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Kohonenovy mapy

Teuvo Kohonen — foneticky psaci stroj

vYsTurm

I. Mrazovéa: Neuronové sité (NAIL002)

Topologické okoli

NE,(O)
NE(t)



Kohonenovy mapy (2)

¢ Uceni: bez ucitele

¢+ Rozpoznavani

‘ o ©® ’.
vystupni Pouziti:
neurony s Foneticky psaci stroj

s Ekonomie
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Kohonentuiv model — algoritmus uceni

Motivace:

¢ Mrizka, na niZ jsou usporadan¢ neurony,
umoznuje 1dentifikaci nejblizsich sousedu
dan¢ho neuronu
— v priubéhu uceni se aktualizuji vahy prislusnych
neuronu 1 jejich sousedu

Cil: sousedni neurony by mély také reagovat na
velmi podobné signaly
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Kohonenuv model — algoritmus uceni (2)

Problém (1-dim):

¢ RozClenéni n —rozmérné¢ho prostoru pomoci jednorozmer-
n¢ho fetézce ,,Kohonenovskych neuronu*

¢ Neurony usporadané do posloupnosti a oznacen¢ od I do n

Ox0L' NEURONU & (6 F0LOMEREM 4)

X 2
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Kohonenuv model — algoritmus uceni (3)

Problém (1-dim — pokraCovani):

¢ Jednorozmérna miiZzka neuront:
= Kazdy neuron ,,dostava“ n-rozmérny vstup X
a na zakladé¢ n— rozmérné¢ho vahového vektoru
W = (W1 yeees W ) spocCita svou excitaci
Cil: ,specializace* kazdého neuronu na jinou oblast
vstupniho prostoru (tuto ,,specializaci cha-
rakterizuje maximalni excitace prislusn¢ho
neuronu pro vzory z dan¢ oblasti)
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Kohonenuv model — algoritmus uCeni (4)

Problém (1-dim — pokraCovani):

— ,, Kohonenovske* neurony pocitaji Euklidovskou

—

vzdalenost mezi vstupem X a pfisluSnym vaho-

—

vym vektorem W

— ,,nejblizSimu‘ neuronu bude odpovidat maximalni
excitace
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Kohonenuv model — algoritmus uceni (5)

Definice okoli:

¢

V jednorozmérne Kohonenové mapé patii do okoli
neuronu k s polomérem I neurony k—1 a k+1

Neurony na obou koncich jednorozmérne Kohonenovy
mapy maji asymetrické okoli

V I —rozmérné Kohonenové mapé patii do okoli
neuronu k o poloméru r vSechny neurony, které jsou
od k vzdaleny az o r pozic doleva ¢1 doprava

Obdobn¢ pro vicerozmérné Kohonenovy mapy a
zvolenou metriku na mfizce (Ctvercova, hexagonalni, ...)
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Kohonenuv model — algoritmus uceni (6)

Funkce lateralni interakce @@G,k):

~ ,,sila lateralni vazby* mezi neurony i a k béhem uceni

Priklad:

* d(i,k)=1 Vi zokoli k spolomérem r a @(i,k)=0
V' ostatni i @l t)

¢ Funkce ,,mexického klobouku*

¢ ...adalsi...

Ie-if

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 10



Kohonenovy samoorganizujici se
priznakove mapy: algoritmus

Krok 1: Zvol hodnoty vah mezi N vstupminia M vystupnimi
neurony jako malé ndhodn¢ hodnoty. Zvol pocate¢ni
polomér okoli a funkci lateralni interakce @.

Krok 2: Ptfedloz novy trénovaci vzor.

Krok 3: Spocitej vzdalenosti dJ mezi vstupnim a vdhovym
vektorem pro kazdy vystupni neuron j pomoci:

N -1 ,
d i = Z (Xi(t)_ Wi (t))
=0
Kde xi?) je vstupem neuronu i v Case ¢ a wy(t) je
vahou synapse ze vstupniho neuronu i k vystupnimu
neuronu j v Case t. Tuto vzdalenost Ize upravit vaho-
vym koeficientem a predat kompetiéni vrstve.
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Kohonenovy samoorganizujici se
priznakove mapy: algoritmus (2)

Krok 4:

Krok 5:

Vyber (napt. pomoci lateralni interakce) takovy vy-
stupni neuron ¢, ktery ma minimalni d; a oznac ho
jako ,,vitéze*.

Vahy se aktualizuji pro neuron ¢ a vSechny neurony
v okoli definovaném pomoci N,.. Nové vahy jsou:

Wij(t+1) = W,J(ﬂ ta(t) P(c,j) (x(1) - wlj(ﬂ)

Pro jeN, ; 0<i<N-I
a(t) je vigilancni koeficient ( 0 <a(?) <1), ktery
klesa v Case (vigilance ~ bdé&lost) .

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Kohonenovy samoorganizujici se
priznakove mapy: algoritmus (3)

Pro volbu a(z) by mélo platit:

tz:a(t):w A et ()< o

t=1

Pt1 procesu uceni tak vitézny neuron upravi sviyj vaho-
vy vektor smérem k aktualnimu vstupnimu vektoru.
Totéz plati pro neurony v okoli ,,vitéze.

Hodnota funkce @(c,j) klesa s rostouci vzdalenosti
neuronu od stfedu okoli ..

Krok 6: Prejdi ke Kroku 2.
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Analyza konvergence ~ stabilita
feSeni a usporadany stav

Stabilita reSeni za predpokladu, ze sit’ uz do-
spéla do jistého usporadaného stavu:

1) Jednorozmérny pripad:

a) interval [a,b/, I neuron s vahou x, neuvazovano
okoli:

| |
a€<— X > b
F, F,

— konvergence x do stiredu /a,b/
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Analyza konvergence ~ stabilita
feSeni a usporadany stav (2)

Adaptaéni pravidlo: x,=x,_,+n(S—x, ;)

b I vahy v ¢ase n a n-1
€ eeveeeeeeeeeee. NAhodne zvolené Cislo z intervalu fa, b/
Pro 0 <y <1 nemuze posloupnost x,x,,... ,,opustit“/a, b ]

Omezena je 1 oCekdavana hodnota (X) vahy x

Ocekavana hodnota derivace x v Case je nulova: <d—1(> =0
(Jjinak by mohlo byt <X> < a anebo <X> > D)

Protoze: <‘;—T> =0 (&)= (x) ) = 77( a;b—<x>)
bude: (X) = (a+b)/2
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Analyza konvergence ~ stabilita
feSeni a usporadany stav (3)

b) interval [a,b], n neuront s vahami x/, x?, ..., x"
® neuvazovano okoli,
m vahy jsou usporadany monotonng:
a<x!'<x?<..<x"<b

— Kkonvergence vah k
(x') = a+(2i-1) b-a

2N
]
a 4 x‘ © e e . iﬂh b
b-a b-a b-a
Lm ™~ d ™
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Analyza konvergence ~ stabilita
feSeni a usporadany stav (4)

2) Dvourozmérny pripad:

= interval fa,b] X% [c,d], n X n neuronu
= neuvazovano okoli, monotonni usporadani vah:

d

— Redukce problému na
dva jednorozmérné
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Analyza konvergence ~ stabilita
feSeni a usporadany stav (5)

2) Dvourozmérny pripad (pokracovani):

= Necht w; = 1 Zn: w, oznaduje pramér vah neuronti v
J — tém sloupci i

= Protoze W) <w/ pro j<k  budou W mono-
tonné uspofadané: a<w, <w’<...<b

= Primér vah bude v prvnim sloupci oscilovat kolem
ocekavané hodnoty <W11 >

s Podobné pro neurony v kazdém tadku

— konvergence ke stabilnimu stavu
(pro dostate¢n¢ maly parametr uceni)
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Analyza konvergence ~ stabilita
feSeni a usporadany stav (6)

PROBLEMY:

¢ rozvinuti* planarni mtizky a podminky, za kterych
k nému dojde

¢ . metastabilni stavy* a nevhodna volba funkce lateralni
interakce (priliS rychly pokles)

— konvergence pro 1-dimenzionalni pripad za predpo-
kladu rovnomérného rozlozeni a adaptacniho plavidla
WQeW _ W;()Id 4 y (5 . Wl?ld )
kde k oznacuje vitézny neuron a jeho dva sousedy
(Cottrell & Fort, 1986)

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 19



Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy

Uceni s ucitelem:
(LVQ ~ Learning Vector Quantization)

LVO1:

* Motivace:

-) X by mél patfit ke stejné t¥idé jako nejblizsi W,
¢ necht’ ¢ = argmin m X —W, H} je index W leziciho nejbliz
[

k X (¢ ~,vitézny* neuron)
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (2)

LVQ1 (pokracovani):

— adaptacni pravidla (0<a() <1):

W (t+1) = W, (t)+ a(t)[x(t)-w,(t)]

jestlize X a W, jsou klasifikovany stejné

W (t+1) = W (t) - a(t)[X(t)-w.(t)

jestlize X a W, jsou klasifikovany jinak
W (t+1) = W (t) jestlize i#c

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (3)

LVQ2.1:

* Motivace: adaptace dvou nejblizsich sousedl X soucasné

= Jeden z nich musi pattit ke spravne tfidé a druhy k nespravne

= Navic musi byt X z okoli délici nadplochy mezi W, a W j
(~ z ,,okénka‘)

= Je-li d; (resp. d;) Euklidovska vzdalenost mezi X a W

(resp. mezi X a W, ), lze ,,okénko* definovat pomoci vztahu:

- d _
min d , —— | > s ,  kde S = L-w
d d 1 + w

j i
(doporucovane¢ hodnoty w (~ Sitky ,,okénka®): 0.2 - 0.3 )
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (4)

LVQ2.1 (pokraCovani):
— adaptacni pravidla (0<a() <1):

Wit+1) = wi(t)- a(t)[x@E)-w ()]
Wit+1) = w0+ a@)[x)-w, )]

= W; a W, lezi nejblize k X

= piitom X a Wj patii ke stejné tiidé

@)

—

= a X a W patfik riznym tfiddm
s X je z ,,okénka“

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (5)

LVQ3 (motivace):
¢ aproximace rozlozeni trid a stabilizace resSeni
— adaptacni pravidla (0<a(t) <1):

oW (t+1) = wi(t)- a(t)[x()-w ()]
oW, (t+1) = Wj(t)+a(t)[i(t)_wj(t)]

—

W; a W, lezi nejblizek X ;pfitom X a W, patii ke stejné
tiidé a X a W, patii k riznym tfiddma X je z,,0kénka“
ow, (t+1) = W, (t)+ ea O)[x(t)-w, ()]

pro kefi,j} jestlize X , W, i W; patii do stejné ttidy
I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 24




Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (6)

LVQ3 (pokracovani):
¢ volba parametru:

n 0.1<e<0.5

s 0.2<w<0.3

I. Mrézova: Neuronové sité (NAIL002)
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Varianty algoritmu uceni pro
Kohonenovy mapy (7)

Dalsi varianty:

¢ Vicevrstvé Kohonenovy mapy
= Strom abstrakce

* Sit€ se vstricnym Sifenim (Counterpropagation)
= Uceni s ucitelem — dvé& faze uceni

e Kohonenovska (klastrovaci) vrstva

e Grossbergovska vrstva (adaptace vah jen pro vitézn€ neurony
z Kohonenovské vrstvy

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 26



Sit€ se vstricnym Sifenim

vystupni -
neurony

Ym Uéeni: s uditelem

Rozpoznavani

Pouziti:

¢ Heteroasociativni
pamgt’

vstupni 4
neurony X ... Xy

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 27



Ucici algoritmus pro sité se vstiicnym

Krok 1: Zvolte nahodn¢ hodnoty synaptickych vah.

Krok 2: PredloZte novy trénovaci vzor ve tvaru
(vstup, pozadovany vystup).

Krok 3: Vyberte v Kohonenové vrstvé neuron C, jehoZ synaptické vahy
nejlépe odpovidaji predloZzenému vzoru X (t) . Pro tento neuron tedy bude
platit, ze vzdalenost e, mezi pfislusSnym vahovym vektorem V, (t) a
predlozenym vzorem X(t) je minimalni. PouzZit Ize napt. Euklidovskou
metriku, potom:

€ = mkin & = mkin \/Z (% (t) = v, (1))

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 28



Ucici algoritmus pro sité se vstiicnym

Krok 4: Aktualizujeme vahy v, mezi vstupnim neuronem I a neurony
Kohonenovske vrstvy, které se nachazeji v okoli N, neuronu c tak, aby
Iépe odpovidaly predlozenému vzoru X(t):

Vi (1) = v, (£) + a(t) (% (t) - v, (1))

a (1), kde 0 < (1) < 1, je parametr u€eni pro vahy mezi vstupni a
Kohonenovskou vrstvou, ktery klesa v Case. t predstavuje souCasny a
t + 1 nasledujici krok uceni.

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 29



Ucici algoritmus pro sité se vstiicnym

Krok 5: Aktualizujte vahy w, mezi ,,vitéznym* neuronem C z Kohonenovskeé
vrstvy a neurony Grossbergovske vrstvy tak, aby Vysiupnl vektor
1épe odpovidal pozadovane¢ odezvé d:

W (t+1)= (1= 8wy (t)+ 72,
W,(t) je vaha synaptického spoje mezi C-tym neuronem Kohonenovské
vrstvy a J-tym neuronem Grossberovskeé vrstvy v Case t,w(t + 1)
oznacuje hodnotu této synaptické vahy v ¢ase t + 1. fje kladna
konstanta ovliviiujici zavislost nové hodnoty synaptické vahy na jeji
hodnot¢ v predchozim kroku uceni. Kladna konstanta y predstavuje
parametr u¢eni vah mezi Kohonenovskou a Grossbergovskou vrstvou, z,
oznacuje aktivitu ,,vit€¢zného* neuronu Kohonenovske vrstvy.

Krok 6: Piejdéte ke kroku 2.
I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 30



RBF-sit¢ (Radial Basis Functions)

¢ Hybridni architektura (Moody & Darken)

¢ Uceni s ucéitelem

linearni asociator

Kohonenovska vrstva
N neuronu s Gaussovskou
prenosovou funkci

vstupni neurony

I. Mrézova: Neuronové sité (NAIL002)



RBF-sit¢ (Radial Basis Functions)

¢+ Kazdy neuron | pocita sviij vystup g;(t) podle:

X ... vstupni vektor

S|

w_ ... vahove vektory skrytych neuront

ey W
0y,...,0, ... konstanty (nastaven¢ napft. podle vzdalenosti mezi
prisluSnym vahovym vektorem a jeho nejblizSim sousedem)

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002) 32



RBF-sit¢ (Radial Basis Functions)

¢ vystup kazdého srytého neuronu je normovan

> vzajemné¢ propojeni vSech neurontu

¢ vahy z,, ..., Z,, 1ze nastavit napf. pomoci algoritmu zpétneho
Sifent:

E:i%(il‘,gi(?p)zi—dp}z

AZ

112

d ... pozadovany vystup

p ... poCet trénovacich vzort

n ) j y ... parametr uceni
Z.
|

s _7/9i(7()[d _Zgi()_(

_a—zi_
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ART — Adaptive Resonance Theory
(Carpenter & Grossberg)

MNNHE
PIELOSYI
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ART — Adaptive Resonance Theory (2)
(Carpenter & Grossberg)

ART 1:

¢ Binarni vstupy, ucCeni bez ucitele

¢ Lateralni inhibice pro urCeni vystupniho neuronu s
maximalni odezvou

¢ Vahy 1 pro zpétnou vazbu (z vystupnich neuronti
smérem ke vstupnim) pro porovnani skutecne
podobnosti s rozpoznanym vzorem

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002) 35



ART — Adaptive Resonance Theory (3)
(Carpenter & Grossberg)

ART 1 (pokracovani):

+ Vigilan¢ni test — parametr bdélosti

¢ Mechanismus pro ,,vypnuti® vystupniho neuronu s
maximalni odezvou

— stabilita x plasticita sité

x sit’ ma velké problémy 1 pfi ,,jen trochu zaSume-
nych vzorech*

— narusta pocet ukladanych vzoru

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002) 36



ART 1 — algoritmus uceni

Krok 1: Inicializace

t;:(0)=1 0 <i<N-1
b;(0)=1/(1+N) 0=<j=M-1
p 0<p<lI
b;(t) ~ vahamezi vstupnim neuronem i a vystupnim
neuronem j v case t
t; (t) ~ vahamezi vystupnim neuronem j a vstup-

nim neuronem i v Case ¢ (urcuji vzor specifi-
kovany vystupnim neuronem j )

p ~ prah bdélosti (urCuje, jak blizko musi byt pred-
lozeny vstup k uloZenému vzoru - aby mohly
patfit do stejné kategorie)

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002) 37



ART 1 —algoritmus uceni (2)

Krok 2: Predloz novy vstup

Krok 3: Spocitej aktivaci vystupnich neuronu
N-1
= Y b(t)x, ; 0<j<M-1
=0
M; ~ vystup vystupniho neuronu j
x; ~ I —taslozka vstupniho vektoru ({0, 1})

Krok 4: Vyber ulozeny vzor, ktery nejlépe odpovida
predlozenému vzoru (napi. pomoci lateralni

inhibice): (. = max { I }
j

J

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002) 38



ART 1 —algoritmus uceni (3)

Krok 5: Test bdélosti

N -1 N -1

HXHZZ X a HT'XH:Ztij* Xi

jestlize ”ﬂ ;] | ., prejdi ke Kroku 7
X

jinak prejdi ke Kroku 6
Krok 6: Zmrazeni nejlépe odpovidajiciho neuronu

vystup neuronu j* vybran¢ho v Kroku 4 je doCasné

nastaven na nulu (a neucastni se maximalizace v
Kroku 4). Poté prejdi ke Kroku 4.

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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ART 1 — algoritmus uceni (4)

Krok 7: Aktualizace nejlépe odpovidajiciho

neuronu
t.(t+1) = t,.(t) x,

t. () x
bij*(t+1) - JN—1

Krok 8: Prejdi ke Kroku 2 a opakuj

(Ptfedtim znovu ,,zapoj* vSechny neurony

., zmrazen¢ v Kroku 6)
I. Mrézova: Neuronové sité (NAIL002)
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Kaskadova korelace
(Fahlman & Lebiere, 1990)

~ robustni rostouci architektura

¢ System zacina proces uceni s primym
propojenim vstupu na vystup

¢ Postupné jsou pridavany skryt¢ neurony

¢ Vstupy kazdého noveého neuronu jsou
propojeny se vSemi puvodnimi vstupy 1 se
vsemi dfive vytvofenymi neurony

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 41
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Kaskadova korelace (2)
(Fahlman & Lebiere, 1990)

O-. ——— ADAYTOVANE VAHY
T .
8 N T Vet - ) / (
i s P —==- RMIAENE " VAHY
o =~
o
[}
a0 WesuP \  LpsTud

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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Kaskadova korelace (3)
(Fahlman & Lebiere, 1990)

Uceni sité (probihd ve dvou fazich):

a) 'V prvni fazi se jiz existujici sit’ adaptuje pomoci
algoritmu Quickprop

s Jestlize se do urcité doby chyba na vystupu sité
nijak podstatné nezmensi, piida se siti novy neuron

= Jestlize je aktualni hodnota chyby dostatecné
nizka, algoritmus konci

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 43



Kaskadova korelace (4)
(Fahlman & Lebiere, 1990)

Uceni sité (pokracovani):

b)

Nov¢ pridavany neuron je ze skupiny ,,.kandidatu
adaptovanych tak, aby maximalizovali korelaci
mez1 svym vystupem a chybou na vystupu sité
pridavany neuron ,,se naucil“ néjaky priznak,
ktery vysoce koreluje se ,,zbytkovou* chybou
Vstupni vahy prfidavaného neuronu budou zmrazeny
,,DoucCeny* budou vahy od pridavan¢ho neuronu na

vystup

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 44



Kaskadova korelace (5)
(Fahlman & Lebiere, 1990)

Uceni sité (pokracovani):

Cilem p11 uCeni skrytych neuronu je maximalizovat S

s = | (v,-V )(E,-E)

.. pocet trénovacich vzoru
.. vystup pfidavan¢ho neuronu pro i—ty vzor
.. prumérny vystup piidavaného neuronu

.. chyba pro i —ty vzor

mh | <=

.. primérna chyba

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 45



Kaskadova korelace (6)
(Fahlman & Lebiere, 1990)

Uceni sité (pokracovani):

5 .y o (g -E ),

oW k 1=1
o ..... znaménko korelace mezi priddvanym
neuronem a vystupem
f."..... derivace pfenosové funkce pro vzor i
I \..... k—ty vstup pfidavancho neuronu pro

VZOr 1

I. Mrazovéa: Neuronov¢ sité (NAIL002)
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