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Samoorganizace pomocí ANN

• Um¥lé neurony (�výpo£etní krabi£ky�)
dostávají vstupy (£ísla) a na jejich
základ¥ generují výstup (£íslo)

• Dnes: �Jedna� vrstva, chceme asociovat
r·zné vstupy s r·znými neurony

• U£ení bez u£itele � redukci (s ur£itými parametry) najdi sám

• U£ení s u£itelem � redukuj podle p°edloºených t°íd

Output

Hidden

Input
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Kompeti£ní u£ení

• Neurony sout¥ºí o vzory; váhový vektor ~w odpovídá pozici
v prostoru vzor·

• Vít¥z bere v²e: Vít¥z je práv¥ jeden nejbliº²í neuron
• Adaptace: Vít¥zný neuron posuneme sm¥rem k vzoru

~w ′ = ~w + α · (~x − ~w)

• (Laterální inhibice: Okolní neurony odsuneme
sm¥rem od vzoru)

• P°ipomíná vám to n¥co?

k-means shlukování!
• Lze dokázat, ºe konverguje ke k-means a p°i dob°e
ohrani£ených shlucích je stabilní

• Tvar shluku je omezen lineárním klasi�kátorem
• Lep²í stabilita: dávková aktualizace
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Kohonenova mapa

• Uspo°ádání výstupních neuron· je d·leºité (t°eba 2D m°íºka)

• Tedy: n-rozm¥rný vstupní prostor (kombinace n vstupních
neuron·) redukujeme do k-rozm¥rného výstupního prostoru

• Spatiální koherence: Vzory blízko ve vstupním prostoru by m¥ly
z·stat blízko ve výstupním (a naopak?)

• Fonetický �psací stroj�, ekonomická data, politická data
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Kohonenova mapa

• Váhový vektor ~w neuronu odpovídá jeho
pozici ve vstupním prostoru

• Vzdálenost vstupu k neuronu j : dj =
∑k

i=1
(xi − wij)

2

• Vybavení: Vyber nejbliº²í neuron (argminj dj)

• Neurony jsou rozmíst¥ny v euklidovském prostoru,
kaºdý neuron má okolí dané polom¥rem r

• Funkce laterální interakce Φ(a, b) � síla propojenosti
neuron· a a b, obvykle klesá se vzdáleností

• U£ení: Vyber nejbliº²í neuron c , neurony v okolí r posu¬

w ′ij = wij + α(t) · Φ(c , j) · (xi − wij)

α(t) klesá s £asem
• Lze dokázat konvergenci
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Lateral Vector Quantization

U£ení s u£itelem � máme de�nované t°ídy c(~x)
~x by m¥l pat°it ke stejné t°íd¥ jako nejbliº²í ~w

Adapta£ní pravidlo LVQ1

• Adaptujeme pouze vít¥zný (nejbliº²í) neuron:

• c(~x) = c(~wj) : w ′ij = wij + α(t) · (xi − wij)

• c(~x) 6= c(~wj) : w ′ij = wij − α(t) · (xi − wij)
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Adapta£ní pravidlo LVQ2.1

• Adaptujeme dva nejbliº²í neurony; soust°edíme se na
posouvání hranic oblastí

• Bu¤ j , k nejbliº²í neurony; u£íme se pouze pokud
j má správnou t°ídu, k ²patnou t°ídu

• Zárove¬ x je z �okénka�, na rozhraní i a j ve vstupním prostoru
(okolí d¥lící nadroviny ~wi a ~wj)

• w ′ij = wij + α(t) · (xi − wij)

• w ′ik = wik − α(t) · (xi − wik)

• LVQ3: w ′ik = wik + ε · α(t) · (xi − wik),
je-li k také správná t°ída (stabilizace °e²ení)
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Dal²í metody samoorganizace

• Sít¥ se vst°ícným ²í°ením

• Adaptive Resonance Theory (ART): Laterální inhibice, zp¥tné
hrany

• PCA pomocí posilovaného u£ení lineárního klasi�kátoru
(neuronu) � Oj·v algoritmus
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Otázky?

P°í²t¥: Modulární, hierarchické a hybridní modely.
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Etologické modely

• Analytické vs. simula£ní modely

• Emergentní chování

• Ak£ní patterny; apetitivní
chování; konzuma£ní chování

• Lorenz·v psychohydraulický
model

• V um¥lých bytostech Tyrrellova
free-�ow hierarchie (uº bylo)

Non-free artwork omitted. See
http://terpconnect.umd.

edu/~wrstrick/secu/

ansc455/model.gif
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Popula£ní dynamika

Rozmnoºování

• Fibonacciho posloupnost Fi+2 = Fi+1 + Fi (mnoºení králík·)

• Logistická funkce: dN/dt = rN(1− N/K )

• r je rychlost mnoºení, K je kapacita prost°edí;
r -stratég vs. K -stratég

• �e²ení 1

1+e−t
resp. KP0e

rt

K+P0(er t−1)

Model predátor-ko°ist

• Dynamický systém Lotka-Volterra

• dx/dt = x(α− βy) dy/dt = −y(γ − δx)

• y jsou predáto°i, x je ko°ist

• Rovnováºné stavy nebo cykly, nap°. {y = α/β, x = γ/δ}
• Obecn¥ji Kolmogorovské modely
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Otázky?

P°í²t¥: Reprezentace znalostí.
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Koevoluce

• Populace problém· a populace °e²ítek

• Paralelní vývoj problém· i °e²ení

• Fitness °e²ítka: Procento vy°e²ených problém·

• Fitness problému: Procento selhávajících °e²ítek

• Analogie s parazity (£ervená královna)

• T°ídící sít¥

• Knihovna zahájení v Go

• Evolu£ní teorie her

• Um¥lý ºivot
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Otev°ená evoluce

• Strop �tness je (skoro?) nekone£no!

• Typicky um¥lý ºivot (fact-free science)

• Fitness je endogenní � obvykle p°eºití (rozmnoºení) nebo smrt

• Core Wars (evoluce v principu neprobíhá)

• Tierra, Avida (sout¥º i o zdroje jako CPU, samozm¥ny)

• Evolve (celulární automat)

• DigiHive (£ástice, konzistentní fyzikální model)

• Framsticks, breve (3D model sv¥ta)

• Brmlife

• Skute£n¥ otev°ená evoluce � otev°ený problém
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Pravd¥podobnostní model GA

• Op¥t trocha suché teorie, jak GA funguje

• Vzore£ky: Pravd¥podobnost vzniku schématu, sledujeme vývoj
�tness jako dynamický systém

• Jak GA funguje? Stejn¥ nevíme!
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Otázky?

P°í²t¥: Hrst aplikací.
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D¥kuji vám

pasky@ucw.cz

P°í²t¥: Um¥lá inteligence a adaptivní agenti (reprezentace znalostí).
Neuronové sít¥. Evolu£ní algoritmy.

Vy£íslitelnost (algoritmicky nerozhodnutelné problémy).
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