12. Samoorganizujice sa neur6nové siete, hebbovské ucenie, ucenie so
sat’azenim, klasterizacia dat, vizualizacia vysokorozmernych dat.

SOM = SamoOrganizujica sa Mapa

Zachovanie topoldgie — zobrazenie charakteristickych ¢ft trénovacej mnoziny dat — na vstupy,
ktoré su si blizke vo vstupnom priestore budud reagovat’ neurény fyzicky blizke na mape
Mapa: zvicsa 2 alebo 3 rozmerna mriezka (alebo ret'az), 1 policko = 1 neurén

Biologicka motivéacia: mechanizmus projekcie zo sietnice na mozgovu koru

Obrazok 7.1. Dva typy architektury neurdnovej siete na topologické zobrazenie priznakov. (a)
Biologicky inipirovany model, napr. na simulovanie retinotopického problému. Vrstvy st dplne
prepojené, pre nazomost’ si zakreslené len niektoré spojenia. (b) Konvenény model s
modifikovanou reprezenticiou vstupov, ktord vo vztahu k predchadzajiocemu pripadu moze
predstavovat’ napr. stiradnice aktualneho stimulu (ak pouzijeme dvojrozmerné vstupy).

Mechanizmus fungovania

= okrem prepojeni neurénov so vstupmi (kazdy s kazdym) aj lateralne spojenia medzi
neurénmi

= sila tychto spojent sa so vzdialenost’ou od neurénu meni podl'a profilu tvaru

mexického klobika — aktivny neurén excituje susedné a inhibuje vzdialené neurény
(o spdsobi lepsiu profilaciu oblasti na typy vstupov, pre 1 vstup je aktivny viac nez 1 neurén, ¢o
zabezpecuje redundanciu, odolnost’ vo¢i chybe — vypadnutiu neurénu)

Interakcla
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Obrazok 7.2. Pmwfily wvplyvu laterilnej interakcie: fay  Twp mexickeho klobuka.
(b) Zjednodufeny profil pouzivany v simulaciach. V oboch pripadoch je dany profil spitnovizbovych
prepojeni rovnaky pre vietky neurony, hodnota konkrétne) vahy je funkciou vzijomne) vzdialenost
neuronov i a i*. dg (dr ) oznacuje dosah laterdlnej exciticie (mhibicie), Y& (Y ) oznaduje vahu excitatnej
(inhibiénej) synapsy.



Hebbovské ucenie: fire together wire together;
vgstup y =" wx, =w'x;vihy: w (r+1) =w, (1) +ay(0)x, (1)

ucenie bez ucitel’a, linedrne neurdny, ktoré v podstate priamo reprezentuju vstupy

algoritmus winner-take-all (z pohl'adu susedov winner-take-most) — neurén s
maximdlnou aktivaciou (best matching unit) vyhrava a upravuji sa mu vahy — u€enie
so sut’aZenim, tieZ sa upravujui neurdny v jeho okoli (laterdlna excitacia)

nevyhoda algoritmu: m6zu vzniknit’ mftve neurdny (vahy sa inicializujd néhodne, moze sa
stat’, Ze niektoré neurény nezareaguji na Ziaden vstup, teda sa nebudd vobec adjustovat’ a ani dalej
reagovat’ = ostand mftve)

simuldcia laterdlnej interakcie = adjustovanie vah len vo vybranom okoli neurénu,
ktoré sa s pribudajicim ¢asom zuZuje

Stvorcové (Manhattanské, na obrazku) alebo Gaussovské okolie
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Algoritmus (Kohonen, 1982)

1.
2.

ndhodne vyber vstup x

P i .
ndjdi vitaza i* pre x : i* = argmin, Ilx — w, |

(vitazi neurdn ktory je najbliZie vstupu, porovndvaji sa vahy s komponentami vstupného vektora, vahy
zodpovedaji vstupom)

3.

uprav vahy: w,(t +1) = w, () + @(t)h(*,).[x(6) = w. ()]

(w = matica vah, o = rychlost’ uéenia, zvycajne medzi 0.01 a 0.1, h = funkcia vzdialenosti medzi 2
neurénmi)

4.
5.

uprav vSeob. parametre siete (rychlost’ ucenia, vel’kost’ okolia)

ak splnené kritéria: koniec (pocet epoch, miera ispesnosti,...)

Ako spravne nastavovat’ vSeobecné parametre siete:

h

velkost okolia A

fdza usporiadavania {aza deoladenia cas



Klasterizacia dat (??

= z Wikipedie: Cluster analysis or clustering is the assignment of a set of observations
into subsets (called clusters) so that observations in the same cluster are similar in
some sense. Clustering is a method of unsupervised learning, and a common
technique for statistical data analysis used in many fields, including machine
learning, data mining, pattern recognition, image analysis and bioinformatics.

= Vyborna vlastnost SOM: zachovavanie topologie dat — siet’ je po nauceni
usporiadand, plne rozvinutd, bez nasilného kriZenia uzlov (vdhovych vektorov)

= DalSia vlastnost’: aproximdacia hustoty vstupnych dat

= Magnifika¢ny faktor = pocet vdhovych vektorov pripadajicich na jednotkovi
plochu vstupného priestoru, funkcia pozicie v mape

Obrizok 7.12. Nustrdcia aproximdcie funkcie hustoty dat s gaussovskym rozdelenim v rovine
pomocou SOM (20000 iteracii).

Vizualizacia vysokorozmernych dat

SOM umoziiuje topograficky zmapovat  (reprezentovat’) distribiciu vstupnych dat,
pricom castejSie pripady aplikdcie su tie, ked’ pocet neurénov v sieti za zvoli mensi ako pocet
vstupov. V takom pripade kaZzdy neurén sa stane reprezentantom nejakej podmnoZiny
navzdjom podobnych vstupov. V opacnom pripade mnozina blizkych neurénov bude
reagovat’ na ten isty vstup, priCom jeden z nich sa stane (najaktivnej$im) centrom. V oboch
pripadoch susedné neurény budd mat’ tendenciu reprezentovat® blizke oblasti vo vstupnom
priestore. V pripade nerovnomernej distribiicie vstupov SOM proporcionélne rozdeli svoje
zdroje a viac zahustenym oblastiam prideli viac neurénov, ¢im sa zvyS$i diskriminacnd
schopnost’ siete v tejto oblasti (magnifika¢ny faktor). Vd’aka 2D Struktire neurénov sa SOM
pouziva hlavne na vizualizdciu vysokorozmernych dat.

Priklady pouzitia: minimum spanning tree, lexical maps, robotic arm control
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Obrizok 7.26. (a) Usporiadanie symbolov v SOM podla ich atribatov. Ohrani¢ené oblasti odpovedaja
jednotlivym symbolom, v ramei kazdej z nich je neurdn s maximdlnou odozvou oznaceny symbolom
triedy. Usporiadanost je evidentna medzi zvieracimi druhmi (oddelenymi hrubdimi ¢iarami)i v rdmei nich.
(b} "Sémantickd mapa" symbolov vygenerovani na zdklade vzorov symbol—dvojslovny kontext.
Separované oblasti oznacuji jednotlivé slovné druhy, v ramei ktorych je navyde evidentnd usporiadanost’
podl'a vyznamu zastipenych symbolov.



