Siete Neural Gas

pri navigacii v cestnych sietach (2)

V prvej casti serialu uverejneného v cisle 11/2008 AT&P journalu sme sa venovali

principu sieti typu Neural Gas. V tejto ¢asti v nej budeme pokracovat.

Na obr. 1 je podla jednotlivych adaptacnych krokov zobrazeny postup
ucenia siete NG na opis medzikruzia (siva plocha) [4], kde mozno po-
zorovat aj vplyv parametrov (A, = 10, A. = 0,01, v, = 0,5, . = 0,005,
twax = 40 000, T, = 20, 7. = 200) s postupujicim ¢asom adaptacie.
Pre prehladnost zobrazenia v obr. 1b) — 1e) nie st vyznacené prepoje-
nia medzi neurénmi.

V prvych fazach ucenia dochadza k adaptacii bodov v zna¢ne rozsia-
hlom okoli vstupu &, &o sa prejavuje na globalnej Grovni masivnym
preskupovanim velkého poctu bodov do tvaru podobného danému
priestoru. Neskorsie vplyv adaptacnych parametrov 4(¢, k) a g(¢) slab-
ne, takZe adaptécia sa prejavuje iba v blizkom okoli vstupu &, t. j. na lo-
kalnej drovni sa jednotlivé referencné vektory snazia rovnomerne po-
kryt dany priestor. Tento jav je typicky pre rézne tvary opisovaného
priestoru [3].
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Obr.1 Priebeh ucenia siete NG
s konkurenénym Hebbovym ucenim na medzikruzi

1.1 Rastuca siet Neural Gas

Znaénym obmedzenim predoslého pristupu je fakt, Ze treba vopred
zadat pevny pocet bodov neurénov vystupnej siete, ktorého odhad
moze byt velmi problematicky. Okrem toho dalSou vitanou vlastnostou
by bola moznost zabudovania kritéria kvality priamo ako ukoncovacej
podmienky ucenia. Tieto poziadavky viedli k navrhu modifikovaného
pristupu sieti NG s inkrementalnym u¢enim pod nazvom rasttca siet
NG (RNG) [2], ktory vSak vyuziva zmienené algoritmy.

RNG zacina svoje ucenie s dvomi Startovacimi neurénmi. Na rozsiro-
vanie ich poctu a samotné umiestnenie vyuziva jednak heuristiku a jed-
nak tzv. chybu kvantovania £, jednotlivych neurénov ¢;, v ktorej sa aku-
muluji kvadratické chyby vektora ws daného neurénu vzhladom na
vstup &, t. j.:

E =Y Je-wil ®)

v pripade, ak je vitazom, t. j. neurénom s najvac¢sou chybou zo vsetkych
ostatnych (v dalsom bod S1). Ulohou u&enia je vykonat kvantovanie
daného priestoru takym spésobom, aby celkova chyba kvantovania £,
¢ize YE;prei=1, ..., N bola minimilna. Zo skusenosti (heuristika) sa
da pre vadsinu pripadov predpokladat, zZe vlozenim dalSieho neurdnu sa
E moze iba zmensit a Ze najlepsi G¢inok sa dosiahne, ak sa novy bod r
bude nachadzat v ,,blizkosti“ S1. Na uréenie ,,blizkosti* slizi dalsia heu-
ristika, ked’ sa pouzije bod S2, ktory ma zo vsetkych priamo prepoje-
nych susedov S1 najvacsiu E.. Novy referencny vektor w, sa potom
umiestni uprostred medzi S1 a $2:

w, = (s, + w5, )/ 2 (6)
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Nasledne sa zrusi prepojenie medzi S1 a S2 a vytvoria sa nové dve me-
dzi S1 a r, ako aj S2 a r. Zaroven sa zredukuju chyby bodov S1 a S2
o hodnoty o.E.| a 0..Ex, kde o je parameter redukcie chyby kvanto-
vania. KedZe je zjavné, Ze ani bod r Uplne neodstrani celkovd chybu
kvantovania, je mu priradena analogicky ako v (6) ista zaciato¢na chyba
E.=(E + E»)/2.

Na rozdiel od sieti NG sa adaptuju iba referencné vektory S1 a jeho
priamych susedov, takze mézeme hovorit iba o lokalnej adaptacii s rov-
nomernym narastanim vystupnych neurénov, ako to mozno vidiet
na obr. 2, ¢o je tiez uréitou vyhodou z hladiska jednoduchsej analyzy
procesu uéenia. KedZe adaptacia referenénych vektorov je iterativny
proces, tak vkladanie nového bodu sa bude vykonavat iba v adaptac-
nych krokoch, ktoré st celym nésobkom parametra . Daldimi rozdiel-
mi oproti sieti NG st ¢asovo konstantné parametre ucenia pre S1 a je-
ho vsetkych priamych susedov S, t. j. Ys1 a ¥si, ako aj maximalny vek
prepojenia 7. V kazdom adaptacnom kroku sa predpoklada isté zlep-
Senie presnosti siete, preto sa chyba kvantovania E.; pri kazdom ne-
uréne ¢; vidy zmensi o hodnotu B.E,;.

Postup uéenia siete RNG mozno opisat takto:

1. Vramci inicializacie sa ndhodne zvolia dva Startovacie neurény z ob-
lasti, ktort chceme opisat. Mnozina prepojeni bude zatial prazdna.

2. Vygeneruje sa vstupny signél & a zisti sa bod S1 s najvi¢Sou chybou
E.| zo vsetkych bodov ¢; € 4. Nasledne sa urci bod S2 ako priamy
sused k S1, tiez s najva¢sou chybou £, zo vSetkych priamych suse-
dov k S1. Body S1 a S2 sa prepoja a vek tohto prepojenia sa nasta-
vi na 0. Ak uz prepojenie je, vynuluje sa vek.

. Pre ¢, sa aplikuje (5) a adaptuju sa referencné vektory S1, ako aj je-

ho vsetkych priamych susedov podla:

Awg; =v; (&‘ WSi) %)
prei=1,2, ..., priom sa zarover inkrementuje vek tychto prepojeni.

4. Ak nejaké prepojenia dosiahnu vek 7, tak sa odstrania, ako aj vset-
ky body bez prepojeni.

5. Ak adaptacny krok dosiahne celodiselny nasobok T (ak nie, tak bod
¢. 6), vlozi sa novy bod r (6), upravia sa prepojenia a chyby pre S1,
S2ar.

6. Pre kazdy neurén c; sa chyba kvantovania E.; zmensi o hodnotu 3.E.

7. Ak nie je splnena ukoncovacia podmienka (napr. maximalna velkost
siete ¢i minimalna chyba), vypocet bude pokracovat dal$im adap-
taénym krokom v bode 2.

Na obr. 2 je znazorneny priebeh ucenia sa siete RNG podla jednotli-
V)"ch adaptacnych krokov na priklade medzikruzia (t = 300, ys1 = 0,05,
=0,0006, o. = 0,5, B = 0,0005, 7= 88, N = 100) [4]. Porovnanim
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Obr.2 Priebeh uéenia siete RNG na medzikruzi




obr. 1 aobr. 2 mozno vidiet rozdiely v spésobe ucenia sa klasickych sie-
ti NG a RNG, avsak ziskané vysledky (obr. 2h) st takmer totozné.
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