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Kohonenove neuronove siete



Samoorganizacia

o Systém - skupina navzajom sa ovplyvnujucich prvkov, ktoré
pﬁs?bla ako jeden celok, ktorého hranice su rozpoznatelne od
okolia

o Vlastnosti systému - nie je to len suhrn vlastnosti casti, ma
cosi viac.

o Organizacia -
externa organizécia - ovladana externymi faktormi,

samoorganizacia - evolucia systému do organizovaneho
tvaru bez vonkajsich vplyvov.

o Co je atraktor systému?

Preferovany stav systému, taky, ze ak system odstartoval
z iného stavu, vyvija sa tak, aby sa dostal do atraktora.
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Ako sa mozog uci spontanne bez vplyvu ucitel'a?

Prvy filozoficky pristup:
o Postulation of homunculus - maly muzik Zijuci niekde v
mozgu, ktory posobi ako rozhodca/tutor pri u€eni sa

o Kanadsky prispevok Donald Hebbov pristup

- explicitne urcené podmienky, ktoré umoznuju zmenu na
algig’glckej arovni reflektovat aj pri uceni sa a v pamati

“Ked axon bunky A dost blizky k vybudeniu bunky B a
opakovane alebo persistentne sa zucastnuje pri jej
vybudeni,
urcity rastovy proces alebo metabolické zmeny sa udeju v
jednej alebo v oboch bunkach tak déjde k tomu, ze
potencial A je zvyseny, ked A je jednou z bunlek ktore
vybudili bunku B”
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Ako su tieto zmeny dosiahnuté?

1) Zvysenim # prenasanych impulzov cez synaptickd
vazbu

2) Zvysenim velkosti synaptickej vazby

3) Tvorbou novych synapsii

Zaver:

Mozog je samoorganizujuci sa systém, ktory sa
dokaze ucit sam zmenou (pridanim, odstranenim,
zosilnenim) prepojeni medzi neuronmi.
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Mapy zakladnych rysov

Aky je vysledok samoorganizacie mozgu?

- vytvorenle map zakladnych rysov v mozgu, ktoreé
g) U linearnu alebo planarnu topoldgiu teda su 1-
alebo 2- dimenzionalne)

Priklady:

- tonotopické mapy - zvukove frekvencie su
priestorovo mapovane do oblasti kortexu a su
usporiadane od nizkych k vysokym frekvenciam.

- retinoto ické mapK vizualne pole je mapovane
VO V|zua neﬂ oblasti kortexu (okcipitalny lalok) s
vyssou kvalitou pre centrum tohto pola

- somatosensorické mapy - mapuje dotyky

10/26/2015 5




Priklad
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Model Kohonenovej neuronovej siete

Kohonenove siete, sutazny filter asociativhych pamati

- reprezentuje nase predchadzajuce idey
- Pomenované po Dr. Eng. Teuvo Kohonenovi

10/26/2015




Model Kohonenovej neuronovej siete

Specifickou ¢rtou SOM je to, ze (pri splneni istych
podmienok) umoznuje realizovat zobrazenie
zachovavajlce topoldgiu a zobrazit tak
charakteristické priznaky (crty) trénovacej
mnoziny dat.

Za tymto ucelom su neurony zoradene v pravidelnej,
zvacsa dvojrozmernej alebo jednorozmernej
Struktire (mriezka alebo retaz).
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Model Kohonenovej neurénovej siete

o Uvazovane usporiadanie neuronov predstavuje
vystupny priestor, v ktorom vzdialenost dvoch
neuronov je obycajne dana ich euklidovskou
vzdialenostou vektorov v uvazovanej strukture.

O Zobrazenie zachovavajuce topologiu, ktoré
vznikne po natrénovani SOM, ma dblezitu
vlastnost: 'ubovol’'né dva vzory blizke vo
vstupnom priestore evokuju v sieti odozvy
na neuronoch, ktoreé su tiez fyzicky blizke
(vo vystupnom priestore).
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Model Kohonenovej neuronovej siete

Vstupys
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Architektura SOM

Vypoctova vrstva je zlozena z mriezky neurdnov.
Tym je dana topologia.

S R S e S S —
oo O O > o
o Ea» T > o
- < S S < 2D pole neurénov

Wi / \ \\\ Synapsie s vahami
® O Vstupné signély (vektor)
X, X,

(prepojené zo vsetkymi vektormi v mriezke)
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/.akladné vlastnosti siete

o Vstupné jednotky su spojené s kazdym
neuronom na mriezke

o Vitazny neurdn je jeden, a to ten, ktorého
vahy su najblizsie k vstupu

o Neurdny participuju v hre “vitaz berie
vsetko”:
= Vystup vitazného neurdnu je nastaveny na 1 a

vsetky ostatné su nastavené na O

= Len vahy k vitazovi a jeho susedom sU
adaptovaneé
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Susedné neurony

o Symetrické okolie vitaza, maximalna zmena
hodnot vah je aplikovana blizko centra (vitaza)

o Excitator blizko centra, obklopeny hranicou
inhibicie, vplyv excitatora rychlo klesa na nulu
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Siet’ové rovnice: podobnost’

o Podobnost je meranad pomocou Euclidove]
vzdialenosti od vstupného vzoru - vektor
input,

o Vektor vah wl[i] reprezentuje vsetky vahy
do neuronU| teda, W[I][]] je vaha
spajajuca vstupJ a neuron |

s, [i] < wli] - input,, |I= Jz(w[i][j]—inputp[j])z

o Vitaz ma najmensiu hodnotu s
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Siet’ové rovnice: adaptacia vah

o Predpokladajme Ze vitazny neuréon ma index a
O Pre vstup j a neurdn i, je zmena vahy vyjadrena
AW([i][j] a nova hodnota vahy je w[i][j]:

= AW[i][j] = n (input[j] - w[i][j] ) NbdWt(a, i)

= w(i][j] = wli][j] + Aw[i][]]
kde

m n je uciaci pomer a

s NbdWt(«, i) je susedska vahova funkcia
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1et’ové rovnice: susedska vahova funkcia

0 Susedska vahova funkcia moéze mat tvar:

e
NbdWt(a,i) =e * °

1
1+(d(a,i)j2

S

NbdWt (e, i) =

O kde s je skalar, ktory urci dilataciu vahovej
funkcie
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Centrum a okolie - susedstvo

o Oblast, ktora:
= Vylepsi stimul “blizko” centra (centrum)
m Zhorsi efekt vplyvu v oblasti okolo centra

O Prispieva k riadeniu a lokalizuje
reprezentaciu
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Centrum a okolie - susedstvo

10/26/2015

-0,5

On-center Off-surround Neighborhood
Weighting

1,5

. /AN .

) — g2
0 -%W dog
[ 8 152 36 43 64 71 /8| | —— oCOS

18



Mexicky klobuk pre susedstvo
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Dve Gaussove funkcie

gl(X) =€ LSJ a gz(x) =€ (SZJ

kde s, >s, >0.

Nech h(x)=g,(X)—g,(x), Jeich rozdiel
Funkcia Mexicky Klobuk je

MexHat(x) = g;(x) +a-h(x) kde a > 0.

19



Zakladny trénovaci algoritmus

o Inicializovat vahy od vstupnych jednotiek k
neuronom

o Vybrat funkciu susednosti

o Pokial (vstupné vzory sa nezhoduju s vahami)
= Najst vitaza
= Adaptovat vahy v zavislosti od vplyvu vitaza

o Navrhnlt interpretaciu pre kodovanie —
identifikovat, ktory neurdn ktoré vzory koduje
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Trénovanie Kohonenovej siete
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Aplikacie

O Kodovanie reci pre foneticky typewriter
o Kodovanie geometrickych vzorov
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SOM a zhlukovanie K-priemerov

o Kompetitivhe samoucenie je mozné chapat
ako on-line verziu k-priemerov.

0 SOM navyse pridava mriezku a interakcie len
v okoli.

O Metdda k-priemerov sa hodi pre zhlukovanie.
SOM sa predovsetkym hodi na ucenie variety
mensej dimenzie nez je dimenzia dat (napr.
2D nebo 3D).
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Aplikacia: miera chudoby vo svete
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Teoreticka analyza algoritmu SOM

o Konverguje tento algoritmus vzdy?

o0 Kolko iteracii je potrebnych?

o Nevystupuje tu problém lokalnych minim?
o Ako volit parametre?
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Siete typu counterpropagation (CPN)

o Zakladna idea CPN
m Ciel’: rychla a hruba aproximacia vektorového
mapovania Y=¢(X)

Nemapovat ziadne dané x na ¢(X) s vopred
danou presnostou,

Vstupné vektory x su rozdelené do klastrov/tried.
Kazdy klaster pre x ma jeden vystup y, ktory je
(dufame) priemerom ¢ (x) pre vsSetky x v tejto
triede.
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Siete typu counterpropagation (CPN)

o Hecht — Nielsen, 1986

o CPN pracuje ako vyhladavacia tabulka,
ktora k danému vstupu najde
najblizsieho reprezentanta a odpovie
vystupnou hodnotou, ktora je s tymto
reprezentantom spojena
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CPN

s Architektura:
= Jednoduchy pripad: DOPREDNA CPN,

y
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Od vstupu ku Od skry'tej (triedy) k
skrytej (triede) vystupu



CPN

o CPN pozostava z troch vrstiev

o Vstupnu vrstvu tvori n vstupnych neuronov, ktoré
distribuuju do dalsej vrstvy vstupne signaly x1,
X2, ..., Xn

o Druha vrstva je tvorena p samoorganizacnymi
jednotkami, ktorej vahy oznacCime wj a vystupy
Y]

O Tretiu vrstvu tvori m Grossbergovych jednotiek
instar s vystupnymi vahami vr (r=1, ..., m).
Vystupy jednotiek yr tvoria vystup celej siete.
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Ucenie CPN v dvoch fazach:

= Trénovacia vzorka (x, d ) kde d =¢(x) je
predpokladané presné mapovanie.

B Faza 1: Vahy W, vstupUJuce do skryteho neurénuz,
s trénované pouzitim sitazného ucenia
(competitive learning), aby sa stali reprezentativnymi
vektormi pre klaster vstupnych vektorov x: (pouzit
len x zo vstupu (x, d ))

1. Pre vybrané x, doprednym Sirenim urcit vitaza z,.
2. W, (new) =w,.;(old)+7 (X —w,.; (old))

3. Upravit n , opakovat kroky 1 a 2 do splnenia
podmienky zastavenia

N je uciaci pomer



Ucenie CPN v dvoch fazach:

26-Oct-15

Faza 2: vahy V, iduce od skrytych neurdénov z, na
vystup su trénované pomocou pravidla delta (delta
rule), aby sa stali prlemernym vystupom o (x) kde x
je vstupny vektor, ktory urci z,. za vitaza (treba
pouzit oba x aj d)

1. Pre vybrané x, doprednym Sirenim urcit Zz-
2. Wix; (HEW) = Wi (Old) +7 (Xi — Wix (Old )) (volitel’né)
3. Vjy«(new)=v; .(old)+n(d; —v;(old))

4. Opakovat kroky 1-3 pokial nie je splnena
podmienka zastavenia
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CPN - statistickeé vlastnosti

o0 Jednotky v druhej vrstve maju rovnaku
pravdepodobnost vitazstva za
predpokladu, ze vyberame vstupy
nahodne s rozlozenim zodpovedajucim
tréningovej mnozine.

o Vahy vystupnych jednotiek su adaptované
tak, aby aproximovali priemernu vystupnu
hodnotu patriacu tym vstupom, ktore
aktivovali odpovedajuce jednotky v druhej
vrstve.
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Priklad

on= 3, m=2,p=4
o((1, 2, 4), (1, 1))
o((-1, -2, 2), (-1, -2))
o ((3, 3, 3), (1, 2))

oWi= (2, 1, 2), W2= (3, 4, 2)
o W3= (-1, -2, 4), W4= (3, 2, 1)
oVi= (1, 2), V2= (1, 3)

o V3= (2, 4), V4= (-3, 1)



