7. Samoorganizujice sa mapy
Igor Farkag'

7.1. Uvod

V tejto kapitole sa budeme venovat’ d’alSiemu zo zékladnych modelov umelych neurénovych sieti, znamemu pod
nazvom SamoOrganizujiica sa Mapa (SOM), ktorej autorom je Teuvo Kohonen [29]. Ako vyplyva uz z ndzvu,
SOM patri do kategérie modelov, ktoré sa ucia bez ucitela (samoorganizovane), t.j. algoritmus ucenia nema
informéciu o pozadovanych aktivitdch vystupnych neurdnov v priebehu trénovania (ako napr. v algoritme back-
propagation), o ktoré by sa mohol "opierat”. Ako v inych algoritmoch samoorganizicie, i tu adapticia vah
odzrkadl'uje Statistické vlastnosti trénovacej mnoziny, ktord je sieti prezentovand vo forme vstupnych vzorov
(vektorov).

Specifickou &rtou SOM je to, Ze (pri splneni istych podmienok) umoziiuje realizovat zobrazenie
zachovdvajiice topologiu a zobrazit' tak charakteristické priznaky (c¢rty) trénovacej mnoziny dat. Za tymto
ucelom su neurdny zoradené v pravidelnej, zvécsa dvojrozmernej alebo jednorozmernej Struktire (mriezka alebo
retaz). Takto uvazované usporiadanie neuroénov predstavuje vystupny priestor, v ktorom vzdialenost’ dvoch
neurénov je obyCajne dand euklidovskou vzdialenostou vektorov ich stradnic v uvazovanej Struktire.
Zobrazenie zachovdvajuce topoldgiu, ktoré vznikne po natrénovani SOM, ma ddlezitii vlastnost: I'ubovolné dva
vzory blizke vo vstupnom priestore evokuju v sieti odozvy na neurénoch, ktoré su tiez fyzicky blizke (vo
vystupnom priestore).

Fenomén topologického zobrazenia priznakov (angl. feature mapping) ma vyrazné zastipenie v
biologickych neurdnovych siet’ach, konkrétne v mozgoch vyssich cicavcov i ¢loveka [22]. Topografické mapy,
ktorych existencia bola zistend v jednotlivych Castiach mozgu, hlavne mozgovej kory, predstavuju efektivny
spdsob reprezentacie ddlezitych parametrov vstupnych dat. Jedna sa o mapy, ktoré bud’ priamo reprodukuju
periférnu reprezentaciu, tzv. projekéné oblasti (napr. mapa povrchu tela), alebo reprezentované parametre st
nejakym sposobom vypocitavané. Ako priklady mozno uviest’ vizudlne mapy (napr. mapa orientacie Ciarovych
stimulov), sluchové mapy (napr. mapa frekvencii a amplitdd akustickych stimulov), a tiez mapy v motoricke;j
oblasti (napr. riadenie pohybu o¢i). Komplexnejsim prikladom je mapa pozicii zdroja zvuku, ktora sa "pocita" z
jednoduchsich sluchovych map. Z toho vyplyva, Ze mozgova kora je do znacnej miery priestorovo organizovana
a 7e je pre tiu charakteristickd /okdlnost’ odoziev na vstupné podnety.

Dalou skuto&nostou potvrdenou experimentalne je fakt, Ze topografické mapy nie su tplne vyvinuté uz
pri narodeni, ale formuju sa v pociatocnych Stadiach vyvoja v dosledku zmyslovej sktisenosti. Inymi slovami,
hoci usporiadanie jednotlivych ¢asti mozgu a ich funkcie su dané geneticky, je tu priestor i pre modifikovatelnost
tychto Struktir. NavySe je evidentné, Ze proces modifikdcie prebieha na zaklade senzorickych podnetov
prichddzajucich z okolitého prostredia, a teda z pohl'adu sposobu ucenia prebieha samoorganizovane.

Uvedené fakty boli inSpiracnym zdrojom pre snahu simulovat” proces samoorganizacie pomocou
vypoctového modelu. Navyse, ako sa neskor ukdzalo, model SOM vd'aka svojej relativnej jednoduchosti a
ilustrativnosti naSiel uplatnenie pri rieSeni réznych praktickych problémov, kde sa vyuziva topologické
zobrazenie, ako napr. pri rozpozndvani vzorov (najmd hlasok reci), v robotike (transformdcia stradnic,
generovanie modelu prostredia), kompresii obrazov, riadeni procesov v priemysle, optimaliza¢nych ulohach, ¢i
spracovani prirodzeného jazyka. Zoznam aplikacii mozno najst v [30], v poslednych rokoch k nim pribudli
dalsie.

7.1.1 Prvé biologicky inSpirované modely

Jednymi z prvych, ktori sa zaoberali problémom topologického mapovania pomocou neurénovych sieti, boli
Willshaw a von der Malsburg [46]. V snahe porozumiet’ biologicky zaujimavému problému — mechanizmu
projekcie zo sietnice na mozgovu koru (retinotopicky problém) — navrhli model neurénove;j siete s architektirou
ako vidiet na obr. 7.1a.

! Kapitola z knihy: Kvasnicka, V., Beluskova L., Pospichal J., Farka$ 1., Tiflo P., Kral’ A. Uvod do tedrie
neurénovych sieti. Iris, Bratislava, 1997.



Obrazok 7.1. Dva typy architektiry neurénovej siete na topologické zobrazenie
priznakov. (a) Biologicky inSpirovany model, napr. na simulovanie
retinotopického problému. Vrstvy st uplne prepojené, pre nazornost su
zakreslené len niektoré spojenia. (b) Konvenény model s modifikovanou
reprezentaciou vstupov, ktord vo vztahu k predchadzajicemu pripadu moze
predstavovat’ napr. suradnice aktudlneho stimulu (ak pouzijeme dvojrozmerné
vstupy).

Receptivne bunky spodnej, vstupnej vrstvy (reprezentujucej sietnicu oka, tzv. retinu) sui spojené s neurénmi
mozgovej kory vo vystupnej vrstve, a to spdsobom kazdy s kazdym. Okrem toho, neurdny vo vystupnej vrstve
obsahuji nemenné /aterdlne (bocné) prepojenia, ktoré sa vzajomne privadzaju na vstup neurénov v ramci
laterdlneho dosahu. Sila vplyvu tychto prepojeni, reprezentovand synaptickymi vdhami, sa so vzdialenostou od
neurdnu meni podla profilu tvaru mexického klobuka (obr. 7.2).
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Obrazok 7.2. Profily vplyvu laterdlnej interakcie: (a) Typ mexického klobiika. (b)
Zjednoduseny profil pouzivany v simuldciach. V oboch pripadoch je dany profil
spatnovidzbovych prepojeni rovnaky pre vSetky neurény, hodnota konkrétnej véhy je
funkciou vzdjomnej vzdialenosti neurénov i a i* d,, resp. d, oznaCuje dosah

laterdlnej excitdcie, resp. inhibicie. y,, resp. vy, oznaCuje véhu excitatnej, resp.

inhibicnej synapsy.

Ako vidiet’ na obr. 7.2, laterdlna interakcia ma excitacny ucinok pre blizke neurdny, a v mensej miere inhibicny
ucinok pre navzajom vzdialenejSie neurdny. Vstup kazdého neurdnu vo vystupnej vrstve je teda sictom dvoch
vahovanych zloziek: doprednej (od neurénov vstupnej vrstvy) a spitnovizbovej (z vystupov okolitych neurénov
v mape, vahovanych podla spominaného profilu). Vstupnymi vzormi boli rézne tzv. dipdlové stimuli, t.j. dva
susedné receptory na retine aktivne a ostatné neaktivne. Ucenie bolo zaloZzené na Standardnom Hebbovom
pravidle® s ndslednym normovanim véh. Vysledkom trénovania na dipSlovych stimuloch bolo ziskanie projekcie
typu pozicia versus pozicia, s dodrZzanou vlastnostou topologického usporiadania odoziev vo vystupnej vrstve.
Treba spomenut’, Zze oCakavany efekt topologického usporiadania by sa nebol dostavil, keby bol len jeden
receptor naraz akt{vny. Simultinna aktivita minimédlne dvoch susednych receptorov predstavuje redundanciu a

“Hebbovo pravidlo je zaloZené na principe zvySovania hodnoty synaptickych vah medzi neurénmi, ktoré sii synchrénne aktivne, t.j.
Awy o< yLy; (v spominanom modeli namiesto vstupného neurénu figuruje receptor). Adaptuji sa vSetky spojenia, pricom miera adapticie

teda zdvisi od koreldcie medzi vystupmi oboch neurénov.



umoziiuje sieti zachytit' korelacné, priestorové vztahy na vstupe, ¢o je nutnou podmienkou pre dosiahnutie
spravnej samoorganizicie.

K zaujimavému vysledku sa nasledne dopracovali Takeuchi a Amari [43], ktor{ analyzovali modifikovand
verziu spominaného modelu v jednorozmernom pripade. Zistili, Ze k topologicky spravnej organizacii na vystupe
dochadza za predpokladu, Ze excitacna Cast’ mexického klobuka je dostatocne Sirokd v porovnani s velkostou
(Sirkou) lokalnych vstupov. V opacnom pripade je konfiguricia nestabilnd a prejavuje sa existenciou tzv.
stipcovych mikrogtruktur.

Projekcia typu pozicia versus pozicia nie je jedinym typom, ktory bol Studovany. ESte skor sa von der
Malsburg [32] venoval pribuznému biologicky zameranému problému - simuldcii formovania orientacnej
selektivity neurénov vo vizudlnej kore. Na rozdiel od predchddzajiceho modelu, tu iSlo o projekciu typu uhol
orientacie versus pozicia, pri ktorej boli stimulom cCiary roznych orientdcii vo vstupnej vrstve (tj. v poli
receptorov), prechddzajice jej stredom (obr. 7.3a). Obr. 7.3b ilustruje situdciu vo vystupnej vrstve po
natrénovani. Je vidiet’, Ze preferovand orientacnd selektivita neurénov v mape sa meni spojite (s obCasnymi
skokmi), €o je pozorované i v biologickych sietach.
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Obrazok 7.3. Ilustracia problému orienta¢nej selektivity neurdnov. (a)
Jeden z ciarovych stimulov pouzitych v modeli [32] pocas trénovania.
(b) Pole orientacne selektivnych neurénov po natrénovani. Ku
kazdému neurénu je prikreslena Ciarka takej orientdcie, pri ktorej je
dany neurdn najviac aktivny. Prevzaté z [10].

7.1.2 Formovanie lokalnych odoziev vplyvom lateralnej spitnej vizby

Je uzito¢né ozrejmit’ si, aku ulohu zohrava laterdlna spitna vidzba v spominanych samoorganizujlcich sa
modeloch pri formovani vystupnej aktivity neurénov. Jej vplyv mozno najlepsie ilustrovat’ na priklade. Pre
jednoduchost’” budeme uvaZovat® jednorozmerny pripad, t.j. receptorové bunky i neurdny vo vystupnej vrstve
zoradené v retazi. Nech vektor y oznacuje distribuciu aktivit jednotlivych neurénov vo vystupnej vrstve (retazi)
a zlozky vektora met oznaCuju analdgie postsynaptickych potencidlov. Dynamiku takejto siete mozno popisat
rovnicou
y(+1)=Shet]=S[z+L-y()] (7.1)
Na vstup sa teda privedie lokdlny stimul x (aktivita receptorového pol'a), vypocita sa pociato¢na vntitorna aktivita
vystupnych neurénov z = W.x, kde W je matica vdh medzi receptormi a neurénmi, a laterdlna spétnd vézba sa
nechd niekolko iteracii posobit. Je dand symetrickou maticou L, koeficienty ktorej mozno jednoducho ziskat z
profilu na obr. 7.2b.* Vektorova funkcia S, pozostavajica zo sigmoid, zabrafiuje nekone¢nému narastu vystupnej
aktivity.
Vplyv laterdlnej vézby vyjadreny vztahom (7.1) je v konkrétnom pripade ilustrovany na obr. 7.4a-c. Vo
vsetkych troch pripadoch bola vstupnym stimulom retaze zloZzenej zo 100 neurénov aktivita x gaussovského

tvaru (znazornena Ciarkovane) so zlozkami generovanymi podla vzt'ahu x(i)=1-exp —(i—SO)2 12.30%), pre

jednoduchost’ i=1,2,...,100, t.j. dimenzia vstupu rovna poctu vystupnych neurdnov. Vystupna aktivita y kazdého

3V simulaciach sa pouziva zjednoduseny profil laterdlnej spitnej vizby, ktory ma viak kvalitativne rovnaky efekt ako pdvodny "mexicky

klobuk". Excitaéné synaptické vahy su pri zjednoduSeni reprezentované kladnou konstantou, inhibieéné zapornou.



neurénu bola ohraniCend sigmoiddlnou funkciou tvaru y= s(net)z 10/ (1 + exp(— 2. (net - 2.5))). V snahe

poukdzat’ len na vplyv spitnej vidzby mozno vztah (7.1) zjednodusit uvazovanim W =1, tj. Ze aktivita
receptorov sa priamo prenesie na vstup neurénov. Obrdzky 7.4a-c odpovedaju trom kvalitativne réznym
pripadom vplyvu spétnej vizby (v zavislosti od velkosti laterdlnej inhibicie) pre tie isté hodnoty parametrov:
d =10, gd=30.y, =0032 (podla obr. 7.2b). V pripade (a) y,= 0,009; v pripade (b) 0,013; v pripade (c)

0,004.

(b)

Obrizok 7.4. Vplyv lateralnej spiitnej vizby na vystupnu aktivitu siete. Cislo nad krivkou oznaduje
iterdciu. (a) Optimdlny pomer laterdlnej exciticie a inhibicie. (b) Laterdlna inhibicia je prili§ silnd. (c)
Laterdlna inhibicia je prilis slaba.

Pri spravnom pomere excitacie a inhibicie (pripad a) ma siet’ tendenciu vytvarat’ "zhluk" aktivit na vystupe, ktory
sa vplyvom spitnej vdzby zosiliiuje. Podobne, v dvojrozmernom pripade mozno pozorovat’ narast "aktivacnej
bubliny", ktord vznika na mieste, v ktorom mala pociato¢na vystupna aktivita neurénov maximum. Plati, Ze
vel'kost™ aktivacnej bubliny ("zhluku" aktivit) zavisi od "pomeru sil" excitacnej a inhibi¢nej spitnej védzby: ¢im
vacsi vplyv excitacie, tym vicSia bublina, a naopak. Ak je laterdlna inhibicia prili§ silnd, k vytvoreniu bubliny

neddjde a vystupna aktivita sa utlmi (pripad b). Prili§ slaba inhibicia zase znamena "predimenzovanie" vystupnej
aktivity (pripad c).

7.2 Kohonenov algoritmus

Kohonenov model samoorganizujucej sa mapy, na ktory sa zameriame, predstavuje vypoctové zjednodusSenie
modelu Willshawa a von der Malsburga [46], a to v dvoch krokoch. Prvy sa tyka ndhrady laterdlnej interakcie
funkciou okolia neurénov, ktord je zahrnutd v uciacom algoritme: spitnovdzbové spojenia, ktoré si navySe
¢asovo naroc¢né na simulaciu, v Kohonenovom modeli SOM nejestvuju, zato viak kazdy neurdn ma definovanych
svojich fyzickych susedov. Druhd uprava spociva v uvazovani reprezentacie vstupov vo forme N-rozmernych
vektorov s redlnymi zlozkami (obr. 7.1b).

7.2.1 ED verzia algoritmu

Spdsob akym sa zistuje pozicia primarnej odozvy v SOM na aktualny podnet sa nazyva sutaZenie. Vysledkom
sut'azenia v kazdom kroku (po predlozeni konkrétneho vstupu) je vitazny neuron, ktory najviac reaguje na dany

vstup x. Jednou moznostou je hl'adat’ maximum vystupu linedrneho neurénu, t.j. i* =argmax WiTX , kde i* je

index vitazného neurénu. O tejto verzii sa blizSie zmienime v podkapitole 7.5. V zakladnej, ED (angl. Euclidean
Distance) verzii algoritmu SOM figuruje ind miera podobnosti: hl'ada sa neurdn, ktorého vahovy vektor je
najblizsie k aktudlnemu vstupu v zmysle euklidovskej vzdialenosti:

= argmiin"x -wi (7.2)

Obe miery podobnosti vSak navzdjom suvisia: hl'adanie max(wiTx) odpoveda hl'adaniu min"x—wi" za

predpokladu, ze v prvom pripade st vadhové vektory w; normované (leZia na povrchu hypergule). Vidiet' to
dobre z rovnosti

[ =will” =" = 2w e o (7.3)

Ked'ze aktudlny vstup je nezavisly od i, a ||W ; || ? je konstantné vd’aka normovaniu, tak neurén, ktorého vahovy

. RS . ™ . 7 . rae T, -  eewwr
vektor je najblizsie k vstupu x, je suCasne neurénom, ktorého skalarny sucin w; X je najvacsi.



Po néjdeni vitaza nasleduje adaptacia vah - ucenie. To zabezpeci, ze vahové vektory vitazného neuronu a
jeho topologickych susedov sa posunt smerom k aktudlnemu vstupu podl'a vztahu

w,(+1)=w, )+ ale)- h(i,i)- [x@)-w, ()] (7.4)
Funkcia a(7)e (0,1) predstavuje uliaci parameter (rychlost’ uenia), ktory, podobne ako v inych algoritmoch

pre neurdnové siete, s casom klesa k nule (napr. podla vztahu 1/¢, resp. exp(—kz)), ¢im sa zabezpeci ukoncenie
procesu ucenia. Funkcia okolia h(i*,i) (obr. 7.5) definuje rozsah kooperdcie medzi neuréonmi, t.j. kol'ko

vahovych vektorov prislichajucich neurénom v okoli vitaza bude adaptovanych, a do akej miery.
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Obrazok 7.5. Priklad okolia vitazného neurénu i%*,
definovaného pre rozne ¢asové okamihy, 7 <17, <.
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Najjednoduchsou pouzivanou funkciou je pravouhlé okolie
Lak d,, (i*,i) < A1)

h(i*,i):{ (7.5)

0,v ostatnychpr’ padoch

pricom d,, (i*,i) predstavuje vzdialenost’ typu “Manhattan” medzi neurénmi i* a i v mriezke mapy (t.j. sumu
absolitnych hodnot rozdielov ich siradnic). Na zdklade numerickych simulacii dospel Kohonen k zaveru, Ze
najlepsie vysledky sa dosiahnu, ak sa velkost” okolia s ¢asom diskrétne zmenSuje (priemer okolia odpoveda
hodnote 22,(t)). Z obr. 7.5 taktiez vidiet’, Ze v blizkosti okrajov mapy okolie nie je symetrické (tyka sa to najmi
pociato¢nych faz algoritmu, ked polomer okolia je v&c&si), co ma za nasledok, ako spomenieme v d’alSom,
kontrakciu vahovych vektorov na okrajoch mapy.

Druhou ¢asto pouzivanou vol'bou je gaussovské okolie, ktoré mozno popisat’ rovnicou

2 (g -
h(i*,0) = exp[—ﬁz(;(t’)l)] (7.6)

kde dp(i*,i) predstavuje euklidovska vzdialenost’ neurénov i* a i v mriezke, t.j. dp (i*,i)z

T —ri", kde r;
oznaduje vektor suradnic i-teho neurénu v SOM. Parameter A(7) klesa s ¢asom k nule, ¢im sa zabezpeluje

zmen3ovanie okolia pocas ucenia.

Algoritmus ucenia teda spociva v troch zakladnych krokoch, ktoré sa opakuji po predlozeni kazdého
vstupného vzoru, vybraného ndhodne z trénovacej mnoziny vzorov (pociatocné hodnoty vah si ndhodné malé
Cisla):

1) najdenie vitaza medzi neurénmi (vztah 7.2),

2) adaptacia vah vitazného neurdnu a jeho topologickych susedov (vztah 7.4),

3) aktualizacia parametrov ucenia (h, o).

7.2.2 VolI’ba parametrov ucenia

Spdsob, akym je vhodné upravovat’ velkost” okolia A i parametra uéenia o je zhruba zndzorneny na obr. 7.6. Ako
vidiet, v procese ucenia mozno rozlisit' dve fazy. Pocas prvej, nazyvanej fdza usporiadavania, klesa velkost
okolia diskrétne s ¢asom. Pocas druhej fazy — fdzy doladenia — mozno ponechat’ najblizsich susedov sucastou
okolia, az kym ucenie neskonci. Na funkcii poklesu parametra ucenia o v praxi az tak vel’'mi nezalezi (pozri
podmienky (7.15) a (7.16)), dolezité je, aby to bola monotdnne klesajica funkcia z nejakej hodnoty blizkej 1, s



malymi hodnotami (rddovo 0,1-0,01) pocas fdzy doladenia. Moznou vol'bou je napr. linearna lomena funkcia
(obr. 7.6), exponencialna funkcia atd’.

Na presnom pocte iterdcii takisto nezalezi. Kohonen uvadza empiricky ziskani pomdcku, podla ktorej
pocet iterdcii mad byt minimdlne 500-ndsobok poctu neurénov v sieti. Bezne sa pocet iterdcii pohybuje v
rozmedzi rddovo 10000-100000. Dolezité je, aby pocas fazy usporiadavania, pokial' je eSte parameter o
relativne vel’ky, siet’ "stihla" spravne zoradit’ svoje vahové vektory, ktoré sa v zvySnom Case lokélne doladia. Na
zaklade simulécii sa takisto ukazalo, Ze je vhodné rozdelit’ celkovti dobu trénovania tak, Ze na fazu doladenia sa
ponecha viac ¢asu ako na prvu fazu.

velkost okolia A

»
»

faza usporiadavania faza doladenia Cas
Obrazok 7.6. Priklad vhodnej volby poklesu polomeru
okolia a parametra o pocas ucenia SOM.

7.3 Priklady jednoduchych zobrazeni

Priestor neurdnov

Priestor vah

Obrazok 7.7. Princip reprezenticie stavu siete
pouzity v modeli SOM. Vihové vektory - body v
priestore vah - st vzajomne pospdjané za ucelom
znazornenia stavu ich usporiadanosti.

Z matematického hladiska predstavuje SOM zobrazenie z mnoZiny vstupnych vzorov na diskrétnu mnoZinu
neurénov, tj. &X RY 53 = {i;l,Z,...,n}, kde N je dimenzia vstupov, a n potet neurénov v sieti’. Takto

mame do Cinenia s dvoma priestormi — priestorom vstupov X, ktory obycajne predstavuje Cast euklidovského
priestoru, a priestorom neurénov, ktory je definovany topolégiou ich usporiadania (mriezka, retaz). Ked'ze
dimenzia vdh je zhodnd s dimenziou vstupov (ako vyplyva i z rovnice 7.4), mozno vstupny priestor chapat

4 Ako vidief, v modeli SOM je vystupna informacia reprezentovana inak ako v ostatnych modeloch ako napr. viacvrstvovy perceptron, &i
nejaka linedrna dopredna siet. Namiesto vystupnej aktivity siete tu nds zaujima len pozicia vitazného neuronu. V snahe nazriet na SOM
ako na systém realizujici transforméciu ¢:X—Y i tu je mozné vypocitavat’ vystupnu aktivitu i-teho neurénu v tvare y; = f||x — w|), kde f
je monoténne klesajica funkcia. Tento alternativny pristup, v ktorom je vystupnd informdcia SOM reprezentovand celkovou aktivitou

vSetkych neurdénov, t.j. vektorom y (a teda nie poziciou vitaza i*) je vypoctovo naro¢nejsi, ale biologicky prijatelnejsi [17].



sucasne ako priestor véah. Stav SOM sa vyjadruje vahovymi vektormi a tie mozno zobrazit” ako body v priestore
véh. Situiciu znazortuje obr. 7.7.

Spéjajuce Ciary medzi vahovymi vektormi znazorfiuji skutocnost’, ze kazdé dva spojené vahové vektory
prinalezia dvojici neuronov, ktoré su bezprostrednymi susedmi v mriezke. Pri pohl'ade na zobrazené vahy takto

dostdvame vizudlnu informdciu o ich rozmiestneni i vzdjomnom usporiadani. Podobne vo vystupnom priestore,
neurony nie su fyzicky spojené, spojnice len znazorfiuji ich vzajomné topologické vztahy, s ktorymi suvisi
definované okolie.

1 1000
5000 10000 20000 |

Obrazok 7.9. Usporiadavanie vahovych vektorov pocas trénovania na datach s rovnomernym rozdelenim.
Na prvych troch zaberoch vidiet’, Ze SOM sa nachddza vo faze usporiadavania, zatial’ Co ostatné tri zabery
uz odpovedaju faze dolad’ovania. Ako vidiet, SOM aproximuje funkciu hustoty vstupnych dat.

Ak budeme pre zaciatok uvazovat, Ze madme dvojrozmerné vstupy X = [x,,x2]r , mdZeme priestor vah
priamo zobrazit' v rovine. Na obr. 7.8 su priklady portrétov vah SOM (dolna trojica obrazkov) ziskanych po
natrénovani na datach s rovnomernym rozdelenim (horna trojica obrazkov). V kazdom z prikladov boli pocas
trénovania jednotlivé vstupné vzory vyberané ndhodne z trénovacej mnoziny. Je vidiet, Ze vdhy maju tendenciu
aproximovat’ funkciu hustoty trénovacej mnoziny.

Na sekvencii obrazkov 7.9 je ilustrovany proces usporiadavania a dolad’ovania vahovych vektorov SOM
trénovanej na "Stvorcovych" datach. Je vidiet, Ze uz priblizne po Stvrtine celkového poctu iteracii (20000) siet’
prechadza do fazy dolad’ovania.

Dal$im zaujimavym fenoménom, ktory je mozné u SOM ilustrovat, je rozdielny vplyv pravouhlého
(rovnica 7.5) a gaussovského (7.6) okolia, parametrizovanych hodnotou A. VA&Si rozsah gaussovského okolia ma
za nasledok vznik "stiahnutejSej" reprezentacie pri rovnakom pocte neurénov (obr. 7.10).
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Obrazok 7.10. Rozdiel vplyvu (a) pravouhlého a (b) gaussovského
okolia na vysledné usporiadanie vih.

7.3.1 Niektoré Specidlne efekty

I ked” proces samoorganizacie v SOM prebehne pri pomerne Sirokom rozpiti jednotlivych volitel'nych
parametrov, existuji podmienky, pri ktorych proces zlyha. Na obr. 7.11a-c su priklady neziaducich efektov, ktoré
moéZu vzniknat'. VSetky 3 simuldcie boli nastavené na 20000 iterdcif na ddtach s rovnomernym rozdelenim, pri
pouziti siete 20x20 neurénov.

Efekt na obr. 7.11a vznikol v ddsledku prili§ rychleho poklesu parametra o (pomer diZok prvej a druhej
fazy ucenia bol 1:500), pri pravouhlom okoli so $tandardnym poklesom polomeru okolia A. Na obr. 7.11b je tzv.
"motyli" efekt (dokonca kvazi dvojity)®, ktory méZe vzniknat, ak nechdme prili§ rychlo klesat A v porovnani s o
(v simulécii bol pokles A na hodnotu 1 pri gaussovskom okoli uZ po prvej stotine iteracii, zatial’ ¢o a klesalo
Standardne). Obr. 7.11c¢ ilustruje tzv. "pinch" efekt, ktory bol docieleny vd’aka pomalému poklesu A (v simuldcii
mal parameter A hodnotu 10 pocas prvej polovice iteracii, potom jeho hodnota poklesla na 9).
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Obrazok 7.11. Niektoré Specidlne efekty, ktoré mdzu vzniknut' pri trénovani SOM: (a) Netplné
rozvinutie siete v ddsledku rychleho poklesu a. (b) Tzv. "motyli" efekt spdsobeny rychlym poklesom o
v porovnani s poklesom A. (c) Tzv. "pinch" efekt vznikajdci pri prili§ pomalom poklese A.

7.3.2 Hraniény efekt

Pri pohl'ade na vysledné stavy sieti na obr. 7.8 vidiet, Ze ich okrajové Casti su mierne kontrahované smerom
dovniitra. Tento okrajovy defekt je dosledkom asymetrie okolia (obr. 7.5), ktord spdsobuje, ze vahové vektory
okrajovych neurénov su Statisticky v priemere viac adaptované smerom dovnitra siete. Ak je tento efekt
neziadici, mozno ho odstranit’ tak, Ze sa okolie algoritmicky uzavrie do slucky. Potom nastane situdcia, Ze vSetky
neur6ény budu pozicne ekvivalentné: v pripade ret'aze bude mat’ kaZdy neurén dvoch bezprostrednych susedov, v

5 yio ; TSP . ; o . L
PouZity termin nema nijaky suvis s rovhomennym terminom pouZivanym v tedrii chaosu.



pripade mriezky 6smich. Podobne sa hrani¢ny efekt prejavuje i v modeli s lateralnou inhibiciou, kde to mozno
obist” analogicky — uzavretim spitnej vézby do slucky.

7.3.3 Magnifikacny faktor

Na zéklade simuldcii na datach s rovnomernym rozdelenim bolo vidiet, ze vadhové vektory mali tendenciu
rovnomerne pokryt’ "trénovaciu oblast™ (obr. 7.8). Inymi slovami, SOM sa snazila aproximovat’ funkciu hustoty
vstupnych dat. Tento efekt sa prejavuje i v pripade nerovnomernej distribucie vstupnych dat, coho vysledkom je
odpovedajtce rozlozenie vahovych vektorov. Na obr. 7.12 je znazornena situdcia po natrénovani siete 20x20
neuronov na 2D datach zloZenych z dvoch gaussovskych rozdeleni. Ako vidiet, v oblastiach centier zhlukov je
zhustené rozloZenie vahovych vektorov siete. Takuto tendenciu algoritmu SOM mozno interpretovat” ako snahu o
optimalne rozlozenie svojich zdrojov.

I

Obrazok 7.12. Tlustracia aproximécie funkcie hustoty dat s gaussovskym
rozdelenim v rovine pomocou SOM (20000 iteracif).

neurény

vahy

funkcia hustoty p(x)

Obrazok 7.13. Tlustricia aproximicie funkcie hustoty
jednorozmernych dat s gaussovskym rozdelenim pomocou
SOM.

Tuto vlastnost” algoritmu popisuje magnifikacny faktor (pocet vahovych vektorov pripadajucich na jednotkovua
plochu vstupného priestoru), ktory nie je v tomto pripade konStantny, ale je funkciou pozicie v mape. V
jednorozmernom pripade sa da povedat, Ze je zhruba umerny funkcii hustoty dat p(x), ako vidiet’ na obr. 7.13.
Tym, Ze si siet’ "vyhradi" proporcionalne vacsi pocet neuréonov na reprezentdciu viac zahustenych oblasti, tym je
jej citlivost’ na zmenu dx (zmena vitazného neurdnu pri malej zmene x) v tychto miestach vécsia, a naopak.6

7.4 Niektoré aplikacie SOM

Aplikécii SOM je vel'a, referencie na ne mozno najst’ napr. v [30]. Tu spomenieme aspoii niektoré z nich.

by biologickych sietach predstavuje tento efekt doleziti vlastnost. Prejavom takejto reprezentdcie napr. v somatosenzorickej kore je

skuto€nost’, Ze organizmus ma na svojom povrchu fyzicky viac i menej citlivé miesta.



Rozpoznavanie reci [28]. Tato aplikicia SOM spociva v transformdcii akustického reCového signalu na
sekvenciu hldsok, tzv. foneticky prepis (ako napr. v slovencine sekvencia d’-j-e-u-¢-a). Prostriedkom tejto
transformécie je natrénovand SOM - tzv. fonémovd mapa (obr. 7.23), ktora svojou odpoved’ou je schopna
lokalizovat’ odozvu na aktualny vstup x odpovedajuci nejakej hlaske (fonéme). Aplikacia bola urobend pre finsky
a japonsky jazyk, a to predovsetkym z dvoch dovodov: (a) oba jazyky su inflexnymi jazykmi (t.j. pribuzné slova
sa v nich tvoria pomocou predpdn a pripon), preto je vyhodnejsie volit’ malé akustické jednotky (hlasky, slabiky)
ako objekty rozpoznéavania, lebo ich pocet je obmedzeny (rozpoznavanie na urovni slov by prestavalo byt
efektivne pri ich vysokom pocte, pretoze kazdy tvar slova treba povazovat sa samostatni kategdriu); (b) oba
jazyky obsahuju fonémy, ktoré st I'ahko rozlisitel'né na zaklade ich stacionarnych spektralnych vlastnosti.

Na to, aby bolo mozné trénovat’ SOM, je potrebné recovy signal predspracovat. Vo vSeobecnosti existuje
viacero spdsobov predspracovania recového signalu, ktoré sa bezne pouzivaju. Kohonen pouzil spektralnu
analyzu. Predspracovanie signalu (po¢nuc krokom (3) realizované na signdlovom procesore) spocivalo v
nasledovnych krokoch: (1) dolnopriepustnd filtracia s f = 5,3 kHz, (2) 12-bitovd AD konverzia s frekvenciou
vzorkovania 13,02 kHz, (3) 256-bodova rychla Fourierova transformacia (FFT) kazdych 9.83 ms pouZzijic
Hammingovo okno, (4) logaritmizacia spektra a jeho vyhladenie, (5) umiestnenie 15 zloziek vhodnym zlu¢enim
komponent FFT v rozsahu 200-5000 Hz do spektralneho vektora x, (6) centrovanie x okolo strednej hodnoty
(od¢itanim strednej hodnoty od vsetkych zloziek), (7) normovanie x.

Takymto sposobom sa z kazdého okna konitantnej dizky 9,83 ms (ktorG moZno v redi povaovat za

Statisticky staciondrny tsek) ziskala spektrdlna reprezentdcia vo forme vektora X € R ’>Po natrénovani SOM na
takejto mnozine vektorov boli jednotlivym neuronom priradené navestia podla vécsinového pravidla, a vahy
SOM boli pred rozpozndvanim doladené pomocou LVQ (podkapitola 7.7). Pri testovani SOM predstavovali
odozvy (reprezentované poziciou vitaznych neurénov) v SOM trajektoriu, ktorej uzly odpovedali jednotlivym po
sebe nasledujicim vstupnym vektorom x. Z hladiska nadobudnutej reprezentacie je zaujimavé, Ze stradnice
SOM nemaji explicitny vyznam — siet’ si ich vybrala automaticky pocas trénovania. Z vystupnej fonetickej
sekvencie bolo mozné dosiahnut' ortograficky prepis s 90%-nou presnostou, pricom po odstraneni
koartikulacnych efektov pomocou gramatickych pravidiel dosiahol implementovany foneticky pisaci stroj
presnost’ v rozsahu 92-97% v redlnom case.

Obrazok 7.23. Fonémova mapa (s hexagondlnou Struktdrou). Dvojité navestia
oznacuju neurdny, ktoré reaguju na dve fonémy. Rozlisenie niektorych foném
nie je spolahlivé, nutnd je doplnkova analyza. Prevzaté z [28].

Robotika. Jednou zo zakladnych tloh v tejto oblasti je naucit’ robota umiestnit’ svoje koncové rameno (efektor)
do ziadanej polohy. Schéma realizovaného systému na rieSenie tohto problému s pouzitim SOM je na obr. 7.24
[45]. Cielom je naudit neur6novi siet’ realizovat’ transforméciu ¢#:ue U C R* > 0e R bez uditela. Pristup
spociva v adaptivnom kvantovani vstupného priestoru U na N disjunktnych oblasti F;,ie {1,..., N} a aproximdcii
0 v kazdej oblasti linedrnym zobrazenim, ktoré sa postupne "dolad’'uje". Pocet oblasti N je dany zvolenym
poctom neurénov SOM (s 3D architektirou), z ktorych kazdému je priradeny vadhovy vektor w;e R
aproximujuci tazisko oblasti F;, vystupny vektor @, a matica A; (typu 3x4), ktoré spolu urcuju linearny

i°

Taylorov rozvoj 6(u) v ramci F;:

1
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Kontrolné
monitory

Neurdénova
siet’ '

-
0
Servo-
elektronika

Obrazok 7.24. Schéma robotického systému s "externym zrakom"
(uvazovany je neredundantny pripad — robot s troma stupfiami
volnosti). Dve kamery snimaji poziciu cielového objektu u i
koncového bodu efektora v. Blok predspracovania obrazu extrahuje
4D vektor odpovedajici konkrétnej pozicii v 3D vstupnom
priestore. Rameno robota je riadené trojicami prikazov vo forme
uhlov natocenia, ktoré su vystupom neurénove;j siete.

"Sietnice"
kamier

Pozicia

PUMA robot N
ciela

Kamery

O)=6,+A,.(u—w,) (7.28)

Na adaptdciu véh neurénov ako aj ich vystupov 6, a A, je pouZity rozsireny algoritmus SOM'" (ako aj
algoritmus "neural gas" [34])

W, < W, +£h(i,i%).(a—w,;)

0, < 0, + £.h(i,i*).A0, (7.29)

A, — A, +&n(i,i%).AA,
kde € a h(i*.i) su $tandardné parametre SOM, veli¢iny AG;, AA ; sa vypocitaju spdsobom bliz§ie opisanym v [45].
Ucenie prebieha tak, Ze v kazdom trénovacom kroku sa zada cielova pozicia # a rameno robota sa iterativne
priblizuje k ciel'u. V prvom pribliZzeni sa najde vitaz a pozadované uhly sa vypocitaju podla (7.28). Dalej sa
generovany vystup ziska iterativnym sposobom, a to vadhovanym spriemernenim prispevkov od vsetkych
neurdnov v okoli vitaza podl'a rekurentného vzt'ahu

00" =02 +571Y h(i*,i)A . (u-V,) (7.30)

kde s =Zih(i*,i)a v, je pozicia efektora v n-tej iteracii. Zakazdym sa aplikuju uciace pravidla (7.29). Po

"predlozeni" asi 3000 cielovych pozicii je robot schopny dosiahnut’ Ziadanu poziciu s presnostou 1,3 mm,
pricom, ako uvadzaju autori, ta by sa dala este zvysit’ pouzitim kamier s lepSou rozliSovacou schopnostou.

Tabul’ka 7.2. Mnozina prvkov pouzitd na formovanie hierarchickej reprezentécie.
Kazdy z prvkov (ozn. ako A, B, C....) predstavuje 5-rozmerny vektor so siradnicami
danymi v odpovedajicom stlpci pod nim.

ABCDEFGHI JTKIMNOPORSTUVWXYZ123435
1234533333333333333333333333333
0000012345333333333333333333333
00000000001234567833336666¢6¢6©6°©6°¢6
0000000000000000001234123422222
00000000000000000000000000123435

1 i . “ . . . . ‘ . . P . gie . s
Rozsirenie algoritmu SOM spociva prave v priradeni maticového vystupu jednotlivym neurénom a vyuZiti vlastnosti zachovania

topoldgie pri ich adaptécii.
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Formovanie hierarchickych reprezentacii. SOM je schopna topologicky zobrazit™ hierarchické vztahy medzi
jednotlivymi vstupnymi prvkami, pokial® su tieto vhodne popisané pomocou svojich suradnic [25]. Na ilustraciu
tejto ulohy mozno pouzit reprezentaciu podla tab. 7.2.

Vzt'ahy medzi jednotlivymi prvkami mnoziny mozno zobrazit” klasickou metédou, ¢im ziskame, minimalny strom
(obr. 7.25a). Pri pouziti SOM na tych istych datach dostaneme mapu ako napr. na obr. 7.25b. Podobnost’ medzi
oboma vyobrazeniami je zrejma: jednotlivé "vetvy" v SOM su sice vselijako stocené (tak, aby sa vosli do mapy),
avSak topologické vzt'ahy medzi susednymi vzormi si v podstate rovnaké.

(b)

Obrazok 7.25. (a) Minimdlny strom grafu dt uvedenych v tab. 7.2. (b) Reprezentacia dit z tab.
7.2 ziskana pomocou SOM.

Topografické mapy abstraktnych dat. V pripade abstraktnych, symbolickych dat vznika otdzka, ako mozno u
tych zistovat’ a zobrazovat’ ich vzajomné, sémantické vztahy [40]. V pripade fyzikalne relevantnych dat to nie je
problém, pretoze ich samotna reprezenticia odzrkadluje vzdjomné vztahy podobnosti (napr. blizkost
odpovedajticich stiradnic dvoch vektorov v zmysle Euklidovskej metriky). Avsak v pripade symbolov (napr. slov
prirodzeného jazyka) to neplati, pretoze medzi kdédom symbolu (reprezentovaného napr. pisomnou formou) a
jeho vyznamom nie je ziadna suvislost. Ked’Zze vztahy medzi symbolmi nie su zistitelné z ich kédovych
reprezentacii, je potrebné ich prezentovat’ v spitosti s kontextom, v ktorom sa vyskytuja.

V prvom priklade bol kontext kazdého symbolu (meno zvierata) reprezentovany vektorom bindrnych
atribiitov (pritomnost’ atributu oznacena jednotkou, absencia nulou) ako velkost zvierata (malé, stredné, vel'ké),
vonkajsi popis tela (ma 2 nohy, 4 nohy, srst’, kopyta, hrivu, perie) a ¢o rado robi (lovi, beha, lieta, plava). Takyto
13-rozmerny vektor atribitov x, bol vygenerovany pre kazdé zviera, pricom kody zvierat x, boli zdmerne
vytvorené tak, aby neniesli Ziadnu informaciu o vzdjomnej podobnosti medzi symbolmi: kazdy vektor x;
obsahoval samé nuly, az na jednu hodnotu a, ktora figurovala na pozicii udavajicej poradové Cislo zvierata (1-
16). Oba vektory boli zlicené v jeden 29-rozmerny vektor x =[X,,X, 1" charakterizujuci kazdé zviera, priGom
hodnota a bola stanovena na a = 0,2, aby vplyv atributovej Casti vektora x (nositel’ informacie o zvierati) bol
vicsi ako vplyv symbolovej Casti. Vektory x boli napokon normované kvoli lepSej stabilizacii ucenia. Pocas
trénovania bolo SOM prezentovanych 2000 ndhodne vyberanych vzorov x z 16-prvkovej mnoziny. Proces

uréovania navesti bol v§ak realizovany na zdklade vektorov X =[x, ,01” , oho vysledkom je mapa na obr. 7.26a.

Kvalitativne rovnaku reprezentaciu by sme dostali i pri pouziti x = [xs,xu]r , z ¢oho vyplyva, Ze hoci
reprezentacia vzajomnych vztahov podobnosti bola ziskand vdaka pritomnosti atributovych casti pocas
trénovania, sprdvna odozva SOM v testovacej faze sa generuje i pri absencii X, t.j. len na zdklade symbolovej
Casti.

V druhej ukazke je kontext symbolu reprezentovany pomocou inych symbolov, ako to mozno pozorovat’ v
prirodzenom jazyku. UvaZovana mnozina 30 symbolov zahrfiovala podstatné mend, slovesa a prislovky.
Generované trénovacie vzory pozostavali zo zmysluplnych trojslovnych viet (napr. Robo pomaly bezi, lev je
miso, atd’.), pricom kazdy z troch symbolov bol nejako kddovany ako 7-rozmerny vektor. Opit’, aby sa zvyraznil
vplyv kontextu, bol parameter a v symbolovej Casti stanoveny na a = 0,2. Po natrénovani na 2000 (21-
rozmernych) vstupnych vzoroch tvaru x =[x,X, 1" boli névestia uréené opit’ len na zéklade symbolovej &asti a
vysledkom je mapa na obr. 7.26b.
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Z uvedenych prikladov vyplyva, ze SOM mozno pouZit' i na generovanie topologicky usporiadanych zobrazeni
symbolickych dat za predpokladu, Ze tie st prezentované v kontexte, ktory nejakym spdsobom popisuje vztahy

podobnosti medzi nimi.

kacica - kén krava -«
- zebra . . . .
. . . . . tiger
vik - | .
» | + sokol . | .
. soval . . lev
holub . . . . . pes L
orol
sliepka « liska - macka

- voda

pivo .

pomaly .

dobre .

pije

- maso -

pes

- chlieb -

vela

casto

- pracuje -

« kupuje -

bezi

chodi -

- zriedka -«

Julo

- predava .

- neznasa .

- macka

= navstivi -

kon

Robo

Maria

vola

rabi

Obrazok 7.26. (a) Usporiadanie symbolov v . SOM podla ich atribitov. Ohraniené oblasti
odpovedaju jednotlivym symbolom, v rdmci kazdej z nich je neurén s maximdlnou odozvou
oznaCeny symbolom triedy. Usporiadanost’ je evidentna medzi zvieracimi druhmi (oddelenymi
hrubsimi Ciarami) i v ramci nich. (b) "Sémantickd mapa" symbolov vygenerovana na zaklade
vzorov symbol-dvojslovny kontext. Separované oblasti oznacuju jednotlivé slovné druhy, v ramci
ktorych je navysSe evidentnd usporiadanost’ podl'a vyznamu zastipenych symbolov.

7.5 Pribuzné algoritmy

I napriek Uspesnosti pouZitia SOM v réznych aplikaciach ma algoritmus SOM niektoré nedostatky. Patria k nim
najmi tieto fakty:

e forma Struktlry, dimenzia mapy i pocet neurénov SOM st definované a priori

e moznost’ vzniku "mrtvych" neurdnov

e diskrétnost’ a "rovnomernost™ projekcie.

Pri pouziti SOM sa a priori predpokladd, Ze vstupné data lezia (najCastejSie) na dvoj- alebo jednorozmernom
podpriestore, ¢o je nutnd ale nepostaCujuca podmienka UspesSnej pouZitelnosti SOM, a podla toho sa voli
dimenzia mapy (v pripade 2D obyc¢ajne Stvorcového tvaru). Ak maju dita naozaj odhadovani dimenziu a navyse
im "vyhovuje" Standardna Struktira mapy (myslia sa tym bezne pouzivané formy retaze a mriezky), potom SOM
predstavuje efektivny a ilustrativny prostriedok zobrazenia ich topologickych vztahov, ¢o mozno vyuzit’ napr. pri
naslednej klasifikacii v tomto vystupnom priestore. Pouzitie SOM ako prostriedku na analyzu dat je vsSak
obmedzené. Obmedzenost’ jej vSeobecného pouzitia spociva prave v tom, Ze vyzaduje apridorny odhad
inherentnej dimenzie dit — informacie, ktord ma byt prave jednym z vysledkov ich analyzy! Takisto, zvoleny
pocet neuréonov nemusi byt optimalny: prili§ malo neurénov znizuje presnost” aproximadcie, ich privysoky pocet
spdsobuje narast vypoctovej zlozitosti s moznost'ou neadekvatneho zvysenia presnosti aproximacie.

Fixovanie formy 3truktiry (Stvorcova, obdiznikovd) méze mat’ v zavislosti od 3truktiry dat za nésledok
vznik tzv. "mftvych" neurénov (napr. ak data pozostavaju zo vzdialenych zhlukov), t.j. takych, ktorych vdhové
vektory zakotvia v oblastiach s nulovou pravdepodobnostou vyskytu vstupov. Inymi slovami, ide o neurdny,
ktoré nikdy nezvitazia, preto ostavaju nevyuzité.

Diskrétnost” a "rovnomernost™ projekcie znamend, Ze konkrétny vstupny vektor sa premietne na jediny
(vitazny) neurdn, ktorého suradnice v mape mozu nadobudat’ len rovnomerne vzdialené diskrétne hodnoty
(1,2,...). V niektorych aplikaciach méze byt tato skutocnost’ nevyhodou (nedostatocnd presnost’), o je na druhe;j
strane mozné eliminovat’ ploSnym zvySenim poctu neurénov.

Uvedené fakty boli podnetmi pre ndvrh pribuznych algoritmov samoorganizicie v snahe odstranit’ tieto
nedostatky, alebo aspori niektoré z nich. Stru¢ne sa o niektorych z nich zmienime.
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VQP (Vector Quantization and Projection) [13]. Vystizny nazov napovedd, Ze vstupné data su najprv
vektorovo kvantované (vo vstupnom priestore), a potom projektované do priestoru nizSej dimenzie, a to s cielom
zachovania topologie. Spolo¢nymi znakmi so SOM je to, Ze dimenziu vystupného priestoru a pocet neurénov
treba tiez a priori zvolit, avSak odliSnost’ spociva v tom, ze VQP nepredpokladd Ziadnu geometricka Struktiru
neurénov (teda ani funkcia okolia tu nefiguruje). Kazdému neurénu i je priradeny vstupny vektor
X; € RY (odpovedajici vdhovému vektoru w; v SOM) a vystupny vektor y; € R” (odpovedajici vektoru r; v
SOM), pricom P < N . Neurdny na vystupe teda nemajui zafixované pozicie, navyse v pravidelnej Struktdre ako u
SOM, ale urcenie ich optimalnych pozicii je prave cielom algoritmu VQP. Prvym krokom je vektorova
kvantiz4cia vstupného priestoru (t.j. ndjdenie prototypov X; ), na ktord autori aplikovali vylepSend modifik4ciu
algoritmu "neural gas" [34]. Naslednd projekcia prototypov, ktorej kritériom je zachovanie lokélnej topoldgie, sa
odvddza z minimaliz4cie chybovej funkcie tvaru

1 2
E=EZZ(XU—YU) Fy) (7.31)
i i#j
pricom X, =d(x;,x;) a ¥}
monotonne klesajica funkcia, aby podporovala zachovanie lokalnej topoldgie: ¢im mensia vzajomna vzdialenost
dvoch bodov na vystupe, tym vicsi je ich prispevok v chybovej funkcii. Vysledkom Standardnej gradientove;j

=d(y;,y;), kde d(.,.) predstavuje euklidovsku vzdialenost. F(.) je pozitivna,

metddy je vztah pre Ay, = az#i G(X;.Y;)(y; —Y ;). z Coho vyplyva vypoctova zlozitost' radu O(n*), lebo

ako vidiet, adaptuju sa vSetky neurény, pricom posun kazdého z nich sa vypocitava ako sumacia cez vSetky
ostatné neurény. V snahe znizit' vypoctovu zloZitost pri zachovani presnosti dospeli autori k myslienke vybrat’ v
kazdom adaptaénom kroku len jeden neurdn (vitaza pre aktudlny vstup) a adaptovat’ vSetky ostatné neurdny
podl'a pravidla (toho istého, ale bez sumécie)
Xij B Ytl P
Ay, = ay—[zF(Y,j)—(X,.j YO FE))y, -y V=i (7.32)

i

¢im sa vypoctova zlozitost zniZila na (). V porovnani so SOM je algoritmus VQP rychlejsi, a vd’aka
"volnej" geometrii vystupnych vektorov je schopny aproximovat datové Struktury bez vzniku "mrftvych"
neurénov.

TRN (Topology Representing Network) [35]. Na tento algoritmus sa mozno pozerat' ako na aproximaciu
datovej Struktiry pomocou (neorientovaného) grafu. Jeho vysledkom su pozicie uzlov (neurdnov), ktorych pocet
n sa vopred stanovi (ako u SOM), a Stvorcovd matica prepojeni C[n X n]definujica existenciu hran medzi nimi

(tj. ak hrana medzi uzlami i, j existuje, potom C; >0, inak C; =0), pricom podmienkou je zachovanie

topolégie (v zmysle definicie uvedenej v podkapitole 7.6). AvsSak na rozdiel od SOM i VQP, vystupna
reprezentacia (pozicie uzlov) md dimenziu vstupného priestoru, teda N. Inymi slovami, generovana projekcia (na
uvazovany graf) nie je sprevadzana explicitnou redukciou dimenzie. TRN je kombinaciou algoritmu "neural gas"
[34], ktorym sa adaptuji uzly, a Hebbovho udenia so sutaZenim,'? ktoré sluZi na vytvaranie novych resp.
elimindciu existujucich hran. Adaptacia uzlov sa realizuje podl'a vzt'ahu (podobného ako u SOM)

w.(t+1) =w, @) +a).expl=k, / A0))[x —w,(1)] (7.33)

kde parametre ou(7)a A(7) su funkcie monotoénne klesajiice v Case, k;udava pocet neurénov j, pre ktoré pri

danom vstupe x plati: |X -w J" < . Takto sa v kazdej iterdcii stanovi sekvencia neurénov i,,i; ...,i

n—1

X—W,
i

(podra blizkosti k aktudlnemu vstupu) a moditikacia prvkov matice C, ktoré boli pri inicializacii nastavené na 0,
sa realizuje nasledovnou trojicou krokov:
() ak C;; =0, spojuzly iy a i;.tj. prirad C;; >0
(ii) resetuj "vek" hrany i,—i,, t.j. #(iy,i;) =0 a zvys "vek" vSetkych spojeni s vitazom, t.j.
1(i, j) =1t(iy, )+1 VJjIC, ; >0

(iii) zrus$ vsetky spojenia s vitazom, ktorych vek presiahol limit 7, t.j.

Hebbovo uciace pravidlo so siitazenim v podstate predstavuje syntézu dvoch principov: korela¢ného a kompeti¢ného .
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nastav C, ; =0, VjI(C, ; >0) A (1(iy, j) >T)
Pri modifikécii spojeni (hrdn) C,a,-] podla vztahu AC Wiy < ViY; je vystup neuronov pocitany ako

yvi=f q|x—wl-||), kde f je kladna monotonne klesajica funkcia. Uvedeny algoritmus umoziiuje skonsStruovat

graf, ktory je schopny aproximovat’ i zlozité Struktiry s rdznou dimenziou v jednotlivych jeho Castiach.

GCS (Growing Cell Structures) [19]. Zatial' ¢o doteraz spominané modely pracovali s vopred stanovenym,
konstantnym poctom neuroénov, v GCS sa neurdny i pridavaji resp. uberaju. Algoritmus takto umoZiuje
aproximovat’ SirSie spektrum distribucii dat pri zachovani lokdlnej topoldgie, avsak limitujicim faktorom ostava
to, Ze vysledny graf je monodimenzionalny, priom topoldgiu grafu treba na zagiatku zvolit."* Navy3e, vystupnd
reprezentdcia ma td istd dimenziu ako vstupny priestor.

Algoritmus GCS v sebe zahriia tri kroky: redistribucia neuronov (uzlov), pridanie neurénu a odstranenie
neurdnu. Redistriblcia sa realizuje v kazdej iteracii, podobne ako u SOM. Rozhodnutie o nédslednom pridani
neuronu je zalozené na nasledovnej myslienke: kazdy uzol i ma priradent chybovid premennt err(i), ktord sa v

pripade jeho vitazstva inkrementuje o jeho vzdialenost’ od aktualneho vstupu, t.j. err(i)+ =||x—w l" Prilis
vysoka hodnota err(i) takto signalizuje, Ze v danej oblasti grafu je nizka hustota neurénov (uzlov). Preto sa najde
"Cierna ovca" (bs) medzi neurénmi, t.j. ten s najvacSou hodnotou err(i), a jeho najvzdialenejsi bezprostredny
(spojeny s nim hranou) sused f. Do stredu medzi ne sa vloZi novy neurdn (nn): W, = (W, +Ww, )/2,avytvoria

sa jeho spojenia s okolitymi neurénmi tak, aby sa zachovala topolégia k-simplexov. Nésledne je esSte potrebné
adaptovat’ chybové premenné.

Odstranenie neurénu je potrebné najmai pri aproximovani nespojitej distribicie dat. Vychadza sa z tvahy,
ze ¢im dlhSie neurdn nezvitazil, tym vécsia je pravdepodobnost, Ze bude odstraneny.

DCS (Dynamic Cell Structures) [6]. Algoritmus DCS je zluCenim a rozsirenim myslienok obsiahnutych vo
modeloch TRN a GCS. Hlavny rozdiel oproti GCS spociva v tom, Ze topoldgia konStruovaného grafu nemd
vopred dantl dimenziu, ¢im sa ddva moznost” vzniku multidimenzionalneho grafu (t.j. s roznou dimenziou v jeho
Castiach, ako na obr. 7.27). Nové neurdny sa vkladaju podobnym sposobom ako u GCS: medzi neurdn i s
najviacsou hodnotou err(/) a jeho bezprostredného suseda j s druhou najviac¢sou hodnotou err(); nie vsak do
stredu medzi ne, ale s proporcionalnym posunom podl'a pomeru hodnot ich chybovych funkcii. Vitazny neurdén
sa adaptuje ako u SOM, neurdny s nim susediace podla vztahu

AW =0(1).Ap; (X—W ;) Vj A >0,j=12,...n, (7.34)

pricom A;.; su prvky matice susednosti, ktoré sa modifikuju trochu zloZitej$im spésobom ako u TRN:

1 akyl-.yj =max{y..y }.k,[=12,..,n
A;t+D) = 0 akA;()<6 (7.35)
€.A; (1) v ostatnych pr’ padoch.
Vo vztahu (7.35) figuruje € ako konstanta zabudania, ktora spifia podmienku O <e <1, 8 moZno interpretovat’

ako prah elimindcie spojenia, a y; = f mx—wi")predstavuje vystup i-teho neurénu, kde f je kladnd monoténne
klesajica funkcia.

GSOM (Growing SOM) [3]. Tento algoritmus taktiez umoziiuje pridavat’ neurdény (podobne ako GCS a DCS),
avSak s obmedzujicou podmienkou, Ze Struktura usporiadania neurénov ostava pravidelnou — v tvare
(viacrozmernej) mriezky. Z toho vyplyva nutnost’ pridavat’ nielen jednotlivé neurdny, ale podla potreby i celé
"pasy" ¢i "vrstvy" neurénov, ak sa algoritmus "rozhodne" zvySit dimenziu grafu (napr. k existujicej retazi
neurdnov mozno pridat’ bud’ jeden neurdn, alebo cely pas neurdnov, ¢im sa z retaze stane mriezka). Motiviciou
pre takuto dynamiku narastu siete je fakt, ze vd’aka uchovanej pravidelnosti je praca s takouto sietou podstatne
jednoduchsia ako so v§eobecnym grafom, a navySe GSOM redukuje dimenziu popisu dat.

13 Graf s k-dimenzidlnou topoldgiou pozostdva z k-simplexov, ¢o je jeho zdkladny "stavebny blok", ktory vznikne vzdjomnym pospdjanim
k+1 uzlov.
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Tabulka 7.3. Charakteristiky algoritmov samoorganizdcie neurénovych sieti na
formovanie priznakovych mdp zachovdvajicich topol6giu. Pod "redukciou dimenzie" sa
mysli zniZzenie dimenzie reprezentacie vystupnej informacie, '"n=konst." oznacuje
konStantny, vopred stanoveny pocet neurénov v sieti. "Monodimenzionalita grafu”
znamena, ze graf ma v celej svojej Strukture rovnakl dimenziu k, t.j. Ze pozostdva len zo
simplexov k-tého radu. "Fixovanost’ topoldgie" sa vztahuje na apriorne urcenie Struktury

grafu.

Algoritmus Redukcia dim. | n = konst. Monodim. graf | Fix. topoldgia
SOM ano ano ano ano

VQP ano ano ano nie

TRN nie ano nie nie

GCS nie nie ano nie

DCS nie nie nie nie

GSOM ano nie ano nie

Porovnanim spominanych algoritmov samoorganizicie z hladiska ich charakteristickych ¢t dospejeme k
nasledovnej tabul’ke (tab. 7.3).

Z pohladu vySSie uvedenych charakteristik sa najuniverzilnejSim algoritmom spomedzi spominanych javi
algoritmus DCS. Umoziuje pretransformovat’ vstupné data do podoby neorientovaného grafu, ktory svojou
Struktirou verne odpoveda datam v kazdej Casti vstupného priestoru. Takato univerzalnost’ vystupnej Struktary je
na jednej strane vyhodou, avSak sucasne sa s tym podstatne st'azi praca s takouto vystupnou reprezentaciou. Je to
prave kvoli jej nepravidelnosti, preto je nutné spracovavat a uchovavat komplikované vztahy medzi
jednotlivymi uzlami grafu. Naopak, SOM je po tejto praktickej stranke velmi jednoducha. To si mozno
uvedomit” uz pri jej zobrazovani ako pravidelnej mriezky, vo faze programovania algoritmu ucenia, ¢i v
naslednej implementacii. GSOM predstavuje kompromis — zachovava si jednoduchost’ vystupnej reprezentacie
SOM (samotny algoritmus je vSak pochopitel'ne zlozitejsi), a siCasne je pruznejsia pri aproximacii Struktary dat.
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