Invatare nesupervizata

Specificul Tnvatarii nesupervizate
Problematica gruparii datelor
Gruparea datelor cu retele neuronale
Cuantizare (discretizare) vectoriala

Mapare topologica si retele de tip Kohonen
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Specificul invataril nesupervizate

Invatare supervizata:

Setul de antrenare contine atat
date de intrare cat si raspunsurile
corecte aferente acestora

Exemplu: clasificarea in clase
predefinite pentru care se cunosc
exemple de elemente ce apartin
claselor

Invatarea supervizata este
echivalenta cu optimizarea unei
functii de eroare care masoara
diferenta dintre raspunsurile pe
care ar trebui sa le produca
reteaua si cele pe care le produce
efectiv

Invatare nesupervizata:

«Setul de antrenare contine doar date
de intrare

*Exemplu: gruparea datelor in
categorii in functie de similaritatea
dintre ele

*Se bazeaza pe proprietatile statistice
ale datelor

*Nu se bazeaza pe conceptul de

functie de eroare ci pe cel de calitate a
modelului extras din date, care trebuie
maximizata prin procesul de antrenare
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Problematica gruparii datelor

Gruparea datelor (clustering) = identificarea de grupari naturale n
cadrul datelor caracterizate prin faptul ca
— Datele din aceeasi clasa (cluster) sunt suficient de similare
— Datele din clase diferite sunt suficient de disimilare

Obs: nu exista o etichetare apriori a datelor (cum exista in cazul
clasificarii supervizate) iar uneori nu este cunoscut apriori nici
macar numarul de clase

Aplicatii:
« |dentificarea unor profile de utilizatori ai unor resurse Web (e-
commerce, e-learning etc.)

» |dentificarea unor regiuni omogene in imagini digitale
(segmentarea imaginilor)

» Categorizarea documentelor electronice
* Analiza datelor biologice
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Problematica gruparii datelor

Exemplu: date bidimensionale generate artificial (folosind trei repartitii
normale cu parametri diferiti)

Problemele reale se caracterizeaza prin faptul ca datele sunt descrise
prin multe atribute
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Problematica gruparii datelor

Exemplu: date bidimensionale generate artificial (distribuirea in
categorii)

Obs: datele generate conform cu modelul corespunzator unei categorii
pot fi In regiunea corespunzatoare celeilalte categorii (ex: punctul

albastru din zona datelor mov) => identificarea grupurilor este o
problema dificila. 5

e °
.o‘ o % o o,
10+~ °:¢...“‘: g".‘ :"..‘ .o |
r d e o‘o.. o® ¢
L o o ° e © ()
L .. o )
el *e ]
| °
[} .?. ° (]
° .‘..o. ®
L o
Oj ° gﬁ..o. ° |
S £ 3
°
_57 .\. | | |
-5 0 5 10 15

Caicul neuronal si evolutlyv - curs 4 5



Problematica gruparii datelor

Exemplu: segmentarea imaginilor = identificarea regiunilor omogene
din imagine
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Problematica gruparii datelor

Un element esential in rezolvarea problemelor de grupare il
reprezinta masura de similaritate/disimilaritate utilizata

In alegerea unei masuri adecvate trebuie sa se tina cont de natura
atributelor:

« atribute cantitative -> vectori cu componente numerice

« atribute calitative -> vectori cu componente simbolice
* mixte -> vectori cu componente codificate dupa mai multe reguli
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Problematica gruparii datelor

* Masuri specifice datelor numerice

Masura de similaritate (cos) :

XTy
XV]
Masura de disimilaritate (distanta Euclidiana) :
d(X,Y) = X-Y|
Pentru vectori normalizati :
d?(X,Y)=2(1-S(X,Y))

S(X,Y) =
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Problematica gruparii datelor

Metode de grupare a datelor:

« Partitionale:

— Conduc la o partitionare a datelor in clase disjuncte sau partial
suprapuse

— Fiecare clasa este caracterizata prin unul sau mai multe prototipuri
(centrii sau centre)

e |erarhice:

— Conduc la o ierarhie de partitionari ce poate fi vizualizata sub forma
unei structuri arborescente numita dendrograma

Calcul neuronal si evolutiv - curs 4 9



Problematica gruparii datelor

Prototipurile claselor pot fi:

« Media datelor din clasa
(algoritmul K-means)
« Mediana datelor din clasa

Asignarea datelor la clase se
face pe baza criteriului celui
mai apropiat (similar)
prototip

Calcul neuronal si evolutiv - curs 4
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Problematica gruparii datelor

Algoritmi ierarhici

| N 1] ﬂ

1 3 5 4 2 7 9 10 8 6 13 14 15 12 11

Dendrograma Partitionarile corespunzatoare
dendrogramei
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Gruparea datelor cu retele

neuronale
Problema: clasificarea nesupervizata a unor date N-dimensionale
in K clase W
Arhitectura:
e Un nivel cu N unitati de intrare

« Un nivel cu K unitati de iesire cu functie de activare liniara

« Conectivitate totala intre cele doua nivele (matricea ponderilor,
W, contine pe linia k prototipul corespunzator clasei k)

Functionare:

Pt o data de intrare X se determina distantele fata de toate
prototipurile (liniile matricii W) si se identifica prototipul cel mai
apropiat; acesta va indica clasa careia 1i apartine X

Unitatea avand vectorul de ponderi cel mai apropiat de X este
denumita unitate invingatoare

Calcul neuronal si evolutiv - curs 4
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Gruparea datelor cu retele
neuronale

Antrenare:
Set de antrenare: {X1,X?,..., X'}

Clase de algoritmi:

« numarul claselor (unitatilor de iesire) este cunoscut
— Algoritm de tipul WTA — “ the Winner Takes All”

« numarul claselor (unitatilor de iesire) este necunoscut
— Algoritm de tipul ART — “Adaptive Resonance Theory”

Specificul algoritmilor:
e se ajusteaza doar ponderile unitatilor invingatoare

e rata de invatare este descrescatoare (pentru a induce
stabilizarea valorilor ponderilor)
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Gruparea datelor cu retele neuronale

Exemplu: algoritm de tip WTA

Etapa 1. Initializarea prolotipurilor,
wy; = rand(—1, 1}, i=1, K. i=1N
f=1
Etapan 2. Proces ierativ de ajustare a protolipurdor.
REPEAT
FOR I =1,L DO
Determind &* en proprietatea d{ X, W) < (XL W), i=T.K
W = W* +qi) (X' —W")
f=1+1
UNTIL (n(t) < ¢) OR (f = e )
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Gruparea datelor cu retele neuronale

Observatii:

Rata de invatare descrescatoare satisfacand urmatoarele
proprietati

imy©) =0, Y=, Y ') <

Exemple: ... dar nici foarte lent
n(t) =n(0)/1", a €[0.5, ... hu foarte rapid
n(t)=n(0)/In(t+1) tinde catre zero
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Gruparea datelor cu retele neuronale

Exemple de rata de invatare descrescatoare

03!l

|
04 |

02 1

01

eta(t)=1/In(t)

eta(t)=1/t(3/4)
/

| i | | ] ] T T f ; ; : —_— ]

eta(t)=1/t
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Gruparea datelor cu retele neuronale

Observatii:

« Problema unitatilor inactive (moarte): unitati care nu devin
niciodata invingatoare

Cauze: initializarea inadecvata a ponderilor

Solutii:
 Initializarea prototipurilor cu vectori din setul de antrenare

« Ajustarea nu doar a ponderilor corespunzatoare unitatii
invingatoare ci si a celorlalte (insa cu o rata de invatare mai
mica)

« Penalizarea unitatilor care ies prea frecvent invingatoare

Calcul neuronal si evolutiv - curs 4 17



Gruparea datelor cu retele neuronale

« Penalizarea unitatilor care ies prea frecvent invingatoare: se modifica
criteriul de stabilire a unitatii invingatoare

d(X,W*) =6 <d(X,W") -6,
6, — prag care este invers proportional cu
frecventa situatiilor in care unitatea este invingatoare
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Gruparea datelor cu retele neuronale

Este util ca atat datele de intrare cat si ponderile sa fie normalizate:

Variante:
 Normalizarea datelor din setul de antrenare se face Tnainte de

Initierea antrenarii

 Normalizarea ponderilor se face pe parcursul antrenarii:

WY )X - W)
WA+ pt)( X — W)

W
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Gruparea datelor cu retele neuronale

Adaptive Resonance Theory: ofera solutii pentru urmatoarele doua
probleme ce apar la proiectarea sistemelor de clasificare
nesupervizata:

« Adaptabilitate
— Capacitatea sistemului de a asimila noi date si de a
identifica noi clustere (impune numar variabil de clustere)

o Stabilitate
— Capacitatea sistemului de a conserva structura de clustere
astfel incat pe parcursul procesului de adaptare sistemul sa
nu isi schimbe radical raspunsul pentru o anumita data de
intrare
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Gruparea datelor cu retele neuronale

Exemplu: algoritmul ARTZ2 (pt date din R")

Inifianizire:
Se stabilegte numirnl nigial de unititl funetionale, K < L.
Se inifializeazd vectoril ponderilor en elemente distinete selectate aleator din setul de antrenare.

f=1
REPEAT
FOR =1L DO
se determind &' € {1,..., K} en d(X', W) = ming d{ X', WF):
IFd{X'.W") < pOR K = K, THEN W* = (X' + W* card(wge)) /(1 + card(wy))
(eard{wge ) reprezintd mumarul de elemente din clasa &%)
ELSE se adaugi o noud unitate ascunsi: K = K+ 15 Wh = X/
[nerementeazd indicatorul de iteratie, # =141
UNTIL t > tr
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Gruparea datelor cu retele neuronale

Observatii:

« Parametrul rho este denumit prag de vigilenta; valoarea lui

iInfluenteaza numarul de clase identificate:
— Cu cat valoarea este mai mica cu atat creste numarul de clase
— Cu cat valoarea este mai mare cu atat scade numarul de clase

* Prezinta dezavantajul ca prototipurile identificate depind de
ordinea in care sunt prezentate datele

« Difera de algoritmul incremental de determinare a centrelor
retelelor RBF doar prin forma relatiei de ajustare (nu utilizeaza
rata de Tnvatare ci calculeaza prototipul ca fiind media datelor
asignate lui)

« EXxista si variante specifice datelor binare (alg ART1)
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Cuantizare vectoriala

Scop cuantizare vectoriala (Vectorial Quantization)
e Maparea unui domeniu din RN intr-o multime finita de prototipuri

e Permite partitionarea unui domeniu vectorial intr-un numar finit
de regiuni astfel incat fiecare regiune sa fie identificata printr-un
prototip

 Cuantizarea permite inlocuirea unui vector cu indicele
prototipului regiunii din care face parte, conducand la o metoda
simpla de compresie cu pierdere de informatie. Scopul urmarit
este minimizarea informatiei pierdute.

 Numarul prototipurilor este mare in zonele in care datele sunt
dense si mic in zonele cu densitate redusa
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Exemplu

Cuantizare vectoriala
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Cuantizare vectoriala

Daca numarul de regiuni este cunoscut atunci se poate folosi
un algoritm simplu de tip WTA

Exista si varianta supervizata a cuantizarii vectoriale
(LVQ - Learning Vector Quantization)

Set de antrenare: {(X,,d,),...,(X.,d))}

Algoritmul LVQ:

1.

2.

Initializare prototipuri aplicand un algoritm de tip WTA asupra
setului {X,,...,X}

|dentificarea claselor pe criteriul distantei minime si stabilirea
Indicatorului de clasa folosind etichetele d,,...d,: pentru fiecare
clasa se alege eticheta cea mai frecventa
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Cuantizare vectoriala

Se ajusteaza iterativ prototipurile intr-o maniera similara celei de
la algoritmul de antrenare al perceptronului. La fiecare epoca de
ajustare se efectueaza:

FOR | =1L DO
determina k*cu :d(X' W )<dXx'w*)
IF c(k*)=d, THEN W¥ =W* +n@)(X' -W*")
ELSE WX =W¥ —pt) (X' -Ww¥)
ENDIF
ENDFOR
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Invatare nesupervizata

Mapare topologica
Retele Kohonen (harti cu auto-organizare)
Analiza componentelor principale

Algoritmi de invatare de tip Oja, Sanger

Calcul neuronal si evolutiv - curs 4
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Mapare topologica

Este o varianta de cuantizare vectoriala care asigura
conservarea relatiilor de vecinatate din domeniul datelor de
Intrare:

— Date de intrare similare vor face parte fie din aceeasi clasa fie din
clase vecine

— Apare necesitatea definirii unei relatii de ordine intre prototipuri prin
urmare si intre unitatile de iesire ale retelei

— Arhitectura retelelor care realizeaza mapare topologica se
caracterizeaza prin existenta unei structuri geometrice a nivelului de
lesire corespunzatoare unei grile uni, bi sau tridimensionale

— Retelele cu astfel de arhitectura sunt cunoscute sub numele de
retele Kohonen sau harti cu auto-organizare (self-organizing maps)
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Harti cu auto-organizare

SOM - Self Organizing Maps

Au fost dezvoltate initial pentru a modela
asa-numitele harti corticale (portiuni din
scoarta cerebrala care reactioneaza la
anumiti stimuli):
— Harti topografice corespunzatoare
simtului vizual
— Harti tonotopice corespunzatoare
simtului auditiv
— Harti senzoriale asociate cu simtul
tactil (intreaga suprafata a pielii este
mapata intr-o regiune astfel incat
receptori tactili apropiati activeaza
neuroni vecini ai hartii)

Harta senzoriala
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Hartl cu auto-organizare

« Aplicatiile curente ale hartilor cu auto-organizare cuprind:
— Gruparea datelor
— Compresia datelor (maparea datelor dintr-un spatiu de
dimensiune mai mare intr-unul de dimensiune mai mica astfel

incat sa fie conservate relatiile de vecinatate)

» Aplicatii specifice: http://www.cis.hut.fi/research/som-research/

—  Explorarea colectiilor de documente electronice
—  Cautare dupa continut in baze de date cu imagini
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Arhitectura:

— Un nivel de unitati de intrare

— Un nivel de unitati
functionale plasate Tn
nodurile unei grile (permite
definirea unor distante intre
unitati si a unui sistem de

vecinatati)

Grilpatratica

Retele Kohonen

Unitat
intrare

Niva functional
cideiesire

O QOQ o - Tipuri de grile:
Q O O (O O Dpdv al dimensiuni:
o - - Unidimensionale
Q @ . O @ - Bidimensionale

Q\ G@ @ O - Tridimensionale
O000O0O I_I)pdv al structurii:

. Patratice
Grilhexagonala
- Hexagonale
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Retele Kohonen

Structura de vecinatati asociata nivelului de unitati de iesire:

Fiecarei unitati functionale (p) i se asociaza un vector de
pozitie (r,)

In cazul grilelor cu n dimensiuni acest vector contine n
componente

Se alege o distanta pe domeniul vectorilor de pozitie

dy(r,,r,) = \/Zi”:l(r; —r))? (distanta euclidiana)
d,(r,,r)=>"|r,—r/|  (distanta Manhattan)

dy(r,, 1) =max _q|r, — 1|

p’rq
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Retele Kohonen

 Vecinatatea de ordin (raza) s a unitatii p este:

Vo(p) ={ald(r,.r,) < s}

«  Exemplu: In cazul unei grile bidimensionale vecinatatile de ordin
1 ale unitatii avand pozitia (i,j) corespunzatoare celor trei distante
sunt

Vi2G, 1) =Va2 3 D) ={0-1 ). (+1 j),G, i -0, 0, j+1)}

V1(3) (|1 J) :{(I _11 J)’ (I +1’ J)! (|1 J _1)1 (I’ J +1)’ (I _11 J _1)1
(1-1,J+1),0+1 )-2),>0+1, j+1)}
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Retele Kohonen

Functionare:

Pentru un vector de intrare, X, se determina unitatea
functionala nvingatoare folosind criteriul distantei minime fata
de vectorii cu ponderi

Rezultatul poate fi vectorul de pozitie al unitatii invingatoare
sau vectorul cu ponderi asociat acesteia

Antrenare:

De tip nesupervizat

Set de antrenare: {X%,..., X'}

Specific: similara cu antrenarea de tip WTA insa o data cu
ajustarea ponderilor unitatii invingatoare se ajusteaza si
ponderile unitatilor vecine
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Retele Kohonen

e« Algoritm de antrenare
Initializare W, t, ;7(1), s(t)
Repeat

Forl:=1L do

determina p*a.i. d(X' WP )<d(X'W?P"),ptorice p
WP :=WP+n(t)(X'-WP), pt.pe N (P¥)
Endfor

t=t+1
calculeaza s(t), n(t) Vecinatate de
_ Raza s(t) a unitatii p*
Untilt >t
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Retele Kohonen

Algoritm de antrenare

— Ajustarea unitatilor vecine celei invingatoare asigura
conservarea relatiilor de vecinatate astfel ca date de intrare
similare vor fi asociate cu unitati invecinate

— Atat rata de Tnvatare cat si dimensiunea vecinatatii descresc in
timp

— Maniera de descrestere a ratei de invatare este similara celei
de la algoritmii de tip WTA

— Dimensiunea vecinatatii se alege initial suficient de mare
pentru a “acoperi” intregul set de unitati functionale
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Retele Kohonen

 Algoritmul de antrenare se caracterizeaza prin doua faze

— Faza de ordonare: corespunde iteratiilor in care dimensiunea
vecinatatii este semnificativa si are ca efect stabilirea ponderilor
unitatilor astfel incat unor date de intrare similare sa le fie asociate
unitati vecine

— Faza de ajustare fina: corespunde iteratiilor in care dimensiunea
vecinatatii este mica (chiar redusa la un singur element) si are ca rol
ajustarea fina a ponderilor pentru ca vectorii de ponderi sa devina
prototipuri cat mai reprezentative pentru datele de intrare

Obs: pentru a diferentia modul de ajustare a ponderilor unitatii
invingatoare fata de cel al ponderilor celorlalte unitati se foloseste
conceptul de functie de vecinatate
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Retele Kohonen

Utilizarea unei functii de vecinatate:

WF =WP +nt)A(p™. p)(X — WPF).

Exemple de functii de vecinatate:  A(p.a

| 1 daca g€ Vi(p)
Alp,g) = { 0 altfel

Alp,q) = exp (_ (F{Tp?.rq])

7
25
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Retele Kohonen

llustrarea maparii topologice (date de intrare bidimensionale
generate uniform aleator in interiorul unui cerc)

—  Se vizualizeaza punctele corespunzatoare vectorilor de ponderi ale

tuturor unitatilor
— Se unesc intre ele punctele corespunzatoare unor unitati vecine (in

functie de structura nivelului de unitati functionale fiecare punct este
unit cu doua sau mai multe alte puncte

Grila 2D
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Retele Kohonen

llustrarea maparii topologice
— date de intrare bidimensionale generate uniform aleator n
interiorul unei coroane circulare

Calcul neuronal si evolutiv - curs 4
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Retele Kohonen

Problema comis voiajorului:

— determinarea unui traseu de cost minim care asigura vizitarea o
singura a data a fiecarui oras (circuit hamiltonian de cost minim
intr-un graf complet etichetat cu n noduri)

— se foloseste o retea cu doua unitati de intrare si n unitati
functionale dispuse intr-o grila unidimensionala circulara (unitatea
n este considerata vecina cu unitatea 1) — retea elastica

— datele de intrare vor fi coordonatele oraselor

—  Pe parcursul antrenarii, vectorii cu ponderi ale unitatilor tind sa se
apropie de coordonatele oraselor iar relatia de vecinatate dintre
unitati va indica ordinea de parcurgere a oraselor

— Intrucat mai multe unitati pot sa tinda catre acelasi oras, numarul
unitatilor trebuie sa fie mai mare (de doua, trei ori) decat numarul

oraselor _ _
’ Calcul neuronal si evolutiv - curs 4 41



Retele Kohonen

Problema comis voiajorului:

/' Ponderi ale  *
(a)  unitatilor (b)

oras rﬁ_a a) Configuratia

h;p W initiala
. b) Dupa 1000
;-—_,/-" 4 iteratii

c) Dupa 2000
iteratii
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Retele Kohonen

Alte aplicatit:
—  Controlul robotilor autonomi: robotul este antrenat cu date de

intrare corespunzatoare regiunilor din zona de deplasare in care nu
sunt obstacole (robotul va invata “harta” zonei)

—  Categorizarea documentelor electronice: WebSOM
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Retele Kohonen

WebSOM (http://websom.hut.fi/websom/)
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Analiza componentelor principale

Scop: reducerea dimensiunii datelor vectoriale cu pastrarea a
cat mai mult din informatia pe care o poarta

Utilitate: reducerea dimensiunii datelor in vederea efectuarii
unor prelucrari (clasificare, grupare); in datele reale pot exista
atribute cu varianta mica (fara suficienta putere de discriminare
deci nerelevante din punctul de vedere al unei clasificari)

Principiu: se realizeaza o transformare (liniara) a datelor care
asigura reducerea dimensiunii de la N la M componente (M<N)

Y=WX

X = vector cu N componente
Y = vector cu M componente
W = matrice cu M linii si N coloane
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Analiza componentelor principale

° llustrare: N=2, M=1

Sistemul de axe de coordonate x,0xX.

este transformat in sistemul y,O X,
Oy, - este directia de-a lungul careia > A
se Inregistreazad cea mai mare NN , 0t
variabilitate a datelor: se poate oo
retine doar componenta y, R
X] ]
* 8
R
LIEL B
.
Sl
46
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Analiza componentelor principale

Formalizare:

- Datele de intrare pot fi interpretate ca realizari ale unui vector
aleator N-dimensional cu o anumita distributie (se poate
considera ca media vectorului aleator este 0)

- Se cauta o pereche de transformari

T:RN->RM sj S:RM->RN

X -->Y -->X
T S

care au proprietatea ca vectorul reconstruit X'=S(T(X)) este cat mai
apropiat de X (eroarea la reconstruire este cat mai mica)
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Analiza componentelor principale

Formalizare: se poate demonstra ca matricea W (M linii si N
coloane) care asigura eroarea minima la reconstruire contine pe
linii vectorii proprii ai matricii de covarianta asociata distributiei
datelor de intrare (ce corespund celor mai mari M valori proprii)

Vector aleator de medie nula:

X =Xy Xy ) ECX)=0
Matricea de covarianta : C(X)

Cij = E((X; —E(X; (X —E(X;)) = E(X; X ;)
C(X) este matrice simetrica si (semi)pozitiv definita =
toate valorile sale proprii sunt reale si pozitive
M2 2222 Ay 20

Calcul neuronal si evolutiv - curs 4 48



Analiza componentelor principale

Construirea matricii de transformare T (metoda statistica):

« Se determina matricea de covarianta asociata distributiel

datelor de intrare

— Analitic (in cazul in care distributia este cunoscuta)

— Prin estimare pe baza datelor de intrare (se foloseste covarianta de
selectie)

«  Se determina valorile si vectorii proprii ai matricii C
— Daca nu se pot determina exact se pot folosi metode numerice de
aproximare

«  Se ordoneaza descrescator valorile proprii ale matricii C si se
retin vectorii proprii corespunzatori celor mai mari M valori

proprii
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Analiza componentelor principale

Dezavantaje ale metodei statistice:

« Are un cost ridicat (determinat de necesitatea construirii matricii
de covarianta si de calculul valorilor si vectorilor proprii) in
special in cazul in care N este mare

° Nu are caracter incremental
— Daca matricea de covarianta este estimata pe baza datelor de
intrare, aparitia unor noi date poate sa o modifice, ceea ce
conduce la necesitatea recalcularii valorilor si vectorilor proprii

e Alternativa: utilizarea unei retele neuronale cu arhitectura
simpla si algoritm incremental de invatare
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Retele neuronale pt. ACP

Arhitectura:

N unitati de intrare X ——— > Y
M unitati de iesire (liniare)
Conectivitate totala intre nivele W

Functionare:

Extragerea componentelor
principale

Y=WX
Reconstruirea datelor initiale

X'=WTY
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Retele neuronale pt. ACP

Antrenare:
. Nesupervizata X’
« Set: {X1,X2,...} (antrenarea este

Incrementala, reteaua se ajusteaza
pe masura ce primeste noi date de
Intrare)

Scopul antrenarii: reducerea erorii la
reconstruire (diferenta dintre X si X’
trebuie minimizata)

. Poate fi interpretata ca problema
antrenarii autosupervizate a retelei
utilizate pentru reconstruirea
semnalului de intrare
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Retele neuronale pt. ACP

Antrenare autosupervizata:

Set de antrenare:
{(X1,X1), (X2,X?),....} X’ Y
Eroare patratica la reconstruire WT

(pentru un exemplu):

N Aplicand ideea de la algoritmul
EW)= EZ(XJ. —X'; )2 = Widr_ow—Hoﬁ se ajunge la relatia
2 j=1 de ajustare:

1y S 2
ZEZ;(XJ _lewiiyi) Wij = Wiy +77- (X = X)Y,
i _
M
Wi = Wi +77 - (X; —ZijYk)Yi
k=1
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Retele neuronale pt. ACP

Algoritmul Oja:

Set de antrenare:
{(X1,XD), (X2,X?),....}

-7
y [ P
-
<o 1
r——————————
<

Initializari :w;: =rand( —-11); t:=1
REPEAT //pt. fiecare exemplu X Obs: liniile matricii W tind catre
N _ vectorii proprii ai matricii de
Yi = ZWUX]’ I=1.M covariantad corespunzatori
J=1 celor mai mari M valori
" NN o
o . __ proprii Insa nu exista
Wi = Wiy + 77+ (X —Zij Vi i 1=1.M, 1 =L.N¢orespondenta directs ntre
k=1 numarul unitatii si numarul

t=t+1 de ordine al valorii proprii

UNTILt >t
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Retele neuronale pt. ACP

Algoritmul Sanger:

Este o varianta a algoritmului Oja care asigura faptul ca liniai a
matricii W tinde catre vectorul propriu corespunzator celei de a
I-a valori proprii (in ordine descrescatoare) a matricii de
covarianta

Initializari AUTTHES rand( —11); t:=1
REPEAT // pt. fiecare exemplu X

Specific algoritm Sanger

N
j=1

[

k=1
t:=t+1
UNTILt >t
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