Kohonenova mapa - opakovani
Organizacni dynamika: Jednovrstva sit
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» Mezi neurony je navic zavedena topologicka struktura (i;.
neurony tvofi uzly neorientovaného grafu).

» V drtivé vétSine pripadl je tato struktura bud
jednorozmérna fada jednotek nebo dvojrozmérna mfizka.



Kohonenova mapa
Aktivni dynamika: Provstup X € R"a k =1,..., h:

|1 k=argmini_, _, h”X Wf”
yk—{o jinak

Adaptivni dynamika: V adaptivnim rezimu vyuzijeme
topologickou strukturu.
» Oznacme d(c, k) délku nejkratsi cesty z neuronu ¢ do
neuronu k v topologické strukture.
» Pro neuron ¢ a dané s € INg definujeme okoli neuronu ¢
velikosti s takto: Ng(c) = {k | d(c, k) < s}

V kroku t po predloZeni vstupu X; adaptujeme kazdé wy takto:
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parametry, ktere se mohou v prubehu uceni ménit.



Kohonenova mapa - adaptivni dynamika
Obecnéjsi formulace adaptivni dynamiky:

- (t - (-1 > ot
W‘(():WIE )+@(c,k)~(x—wl(( ))

kde ¢ = argminj—y H)?t ”(t || Pfedchozi pfipad potom
odpovida
k e N
o(c, k) = 0 ..E s(c)
0 jinak

Obvykle se pouziva plynulej$i prechod mezi nenulovymi a
nulovymi hodnotami, napf.

_ 2
©(c, k) =0 - exp (%)

kde 6y € R urCuje maximalni miru zmény vah a ¢ € R je Sitka
(oba parametry se mohou v pribéhu ménit).



LVQ - klasifikace - opakovani

Prepodkladejme, Zze mame nahodné generované vzory tvaru
(X;, di) kde X; € R" je vektor vlastnosti a d; € {Cy, ..., Cq}
urCuje jednu z q trid.

Cilem je klasifikovat vstupy do tfid na zakladé znalosti
vlastnosti, tj. kazdému X; chceme pfifadit tfidu tak, abychom
minimalizovali pravdépodobnost chyby.

Pt.: Po pasu jede ndhodné ,nahazené“ ovoce dvou druhu:
jablka a melouny. Nami sledovana data budou (X}, d;) kde

» % € R?, prvni vlastnost je hmotnost, druha je pramér

» d; je bud J nebo M v zavislosti na tom, jestli je dany kus
jablko nebo meloun

PFipoustime moznost, Ze se najde jablko a meloun se stejnymi mirami.

Cilem je tfidit ovoce na zakladé hmotnosti a priméru.



LVQ - klasifikace - opakovani

Vyuzijeme vektorovou kvantizaci (Kohonenovu mapu) takto:
1. Natrénujeme mapu na vektorech vlastnosti X; kde
t=1,...,¢.
2. Jednotlivé neurony oznacime tfidami. Ttidu v, neuronu ¢
nalezneme takto:
Pro kazdy neuron c a tfidu C; spocitame Cetnost vzoru
tfidy C;, které jsou reprezentovany neuronem c.

Toto Ize provést jednim priichodem pres vzory

Neuronu c prifadime tfidu s maximalni ¢etnosti.
3. Doladime sit pomoci algoritmu LVQ.
Klasifikaci pomoci natrénované sité provadime takto: Na vektor
vlastnosti X aplikujeme natrénovanou sit v aktivnim rezimu.

Pravé jeden neuron, feknéme c, bude mit vystup 1. Potom
vstup zaradime do tfidy v..



LVQ1 - opakovani

rv v

Postupné projdi tréninkové vzory. Pro vzor (X;, d;) ur€i nejblizsi
neuron ¢

c=arg min ||% - wi|
i=1,...,.h

Potom uprav vahy neuronu c takto:

Parametr o« by mél byt od po¢atku maly (cca 0.01 — 0.02) a
postupné klesnout k 0.

Hranice mezi tfidami vytvorena pomoci LVQT1 je pomérné
dobrou aproximaci bayesovské rozhodovaci hranice.



Klasicka aplikace - foneticky psaci stroj

Zdroj: The Self-Organizing Map. T. Kohonen, IEEE, 1990

Cilem je automaticky zapisovat diktovany text (v originale bud
Finstina nebo Japonstina)
Zvuk byl nejprve predzpracovan:
» 5.3 kHz low-pass filter
» digitalizace (12-bit, 13.02-kHz sampling rate)
» spektralni rozklad (Fourierova transformace kazdych 9.83
ms)
» spektrum ,zkombinovano*“ do 15 komponent od 200 Hz po
5 kHz -> 15 dimenzionalni vstupy pro Kohonenovu mapu

Byla také provedena normalizace na nulové stfedni hodnoty komponent
a konstantni délku vektor(.



Klasicka aplikace - foneticky psaci stroj

Vytvorfena Kohonenova mapa 8 x 12 jednotek, hexagonalni

Trénovana na toku 15 dim vektor( v jejich pfirozeném poradi
(pouze samoorganizace)

Poté pfifazeny fonémy jednotlivym neurontiim, doladéno
pomoci LVQ.
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Klasicka aplikace - foneticky psaci stroj

Mapu Ize vyzit k vizualizaci mluveného slova (zde Humpilla):

a

Muze byt vyuZito k rozpoznavani mluvenych slov s pouZzitim
klasifikatoru natrénovaného na mnoha prekladech.

Table 2 Speech Recognition Experiments with Error
Percentages for Independent Test Data

Parametric
Bayes kNN LvQ1 LvQ2 LVQ3
Test 1 12.1 12.0 10.2 9.8 9.6

Test 2 13.8 121 13.2 12.0 11.5



Zdroj: Patterns of ocean current variability on the West Florida Shelf using
the self-organizing map. Y. Liu a R. H. Weisberg, JOURNAL OF
GEOPHYSICAL RESEARCH, 2005
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Zkouma se vyvoj proudéni vod v oceanu kolem pobrezi Floridy
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Oceanograficka data

» 11 méficich stanic, 3 hloubky (hladina, dno, mezi)
» data: 2D vektory rychlosti (a sméru) proudéni
» méfeno po hodinach, 25585 hodin

Celkove tedy 25585 radku 66 dimenzionalnich polozek.
Kohonenova mapa:

» miizka 3 x 4

» okoli dana Gaussovou funkci

—d(c, k)?
O(c, k) = 0q - exp (%
o
se zmensujici se Sitkou
(navic je tam linearné se zmenSujici rychlost uceni, kterou se nasobi
zména polohy neuron()






BMU

Oceanograficka data
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» kFizky oznacuji ,vitézné“ neurony (po hodinach)
» ovlivnéno lokalnimi fluktuacemi
» pozorovatelny trend:

» v zimé neurony 1-6 (jiho-vychod)

» v |été neurony 10-12 (severo-zapad)



Oceanograficka data
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Srovnani smeéru vétru a proudéni vody (znatelna korelace)
» vitr: smér Cary = smér vétru ; délka Cary = intenzita
» proudéni vody v procentech Uspésnosti skupin neuronu



Roboticka ruka

Zdroj: Neural Networks - A Systematic Introduction, R. Rojas, Springer, 1996

Cilem je Fidit robotickou ruku s jednim kloubem na Ctvercové
pracovni ploSe:

Y
1

Pozice ruky je dana dvéma uhly a a B.



Roboticka ruka - idea

Topologie Kohonenovy mapy zde odpovida pracovni plose
Vahy neuronud odpovidaji pfisluSnym ahlim a a 8.

Adaptace:

» ruka je nastavena na nahodné misto na pracovni ploSe, {j.

ukazuje na vybrany neuron v topologické strukture

» vahy tohoto neuronu (a neuronu v jeho okoli) jsou potom
adaptovany podle aktualnich Ghli ruky

Ruka se tedy nauci mapovat soufadnice na pracovni ploSe
(topologie) na Uhlové soufadnice.



Roboticka ruka - idea

Cestu z bodu A do bodu B na pracovni ploSe Ize snadno
namapovat na cestu v uhlovém prostoru:

N
S ———_

Chybéjici body v Ghlovém prostoru se dostanou interpolaci.



Analyza pohadek bratfi Grimmu

Zdroj: Contextual Relations of Words in Grimm Tales, Analyzed by
Self-Organizing Map. T. Kohonen, T. Honkela a V. Pulkki, ICANN, 1995

Cilem je vizualizovat syntaktické a sémantické kategorie slov v
pohadkach (v zavislosti na kontextu).

Vstup: Pohadky bratfi Grimmu (srozumitelné kédované pomoci
proudu 270-dimenzionalnich vektor)
» uvaZzuji se trojice slov (predchldce, kli¢, naslednik)
» kazda polozka v trojici se zak6duje nahodné vybranym
90-dimenzionalnim realnym vektorem (trojice ma tedy
dimenzi 270)

Sit: Kohonenova mapa, 42 x 36 neuron0, vahy neurond jsou
tvaru w = (Wp, Wi, W,) kde wp, wi, w,, € R®.



Analyza pohadek bratfi Grimmu

Adaptace:

Sit je inicializovana takto: nejprve je identifikovan dvojrozmérny
podprostor prostoru IR?7? jehoZ osy jsou ve sméru nejvétsi
variability dat. V tomto podprostoru tvori vahy neurond
pravidelnou mfizku se stfedem ve stfedni hodnoté dat (rozloha
mfizky je odvozena z variability dat)

Sit je natrénovana na trojicich po sobé jdoucich slov z pohadek
Pozn. Trojice byly agregovany pomoci primérovani predchldcl a nasledniku
apod.

Hrubé ucéeni: 600 000 iteraci; Doladovani: 400 000

Nakonec je vybrano 150 nejCastéji pouzitych slov, kterymi jsou
oznaceny neurony:

slovem u je oznacen ten neuron, pro jehoz vahy

w = (Wp, Wk, Wp) plati, Ze wi je nejbliZze kédu slova u.



Analyza pohadek bratfi Grimmu
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Sité s nervovym plynem :-)
(Neural gas networks)

Organizac¢ni dynamika: Jednovrstva sit

Yk

Y 1

Wk Wi Wkn

X1 Xj Xn

Aktivni dynamika: Provstup X R"a k =1,...,h:

|1 k=argminj_y_n ||>?— "T’i”
Ye = {o jinak
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Neural gas

Adaptivni dynamika:
Inicializace: nahodné vygeneruj vahy neuronu.
V kroku t po predloZeni X; proved:
» usporadej neurony od nejbliz§iho k nejvzdalenéjSimu, tj.
vypocti iy, i2, .ip t.2.
- -1) —)_—)(t1 —»_—)(t—1)
= < = << - )

I

Dale pro kazdy neuron j urCi pocCet k; ostatnich neurond,
které jsou blize k X; nez neuron j, tj.

=i 1 e < )

» adaptuj vahy vSech neuronu j takto:

- (t-1) R N - (t-1)
w; +¢ec-e (xt w; )

Zde ¢, A € R™ jsou parametry uceni.
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Neural gas s Hebbovskym uc¢enim

Pridame topologickou strukturu: neorientovany graf G

G se bude konstruovat v prabéhu uceni (neovliviiuje uceni),
jeho smyslem je zvyraznit sousednost neuronl (podobné jako v
naucené Kohonenoveé mape)

Adaptivni dynamika je stejna jako pro neural gas net, pouze
pfiddme manipulaci s grafem G
» inicialné nema G zadné hrany, v prabéhu vypoctu budou
mit hrany pfifazen vék t; € Ny
» v kazdém kroku:

neuronem, ij. {i1, i}, ke grafu G a vynulujeme vék této
hrany: t,;, :=0
» zvySime vék ostatnim hranam
» vyhodime staré hrany
(tj. ty co maji vék vysSi nez dané T)
Pozn.: z divodu vypocetni narocnosti se aktualizace véku a vyhazovani
hran obvykle déla pouze pro hrany vedouci z neuronu is.
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RBF sité

Organizac¢ni dynamika:
» Dvouvrstva sit’ (vystupni neuron ma bias)
» vstupy: X = (X1,...,Xn)
» m skrytych neurond
Jejich hodnoty znacime ¢q, @1, ..., pm kde po =1 je
formalni jednotkovy vstup pro vystupni neuron (viz. aktivni
dynamika)
Obgas budu psat ¢o(X), p1(X), ..., ¢m(X) abych zdlraznil, ze se
jedna o hodnoty skrytych neuronti pro vstup sité X.
> jeden vystup: y
(pro jednoduchost; Ize zobecnit na libovolny pocet)
Parametry sité:
» Vystupni neuron je jako ADALINE: mé vahovy vektor w € R™+!
» Kazdy skryty neuron mé tzv. stfed & € R” (odpovida vaham ve
standardni vicevrstvé siti) a Sitku (odpovida strmosti ve
standardni siti, tj. je to parametr aktiva¢ni funkce)
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RBF sité
Aktivni dynamika: Vnitini potencialy skrytych neuronu:
& =% - g
Zde ¢; je stied skrytého neuronu j.

Aktiva¢ni funkce skrytych neuronl ¢g, @1, ..., @m jsou obecné
libovolné diferencovatelné (a ¢g = 1). Budeme uvaZovat:

< S

Pi(E) = exp[—2—’2] (=9i®)
i

Zde o; je Sifka skrytého neuronu j.

Vnitfni potencidl vystupniho neuronu:

E=) W9
j=0

Zde w; jsou reélné vahy.

Aktivacni funkce vystupu je identita: y = &. 2



RBF sité

Funkce sité:

, Z ¥ - gl
y(X) = wo + ; w; - eXp(—szj

Tvrzeni: Pro kazdou spojitou funkci f : R” — R a kazdé ¢ > 0
existuje RBF sit takova, Ze jeji funkce y splnuje:

If(X) - y(X)| < ¢ VX e R"
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RBF sité
Adaptivni dynamika: Dana mnozina tréninkovych vzoru
T ={(%1, 1), (%, &), ..., (%, db)}

Zde Xk = (Xk1 ..., Xkn) € R" je vstup k-tého vzoru a dx € R je
oCekavany vystup.

Chybova funkce:

1, 2
E=3) (y(%)-d)
k=1

Cilem je nalézt nasledujici parametry tak, aby byla chyba E
minimalizovana:

» vahy w; vystupniho neuronu
> stfedy C; skrytych neuroni
» Sitky o; skrytych neuroni
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RBF - dvoufazovy trénink

Velkou vyhodou RBF siti je, ze jejich trénink Ize rozdeélit do
dvou (téméf) nezavislych fazi:
» trénink skrytych neurond, tj.
> umisténi stfedu ¢
» nastaveni velikosti ifek o;
» trénink vah w; vystupniho neuronu
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RBF - stfedy a Sirky

Rozmisténi stredu:

Pozorovani: Mame velké mnozstvi dat (vstupt), pro malou ¢ast
z nich mame predepsan pozadovany vystup (tréninkova
mnozina). Je dobré umistit stfedy neurontd do oblasti, které
obsahuji hodné datovych bodu.

Stredy Ize proto umistit pomoci u¢eni bez ucitele - Kohonenovo
uceni (tj. k-means clustering), mapy, plyny apod.

Toto Ize provadét na mnohem véts§i mnoziné dat, pro které nepotfebujeme
predepsany vystup

Casto se ovéem pouziva i jednoduché rovnomérné rozmisténi stred(
(pokud vime, Ze data jsou vice méné pravidelné rozmisténa) nebo
umisténi stfedl do pozice nahodné vybranych vstupt.

Nastaveni Sifek: Aktivacni funkce by nemély byt ani pfili$
strmé ani pfili§ ploché. Udajné dobrou heuristikou je jednotna
&itka 0 = Dmax/ V2m kde Dmax je maximalni (Euklidovska)
vzdalenost stfedll a m je pocCet skrytych neurond.
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RBF - vahy

Pro fixni hodnoty parametrd skrytych neuront (ij. fixni stfedy a
Sitky) se jedna o ADALINE. Mdzeme proto pouzit pfislusné
metody k minimalizaci chyby E.

Lze také nalézt analytické feSeni: Pokud fixujeme vSechny
stfedy a &itky, chyba E je funkci w (piSeme E(w)). Gradient
funkce E(w) je roven

(W-d—d)-oT
kde d = (d4,...,dp), W = (Wp,..., Wn) a b je matice (m+1)xp

jejiz i-ty sloupec obsahuje hodnoty skrytych neurona pro i-ty
vstup, tj. prokazdé j=1,...,mai=1,...,p mame

HZ-—E,-H]

202
]

)i = ¢(X;) = exp [—

Vektor w7 = d - &+ kde &+ = &7 - (- &7)~" potom fesi
(W-®—d)- T =0 a tedy minimalizuje E(W).
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Sité typu RBF - gradient

Uceni Ize také provadét pomoci standardniho gradientniho
sestupu. Gradient Ize snadno spocitat primym derivovanim:

OE &

azé(y(x)—dk)-qbk

GE B 1% - &l [I%-&l
0, = U)o e
SE N, o ||’?k‘51||2 (Xki — Cji)?
FcﬁZé(Y(X)—dk)'VW'eXp - 207 : 72

Rychlost tohoto uceni je ovSem srovnatelna s rychlosti zpétné
propagace pro standardni (sigmoidalni) sité.



RBF sité - regularizace

Naucena sit by méla dobfe generalizovat. Neméla by pfilis
Lopisovat” tréninkové vzory (tj. neméla by byt pretrénovana).

Intuice: Funkce sité, ktera pfili§ opisuje vzory se hodné krouti -
omezime krouceni.

Definujeme novou chybovou fci
p n 2
, 1 oy .
E'=E+y; Z Z [ﬁ(xk))
k=1 i=1
Zde y > 0 je mira vlivu regularizace.
Vahy, které minimalizuji E’(W), jsou feenim: w-M = d- ¢7 kde
p
5(25, 5(1)/
M; = x )+
] kZ( k (PJ yZ(éxg 6X2 k)

(Pozn. pro y = 0 dostaneme M = ¢ - &7, tj. minimalizaci E(w))
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RBF sité - vyhody

Srovnejme s vicevrstvou siti se sigmoidalnimi jednotkami (dale
budu znacit MP (multi-layer perceptron))

» Teoreticky Ize aproximovat libovolnou spoijitou fci (stejné
jako MP)

» Dvoufazové uceni: jednotlivé faze jsou radove rychlejsi
nez uceni MP (ij. zpétna propagace)

» RBF sité jsou vhodné pro klasifikaci (vice nez MP) diky
jejich lokalnimu charakteru. Vektory, které jsou daleko od
tréninkovych vzorl, dostanou malou hodnotu (toto nemusi
platit pro MP).

» jsou vhodné pro aplikace s ménicimi se daty (rychlé uceni
umoznuje on-line adaptaci na nova data - témeéf nemozné
s MP)

» snadna regularizace (linearni)
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RBF sité - nevyhody

Opét srovnejme s MP.

» Teoretické vysledky o aproximaci nefunguji v praxi (odhady na
potfebny pocet neurond jsou nadsazené podobné jako u MP)

» Dvoufazové u€eni mize byt deformované pokud pozadované
funkéni hodnoty nerespektuji rozmisténi vstupl (napf. pokud je
pozadovana funkce konstantni v oblasti s mnoha vzory, ale velmi
variabilni v oblasti s malo vzory)

» RBF potfebuji mnohem vice dat i neurond pro stejnou presnost
jako MP.
» MP aproximuji funkci globalné: kazdy vzor adaptuje vétSinu
neuron( a informace je tedy distribuovana po siti
» RBF aproximuji lokalné: pouze nékolik malo neurontl
reaguje na dany vstup
Z toho také plynou lepsi extrapolacni vlastnosti MP.

» RBF sité maji vétsi problém s prokletim dimenzionality
(exponencialni narust jednotek s poctem dimenzi). Nejsou
schopny odhalit nizkou variabilitu pfedepsané funkce v daném
sméru.



RBF sité - nevyhody

y(x)

X

kvadraticky narust poCtu neurond;
RBF neumi poznat, Ze je funkce (v
podstaté) konstantni v xo (MP to umi)
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