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Lernende Vektorquantisierung
(engl. Learning Vector Quantization)
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Bisher: festes Lernen, jetzt freies Lernen, d.h. es existieren keine festgelegten
Klassenlabels oder Zielwerte fiir jedes Lernbeispiel

Grundidee: dhnliche Eingaben fiihren zu dhnlichen Ausgaben

Ahnlichkeit zum Clustering: benachbarte (dhnliche) Datenpunkte im Eingabe-
raum liegen auch im Ausgaberaum benachbart
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Voronoidiagramm einer Vektorquantisierung

Punkte repasentieren Vektoren, die zur Quantisierung daclh#¢ genutzt wer-
den.

Linien sind die Grenzen der Regionen, deren Punkteaghsten zu dem darge-
stellten Vektor liegen.
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Finden von Clustern in einer gegebenen Menge von Punkten

A

Datenpunkte werden durch leere Kreise dargestallt (

Clusterzentren werden durch giite Kreise dargestelltd).
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Lernende Vektorquantisierung

Ein Lernendes Vektorquantisierungsnetzwerk (LVQ) ist ein neuronales Netz
mit einem Graphe = (U, C'), das die folgenden Bedingungeroétf

(1) Un! Ust =", Uhidden =
(ii) C = Uin # Uout
Die Netzeingabefunktion jedes Ausgabeneurons istAdaaandsfunktion

zwischen Eingabe- und Gewichtsvektor, d.h.

$u%Uoy:  F Wy ) = (o, ).

n

wobeid : R"# R™ & IR eine Funktion ist, di&k, l,t %R" :

(i) dlle,y)=0 " b=},
(i7) d(k,y) =dy, k) (Symmetrie)

(242) d(k, k) ( d(k,ly)+dy, k) (Dreiecksungleichung)
erfollt.
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Veranschaulichung von Abstandsfunktionen
! $1
K
o Ko Minkowski-Familie
= N ERVALLY
de (X, Y) _ 1|X| Lyl von Abstandsfunktionen
|=

Bekannte Spezialfle dieser Familie sind:
k=1: Manhattan-Abstand ,
k=2: Euklidischer Abstand,
k"# : Maximum-Abstand, d.hdy (X, ¥) = max{Lq|x; ! vil.
k=1 k=2 k" #

[

- L o

(alle Punkte auf dem Kreis bzw. den Vierecken haben densAlistand zum Mit-
telpunkt, entsprechend der jeweiligen Abstandsfunktion)
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Die Aktivierungsfunktion jedes Ausgabeneurons ist eigpensmnteradiale Funkti-
on, d.h. eine monoton fallende Funktion

fiRG! [0"] mit f(0)=1 und Jim f(x)=0.

Manchmal wird der Wertebereich auf das InterMall] beschankt.
Durch die spezielle Ausgabefunktion ist das allerdingeibiech.

Die Ausgabefunktion jedes Ausgabeneurons ist keine lenFamktion der Aktivie-
rung des Neurons. Sie zieht stattdessen alle AktivierualignAusgabeneuronen in
Betracht:

|
"1, fallsacty; = max act,
f Waact,) = U e

Sollte mehr als ein Neuron die maximale Aktivierung habiethgim zuéllig gevahltes
Neuron auf die Ausgabe 1 gesetzt, alle anderen auf Ausgabe O:
Winner-Takes-All-Prinzip .



Radiale Aktivierungsfunktionen

Rechteckfynktion:
_ 0, fallsnet>1,
Fac(net ) = 1, sonst.
1
net
0 !

Kosinus bis Null:

0, fallsnet> 2! ,

fact(net!) = cog £ net)+1
2

, sSonst.

net

Dreiecksfunktion:

fact(net!) =
aci( ) 1! % sonst.

1_

net

0 !

GauS8sche Funktion:

net?

0, fallsnet> 1,
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Recap: Allgemeines Neuron

Ein verallgemeinertes Neuron verarbeitet numerische Werte

Netzwerkeingabe Aktivierung e)qJAusgabe

eingehende Signale externer Input

aus dem Netzwerk u (nur bei Eingabeneuronen)

— optionale Ruckkopplun
Outvl =1n uvy ,Fl _____ ppl _§|1

Gewichte ! I

|
|
|
| I
| I
| I
L # L
L

# b

f(U) " f(U) 1 g # f(U)
net net, act acty out outy

Outvn =1in UVn

Berechﬂ;)/ﬂng der Berech 0G)ng der Transformation in einen
WUVn | Netzeingabe |(z.B. Summe) Aktiv’i}rung gewunschten Wertebereich
. o (meist lineare Abbildung)
| |
I I n n
N PR RN -5 k
(optional) zusatzliche Argumente zusatzliche Argumente
der Netzwerkeingabefunktion der Aktivierungsfunktion

(z.B. Schwellenwert)
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Anpassung der Referenzvektoren (Codebuch-Vektoren)
Bestimme zu jedem Trainingsbeispiel dachsten Referenzvektor.
Passe nur diesen Referenzvektor an (Gewinnerneuron).
#Anziehungsregel (Datenpunkt und Referenzvektor haben dieselbe Klasse)
1 (neW): 1 (Old) + " (k |} (Old)),

Absto8ungsregel (Datenpunkt und Referenzvektor haben verschiedene Klasse

1 (new): r (Old)| n (k I} (O|d))

#B0&'()F'%*+(*, - %*++ *&+* [0122%+&+34'51,&4+*H4'61+(*+ 2&+(
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Anpassung der Referenzvektoren

A

y

Anziehungsregel

k: Datenpunkt,r: Referenzvektor
" = 0.4 (Lernrate)

Absto8ungsregel

\j



Beispiel

Anpassung der Referenzvektoren

Links: Online-Training mit Lernrate ! = 0.1,
Rechts: Batch-Training mit Lernrate ! = 0.05



Verfall der Lernrate

(learning rate decay)

Problem: feste Lernrate kann zu Oszillationen fiihren
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Losung: zeitabhdngige Lernrate

n(t) =mnpat, 0< a< 1, oder  n(t) =net", k> 0.
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Verbesserte Anpassungsregel tir klassibzierte Daten

Idee: Passe nicht nur den Referenzvektor an, der aohsten zum Datenpunkt
liegt (das Gewinnerneuron), sondern padige zwei nachstliegenden Refe-
renzvektoren.

Seilr der momentan bearbeitete Datenpunkt undeine Klasse.
Seient; undt,. die zwel achstliegenden Referenzvektoren upgowiez;, ihre
Klassen.

Referenzvektoren werden nur angepasst, wetn z;. und entweder = z; oder
¢ = z;. (0.B.d.A. nehmen wir an: = z;.)

Die Anpassungsregelnfar die zwei achstgelegenen Referenzvektoren sind:

Id - Id
P = O e Dy yng

Id) v vy Id
T A (R )

wobei alle anderen Referenzvektoren wamaert bleiben.



Fensterregel (“Window Rule”)

In praktischen Experimenten wurde beobachtet, dass LVQ in der Standardausfiihrung
die Referenzvektoren immer weiter voneinander wegtreibt.

Um diesem Verhalten entgegenzuwirken, wurde die window rule eingefiihrt:
passe nur dann an, wenn der Datenpunkt & in der Nahe der Klassifikationsgrenze
liegt.

“In der Nahe der Grenze” wird formalisiert durch folgende Bedingung:

d — —»‘. — = _
min <{7 7:;7>, d<ai’ Ck> > 0, wobe; 0 = 5
d(Z,7y,) d(7, 7)) 14+¢

¢ ist ein Parameter, der vom Benutzer eingestellt werden muss.

Intuitiv beschreibt ¢ die “GroBe” des Fensters um die Klassifikationsgrenze, in
dem der Datenpunkt liegen muss, um zu einer Anpassung zu fiihren.

Damit wird die Divergenz vermieden, da die Anpassung eines Referenzvektors
nicht mehr durchgefiihrt wird, wenn die Klassifikationsgrenze weit genug weg ist.

17
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Frequency Sensitive Competitive Learning
o Der Abstand zu einem Referenzvektor wird modifiziert, indem beriicksichtigt

wird, wieviele Datenpunkte diesem Referenzvektor zugewiesen sind.

Fuzzy LVQ

o Nutzt die enge Verwandschaft zum Fuzzy-Clustering aus.

o Kann als Online-Version des Fuzzy-Clustering angesehen werden.

o Fiihrt zu schnellerem Clustering.

GroBen- und Formparameter

o Weise jedem Referenzvektor einen Clusterradius zu.
Passe diesen Radius in Abhangigkeit von der Nahe der Datenpunkte an.

o Weise jedem Referenzvektor eine Kovarianzmatrix zu.
Passe diese Matrix abhangig von der Verteilung der Datenpunkte an.
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Eineselbstorganisierende Karte oderKohonen-Merkmalskarte ist ein neuronales
Netz mit einem Graphe@ = (U, C) das folgende Bedingungentitt

(i) Uhidden - (Z)’ Uin N Uout = (D,
(i) C = Uy x Ugyt.

Die Netzeingabefunktion jedes Ausgabeneurons istdasendsfunktion zwischen
Eingabe- und Gewichtsvektor. Die AktivierungsfunktidegeAusgabeneurons ist eine
radiale Funktion, d.h. eine monoton fallende Funktion

f iRy —[0,1] mit f(0)=1 und lim f(x)=0.

Die Ausgabefunktion jedes Ausgabeneurons ist die ldentit
Die Ausgabe wird oft peM@inner-Takes-All O-Prinzip diskretisiert.
Auf den Ausgabeneuronen ist eMachbarschaftsbeziehung debniert:

. +
Oneurons : Uout X Ugut — IR() .



SOM Nachbarschaft

Nachbarschaft der Ausgabeneuronen: Neuronen bilden ein Gitter
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Diinne schwarze Linien: Zeigen nachste Nachbarn eines Neurons.

Dicke graue Linien: Zeigen Regionen, die einem Neuron zugewiesen sind.



SOM Nachbarschaft

Nachbarschaft des Gewinnerneurons
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Der Nachbarschaftsradius wird im Laufe des Lernens kleiner.



SOM Struktur

Die “Karte” stellt die Ausgabeneuronen mit deren Nachbarschaften dar.

Ausgabeneuronen mit Machbarschaften

Eingabeneuronen

26



SOM Struktur

Ablauf des SOM-Lernens
1. Initialisierung der Gewichtsvektoren der Karte
zufallige Wahl des Eingabevektors aus der Trainingsmenge

Bestimmung des Gewinnerneurons iiber Abstandsfunktion

=~ N

Bestimmung des zeitabhangigen Radius und der im Radius liegenden Nachbar-
schaftsneuronen des Gewinners

5. Zeitabhangige Anpassung dieser Nachbarschaftsneuronen, weiter bei 2.

27



Topologieerhaltende Abbildung

Abbildungen von Punkten, die im Originalraum nah beieinander sind, sollen
im Bildraum ebenfalls nah beieinander sein.

Beispiel: Robinson-Projektion der Oberflache einer Kugel

7/ ERANNN
(L[] VAN
(L[] RERR
L L))
N [ [/
SN/ /.27

Die Robinson-Projektion wird haufig fiir Weltkarten genutzt.

— eine SOM realisiert eine topologieerhaltende Abbildung.

28



SOM Nachbarschaft

Finde topologieerhaltende Abbildung durch Beachtung der Nachbarschaft

Anpassungsregel fiir Referenzvektor: Abstand auf der Gitterstruktur
/
- (old - (old
7“u<new) = 7"u<o ) +1(t) - fub(dneurons(u, us), 0(¢)) - (T — 7"u<o ))7

ux ist das Gewinnerneuron (Referenzvektor am nachsten zum Datenpunkt).

Die Funktion f, ist eine radiale Funktion.

Zeitabhangige Lernrate
n(t) = 77004;57, 0<ap<l1, oder  n(t) =not", Ky > 0.

Zeitabhangiger Nachbarschaftsradius

o(t) = ppal, 0< oy < 1, oder o(t) = oot™, Ky > 0.
0

29
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 generell nur fur freie Lernaufgaben geeignet
(unsupervised Learning)
— Nachbarschaftsrelation der Klassen i.A. unbekannt
— Zuordnung von Referenzvektoren zu Klassen schwierig

» Zuordnung von Klassen nach dem Training
moglich
— kein Einfluss auf Training der Karte,
daher nur bedingt nutzlich

— Information Uber Klassenverteilung

30
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Beispiel: Entfalten einer zweidimensionalen SOM
Entfaltung einer 10x10-Karte
trainiert mit zuglligen Mustern auf 1, 1]" [' 1, 1] trainiert wird

Initialisierung mit Referenzvektoren aus dem uniformeutrh Interval[! 0.5, 0.5]

| dneurons(u,u#)?

Gau8sche Nachbarschaftsfunktiqp(dneurons(U, ug),! (t)) = e 2 (1)
Zeitabrangiger Nachbarschaftradiug) = 2.54t' 01

Zeitabhangige Lernraté(t) = 0.6 at

Die machsten Folien zeigen die SOM nach 10, 20, 40, 80 und 160ngsschritten. In
jedem Trainingsschritt wird ein Trainingsbeispiel vexaeh. Schattierungen innerhalb
des Grabk zeigen die Neuronenaktivierungen im Intérn@b,! 0.5).



Beispiele

Beispiel: Entfalten einer zweidimensionalen SOM

Die Abbildungen (von links nach rechts, von oben nach unten) zeigen den jeweiligen
Zustand der SOM (des Eingaberaums) nach 10, 20, 40, 80 und 160 Lernschritten. In
jedem Schritt wird ein Trainingsmuster verarbeitet.

32



|II#$%#II&|I
Beispiel: Entfalten einer zweidimensionalen SOM

EE . m #

'

Die Abbildungen verdeutlichen die Gitterstruktur der Absmeuronen. Jedes Neuron
wird durch ein kleines Quadrat dargestellt. Die Graustatkekt die Aktivierung des
Ausgabeneuronsif das Muster(—0.5, —0.5) bei Gau8scher Aktivierungsfunktion.

33
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Beispiel: Entfalten einer zweidimensionalen SOM

Das Trainieren einer SOM kann u.a. fehlschlagen, falls
¥ die Initialisierung ungiinstig ist oder
¥ die (anfangliche) Lernrate zu klein gewahlt ist oder

¥ die (anfangliche) Nachbarschaft zu klein gewahlt ist.



Beispiele

Beispiel: Entfalten einer zweidimensionalen SOM, Dimensionsreaukt

Als Lernstichprobe werden allige Punkte der Obedghe einer Rotationspara-

bel (bzw. kubische Funktion, Kugel) g@t, also drei Eingabeneuronen (X,y,z-
Koordinaten).

Eine Karte mitl0! 10Ausgabeneuronen wird trainiert.

Die 3D-Referenzvektoren der Ausgabeneuronen (mit Giiternjlen dargestellt.
Wegen 2D-Fche (geksmmt) klappt die Anpassung sehr gut.

In diesen Bllen haben Originalraum und Bildraum unterschiedlicheeDsionen.
Selbstorganisierende Kartearinen zur Dimensionsreduktion genutzt werden.
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Das aufgenommene Mikro-
phon Signal wird in eine
spektrale Remsentation mit

15 Karalen konvertiert.

Der 15 dimensionale Eingabe-
raum wird mithilfe einer hexa-
gonalen SOM angeordnet.
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Abb. 2.6.8 Phonemsequenz Fir f/humppila/ (nach [KKOHES])



Data & Knowledge

iCollizer
Adaptive Strukturierung
von Bildsammlungen
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contents of cell[5,0] :

For No One
Yellow Submarine
I've Just Seen a Face

Golden Slumbers

contents of cell[4,1] :

Your Mother Should Know
Rocky Raccoon
Birthday

1 Will
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D ,, ! v Data & Knowledge

Nutzeradaptive Strukturierung
von Musikarchiven

http://www.dke-research.de/aucoma
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https://sebastianstober.de/phd-thesis/

