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Uceni bez ucitele

¢ Uceni bez ucitele:

= Samoorganizace a shlukovani

* Motivace:

= Sit’ sama rozhodne, ktera odezva je pro dany
vzor nejlepsi a podle toho nastavi sveé vahy

¢ Problém:

= Urcit pocCet a rozlozeni shlukil v pfiznakovém
prostoru

I. Mrazovéa: Neuronové sité (NAIL002)
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Uceni bez ucitele (3)
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Uceni bez ucitele (4)

Kompeti¢ni uceni:
* Boj o ,,pravo reprezentovat predlozeny vzor
¢ _PotlaCovani soupeit®“ — INHIBICE

¢ Pravidlo .,vitéz bere vse*
(WTA — Winner takes all)

Posilované uceni (reinforcement):

* Duraz na co nejlepsi reprodukci vstupu

I. Mrazovéa: Neuronové sité (NAIL002)



Kompeticni uceni bez ucitele

¢ n — rozm¢&rny vstupni vzor je zpracovavan
pomoci takového poCtu neuronu, ktery
odpovida (predpokladanemu) poctu shluku

* Neurony v tomto pripad¢ pocitaji
(Euklidovskou) vzdalenost mezi
predlozenym vzorem a svym vahovym
vektorem

I. Mrazovéa: Neuronové sité (NAIL002)



Kompeticni uCeni bez ucitele (2)

¢ V kompetici ,,vitézi*
! neuron, ktery ke
nejblize predloZzenému
vZoru

¢ Vitézny neuron bude
nejaktivnéisi a bude
potlacovat — inhibovat
— aktivitu ostatnich
neuronu
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Kompeticni u€eni bez ucitele (2a)

¢ Inhibice pomoci ,,lateralnich spoju*
==> Jateralni inhibice

¢ Pro rozhodnuti, zda bude neuron aktivni nebo
ne, je nutnd globalni informace o stavu vSech
neurony Vv sit1

¢ Aktivita neuronu signalizuje prisluSnost
predlozen¢ho vstupu ke shluku vektoru
reprezentovanych timto neuronem

I. Mrazovéa: Neuronové sité (NAIL002)



Kompeti¢ni uceni bez ucitele (3)

¢ Vitézny neuron zadaptuje své vahy smérem k
predlozenému vzoru:

AW = a-(X—-wW)
/

plasticita sit¢ (behem uceni pomalu klesa)

Cil:
¢ Umistit neurony do stfedu shluku vzoru
¢ Zachovat j1Z vytvorenou strukturu sité
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Kompeti¢ni uceni bez ucitele (4)

¢ Urychleni procesu uceni:

= Vhodna inicializace vah

= Napf. podle nahodné vybranych vzoru

¢ Problémy:

s Mrtve (nevyuzit€¢) neurony
e Mrizka v Kohonenové vrstvé
e Topologické okoli neuronu

e Rizena kompetice a mechanismus svédomi

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 11



Kompeti¢ni uceni bez ucitele (5)

¢ B¢hem uceni by se mély vahy jednotlivych neuronu

\YA" A

shluku*

¢ Energeticka funkce mnoziny n— rozmérnych
normovanych vstupnich vzora X ={X,...X };(n>2)
je pro I neuron s vahovym vektorem W dana

pomoci: m
E, (W)=Y % -] ; WeR"
i=1
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Kompeti¢ni uceni bez ucitele (6)

==> ]ze ukazat, ze v optimalnim pripad¢ je vektor
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Kompeti¢ni uceni bez ucitele (8)

— vektor X predstavuje centroid shluku
{X,,%,,... ,X_} a K je konstanta

— energeticka funkce ma globalni minimum

— X

v X
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Kompeti¢ni uceni bez ucitele (9)

Klastrovaci metody pro empiricka vicerozmeérna data:

¢ dva zéakladni pristupy:
= k nejblizsich sousedu

s algoritmus k& stiedi

¢ k nejblizSich sousedu (uceni s ucitelem)
s Vzory z trénovaci mnoziny jsou uloZeny a klasifikovany
do jedné z I ruznych tiid
= Neznamy vstupni vektor je zatfazen do té tiidy, ke které
patfi vétSina z k nejblizSich vektorti z uloZzené mnoziny
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Kompeti¢ni u€eni bez ucitele (10)

¢ algoritmus k& stredu (k-means clustering)
= Uceni bez ucitele
= Vstupni vektory jsou klasifikovany do k& rtiznych shluka
(na zacCatku uc€eni obsahuje kazdy shluk pravé I vektor)

= Novy vektor X je zatazen k tomu shluku & , jeho
centroid C, je nejblize tomuto vzoru
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Kompeti¢ni u€eni bez ucitele (11)

¢ algoritmus k stredu (pokracovani)

= Centroid C « Je pak aktualizovan pomoci:
_ _ | S,
G (new) = ¢ (old) + —(X—¢(old))
N,
n, .... PoCet vektoru jiz ptitazenych shluku &
= Tato procedura se iterativné opakuje pro celou mnozinu
dat (jejich strukturu pak vystihuji ,,vahov¢ vektory* (_fi ;
i=1,..,k)

— Vektorova kvantizace

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 18



Problem shlukovani

¢ Dv€ mnoziny vektorti: -
s PaN

!

¢ Obtizna ,,separace
shlukti pomoci jedno-
duchého perceptronu 29
tak, aby: g
W-p>0 VpeP A w-n<0 VineN
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Problem shlukovani (2)

¢ Ti1 vahové vektory
pro ti1 shluky

o; 7 T

H A
) ‘\(S LUK

e > K /)
3 Sk

7

* Ti1 ruzne vektory w,, W,
a W, mohou slouzit jako N
,,Jreprezentanti“ v jednot-
livych shlucich 4, B a C
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Problem shlukovani (3)

¢ Kazdy z téchto tfi vektoru je ,,relativné blizko* ke
kazdému vektoru z prislusného shluku

¢ Kazdy vahovy vektor odpovida jednomu
bezprahovému neuronu, ktery je aktivni pouze v
pripad¢, ze je vstupni vektor dostatecné blizko
tomuto vahovému vektoru

==> Jak urcit pocCet a rozlozeni shluku?
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Kompeticni uceni - algoritmus

¢ Necht X ={X,X,,...,% | je mnoZzina normovanych
vstupnich vektorii v n — rozmérném prostoru, ktere
chceme zaradit do & ruznych shluku

¢ Neuronova sit’ se sklada z k neuronu, z nichz
kazdy ma n vstupu a nulovy prah

Inicializace:

—

¢ Normované vahové vektory W, ,... ,W, jsou
generovany nahodné

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 22



Kompeti¢ni u€eni — algoritmus (2)

Test:

* Nahodné vyber vektor X; € X

* Spocitej W, -X; pro i=1, ..., k

* Vyber W, takovy,Ze W, -X; >W-
¢ Proved’ Aktualizaci

Aktualizace:

¢ Nahrad’ W_(new) vektorem W, (old )+ X | a
Znormuj

- (Vi=1,...,k)

Xl

¢ PokracCuj v Testu

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 23



Kompeti¢ni u€eni — algoritmus (3)

¢ Po provedeni predem ur¢en¢ho poctu krokt
1ze algoritmus ukoncit

¢ Vahove vektory k neuronu jsou
,,pritahovany* smérem k centru jednotlivych
shlukll ve vstupnim prostoru

¢ Algoritmus je zalozen na principu ,,vitéz
bere vse* (~ WINNER-TAKES-ALL)
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Kompeticni u€eni — algoritmus (4)

¢ Pouziti normovanych vektoru zabranuje tomu, aby
byl néktery z vahovych vektoru prilis velky, takze
by ,,vyhraval* kompetici prili§ ¢asto

= Ostatni neurony by se pak nikdy neaktualizovaly a
zustaly by nevyuzité — ,,mrtvé neurony*

¢ Protoze jsou vstupni 1 vahove vektory normovane,
je skalarni sou¢in W; - X; vahového a vstupniho
vektoru roven kosinu thlu mezi témito dvéma
vektory
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Kompeti¢ni u€eni — algoritmus (35)

¢ Algoritmus uceni zaruCuje, ze bude aktualizovan ten
vektor w_, ktery lezi nejbliz k ptedloZenému vstupnimu
vzoru

* Pfi aktualizaci je vahovy vektor W, oto¢en smérem k X

Ruzna pravidla uceni:

¢ Aktualizace pomoci parametru uceni

AW, = nX; ;1€ (O,l) pomalu klesa v ase

— plasticita sité

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 26



Kompeti¢ni u€eni — algoritmus (6)

Ruzna pravidla uceni (pokracovani):

¢ Diferencni aktualizace
AW = n(xj —Wm)
= ,,oprava‘“ odpovida rozdilu mezi obéma vektory

+ Davkova aktualizace
= ,.korekce* vah pro jednotlivé vzory se kumuluje
= Vahy se zméni po n€kolika iteracich nejednou

— stab1ln&;Si proces uceni

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 27



Kompeti¢ni u€eni — algoritmus (7)

Stabilita resSeni

¢ Nutnost vhodné miry pro ,,dobré shlukovani*

— nejjednodussi FeSeni: urCit vzdalenost mezi shluky

¢ Dva shluky vektoru a dva vek-
tory ,,reprezentativnich vah*: < _ _

= Oba vektory ,,reprezentantii*

lezi blizko vektort, které lezi
v jejich odpovidajicim shluku

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 28



Kompeti¢ni u€eni — algoritmus (8)

Stabilita reSeni (pokracovani):

= W, leZi uvnitf ,,svazku* definovaného vektory svého
shluku

s W,lezi vné ,,svazku® prislusejiciho W,

= Vektor w, v dalSich iteracich
uz ,,neopusti sviyy ,,svazek” ~~_

= Vektor W, se v nékteré z

dalSich iteraci dostane do svého
svazku a dal v ném uz zustane

— takové reSeni bude stabilni

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 29



Kompeti¢ni u€eni — algoritmus (9)

ReSeni ve stabilnim rovnovazném stavu:

¢ Intuitivni predstava:

= stabilni rovnovazny stav vyzaduje jasné
ohranicené shluky

¢ Pokud se jednotlivé shluky navzajem piekryvaji
nebo jsou priliS rozsahlé, nemusi byt stabilni
feSeni nalezeno

==> pestabilni rovnovazny stav

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 30



Stabilita feseni - analyza

Definice:

Necht' P je mnozina {D’l,... , Do } n —rozmérnych (n=2)
vektoru lezicich ve stejném poloprostoru (~ formalni
omezeni velikosti shluku).

Svazek K definovany pomoci P je mnozina vSech vektort
X tvaru X=¢,p, +...+ 2, P, »kde a; ..., a, jsou
kladna realna Cisla.
¢ Svazek shluku obsahuje vSechny vektory ,,uvniti* shluku

¢ Prumér svazku definovan¢ho normovanymi vektory
odpovida nejvétsSimu moznému thlu mezi vektory ve shluku
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Stabilita feSeni — analyza (2)

Definice:

(Uhlovy) primér ¢ svazku K definovaného
normovanymi vektory {p,,..., p, } odpovida:

Vé’,lge K; é‘ :ngHzl}

@ = sup {arccos (5-5)
kde 0 < arccos(é’-lg) <7

* Postacujici podminkou pro stabilni feSeni je, aby byl
uhlovy prumér svazkiu mensSi nez jejich vzajemna
vzdalenost
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Stabilita feSeni — analyza (3)

Definice:

Necht P ={p,,....,p,,} a N={f,...,A } jsoudvé
neprazdné mnoziny normovanych vektorti v n—rozmér-
ném prostoru (n =2 ), které definuji svazky K, a K,

= Jestllize je prunik téchto dvou svazku prazdny, je (thlova)
vzdalenost mezi K, a K, dana pomoci:

Y = inf{arccos(ﬁ-ﬁ); peK,, neK, a HEH:HﬁH:I}
kde 0 < arccos(p-fi) < 7

= Jestlize se Kp a K, prolinaji, je ypy =10

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 33



Stabilita feSeni — analyza (4)

¢ Jestlize je thlova vzdalenost mezi shluky vEétsi nez
uhlovy prumér svazku, potom existuje stabilni feSeni

= Vahov¢ vektory budou lezet ve svazku jim prisluSejiciho
shluku

= Jestlize se vahovy vektor uz ,,dostal* dovnitf prislusného
svazku, zustane tam 1 nadale

Kontrola kvality shlukovani:

v/

* Vyhodn¢jsi je mensi pocet ,,kompaktné€jSich® shluku

¢ Ohodnocovaci funkce pro penalizaci priliS vysokéeho
poctu shluku

I. Mrazova: Neuronové sité (NAIL002)
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PCA — Principal Component Analysis

~ redukce dimenzionality vstupnich dat

— pouzit meéné priznakil bez ztraty podstatné informace

VVVVVV

~ dana mnoZina m n —rozmérnych vektoru:
X, %,,...,% }

VVVVVV

~ prvnim ,,nejdulezité€;Sim* priznakem pro tuto
mnoZzinu vektoru je vektor W , ktery maximalizuje

K- N LA
m 5=

I. Mrazova: Neuronové sité (NAIL002)
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PCA — Principal Component Analysis (2)

. /,UEJ)JLCEHEJE:" PR NAL
(4. 7¢)

% £ u 2 e -
o L., NEDOLESITESRT " PARNAK

(2.7%¢)

¢ RozloZeni vstupnich dat:
= 1. PC: nejvétsi rozptyl
= 2. PC: kolma k 1. PC a nejvétsi rozptyl
(~ odegist od X jeho ortogonalni projekci na 1. PC)

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 36



PCA — Principal Component Analysis (3)

¢ Pouzity model:
= Linearni asociator
— jako vysledek pocita pouze vazeny soucet vstupil
s Posilované uceni — Ojliv algoritmus uceni

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 37



Vypocet nejdulezitéjSich priznaku
pomoci umélych neuronovych siti

Ojuv algoritmus uceni (E. Oja, 1982)

VVVVVV

W W * W

Start:

= Necht' X je mnozina n —rozmérnych vektorl
= Vektor W je inicializovan ndhodng (W # 0 )
s Je zvolen parametr ueni y (0<y<1)

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 38



Vypocet nejdulezitéjSich priznaku
pomoci uméelych neuronovych siti (2)

Ojuv algoritmus uceni (pokracovani):
Adaptace:
= zmnoziny X je ndhodné vybran vektor X
= Spocita se skaldrni sou¢in @ = X - W
= Novy vahovy vektorje W + y O ( X—OWwW )
= Zmens1 y aprejdi k ,,Adaptaci

Podminka pro ukonceni adaptace

- napf. pocCet provedenych iteraci

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 39



Vypocet nejdulezitéjSich priznaku
pomoci uméelych neuronovych siti (3)

¢+ Parametr uceni vy
= Parametr uceni je tieba zvolit dostate¢né maly, aby byl
zarucena adekvatni adaptace vah (omezeni velkych oscilaci)
+ _Automaticka normalizace* vahového vektoru
= Odpada nutnost znat globalni informaci o vSech vzorech
= Postaci lokalni informace o aktualizované vaze, vstupu a
skalarnim soucinu asociatoru
¢ Prvni nejdulezitéjSi priznak odpovida sméru
nejdelSiho vlastniho vektoru korelacni matice
uvazovanych vstupnich vektoru

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 40



Konvergence Ojova algoritmu uceni

Pokud existuje jednoznac¢né resSeni, bude Ojuv
algoritmus uceni konvergovat:
Idea dukazu:

Adaptace W sméremk X

- ) zacCne-l1 Ojuv algoritmus
uceni s vahovym vektorem
uvniti svazku, bude v ném
oscilovat, ale neopusti ho

skalarni sou¢in @ =X - W
délce projekce X na W

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 41



Konvergence Ojova algoritmu uceni (2)

Idea dukazu (pokracovani):

—

-) vektor X—®DW je kolmyna W

-) iterace Ojova algoritmu uceni pfitahuji W k vektortim
ze shluku X

-) pokud zlstane délka W rovna I (anebo blizko 1),
umisti se W v procesu uceni v centru shluku

-) dale je jesté tieba ukazat, ze vektor W je Ojovym
algoritmem automaticky normovan:
Idea: a) de¢lka vektoru W je vétSinez 1
b) délka vektoru W je menSi nez 1

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 42



Konvergence Ojova algoritmu uceni (3)

a) délka vektoru W je vétsinez 1
Dé¢lka vektoru (5( : W)W je vétsi nez delka ortogonalni

—

projekce X na W
Dale piedpokladejme, ze X - W > 0 , tj. Ze vektory X a W
nejsou navzajem prilis vzdalené
Vektor X — (5( : W)W ma

zapornou projekci na W, .
\/
protoze

(X — (X - W)W)-w =

=X - W | %-W<0

I. Mrazova: Neuronové sité¢ (NAIL002) 43



Konvergence Ojova algoritmu uceni (4)

- Vysledek po vétsSim poctu iteraci:
= (vektor X — (5( : W)W ma jednu

slozku kolmouna W a druhou
slozku, ktera sméruje opacnym

smeérem nez W )

= W prejde do centra shluku vektord
(kolma slozka v priméru vymizi)

= W se bude s rostoucim pocétem iteraci
tohoto typu zmenSovat (!pozor na

nebezpe€i zmeny orientace W v
jedné iteraci)

I. Mrazova: Neuronové sit¢ (NAIL002) 44



Konvergence Ojova algoritmu uceni (5)

Vhodna volba parametru uceni ¥ a normalizace
vektoru z trénovaci mnoziny pred zacatkem uéeni'

jestlize ma vektor X pozitivni skalarni soudin @ s , m¢l
by mit 1 novy vahovy vektor pozitivni skaldrni soucin s )7 ;
mélo by tedy platit: X (W +y @ (X - w )) >0

2

D +y0|X| -yro®*>0

o (1+ 7 (x| l)>o

W_J\V

20 = (fx2-@2)> -1
Pro dostatecn€ malé kladné y plati vzdy
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Konvergence Ojova algoritmu uceni (6)

a) délka vektoru W je mensinez 1
(analogicky k a) )

— vektor X — ()_( - W)W ma pozitivni

projekci na W |

—> zvétsovani W

0 Kombinacea)ab) = W sec

dostane do centra shluku a délka

bude oscilovat kolem 1 (pro dostatecné male )
O problémy:
,,ridkeé* shluky

I. Mrazova: Neuronové sit¢ (NAIL002) 46



Ojuv algoritmus uceni:
problémy a zobecnéni

Problémy: -) ,.fidke* shluky

-) priliS velké rozdily v délce vstupnich vektoru

R PR
Vypocet vétsiho poctu X —r_‘G
nejdulezitejSich priznak: o%)
¥ -0,%,-¢,%, A Os
: ¥ ) o | 1 +
=)

O
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