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REGULA WIDROW-HOFFA
(DELTA)

P |
W, D =w, 0+ 5y 6 x9 5=2-y

METODA SAMOUCZENIA HEBBA

W, i(j+1) =W, i(j) + 5 yk(j) Xi(j)



UCZENIE Z FORSOWANIEM
W, i(j+1) =W, i(j) + 1 Zk(j) Xi(j)

maksymalna liczba mozliwych do zapamigtania wzorcéw w sieci o k neuronach:

N, = :
2 logk

Efekty uczenia:

Przy zalozeniu, ze wszystkie wektory wejsciowe sg ortonormalne ,

siec:

- uczy si¢ wiernie odtwarza¢ wymagane reakcje na wszystkie
rczwazane sygnaly wejsciowe (pamiec);

- potrafi usrednia¢ wejsciowe sygnaty i odtwarzac¢ idealny wzorzec w

serii przypadkowo znieksztatconych obserwacji.



ARCHITEKTURA SIECI LVQ
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(wprowadzona przez Kohonena)
stuzy do klasyfikowania sygnaty wejsciowych |
jest przykladem uczenia z forsowaniem.
Warstwa  wyjsciowa  przypisuje  wektory
wyjsciowe do Jedne] z Kkilku klas. Giéwna
czesciag sieci jest WARSTWA KOHONENA,
ktora uczac sie dokonuje klasyfikacji.

dostarcza jednakowa liczbe neurondéw

przypisanych do danej klasy. Podklasy w danej
grupie nie musza by¢ podobne.



WERSJA PODSTAWOWA

¢ Podczas uczenia obliczana jest odleglo§¢ wektora wejsciowego od

wszystkich neuronéw warstwy i wylaniany jest zwyciezca jako ten
lezacy najblize;.

Jezeli wygrywajacy neuron nalezy do klasy sygnatu, ktéry pojawil
si¢ na wejSciu to jego wagi sa modyfikowane tak aby zblizy¢ sie do
prezentowanego sygnatu.

Jezeli wygrywajacy neuron nie nalezy do tej klasy co sygnal
wejsciowy to jest od tego wektora odsuwany co okresla si¢ jako
odpychanie.

Podczas procesu uczenia neuron przypisany do danej klasy
wedruje do obszaru zwigzanego z ta kategoria.

W trybie testowania (klasyfikacji) obliczana jest odleglos¢
prezentowanego wektora wejsciowego do kazdego neuronu i lezacy
najblizej zostaje zwyciezca. Przynaleznosé¢ do klasy tego sygnatu
wskazuje ten zwycigski neuron.



W podstawowe] wersji sieci LVQ obliczana jest
odlegto$¢ miedzy wektorem wejsciowym a
wekto-rem wag I - tego neuronu dla kazdego I =
1,...,m

|
N

di:"Wi—X ||: Z(Wij—xj)2
j=1

Wagi1 zwycigskiego neuronu sa modyfikowane zgodnie z wzorem:

W + o (X - W) jesli neuron nalezy do wlasciwej klasy

W’ =

W - Y (X - W) jesli neuron NIE nalezy do wlasciwej klasy



WARIANTY LVQ - LVQ 1

Wprowadzenie pojecia ,,sumienia”. Jezeli neuron wygrywa zbyt
czgsto ,,0ddaje’ zwycigstwo innemu neuronowi. Realizuje sie to

poprzez wprowadzenie odleglosci bias.
| di’ = d; + b;

Wybiera si¢ globalnego zwycigzcg obliczajac odlegto$é d; i lokalnego
zwycigzcg ale z tej klasy biorac pod uwage d;’. Wagi lokalnego
zwycigzcy sa modyfikowane w nastepujacy sposéb:

jezeli lokalny zwycigzca jest réwnocze$nie zwycigzes
- jezeli lokalny zwyciezca nie jest rownocze$nie zwyciezes
w+ )B (x - W) globalnym

podczas gdy globalny zwycigzca jest odrzucany od wektora
wejsciowego zgodnie z wzorem:

w =w- 4 (x —w) jezeli globalny zwycigzca nie jest we wlasciwej klasie



WARIANTY LVQ - LVQ 2

Jezeli w sieci jest neuron zwycigzca z wektorem wag w;, ktéry nie
wskazuje na klas¢ sygnatu wejsciowego a drugi nastepny w kolejnosci
o wagach w, wilasnie z tej klasy to w takiej wersji sieci LVQ
zwycigzca jest odpychany od sygnalu wejsciowego natomiast ten
drugi neuron jest traktowany jak zwyciezca pod warunkiem, ze
odleglos¢ wektora wejsciowego od obu wybranych neuronéw jest
podobna.

W, =w;,—Qa X(X-W;)

Wy =Wyt a X (x-wy)



W typowych zastosowaniach powinno zaczac¢ si¢ od:
warlantu LVQ 1,
nast¢pnie przejsc do

wersjl podstawowe] LVQ Ilub
L\VVQ bez odpychania,

a na koniec uzy¢

warlantu LVQ 2.



Basic LVQ learning proceeds by computing the Euclidean
distances, di, between a training vector, x, and each PE’s

weight vector, wi, according to the standard formula:
‘N V2
di = | |wi-x|| ={Y (wj-xj)?
=3

The winning PE’s weight vector is adjusted according to the
following

» £

L D) if the winning PE

2 is in the correct class

if the winning PE

is not in the correct class

w-y(x-w)



LVQI1 (that is, LVQ with conscience) proceeds by adding a
bias, bi, to the distance, di, to the PEs in the correct class, that
is, the class of the training vector.

di' = di + bi
LVQ1 then determines both a global winner using the unbi-

ased distances and an in-class winner using the biased
distances.

The in-class winner is then moved toward the training vec-

tor according to the following:
e ) if the in—class winner
WralX=W jsalsothe global winner

if the in—class winner

WHBE=W) s not the global winner

while the global winner is moved away from the training
vector according to the following:

if the global winner

w = w-y@x-w) is not in the correct class



The bias distance, bi, is calculated by the following:
bi = px dimaxx (1 - Npi)
where

dimax is a maximum distance which is internally esti-
mated

u is a constant which decreases as training progresses
pi estimates the PE win frequency; is initialized at1/N
N is the number of Kohonen PEs per class

¢ is the constant for updating the in-class wi fre uencies.
This is done according to thegformula T

(- pi if i is not the
' 2P ‘n—class winner
pi = A | '

in-class winner



LVQ2 has a winning PE, w1, which is not in the class of the
training vector and a second place PE, w2, which is in the
class of the training vector. - :

The .winning PE is moved away from the training vector anc
the second place PE is moved toward the training vector ac-
cording to the following:

wl = wl-ax (x -wl)

w2 = w2+ax (x—-w2) _ -
if x is near to (o2 ; wa)

Nearness in this case requires that x lie between the two

planes perpendicular to the line joining w1 to w2 and pass-
ing through the points: ©

(w ;wZ) + 0 (Ww2-wl)

(wi ;w%) - o x (W2-wl)
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Sieci CounterPropagation (CP)

uczona z nauczycielem !!!

zaproponowane przez Roberta Hecht-Nielsens sa
kompilacja sieci Kohonena 1 sieci Grosberga.
Wprowadzaja nowa jakos¢, czyli zwickszona
szybkos¢ uczenia. Jest odpowiedzig na wady sieci ze
wsteczna propagacja, W ktorej uczenie jest powolne |
pracochtonne.

Przy pomocy CP mozna szybko weryfikowaé
nipotezy robocze.




DZIALANIE PIERWSZEJ WARSTWY

Zalozenie: normalizacja wektorow
wejsciowych

e = | =L

&

Pierwsza warstwa realizuje algorytm Kohonena:

e :WjT X

k] — 1 gdy Vi;tj ej > ei

O w przeciwnym przypadku



GDY BRAK NORMALIZACJI

Przyktad:
1 0
W,= |2 wW,= |1
3 0
1
X= 2
3 X4 X5 X3
e, =14 e,=2 ) neuron nr 1 zostaje zwyciezcg

PRAWIDLOWO



GDY BRAK NORMALIZACJI

Przyktad:

W, =

1

O

0

1
0

neuron nr 1 zostaje zwyciezcg

BLAD



Druga warstwa realizuje algorytm
Outstar Grossberga



METODA OUTSTAR LEARNING
“GWIAZDY WYJSC”

WU =w (D +n0 Ty, ) —w . ()]

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

| — ustalone
Kk - zmienne




DZIALANIE DRUGIEJ WARSTWY

Druga warstwa realizuje algorytm Outstar Grossberga

Y =VK czyli Ye= 2 Vg K

warstwa
Kohonena




W danym kroku uczenia
korekcie wag podlega tylko zwyci¢zca

AW =1, (X-W)

poczatkowo — wy; = 1/n

zamiast X podaje si¢ na wejscie x’:

X =1,(k) & + [1-m, (K) ] ~/2n



UCZENIE PIERWSZEJ WARSTWY

W danym kroku uczenia
korekcie wag podlega tylko zwyci¢zca

AW =1, (X-W)

poczatkowo — wj = 1/n bliskie 1
bliskie 0

zamiast X podaje si¢ na wejscie x’;

X7 =my(K) %+ [1-my (K) ] ~/1/

dla malych nz(k) - male



W danym kroku uczenia
korekcie wag podlega tylko zwyci¢zca

AW =1, (X-W)

poczatkowo ~ w;; = 1/n bliskie 0

zamiast X podaje si¢ na wejscie X’: - /
— \
X0 =n,(K) X0 + [1-7, (k)] /2

No(K) - rosniedo 1




Warstwe Grossberga uczymy wedtug reguty Widrow - Hoffa

Vi = v + 3 (z-y;) K

Proces uczenia warstwy Grossberga polega na
wpisywaniu do tablicy ,look up table” wtasciwych
wartosci, ktére majg byCc odpowiednig reakcjg na
pewng grupe sygnatdw pojawiajgcych sie na
wejsciu sieci, a ktorg identyfikuje pewien neuron z
warstwy Kohonena.



PRZYKLAD ZADANIA DLA SIECI CP

Jak spedzaé¢ sobotni wieczér?

Sie¢ ma dwa wejscia:

X = okresla jace ilosé¢ pilnej pracy, jaka jest do wykonania
X, - poda jace "temperature" uczué rodzinnych.

Sie¢ ma pie¢ wyjsé:

yl oznacza czytanie ksiagzki,

Y.~ wspélne zakupy,

y3 - wspélqy spacer w parku,

¥ zabranie zony na wystawna kolacje do restauracji,
yY_ - pozostanie w pracy.



Sie¢ uczono za pomoca nastepujacych przykladéw:

X

1

0; X =

2
0,9; x =
0; M

2.
- X =

2
Q,5: x2 =
18 x2 =

0;

o5
= 0,5;
1, ¥y
1; vy
0,5; y

i

1

(gdy nie ma co robié¢ a brak
sympatii to najlepiej sobie
poczytad);

(za malo pilnej pracy, zeby
sobie psué¢ sobotnie popolud-
nie);

(uczué¢ rodzinnych wystarcza
akurat na wspdlne sobotnie za-
kupy);

(mimo nawalu pracy da sie wy-
gospodarowa¢ czas na wspélny
spacer w parku);

(najwazniejsze‘sa ucucia i ro-
mantyczna kolacja we dwoje);
(te pilna prace trzeba koniecz-
nie wykonad).



Po treningu sieci przedstawiono zadanie

x1=0; xzzl

Sie¢ podala odpowiedz

<
|
p—r



PELNA SIEC Z KONTRPROPAGACJA
FULL COUNTERPROPAGATION







PELNA SIEC Z KONTRPROPAGACJA
Pierwsza faza uczenia

Cluster
Layer Layer

Figure 4.42  Active units during the first phase of counterpropagation training.



X Input Cluster Y Input
Layer Layer Layer

Figure 4.42 Active units during the first phase of counterpropagation training.



PELNA SIEC Z KONTRPROPAGACJA
Druga faza uczenia

un 1

K m Un

e

XOutput  Figure 4.43 Second phase of
Layer  counterpropagation training.



AUTOASOCJACJIA
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