SIECI KOHONENA
UCZENIE BEZ NAUCZYCIELA
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SAMOUCZENIE SIECI
metoda Hebba

Dla sygnatu X:<X1(j), Xz(j) eaes ,Xn(j)>

dla neuronu o numerze - K

sygnal wyjsciowy - yk(j)
wagl na I-tym wejscius:

W, i(j+1) =W, i(j) +1 yk(j) Xi(j)



REGULA WIDROW-HOFFA (DELTA)

. )

5 P/-

>=0 ‘

czyli odpowiedz sieci jest

Dy

¢y < @
?) COS @, > COS @,
—

>



REGULA HEBBA
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Wady samouczenia metoda Hebba:

Stosunkowo niska efektywnos¢ uczenia
Przemnozony wplyw poczatkowych wartosci wag
Mozliwos¢ pomijania niektorych klas w
nauczonej siecl

Powstawanie reduntantnych nadprezentacji klas



POCZATKOWE POLOZENIE PUNKTOW
REPREZENTUJACYCH NEURONY




™

sygnal wejsciowy
uczacy




PROCES SAMOUCZENIA
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. sygnal wejsciowy
uczacy




PROCES SAMOUCZENIA

™

sygnal wejsciowy
uczacy
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Click a quarter for learning object
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FANTAZJE W
SIECIACH
NEURONOWYCH
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m. Neuron pamietajgcy
o wyglad lwa

- o Rzeczywisty

- .+ Obraz lwa

- pokazany jako
_ przyktad uczacy

0(0). 52

Inn neron
pamietajacy Iwa

N ﬁ
Wyobrazenie ,superlwa’

przyjete przez jeden
Z neuronow (g2
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METODA PRZYROSTOWEGO SAMOUCZENIA
(differential hebbian learning)




METODA “GWIAZDY WEJSC” ( ).
Jest najczesciej wykorzystywana formulg uczenia
nienadzorowanego w analizie skupien.

FHEY: o ad 1 [0 v, | . .
wi) = w! +p (x,. w,a.) n®=0.1-2x




Wki(j+l) = Wki(j) +n [ X (j)_Wki (1]

k — ustalone
| - zmienne




Wy = w3+ m [ ) —wy )]

t
:AW o X(t) — wektor wejsciowy
— wektor wag
w(tHl) przed korekta
x (1) Aw(t) — wektor poprawki
w(t+1) — wektor wag
po korekclie.

Miara podobienstwa wektora wejsciowego | wektora
wag jest unormowanych wektorow.



Wki(j+1) — Wki(j) + n(j) [ Vi (J) — W, (1]

rl(j): 0,1-A%*]

| — ustalone
k - zmienne




Teuvo Kohonen...

... 1]ego
historyczne dzieto




Po pojawieniu si¢ w chwili j znormalizowanego sygnatu
X=<x,0,x,0 .. x 0>
sygnaty wyjsciowe wszystkich neurondéw sa porownywane | wybierany jest
tzn. neuron o numerze K, ktorego sygnat wyjsciowy bedzie miec¢
najwieksza wartosc
to woéwczas wspotczynnik wagi na -tym wejsciu zwycigskiego neuronu zmienia sie:
U+1) = 1) ) - )
Wi Wi (Y - w @)
Uczenie moze by¢ rozciagnigte na inne neurony w ramach tzw. sasiedztwa :
(D) =y _0) 0) -y 0
W w_Y +nh(mK)(x.Y -w_.4)
gdzie funkcje sasiedztwa okreslona jako malejaca funkcja odlegtosc¢

mi¢dzy neuronem 'l a zwycigzca



ZASADA RYWALIZACII:
/Zwycigzca bierze wszystko
INNER TAKES ALL ( )
jesli wprowadzimy sgsiedztwo
to obowi1azuje zasada:

Zwyciezca bierze wigkszosce
INNER TAKES MIOST ( )



Po nauczeniu sie¢ na wejsciowy sygnal daje odpowiedz w
postaci rozktadu pobudzen neuronow warstwy topologiczne;j




Interpretacja tej odpowiedzi musi by¢ jednak dopasowana
do znanych przypadkow




Neurony, ktore rozpoznaja pojawianie si¢
punktow z poszczegolnych podobszarow
przestrzeni sygnalow wejsciowych




Podczas samouczenia polozenie wektora wag
neuronu moze ulega¢ czestym zmianom, ale
w ostatecznym efekcie tego ,,myszkowania”
neuron lokuje sie¢ w samym srodku grupy
reprezentowanych danych wejsciowych.










Oto konstelacja  punktow | Zaczynamy

reprezentujacych poczatkowe

wagi neuronow uczenie
varosc2 A © o Sasiadow !
wagi
neuronu O
o O sqsiad
o 0 o °

punkt, ktory reprezentuje wiasciwosci zwycieskiego neuronu

o '\Z{:\ ynamy uczenie |

Ie zwyciéskiego neuronu
PO uczeniu
punkt, ktory reprezentuje
O sygnat wejsciowy

sgsiad

O

wartosc¢ 2. sktadowej
sygnatu

wartos¢ 1. skladowej sygnatu wartos¢ 1. wagi neuronu



wartos¢ 2. skiadowe] sygnaiu

wartosé 1. skiadowe] sygnaiu




Ten sam proces uczenia mozna
bedzie lepiej przesledzic, gdy
polaczy si¢ potozenia sagsiadow

wartosc 2. A o
wagi (0

neuronu

o

Procesowi uczenia
towarzyszy w tej sieci
zmiana wygladu siatki
prezentujacej sasiedztwa

O sgsiad

>
wartos¢ 1. wagi neuronu



Sposob 0znaczania sasiednich neurondéw podczas
prezentacji uczenia sieci Kohonena.



Sasiedztwo jednowymiarowe




w sieci Kohonena

Rozbudowane sasicdztwo w sieci Kohonena
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Opisane zjawisko zostalo wykryte
przez samego Kohonena



Mapa topologiczna o podobnej strukturze, jak mapy
tworzone przez sieci Kohonena, powstaje w korze moézgowe;j
czlowieka w obszarze czucia somatycznego oraz sterowania.

E — Unterlippe
—

Zahne, Gaumen, Kiefer

Zunge

~

W

Gyrus praecentralls

Obszary rejestrujace doznania czucia Obszary sterujace ruchem



Podobnie jak w sieci Kohonena w obszarach otaczajacych bruzde
Rolanda na powierzchni kory moézgowej wytwarza sie mapa
topologiczna sygnaléw z calego ciala. Obszary z ktérych pochodzi
wiecej sygnalow zajmuja wiecej miejsca (angazuja wiecej
neurondéw), nawet jesli anatomicznie sa matle.

Primary Somalosensory




Takie proporcje ma cialo czlowieka, jesli braé¢ pod
uwage wielkos¢ struktur nerwowych zwigzanych
Ze sterowaniem poszczegolnymi czeSciami ciala




Punkty reprezentujace podobne Sasiednie neurony rozpoznajace
sygnaty wejsciowe podobne sygnaty we|Sciowe

e

Punkty reprezentujgce Odlegte neurony rozpoznajace
podobne sygnaty we|Sciowe podobne sygnaty we|sciowe




Rys. 10.20. Przyklad trudnoéci w uzyskiwaniu skutecznej samoorganizacji

wystepujacych w przypadku zbyt duzego rozrzutu poczatko-
wych wartosci wspélczynnikéw wag neurondw.

i

Rys. 10.21. Przyklad ignorowania czesci danych wejsciowych, wystepu-
Jacy niekiedy w przypadku zbyt duzego rozrzutu poczatko-
wych wartodci wspélczynnikéw wag neurondw.




Cze¢s¢ danych wejsciowych zostata
zignorowana!



Rzadko wystepujacy przypadek “skrecenia si¢” sieci Koho-
nena odtwarzajacej obszar w przestrzeni sygnaléw wejscio-
wych w postaci krzyza
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Grupowaniu w siecl
Kohonena moga podlegac
kraje Swiata

http://www.cis.hut.fi/research/som-research/worldmap.html




Samoorganizujace Mapa (SOM) moga by¢ wykorzystywane do
przedstawiania  skomplikowanych korelacji w  danych
statystycznych. Oto dane sktadajace si¢ z danych statystycznych
Banku Swiatowego krajow w 1992 roku. W sumie zostato
wykorzystanych 39 wskaznikow opisujacych roézne wskazniki
jakosci, takie jak stan zdrowia, odzywiania, ustugi edukacyjne, Itp.
Kraje, ktore miaty podobne wartosci wskaznikéw znalazt si¢ blisko
siebie na mapie. Poszczegdlne gromady na mapie zostaty
automatycznie kodowane w réznych kolorach, tak, zeby kolory
ptynnie ptynnie zmieniaty si¢ na ekranie mapy. W wyniku tego
procesu, do kazdego kraju byl w rzeczywistosci automatycznie
przypisany kolor opisujacy jego rodzaj ubostwa w stosunku do
Innych krajow.
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WYMIAR SIECI A
WYMIAR PRZESTRZENI
SYGNALOW
WEJSCIOWYCH



We wszystkich wyzej podawanych
przykladach wymiar przestrzeni sygnalow
i wymiar struktury sieci byly zgodne

Dwuwymiarowa struktura sieci il Dwuwymiarowa przestrzen sygnatow




Mozna jednak pokazac przyklad sieci,
w ktorej wymiar przestrzeni wejsciowej jest
inny niz wymiar topologii sieci

Jednowymiarowa struktura sieci —ag—p= Dwuwymiarowa przestrzen sygnatow







Rzadko wystepujacy przypadek “skrecania si¢” siecl
Kohonena odtwarzajacej obszar w przestrzeni
sygnaléw wejsciowych W postaci krzyza



Niekiedy obszar
pokrywany
przez sie¢
Kohonena moze
by¢ dosy¢
skomplikowany
w Kksztalcie




Whniosek
Sie¢ Kohonena moze shuzyé do
tego, zeby przy jejJ pomocy
,crzutowac¢”  wielowymiarowe
zbiory danych do przestrzeni
0 malej wymiarowosci.



Mechanizm sumienia - czes¢ neuronow moze nie znalezC sie
w strefie wptywu neurondw wygrywajgcych i tym samym moze
nie zmieni¢ swoich poczatkowych wag (nie uczestniczy w
procesie uczenia).

Neurony czesto wydgrywajace pozwalaja wy-
grywac innym

Np. wprowadzamy potencjat p;
. 1 ;
p; — pit+x modl ? f w
Pi — Pmin . — W
Zwyciezca wybierany jest tylko z neurondw

d(z,tw) = min{d(x, ;) . p; > Prin}
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Grupowanie
bankow —
wynik
dzialania sieci
Kohonena

(w zaleznosci od
wskaznikow
finansowych)



Mapa cech przedsiebiorstw uzyskana 7
pomocq sieci Kohonena

Wysoka
dochodowos$¢

Wysoka ptynnos¢

e
Wysokie
koszty

Niska
dochodowos¢




Struktura siecli
Kohonena

>0 00O
>0 0O
*>000 O
>0 00O

Cechy charakterystyczne:

sieC uczy si¢ bez nauczyciela

 sie¢ ma dwie warstwy o wyraznie
rozdzielonych funkcjach

 uporzadkowane neurony wyjsciowe

* uczony gtownie neuron ,,zwycigski”

e wazng role odgrywa ,,sasiedztwo”

* W Wyniku uczenia powstaje mapa
topologiczna

 aprioryczna interpretacja wartosci
wyjsciowych jest niemozliwa,

e po uczeniu mozna ustalic, jakie
znaczenie maja poszczegolne rejony
mapy topologicznej - ale wylacznie
na podstawie analizy konkretnych
przyktadow danych wejsciowych



» Rozpoznawanie obrazow
- Klasyfikacja
» Zglebianie danych
~ Tworzenie modeli np.:
- model Swiata zewngtrznego
w ,,mOzgu’’ robota
- model uczciwego przedsigbiorcy
- model dziatania procesu




Tadeusiewicz Ryszard, Sieci neuronowe. W-wa 1993

Tadeusiewicz Ryszard, Elementarne wprowadzenie do
techniki sieci neuronowych z przyktadowymi
programamami. \W-wa 1998




