Neuronové sité

SOM - Self Organizing Maps




@ Samoorganizujici se neuronoveé sité predpokladaji
topologickou strukturu neurond.

@ Tuto vlastnost Ize pozorovat v mozku, ale v jinych umélych
neuronovych sitich se nenaléza.

@ Zakladnim principem sité je schopnost sité nalézt urcité
vlastnosti a zavislosti pfimo v pfedkladanych trénovacich
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@ m neurond je usporadano do jednorozmérného nebo
dvourozmérného pole.

@ Vstupni signaly jsou n-rozmérné vektory. sl



@ Pohledem do vysledné mapy samoorganizace nelze nic
fici o dvou sousednich neuronech.

@ Jsou jako nezavislé jednotky a dokonce i dva velice
vzdalené neurony mohou mit podobné vahové vektory.

@ Neurony s podobnymi vahovymi vektory je mozné objevit
v Sammonové projekci.

@ Dobre naucena sit se projevi nepfetoCenou Sammonovou
projekci:
@ objekty s blizkymi vahami jsou umistény blizko k sobé
@ objekty s hodné odliSnymi vahami jsou daleko od sebe. L
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Linearni topologie SOM
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Kruhova topologie SOM
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Hvézdicova topologie SOM
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Tetragonalni topologie SOM
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Tetragonalni topologie SOM
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Hexagonalni topologie SOM

\/\/\/\/\/\

/\/\/\/\/\/
\/\/\/\/\/\

\IEU?'D







Topologie SOM

Oktagonalni topologie SOM
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Kohonenovo uceni

Algoritmus uc¢eni SOM

@ Inicializace

@ nastavime vahové vektory w; na malé nahodné hodnoty
@ nastavime parametr u¢eni o ~ 1
@ nastavime pocatecni velikost okoli neuron

© Predlozeni vzoru X na vstup
© Vypocet vzdalenosti vzoru od vahovych vektort neuron(

d = |x —wil?
© Vybér nejblizsiho (nejpodobnéjsino) neuronu i*
dj- = min{d;}
1

Q@ Prizplsobeni vah
wi :Wi—i—Oé(Y—W,'), i € N

N;= — neurony leZici v okoli neuronu /*
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Kohonenovo uceni

Algoritmus uc¢eni SOM

Trénovani probiha ve dvou fazich

@ Urceni oblasti
o Nejprve usporadame nahodné rozhazené neurony tak, aby
topologicky odpovidaly urCitym shlukdm, které se snazime
zjistit z pfedloZenych trénovacich dat.
e Udrzujeme a > 0,5 — snadné a rychla modifikace.
© Trénovani
o Doladéni vahovych vektor( tak, aby spravné reprezentovaly
predlozené trénovaci vzory.
o Ucici parametr je nizky: a < 0, 5.

Snizovani parametru « je Casto linearni (ale Ize téz
exponencialni, hyperbolické), 0 < a < 1. PN
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Kohonenovo uceni

Vybavovani v SOM

@ Predlozeni vzoru X na vstup
© Vypocet vzdalenosti vzoru od vahovych vektort neuron(

a; = [|IX — w;||?
© Vybér nejblizsiho (nejpodobnéjsino) neuronu i*

dj- = min{d;}
1

© Odpovéd sité na vzor je neuron i*.
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Sammonova projekce

Sammonova projekce
@ Nelinearni zobrazeni z R" do RP, kde p < n.
@ Zobrazeni se pokousi zachovat v RP Euklidovskou
vzdalenost mezi vektory v R".
@ lterativni metoda zaloZena na hledani gradientu.

Chyba projekce je dana vzorcem

1 = (05— dj)?
B=m—D g €(0.1)
i<j
@ m— pocet bodu
@ dj — vzdalenost mezi dvéma body v R”,
@ §; — vzdalenost mezi dvéma body v RP. ﬁ?’fﬂ
@ E — rozdil mezi uspofadanim m bodti v RP a v R".
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Sammonova projekce
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Batch SOM

Algoritmus davkového uceni SOM (Batch SOM)

@ Inicializace
o nastavime vdhové vektory w; na malé nahodné hodnoty
@ nastavime pocatecni velikost okoli neuront
© PredloZeni vSech vzord X na vstup
© Vypocet vzdalenosti vSech vzorl od vahovych vektord
neuronu o
d; =[x — wil
© Vybér nejpodobnéjsiho neuronu i* pro kazdy vzor
dj- = min{d;}
]

a pfifazeni vzoru x do mnoziny Uj.
© Prizplsobeni vah pro kazdy neuron
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