Wyktad 3: Uczenie przez wspolzawodnictwo

W sieci uczonej w sposOb konkurencyjny (przez konkurencje, przez
wspotzawodnictwo) proces uczenia ma charakter wybiérezy, w odréznieniu od
wigkszosci innych sieci, uczonych z reguty w catosci. Po prezentacji i
propagacji kolejnego przyktadu w sieci aktywny jest tylko jeden neuron (lub
niewielka ich grupa), pozostale, ktorych pobudzenia byly zbyt niskie,
"przegrywaja" we wspoélzawodnictwie i nie sa w ogdle brane pod uwage w
biezacym kroku uczenia.

Uczenie przebiega wedlug zasady "zwyci¢zca bierze wszystko" (Winner
Takes All): modyfikacja wag przeprowadzana jest jedynie dla neuronu
(neurondw) najbardziej aktywnego.  "Przegrani" nie podlegaja zadnym
modyfikacjom, a czasami nawet symuluje si¢ w nich proces "zapominania" lub
"oduczania".

Cel: kwantowanie wektorowe, czyli nienadzorowane grupowanie wektoréw
wejsciowych  stosownie do ich  wzajemnego  podobienstwa
(nienadzorowana kategoryzacja, clustering).

Najprostsza sie¢ realizujaca uczenie z konkurencja: pojedyncza warstwa
liniowych neuronow.

y

gdzie: Y =W, X= Zwij'xi
i

W, - wektor wag j-tego neuronu
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Zwycigzca:

win = maxargy;
j
Przy znormalizowaniu wektoréw wag wszystkich neuronéw w sieci:
Vi W, —X\S‘W,——X‘ (5.1)

Mozliwe realizacje:

« poszukiwanie zwycigzcy przez przegladanie neuronéw;

« wykorzystanie zjawiska hamowania obocznego: kazdy neuron hamuje
wszystkie pozostate, a pobudza samego siebie (wymagana nieliniowa
funkcja aktywacji, szczeg6ty w [Grossberg 1976, 1980]).

Jak nagradzac (czyli uczy¢) zwycigzce ?

Poczatkowa konfiguracja wag - losowa.

Uczenie zwycigskiego neuronu polega na zblizeniu ("przekrgceniu") jego
wektora wag w kierunku wektora wejs¢, podobnie jak w regule delta, np.:

AW win = UX

Wada tej formuly jest to, ze prowadzi ona do nieograniczonego wzrostu
wielkosci wag. Da sie tego unikna¢ normalizujac wektor wag po kazdej
modyfikacji lub stosujac bardziej wyrafinowana formulg tak, aby zachowany

_ 2 _
byt warunek ZWU =1 1ub ZWU =1
Najczesciej do uczenia przez wspotzawodnictwo uzywa sig¢ reguly w postaci:

Avvwin = U(X o Wwin) (52)

stosujac normalizacje¢ zarowno wektora wag, jak 1 wektora wejsc.

Copyright Jerzy Stefanowski & Krzysztof Krawiec Wyk3ad "Sieci Neuronowe i Uczenie Maszynowe"
Instytut Informatyki Politechniki Poznaiiskiej 1995 Wyk3. 13 Strona 2



Przyktadowy przebieg procesu uczenia:
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(W pewnym sensie sie¢ znajduje tzw. obiekty modalne skupien).

Wady sieci uczonych przez konkurencje:

e '"rozrzutne" kodowanie klas (kod / z N);

e mniejsza w poréwnaniu z innymi typami sieci odpornos¢ na uszkodzenia;
e  brak mozliwosci tworzenia hierarchii kategorii;

e problem tzw. jednostek martwych, gdy neuronéw jest wigcej niz skupien.

Przyklady zastosowan
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e Przyblizona bisekcja grafu: podziat grafu o N wierzchotkach na dwa
rOwnoliczne podgrafy z minimalng liczba krawedzi pomigdzy nimi.
Architektura sieci: N wejsS¢ reprezentujacych wierzchotki grafu, 2 wyjscia
odpowiadajace podgrafom.

Reprezentacja danych: Krawedz taczaca wierzchotek i-ty z j-tym
reprezentowana jest jako wektor binarny z warto$ciami 1 na pozycjach i-tej
1 j-tej 1 pozostalymi pozycjami réwnymi 0.

Zbior uczacy: krawedzie grafu.

o  Kompresja danych przez kwantowanie wektorowe.  Uczenie przez
wspotzawodnictwo stuzy tu do znajdowania tzw. ksiqzki kodowej, tj.
zbioru tzw. wektoréw prototypowych.

Przyktad: kompresja obrazu (w celach archiwizacji lub transmisji).

0.42 |

_ﬁ 0.75
—_—S — 0.08
PxP 0.21

Uczenie przebiega na zbiorze wielu obrazéw. Kazdy obraz dzielony jest
na regularne pola o wielkosci P X P pixeli; kazde z nich stanowi wektor
wejsciowy dla sieci. Sie¢ w trakcie uczenia, dysponujac ograniczona
iloscia N<PXx P neuronéw, stara si¢ dokona¢ mozliwie dobrej
kategoryzacji, przyporzadkowujac podobnym wektorom (fragmentom
obrazu) te same neurony (zwycigzcOw).

Testowanie: obraz testowy podawany jest pole po polu na wejscia sieci;
dla kazdego pola zapamigtujemy indeks zwycigzcy (sie€ pelni tu role tzw.
ksigzki kodowej). Zamiast archiwizowac/transmitowac poszczegdllne
punkty obrazu, archiwizujemy/przesylamy jedynie indeksy. Przy
odtwarzaniu obrazu postugujemy si¢ ta sama nauczong siecia i indeksami
neuondw, odtwarzajac na tej podstawie kolejne fragmenty obrazu.

Przyklad: Niech P=8, N=256, liczba stopni szarosci (lub koloréw) G=256.
Wowczas stopien kompresji wynosi:

Px Pxsizeof (G) 8x8xlbyte
sizeof (N ) - 1byte -

64
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Nadzorowane uczenie konkurencyjne na przyktadzie LVQ

Learning Vector Quantization, Adaptacyjne Kwantowanie Wektorowe
[Kohonen 1989]

Uczenie nadzorowane - przynaleznos¢ przyktadéw do klas jest znana.
Architektura 1 dziatanie sieci - jak w nienadzorowanym uczeniu przez
konkurencje z ta réznica, ze neurony przypisane sa a priori do okreslonych
klas k. Istotnej modyfikacji w stosunku do reguty standardowej (5.2) podlega
regula uczenia:

+1, gdyk=k’
-1, gdyk#k’

Aw'*) = K(k,k’)ﬂ(x(k’) —W(Wki,)l) K(k,k')={
gdzie: K - funkcja zgodnosci klasy, k - klasa, do ktorej przypisany jest neuron,
k' - klasa, do ktérej nalezy przyktad.

Czyli:  Jezeli zwycigski neuron reprezentuje t¢ sama klas¢ co prezentowany
przyktad, wektor wag jest zblizany do wektora przyktadéow; w
przeciwnym razie jest od niego oddalany.
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e (Czasami dobrze jest tak skonstruowac¢ sie¢, aby do kazdej klasy
przypisanych bylo po kilka neuronow.

e Ulepszona wersja, LVQ2 [Kohonen i in. 1989], osiaga wysoka trafno$c¢
klasyfikowania 1 daje bardzo dobre rezultaty w zastosowaniach
praktycznych (np. przetwarzaniu i rozpoznawaniu mowy).
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SOM - sie¢ odwzorowania cech istotnych uczona przez
wspotzawodnictwo

Self Organizing Map, sie¢ Odwzorowania Cech Istotnych [Kohonen 1982]

Idea: Do zwyklej sieci uczonej przez wspotzawodnictwo dodajmy aspekt
topologii - istotne staje si¢ polozenie wygrywajacego neuronu w
warstwie wyjsciowe;.

Cel: Otrzymanie sieci, w ktorej podobienstwo wzorcéw podawanych na jej
wejscie odzwierciedla si¢ w "fizycznej" odlegtosci zwycigzcow w
warstwie wyjsciowej. Im dwa wzorce sa bardziej do siebie podobne,
tym blizsze sa odpowiadajace im wygrywajace neurony, i vice versa.

Topologia i uczenie:

Stosujemy zwykta sie¢ uczenia przez konkurencje, z tradycyjnym kryterium
znajdowania zwycigzcy (wzor 5.1). Neurony aranzujemy w proste uktady
geometryczne, najczesciej jednowymiarowe (prosta) lub dwuwymiarowe

(tablica prostokatna). Definiujemy funkcje sqsiedztwa A(i, J), ktérej wartoé
dla kazdej pary neuronow (i,j) odzwierciedla geometri¢ uktadu. /\(i,i) =1, a
gdy odlegtos¢ pomigdzy neuronami i i j rosnie, A(i,j) zanika do zera.
Zazwyczaj przyjmuje Si€:

euklid (i, )

Ali,j)=e 7

Przy pomocy tak zdefiniowanej funkcji sasiedztwa modyfikuje si¢ regule
uczenia (5.2)

Avvwin = U(X - Wwin)
w sposOb nastgpujacy:
Vi AW, = 1A(j, ) (x-w))

gdzie: J - indeks neuronu
Jywin - indeks neuronu wygrywjacego
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W rezultacie najwigkszych modyfikacji wag doswiadcza zwycigzca 1 jego
"sasiedzi". Im dalej od neuronu zwycigskiego, tym mniejsza intensywnos¢
procesu uczenia.

Przyktadowy przebieg uczenia (poczatkowa konfiguracja wag losowa):
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Dziatanie sieci SOM polega na (ciagtym) odwzorowywaniu przestrzeni
wielowymiarowe] w przestrzen o (z reguly) mniejszej liczbie wymiardéw
(zwykle 1, 2 lub 3). Sie¢ "rozciaga", "Sciska", "zgina" 1 "zwija" na rézne
sposoby przestrzen przyktadow wejsciowych tak, aby przy mozliwie wiernym
zachowaniu topologii mapowac ja na przestrzen neuronéw wyjsciowych.
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Uwagi:

Opisywane podejscie reprezentuje uczenie nienadzorowane: wstepny
podziat przyktadéw na klasy nie jest wymagany.

W praktyce czesto stopniowo zmniejsza si¢ 77 i f podczas uczenia:
zmniejszanie 77 stopniowo spowalnia uczenie, za$ dekrementacja [ za-w¢za
sasiedztwo.

W oryginalnym podejs$ciu wygrywa zawsze jeden neuron, tak wigc macierz
wyjS¢ zawiera zawsze jedna jedynke, przy pozostatych wartosciach
rOwnych zeru. Dla pewnych zastosowan taka informacja ma zbyt
przyblizony ("zgrubny") charakter, stad tez czesto prébuje si¢ ekstrahowac
z sieci bardziej precyzyjna informacj¢. Podczas testowania, po propagacji
wektora wejsciowego 1 znalezieniu zwycigzcy przeglada si¢ jego otoczenie
w poszukiwaniu innych neuronéw, ktére co prawda nie zwyciezyly, ale "sa
w czotowce" (zlagodzenie warunku zwycigstwa). Po wyznaczeniu
"czotéwki" mozna dokona¢ jej usrednienia (np. przez znalezienie jej
srodka cigzkosci) 1 tak otrzymane wspotrzedne potraktowaé jako
ostateczng odpowiedz sieci.

Czasami przyktady w wyniku uczenia rozpraszaja si¢ po peryferiach mapy,
tworzac zgrupowania na jej obrzezach 1 w jej naroznikach stosownie do
podobienstwa "klas", do ktérych naleza (niekoniecznie klas w sensie ML).
Dzieje si¢ tak, poniewaz skrajna lokalizacja na mapie zapewnia z reguly
optymalna (tj. maksymalna) odleglos¢ od przyktadow innych Kklas.
Zjawisku temu mozna zapobiec "sklejajac” ze soba przeciwlegte krawedzie
mapy w taki sposob, aby otrzymac powierzchnig bez brzegu. Daje to sieci
dodatkowy stopien swobody 1 pozwala z reguty na doktadniejsza analize
struktury zbioru przyktadow.

W ogdlnosci neurony moga tworzy¢ uklady o roznej architekturze (czesto
spotyka si¢ np. uktad typu "plaster miodu"). Podobnie manipulowac
mozna definicja sasiedztwa.

Przyklady zastosowan:

Wizualizacja przestrzeni przyktadow opisanych wieloma atrybutami.
Z otrzymanej mapy mozna ze znaczng doza pewnosci wnioskowac o takich
aspektach zbioru danych jak: podobienstwo przyktadéw pochodzacych z
r6znych klas, zwarto$¢ zbioru przyktadéw reprezentujacych dana klasg,
obecnos¢ "podklas" (kiedy przyktady danej klasy wystepuja w wigcej niz
jednym skupieniu, na rysunku z poprzedniej strony przykiady oznaczone
0).

Sterowanie ramieniem robota

Kwantowanie wektorowe
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Przyklad zastosowania SOM: poszukiwanie odwzorowan
pomiedzy nierOwnowaznymi topologicznie figurami

« przy zachowaniu liczby wymiaréw, np. 2D—2D:

« przy jednoczesnej redukcji liczby wymiaréw, np. 2D—1D:
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Rozwiazywanie problemu komiwojazera
(metoda siatki elastycznej)

Dane: M "miast": A, B, C, ... o znanych potozeniach (wspotrzednych):
(xA’ yA)’('xB’ yB)’(xc, yC)"'

Cel: Minimalizacja funkcji celu odzwierciedlajacej dtugos¢ zamknigte;j
marszruty:
M
H= alxmxm+l (XM+1 = Xl)
m=1
gdzie: dyy - odlegtos¢ pomiedzy miastami X1 Y

Problem ten da si¢ potraktowa¢ jako zadanie znajdowania odwzorowania
przestrzeni dwuwymiarowej - ptaszczyzny (mapa z naniesionymi "miastami')
na przestrzen jednowymiarowa - lini¢ (marszrut¢ komiwojazera).

Architektura sieci

« Dwa wejscia, odpowiadajace wspotrzednym (x,y) miast;

e M neurondéw reprezentujacych miasta, tworzacych jednowymiarowa
(linilowa) warstwe.

Konfiguracja poczatkowa
Wagi kolejnych neuronéw odpowiadaja kolejnym punktom na zamknigte]
marszrucie (np. na okregu).

Podczas uczenia podawane na wejscia sieci miasta "przeciagaja" na swoja
strong poszczegdlne neurony. Marszruta zachowuje si¢ jak elastyczna gumka,
ktora sie¢ stara si¢ "rozpiaC" pomig¢dzy miastami. W konfiguracji koncowe]
wagi neurondw odpowiadaja (w przyblizeniu) wspoétrzgdnym miast, a kolejnos$¢
neurondw Ww warstwie wyjsciowe] reprezentuje rozwiazanie: kolejnos¢
odwiedzin miast.

Uwagi:

« Lepiej jest mie¢ wigcej neurondw niz miast (stosuje si¢ algorytmy dodajace
1 usuwajace jednostki w razie potrzeby).

« Wada: brak funkcji kosztu, pokazujacej, w jakim stopniu otrzymane
rozwiazanie posrednie jest optymalne (poniewaz rozwigzania robocze,
wypracowywane przez sie¢ podczas uczenia, sa z reguty niepoprawne).
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Zastosowanie SOM do analizy mowy

The "neural"” phonetic typewriter [Kohonen 1988]

Dane wejsciowe: Sygnal mowy (pojedyncze stowa).

Wstepna obrobka danych: 1) 12-bitowy przetwornik analogowo-cyfrowy
probkuje sygnal wejSciowy co ~10ms; 2)256-punktowa szybka analiza
Fouriera (FFT); 3) wyjscie: 15-punktowe spektrum sygnalu wejsciowego.

Sie¢: SOM: 15 wejs¢, warstwa wyjsciowa: 8x12=96 neuronéw.

Uczenie: Sygnal mowy (pojedyncze stowa).

Kalibracja: Po nauczeniu sieci podawano na jej wejscia "wzorcowe" fonemy,
opatrujac zwycigzcOw odpowiednimi etykietami. = Prawie kazdej klasie
foneméw odpowiada jeden zwycigezca lub grupa blisko potozonych
ZWYCIEZCOW.

Testowanie: Podczas wypowiadania stowa notowane jest polozenie
zwycigzcy, ktoére zmieniajac si¢ zakresla pewna marszrutg. Otrzymana w ten
sposob transkrypcja fonetyczna stowa moze by¢ np. podana na wejscie systemu
regutowego, ktory na tej podstawie bedzie generowal odpowiednie stowo.

a

"humppila"

pp

Uwagi:

« system dziata rzeczywiscie jak automatyczna maszyna do pisania: dokonuje
detekcji fonemow nie "rozumiejac" stow,

« trafnos$¢ rozpoznawania foneméw: 92-97%,

« system dziala w czasie rzeczywistym,

« odseparowane stowa a ciagly sygnal mowy,

ciekawostka: neurony w warstwie wyjsciowej utozone w "plaster miodu".
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