet́ı
dimenzionality), pop̌r. navzájem silně korelované p̌ŕıznaky
→ PCA p̌redzpracováńı vstupńıch p̌ŕıznak̊u
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

neńı nutné p̌redem znát p̌redpokládaný počet shluk̊u

na začátku učeńı každý trénovaćı vzor reprezentuje jeden shluk

spoč́ıtáme matici vzdálenost́ı mezi jednotlivými trénovaćımi
vzory

v pr̊uběhu učeńı se iterativně slučuj́ı dva nejbližš́ı shluky

Vizualizace: dendrogram

Zdroj: Katěrina Horaisová: slidy k p̌redmětu Neuronové śıtě 2, FJFI ČVUT Děč́ın
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Jak určit vzdálenost mezi shluky Ci ,Cj ⊂ Rn ?

Metoda nejbližš́ıho souseda

d(Ci ,Cj) = min{d(x⃗ , y⃗)|x⃗ ∈ Ci , y⃗ ∈ Cj , i ̸= j}
Metoda nejvzdáleněǰśıho souseda

d(Ci ,Cj) = max{d(x⃗ , y⃗)|x⃗ ∈ Ci , y⃗ ∈ Cj , i ̸= j}
Pr̊uměrná vzdálenost shluk̊u

d(Ci ,Cj) =
1

mimj

∑
x⃗∈Ci

∑
x⃗ ′∈Cj

d(x⃗ , y⃗)

Vzdálenost sťred̊u shluk̊u

d(Ci ,Cj) = d(µ⃗i , µ⃗j)

Wardova metoda minimálńıho rozptylu

d(Ci ,Cj) =
mimj

mi +mj
d(µi , µj) 12 / 102
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Metoda nejbližš́ıho souseda
je citlivá na šum a na změny v poloze bodů

Metoda nejvzdáleněǰśıho souseda
omezuje vznik podélných shluk̊u, citlivá na šum

Pr̊uměrná vzdálenost shluk̊u
méně citlivá na šum

Vzdálenost sťred̊u shluk̊u
málo citlivá na šum a p̌ritom méně náročná na výpočet

Wardova metoda minimálńıho rozptylu
up̌rednostňuje slučováńı malých shluk̊u s velkými oproti
slučováńı stejně velkých shluk̊u
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Připomenut́ı ... jak spoč́ıtat vzdálenost u shlukovaćıch metod

Euklidovská vzdálenost (metrika): d(p⃗, q⃗) =
√∑n

i=1(pi − qi )2

pokud jen porovnáváme vzdálenosti: d(p⃗, q⃗) =
∑n

i=1(pi − qi )
2

Ale existuj́ı i alternativńı metriky, nap̌r.:

Manhattan (městská) metrika: d(p⃗, q⃗) =
∑n

i=1 |pi − qi |
Čebyševova metrika: d(p⃗, q⃗) = maxi |pi − qi |

Minkewského metrika: d(p⃗, q⃗) = (
∑n

i=1 |pi − qi |r )
1
r

Kośınová podobnost: cos(p⃗, q⃗) = p⃗·q⃗
∥p⃗∥∥q⃗∥

...
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Výhody

Hierarchická struktura, snadná interpretace

Nevyžaduje p̌redem stanovit počet shluk̊u, ńızké nároky na
parametry

Oproti algoritmu k sťredů si porad́ı i se shluky r̊uzných tvar̊u

Nevýhody

Výpočetńı náročnost

Nelze učit online (a změnit, pokud se později objev́ı nová
data)

Citlivost na metriku vzdálenosti a na metodu určeńı
vzdálenosti mezi shluky

Citlivost k odlehlým vzor̊um

Hořśı interpretovatelnost pro velký počet shluk̊u
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Hierarchické shlukováńı - p̌ŕıklad

Zdroj: Katěrina Horaisová: slidy k p̌redmětu Neuronové śıtě 2, FJFI ČVUT Děč́ın
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Hierarchické shlukováńı - p̌ŕıklad

Matice vzdálenost́ı mezi trénovaćımi vzory:

Zdroj: Katěrina Horaisová: slidy k p̌redmětu Neuronové śıtě 2, FJFI ČVUT Děč́ın
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Hierarchické shlukováńı - p̌ŕıklad

Zdroj: Katěrina Horaisová: slidy k p̌redmětu Neuronové śıtě 2, FJFI ČVUT Děč́ın
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Hierarchické shlukováńı - p̌ŕıklad

Zdroj: Katěrina Horaisová: slidy k p̌redmětu Neuronové śıtě 2, FJFI ČVUT Děč́ın
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Hierarchické shlukováńı - p̌ŕıklad

Na rozmyšlenou: Která varianta hierarchického shlukováńı si
nejlépe porad́ı s následuj́ıćım p̌ŕıkladem?
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

kvantifikuj́ı, jak jsou shluky kompaktńı a jak dob̌re jsou od
sebe navzájem odděleny

Silueta (Silhouette)
mě̌ŕı, jak jsou si navzájem vzdálené body uvniťr svého shluku
ve srovnáńı s ostatńımi shluky.

Davies-Bouldin index
určuje ,,odlehlost” shluk̊u t́ım, že porovnává vzdálenosti mezi
sťredy shluk̊u a pr̊uměrné vzdálenosti uvniťr shluk̊u

Calinski-Harabasz index
mě̌ŕı podobnost objekt̊u uvniťr stejného shluku a odlǐsnost
mezi r̊uznými shluky pomoćı rozptylu.

Vniťrńı suma čtverc̊u (WCSS)
Součet čtverc̊u vzdálenost́ı mezi jednotlivými body a sťredy
jejich shluk̊u.

...
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Silueta (Silhouette)
mě̌ŕı, jak jsou si navzájem vzdálené body uvniťr svého shluku
ve srovnáńı s ostatńımi shluky.
obĺıbená ḿıra pro určeńı optimálńıho počtu shluk̊u
(maximalizuje se)

S(i) =
b(i)− a(i)

max{a(i), b(i)}

S(i) je silueta pro i-tý bod
a(i) je pr̊uměrná vzdálenost bodu i k bodům ve stejném shluku
b(i) je pr̊uměrná vzdálenost bodu i k bodům v nejbližš́ım
sousedńım shluku.
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Davies-Bouldin index
mě̌ŕı kompaktnost shluk̊u a separaci mezi shluky
určuje ,,odlehlost” shluk̊u t́ım, že porovnává vzdálenosti mezi
sťredy shluk̊u a pr̊uměrné vzdálenosti uvniťr shluk̊u

DB =
1

k

k∑
i=1

max
j ̸=i

(
si + sj
d(ci , cj)

)
k je počet shluk̊u
si je ḿıra vniťrńı podobnosti i-tého shluku
d(ci , cj) je vzdálenost mezi sťredy i-tého a j-tého shluku
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Shlukováńı

Hierarchické shlukováńı

Metriky pro hodnoceńı kvality shlukováńı

Calinski-Harabasz index
mě̌ŕı podobnost objekt̊u uvniťr stejného shluku a odlǐsnost
mezi r̊uznými shluky pomoćı rozptylu.

CH =
B(k)

W (k)
× n − k

k − 1

B(k) je součet čtverc̊u vzdálenost́ı mezi sťredem shluku a
globálńım sťredem dat,
W (k) je celková vniťrńı suma čtverc̊u pro shluk
n je počet bodů

Vniťrńı suma čtverc̊u (WCSS)
Součet čtverc̊u vzdálenost́ı mezi jednotlivými body a sťredy
jejich shluk̊u.

WCSS =
k∑

i=1

∑
x∈Ci

||x − µi ||2
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Opakováńı - co jsme prob́ırali minule

Modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kompetitivńı modely

Kohonenovy mapy (SOM)
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kompetitivńı modely

Kompetitivńı modely a kompetičńı učeńı

Myšlenka: neurony odpov́ıdaj́ı bodům ve vstupńım prostoru,
každý reprezentuje jeden shluk (nebo jeho část)

Kompetice: neurony bojuj́ı o ,,právo reprezentovat
p̌redložený vzor”

Inhibice: ,,potlačováńı (aktivity) soupěr̊u”

Pravidlo ,,v́ıtěz bere vše” (Winner takes all)

Ćıl učeńı

Uḿıstit neurony do sťredu shluk̊u vzor̊u (těžǐstě, centroid)

Zachovat již ďŕıve vytvǒrenou strukturu śıtě
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kompetitivńı modely

Kompetitivńı modely

Architektura

neuronová śıt’ s jednou vrstvou

vstupńı vrstva odpov́ıdá
jednotlivým vstupńım p̌ŕıznak̊um

počet neuronů ve výstupńı vrstvě
odpov́ıdá (p̌redpokládanému)
počtu shluk̊u
každý vstupńı neuron je propojen hranou s každým výstupńım
neuronem

mohou být i ,,laterálńı” vazby mezi jednotlivými neurony ve
výstupńı vrstvě
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kompetitivńı modely

Kompetitivńı modely - použit́ı

1 Předlož́ım vzor x⃗

2 Neurony poč́ıtaj́ı (nap̌r. Euklidovskou) vzdálenost mezi
p̌redloženým vzorem a svým váhovým vektorem

3 V kompetici ,,v́ıtěźı” neuron, který je k p̌redloženému vzoru
nejbĺıže

4 V́ıtězný neuron bude nejaktivněǰśı a bude potlačovat
(inhibovat) aktivitu ostatńıch neuronů
→ pomoćı ,,laterálńıch” spoj̊u ... laterálńı inhibice

Výsledek: jeden neuron je excitován, ostatńı inhibovány

Aktivita neuronu signalizuje p̌ŕıslušnost p̌redloženého vstupu
ke shluku vektor̊u reprezentovaných t́ımto neuronem
→ śıt’ funguje i jako klasifikátor
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kompetitivńı modely

Kompetitivńı modely

Jak implementovat laterálńı inhibici ve výstupńı vrstvě?
1 Pomoćı laterálńıch vazeb a iterativńıho výpočtu

nemuśı vždy vést k dobrým výsledk̊um (hroźı vyhlazeńı rozd́ıl̊u
mezi aktivitami neuronů)

2 Prostým výběrem neuronu s max. odezvou ... v́ıtěz bere vše
jednoduš̌śı na implementaci, stabilněǰśı
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kompetitivńı modely

Kompetitivńı modely - učeńı

Adaptace ... diferenčńı pravidlo:

V́ıtězný neuron i se snaž́ı co nejv́ıce p̌ribĺıžit k danému
trénovaćımu vzoru
→ zadaptuje své váhy směrem k p̌redloženému vzoru x⃗ :

w⃗i (t + 1) = w⃗i (t) + α (x⃗ − w⃗i (t))

Parametr učeńı .... plasticita śıtě ... α

α = 1 ... úplné p̌ritažeńı vektoru vah ke vzoru

0 < α < 1 ... částečné p̌ritažeńı vektoru vah ke vstupu

α = 0 ... ignoruje vstup (ustálený stav)

Pro pevné α śıt’ obvykle nekonverguje ... α → 0
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kompetitivńı modely

Kompetičńı učeńı
Formálńı algoritmus pro variantu ,,v́ıtěz bere vše”:

Vstup

Trénovaćı množina T = {x⃗1, ..., x⃗N} vstupńıch vzor̊u v
n-rozměrném prostoru, které chceme klasifikovat do k shluk̊u
Jednovrstvá neuronová śıt’ s k neurony ve výstupńı vrstvě.

Inicializace

Náhodně vygeneruj váhové vektory w⃗1, .., w⃗k (nebo náhodně
vyber k vzor̊u z T )

Opakuj:

Náhodně vyber daľśı x⃗ ∈ X
Spoč́ıtej d(x⃗ , w⃗i ) = ||x⃗ − w⃗i ||2 =

∑n
j=1(xj − wji )

2 pro
i = 1, ..., k
Vyber w⃗m tž. d(x⃗ , w⃗m) ≤ d(x⃗ , w⃗i ) pro všechna i = 1, ..., k
Aktualizace

Nahrad’ vektor w⃗m vektorem w⃗m + α(x⃗ − w⃗m)
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kompetitivńı modely

Kompetičńı učeńı

Výhody a nevýhody:

Online učeńı (,,online verze algoritmu k-sťredů”)

Snadné zjǐstěńı reprezentanta shluku i ... w⃗i

Počet shluk̊u je daný p̌redem

Oproti algoritmu k-sťredů robustńı v̊uči šumu v datech

Aplikace:

Shlukováńı

Komprese, extrakce p̌ŕıznak̊u, redukce dimenzionality

Detekce anomálíı

Rozpoznáváńı vzor̊u
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kompetitivńı modely

Kompetičńı učeńı

Problémy:

Nutnost volit rychlost klesáńı α

Nutnost vhodně inicializovat váhy ... ovlivňuje rychlost učeńı

nap̌r. podle náhodně vybraných vzor̊u

Hustota reprezentant̊u nemuśı odpov́ıdat hustotě dat

Mrtvé (nevyužité) neurony
→

Normalizace vektor̊u
Ř́ızená kompetice a mechanismus svědoḿı
Topologické okoĺı neuronu, nap̌r. mř́ıžka v Kohonenově vrstvě,

(obrázek)
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

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

původńı aplikace: fonetický psaćı stroj (finština: řeč → ṕısmo)

Biologická motivace

Mozková k̊ura:
specializované oblasti
neuronů - v́ıce citlivé
na určitý druh
podnět̊u

Fyzicky bĺızké neurony reaguj́ı podobně - laterálńı vazby
vedou k excitaci bĺızkých a k inhibici vzdáleněǰśıch neuronů

https://cybernetist.com/2017/01/13/self-organizing-maps-in-go/
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - architektura (topologie)

Architektura 1D - řet́ızek:

Architektura 2D - mř́ıžka:

Neurony jsou topologicky
uspǒrádány do mř́ıžky

Na mř́ıžce je definovaná
sousednost fyzických
neuronů
(× logická sousednost daná
bĺızkost́ı váhových vektor̊u)

Sousedńı neurony by měly
reagovat na velmi podobné
signály

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - architektura (topologie)

Různé topologie mř́ıžky (pro dvě dimenze)
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

Dvě možné interpretace z pohledu aplikaćı

1 Sńıžeńı dimenze dat p̌ri zachováńı topologie, vizualizace

2 Shlukováńı (klastrováńı)
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

Dvě možné interpretace z pohledu aplikaćı
1 Sńıžeńı dimenze dat p̌ri zachováńı topologie, vizualizace

2 Shlukováńı (klastrováńı), vektorová kvantizace
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy – učeńı

Princip

1 Předlož́ım trénovaćı vzor x⃗

2 Neurony poč́ıtaj́ı (Euklidovskou)
vzdálenost mezi p̌redloženým
vzorem a svým váhovým vektorem

3 V kompetici ,,v́ıtěźı” neuron, který
je k p̌redloženému vzoru nejbĺıže

4 V pr̊uběhu učeńı se aktualizuj́ı váhy
v́ıtězného neuronu, ale i jeho
nejbližš́ıch sousedů

Topologické okoĺı
neuronu

Sousedńı neurony by měly také reagovat na velmi podobné
signály
→ zobrazeńı zachovává topologii
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - definice okoĺı:

Definice okoĺı - v jedné dimenzi (̌ret́ızek)

Neurony tvǒŕı posloupnost a mohou být oč́ıslované 1, ...,m

Do okoĺı neuronu k s poloměrem 1 paťŕı neurony k − 1 a
k + 1 (až na kraje)

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - definice okoĺı:

Definice okoĺı - ve v́ıce dimenźıch (mř́ıžka)

Obdobně - do okoĺı neuronu k s poloměrem 1 paťŕı neurony
propojené s k laterálńı vazbou

Na mř́ıžce můžeme definovat libovolnou metriku (čtvercová,
hexagonálńı,...)
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

Funkce okoĺı = funkce laterálńı interakce

Λ(i , k) ... śıla laterálńı vazby mezi neurony i a k během učeńı

Měla by klesat s rostoućı vzdálenost́ı neuronů i a k

Př́ıklady

Diskrétńı okoĺı
Λ(i , k) = 1 pro všechny i z okoĺı k s poloměrem nejvýše σ,
Λ(i , k) = 0 pro ostatńı
efektivńı z hlediska implementace, minimálńı režie (stač́ı
adaptovat neurony z okoĺı)
σ je š́ı̌rka okoĺı (nejjednodušeji σ = 1)
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

Funkce okoĺı = funkce laterálńı interakce
Funkce mexického klobouku

biologicky nejvěrněǰśı

Gaussovská funkce

Λ(i , k) = e−
|w⃗i−w⃗k |

2

σ2 , kde σ je š́ı̌rka okoĺı (obvykle σ → 0)

43 / 102
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

Adaptace

Necht’ k je v́ıtězný neuron pro p̌redložený vstupńı vektor x⃗

Každý neuron i zadaptuje své váhy podle pravidla:

∆w⃗i = αΛ(i , k)(x⃗ − w⃗i )

Nastavitelné parametry

Parametr učeńı ... vigilančńı (bdělostńı) koeficient ...
α ∈< 0, 1 >

Pro pevné α śıt’ obvykle nekonverguje ... α → 0

Š́ı̌rka okoĺı σ
obvykle σ → 0
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - algoritmus učeńı

1 Inicializace:
Zvol hodnoty vah mezi vstupy a výstupńımi neurony jako malé
náhodné hodnoty. Zvol počátečńı vigilančńı koeficient α,
poloměr okoĺı σ a funkci laterálńı interakce Λ.

2 Opakuj:
1 Předlož daľśı trénovaćı vzor x⃗
2 Spoč́ıtej vzdálenosti di mezi x⃗ a w⃗i pro každý výstupńı neuron

i :
di =

∑
j

(xj − wji )
2

3 Vyber výstupńı neuron k s minimálńı vzdálenost́ı dk jako
,,v́ıtěze”

4 Aktualizuj váhy všech neuronů i (pop̌r. jen neuronů z okoĺı k)
podle:

w⃗i (t + 1) = w⃗i (t) + α(t)Λ(i , k)(x⃗ − w⃗i (t))
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

Př́ıklad – rovnoměrně rozdělená data a řet́ızek

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

46 / 102
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

Př́ıklad – rovnoměrně rozdělená data a mř́ıžka

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

Př́ıklad – nerovnoměrně rozdělená data a mř́ıžka
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy – analýza algoritmu učeńı

Otázka – jak dob̌re se Kohonenova śıt’ naučila?

konvergence algoritmu?, jak dlouho se uč́ı?

do jaké ḿıry je zachována topologie zobrazeńı?

je zobrazeńı správné?

vliv parametr̊u α, σ
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - p̌ŕıklad
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy – analýza algoritmu učeńı

Jak dob̌re se Kohonenova śıt’ naučila?
Vniťrńı suma čtverc̊u (WCSS)

Součet čtverc̊u vzdálenost́ı mezi jednotlivými body a jim
p̌ŕıslušej́ıćımi neurony.

WCSS =
k∑

i=1

∑
x∈Ci

||x⃗ − µi ||2

Topografická chyba
Popisuje kvalitu ,,natažeńı” mř́ıžky śıtě na vstupńı data
Procento vzor̊u, pro které prvńı a druhý nejbližš́ı neuron nejsou
sousedy v mř́ıžce

E =
1

n

n∑
i=1

u(x⃗i )

u(x⃗i ) = 1 p.k. prvńı a druhý nejbližš́ı neuron nejsou sousedy v
mř́ıžce
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

Zásadńı vliv má volba parametr̊u α, σ

záviśı na úloze

rychlé klesáńı σ ... topologické zvraty v počátečńı fázi učeńı
(p̌rekrouceńı, či zborceńı mř́ıžky)

rychlé klesáńı α ... zamrznut́ı śıtě v některém z mělkých
lokálńıch minim nebo dokonce mimo lokálńı minima
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy

Řešeńı: dynamické změny parametr̊u
adaptace ve dvou fáźıch:

Organizace (určeńı oblast́ı):
široká okoĺı (zpočátku celá śıt’), pozvolna se zužuj́ı
α je relativně velká (bĺızko 1), témě̌r neměnná

Ustáleńı:
malá okoĺı (v závěru jen jeden neuron),
α rychle klesá k nule
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - vizualizace

2D data - snadno

U-matice (matice vzdálenost́ı)

Projekce do 2D
S využit́ım PCA analýzy
Sammonova projekce
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - vizualizace

U-matice (matice vzdálenost́ı)

matice vzdálenost́ı mezi váhovými vektory jednotlivých
neuronů
č́ım věťśı vzdálenost, t́ım tmavš́ı barva
jak odhalit shluky? ... podle pohǒŕı (tmavých čar)
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Opakováńı - modely mělkých umělých neuronových śıt́ı učené bez učitele

Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy - vizualizace

Sammonova projekce

netransformuje osy, ale znovu uḿıst’uje body v novém
(méně-dimenzionálńım) prostoru
p̌ri uḿıst’ováńı se snaž́ı zachovat vztahy v datech (data, která
si byla bĺızko v původńım prostoru, budou bĺızko i v novém
prostoru)

Zdroj: Katěrina Horaisová: slidy k p̌redmětu Neuronové śıtě 2, FJFI ČVUT Děč́ın 56 / 102
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Hybridńı modely

Hybridńı modely

Kombinace učeńı s učitelem a učeńı bez učitele:

LVQ (Učeńı vektorové kvantizace)

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)

RBF-śıtě

ART (Adaptive Resonance Theory)

...
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Hybridńı modely

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ = Learning Vector Quantization

varianta Kohonenovy mapy (SOM)

hybridńı neuronová śıt’ - kombinace učeńı s učitelem a bez
učitele

Použit́ı

klasifikace (do v́ıce ťŕıd)

komprese dat, nap̌r. pro p̌renos dat v digitálńım kanálu (video)

obecně pro sńıžeńı počtu vzork̊u

možnost adaptivńıho zvyšováńı počtu ťŕıd
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Hybridńı modely

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

Vektorová kvantizace

je dáno: množina trénovaćıch vzor̊u (bodů)

výsledek: množina reprezentant̊u ve vstupńım prostoru

snaha o co nejlepš́ı pokryt́ı vstupńıho prostoru
respektuj́ı statistické rozděleńı vektor̊u (hustotu dat) →
každému reprezentantovi by měl odpov́ıdat cca. stejný počet
bodů, které jsou k němu nejbĺıže

Př́ıklady (už bylo)

Algoritmus k sťredů

Kompetitivńı śıt’, Kohonenova mapa - na vektory vah k
výstupńım neuronům se lze d́ıvat jako na reprezentanty
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Hybridńı modely

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ - základńı princip

Je dáno: množina trénovaćıch vzor̊u ve tvaru (x⃗ , y⃗)
(požadovaný vstup, požadovaný výstup)

1 Vypočteme reprezentanty (centroidy) pomoćı samoorganizace

2 Ke každému centroidu p̌rǐrad́ıme ty vzory, ke kterým je
nejbĺıže a spočteme četnost jednotlivých ťŕıd

3 Centroidu p̌rǐrad́ıme nejčetněǰśı ťŕıdu

4 Śıt’ pak můžeme použ́ıt pro klasifikaci (rozpoznáváńı)
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Hybridńı modely

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ (učeńı vektorové kvantizace) - varianty

LVQ1 - motivace

Adaptačńı pravidlo pro standardńı Kohonenovu mapu:
Necht’ k je v́ıtězný neuron pro p̌redložený vstupńı vektor x⃗ :

k = argminidi = argmini∥x⃗ − w⃗i∥2

Každý neuron i zadaptuje své váhy podle pravidla:

w⃗i (t + 1) = w⃗i (t) + α(t)Λ(i , k)(x⃗ − w⃗i (t))

Idea: x⃗ by měl paťrit do stejné ťŕıdy, jako nejbližš́ı (v́ıtězný)
neuron k (w⃗k)
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Hybridńı modely

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ (učeńı vektorové kvantizace) - varianty

LVQ1 - adaptačńı pravidlo

Minimalizace stupně chybné klasifikace

V́ıtězný neuron k zadaptuje své váhy podle pravidla:

w⃗k(t + 1) =


w⃗k(t) + α(t)(x⃗ − w⃗k(t))

pokud jsou x⃗ a w⃗k klasifikovány stejně

w⃗k(t)− α(t)(x⃗ − w⃗k(t))

pokud jsou x⃗ a w⃗k klasifikovány jinak

Ostatńı neurony i ̸= k své váhy neměńı:

w⃗i (t + 1) = w⃗i (t)

0 < α(t) < 1 ... parametr učeńı (vigilančńı / bdělostńı
koeficient)
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Hybridńı modely

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ (učeńı vektorové kvantizace) - varianty

LVQ2 a LVQ2.1

Minimalizace počtu bodů bĺızko hranic

Idea: adaptace dvou nejbližš́ıch sousedů k a l současně

k muśı paťrit ke správné ťŕıdě a l k nesprávné
x⃗ muśı být z ,,okénka” ... z děĺıćı nadplochy mezi w⃗k a w⃗l

Definice okénka:

min

(
dk
dl

,
dl
dk

)
> s, s =

1− w

1 + w

dk ... vzdálenost w⃗k a x⃗
0.2 < w < 0.3 ... relativńı š́ı̌rka okénka (určeno autory
experiementálně)

63 / 102
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Hybridńı modely

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ (učeńı vektorové kvantizace) - varianty

LVQ2.1 - adaptačńı pravidlo

Neurony zadaptuj́ı své váhy podle pravidel:

w⃗k(t + 1) = w⃗k(t) + α(t)(x⃗(t)− w⃗k(t))

w⃗l(t + 1) = w⃗l(t)− α(t)(x⃗(t)− w⃗l(t))

w⃗i (t + 1) = w⃗i (t)

k a l jsou nejbĺıže k x⃗ , i ̸= k , l

k a x⃗ paťŕı do stejné ťŕıdy, l paťŕı do jiné,

x⃗ je z okénka

0 < α(t) < 1 ... rychlost učeńı
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Hybridńı modely

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ (učeńı vektorové kvantizace) - varianty

LVQ3

Snaha o optimálńı uḿıstěńı váhových vektor̊u
Aproximuje rozložeńı ťŕıd a stabilizuje řešeńı
LVQ3 - adaptačńı pravidlo:

k a l jsou nejbĺıže k x⃗ , k a x⃗ paťŕı do stejné ťŕıdy, l paťŕı do
jiné, x⃗ je z okénka:

w⃗k(t + 1) = w⃗k(t) + α(t)(x⃗(t)− w⃗k(t))

w⃗l(t + 1) = w⃗l(t)− α(t)(x⃗(t)− w⃗l(t))

k a l jsou nejbĺıže k x⃗ , k , l a x⃗ paťŕı do stejné ťŕıdy:

w⃗k(t + 1) = w⃗k(t) + ϵα(t)(x⃗(t)− w⃗k(t))

w⃗l(t + 1) = w⃗l(t) + ϵα(t)(x⃗(t)− w⃗l(t))

experimentálně: 0.1 < ϵ < 0.5, 0.2 < w < 0.3
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Hybridńı modely

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

Přesnost klasifikace zálež́ı na

Vhodném počtu neuronů

Na jejich vhodné inicializaci ... pomoćı SOM

Na vhodném α(t) a daľśıch parametrech

Na vhodném kritériu ukončeńı učeńı, počtu iteraćı

Doporučované použit́ı

Zač́ıt samoorganizaćı

Použ́ıt LVQ1

Doladit pomoćı LVQ2.1 či LVQ3
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Hybridńı modely

LVQ (učeńı vektorové kvantizace)

LVQ - Jak je to v Matlabu

newlvq ... vytvǒreńı modelu

lvqnet(hiddenSize,lvqLR,lvqLF)
lvqLR ... parametr učeńı, implicitně 0.01
lvqLF ... uč́ıćı funkce, defaultně ’learnlv1’, daľśı je ’learnlv2’

train ... učeńı

net = train(net,x, t).

sim ... rozpoznáváńı

y = net(x);
perf = perform(net,y,t)
classes = vec2ind(y);
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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 i bez učitele

Rozpoznáváńı vzor̊u

Funguj́ı jako vyhledávaćı
tabulka

obrázek p̌revzat z I.Mrázová, Neuronové śıtě
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Hybridńı modely

Counter-propagation

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 x⃗ ∈ Rn

na výstupńı vektor y⃗ ∈ 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

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)

Režim vybavováńı

zobrazeńı f : Rn → Rm:

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

Grossbergovská (výstupńı) vrstva:

Provád́ı standardńı skalárńı součin:

yl =
K∑
i=1

vilzi = vkl

→ výstup śıtě: y⃗ = v⃗k

Grossbergova
(výstupńı) hvězda

vyhledávaćı tabulka: Grossbergovská vrstva provád́ı výběr
jednoho vektoru z k vektor̊u (∼ odpov́ıdá vahám hran od
v́ıtězného k-tého neuronu v Kohonenově mř́ıžce)
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Hybridńı modely

Counter-propagation

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)

Algoritmus

1 Inicializace: Zvoĺıme náhodné hodnoty synaptických vah

2 Předlož́ıme nový trénovaćı vzor ve tvaru (x⃗ , t⃗) = (vstup,
požadovaný výstup).

3 Spoč́ıtáme vzdálenosti di mezi x⃗ a w⃗i pro každý neuron i v
Kohonenovské vrstvě. Použijeme nap̌r. upravenou
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

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:

w⃗i (t + 1) = w⃗i (t) = α(t)Λ(i , k)(t)(x⃗ − w⃗i (t)),

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

Counter-propagation

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) = vkl(t) + γ(tl − vkl(t)),

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

7 Pokračujeme krokem (2)
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Hybridńı modely

Counter-propagation

Śıtě se vsťŕıcným š́ı̌reńım (Counter-propagation)

Př́ıklady použit́ı

Rozpoznáváńı vzor̊u
Komprese dat, redukce dimenzionality

nap̌r. p̌renos obraz̊u, videa
Podobně jako vrstevnatá neuronová śıt’

efektivněǰśı výpočet, rychleǰśı adaptace
nižš́ı p̌resnost
citlivé na volbu parametr̊u

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

RBF-śıtě

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
Zjednodušený model:

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

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

x⃗ ∈ Rn ... vstupńı vektor

w⃗ ∈ Rn ... váhový vektor neuronu

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

α ... konstanta
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

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

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

RBF-śıtě

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

RBF-śıtě a klasifikace

78 / 102
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

RBF-śıtě a lineárńı regrese
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

Algoritmus učeńı

Vstup: trénovaćı množina s N vzory ve tvaru (x⃗p, d⃗p) =
(vstup, požadovaný výstup).

Výstup: parametry śıtě - váhy hran a parametry neuronů

Algoritmus učeńı má ťri fáze:

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

2 Přepoč́ıtáme š́ı̌rky okoĺı centroidů hi a daľśı parametry

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

RBF-śıtě

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 Přepoč́ıtáme š́ı̌rky okoĺı centroidů hi a daľśı parametry

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

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

RBF-śıtě

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 (x⃗p, d⃗p) = (vstup, požadovaný
výstup)
Chybová funkce:

E =
1

2

N∑
p=1

m∑
l=1

(
K∑
i=1

vilzi−dpl)
2 =

1

2

N∑
p=1

m∑
l=1

(
K∑
i=1

vile
− ∥−→x p−−→w i∥

2

αh2
i −dpl)

2

Adaptačńı pravidlo pro jeden trénovaćı vzor

∆vil ∼ − ∂E

∂vil
∼ γe

− ∥−→x p−−→w i∥
2

αh2
i (dl −

K∑
i=1

vile
− ∥−→x p−−→w i∥

2

αh2
i )

= γzi (dl −
K∑
i=1

vilzi ) = γzi (dl − yl)
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

Analýza modelu

Univerzálńı aproximátor (stač́ı jedna skrytá vrstva)
... ale poťrebný počet lokálńıch jednotek roste exponenciálně

poťrebuje mnohem v́ıc neuronů než vrstevnatá neuronová śıt’ s
jednou skrytou vrstvou:
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

RBF-śıtě (Śıtě s lokálńımi jednotkami)

Analýza modelu

Univerzálńı aproximátor (stač́ı jedna skrytá vrstva)
... ale poťrebný počet lokálńıch jednotek roste exponenciálně

Silný v regresńıch a interpolačńıch úlohách

Alternativa vrstevnatých neuronových śıt́ı, pro některé typy
problémů se hod́ı v́ıce, pro některé méně

Rychlé učeńı (až o dva řády rychleǰśı než vrstevnaté neuronové
śıtě)

Neuḿı si poradit s irelevantńımi/odlehlými vstupy.

Obt́ıžně se uč́ı (kombinace učeńı bez učitele a s učitelem),
citlivé k volbě parametr̊u (nap̌r. počet neuronů)
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Hybridńı modely

RBF-śıtě

RBF - Jak je to v Matlabu

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

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

rozpoznáváńı
Y = net(X);
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Doplněńı: modulárńı neuronové śıtě

Doplněńı: modulárńı neuronové śıtě

ART neuronové śıtě (Adaptive resonance theory)

Kaskádová korelace

...
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Doplněńı: modulárńı neuronové śıtě

ART-śıtě

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

(Grossberg, Carpenter, 1986)

Hybridńı architektura
bližš́ı biologickým
principům - částečně
modulárńı

Učeńı bez učitele i s
učitelem

Online učeńı

Použit́ı

Shlukováńı

Rozpoznáváńı znak̊u,
řečových segment̊u
apod.

wi ... vektor vah, reprezentuje všechny
vzory z kuželu
ρ ... parametr bdělosti (poloměr kuželu)
Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic
Introduction, Springer, 1996
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Doplněńı: modulárńı neuronové śıtě

ART-śıtě

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

Základńı vlastnosti

plasticita (reaguje na nové
vstupy)

stabilita (nezapomene, co už
v́ı)
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Doplněńı: modulárńı neuronové śıtě

ART-śıtě

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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Doplněńı: modulárńı neuronové śıtě

ART-śıtě

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

pokud neuron vyhrál v kompetici, ale je daleko → vypnu ho a
zkuśım to znova
pokud nenaleznu žádný neuron dostatečně bĺızko → p̌ridám
nový neuron

→ stabilita × plasticita śıtě
→ śıt’ má velké problémy i p̌ri jen trochu zašuměných vzorech
(p̌ŕılǐs nar̊ustá počet uložených vzor̊u)
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ART-śıtě

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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ART-śıtě

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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ART-śıtě

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

Algoritmus učeńı – inicializačńı a rozpoznávaćı fáze

2 Předlož nový vstupńı vzor: x⃗(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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ART-śıtě

ART-śıtě (Adaptive resonance theory)

Algoritmus učeńı – porovnávaćı a vyhledávaćı fáze
5 Test bdělosti:

Výpočet bdělosti µ v́ıtězného neuronu k podle:

µ =
∥T .x⃗∥
∥x⃗∥

,

∥T .x⃗∥ =
n∑

i=1

tik(t)xi , ∥x⃗∥ =
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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ART-śıtě

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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Doplněńı: modulárńı neuronové śıtě

ART-śıtě

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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Konstrukčńı algoritmy

Kaskádová korelace

Konstrukčńı algoritmy - Kaskádová korelace

(Fahlman, Labiere, 1990)

robustńı rostoućı architektura vrstevnaté neuronové 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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Kaskádová korelace

Kaskádová korelace

Paul Rojas: Neural Networks - A Systematic Introduction, Springer, 1996
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Konstrukčńı algoritmy

Kaskádová korelace

Kaskádová korelace

Algoritmus učeńı

Minimalizace MSE na výstupu śıtě

Učeńı prob́ıhá ve dvou fáźıch:

Prvńı fáze: Adaptace śıtě, nap̌r. 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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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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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 p̌ridávaného neuronu pro i-tý vzor
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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
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