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GRUPOWANIE DANYCH

Grupowanie danych — inaczej rozpoznawanie obrazéw bez nauczycielem (bez nadzoru), analiza
skupien, klasteryzacja. Celem grupowania danych jest wykrycie ich naturalnych struktur i podziat
na skupiska. Wstepna informacja o przynaleznosci obiektéw do klas jest niedostepna. W fazie
uczenia formuje sie klasy na podstawie informacji zawartych w przyktadach nieetykietowanych

X = [x1 X2 ... Xn]. W rezultacie, kazdemu przyktadowi przyporzadkowany zostaje numer klasy.
Metody grupowania opierajg sie zwykle na pojeciu podobienstwa. Obserwacje nalezgce do tej
samej klasy cechuje wysoki stopien podobienstwa. Miary podobienstwa przy numerycznych
atrybutach x; wykorzystujg funkcje odlegtosci.

Sie¢ Kohonena (samoorganizujgce sie odwzorowanie cech, SOFM) uzywana jest do:
e grupowania danych
e niskowymiarowej reprezentacji danych wejsciowych (przyktadow)

e aproksymacji funkcji gestosci danych wejsciowych



ARCHITEKTURA SIECI KOHONENA

Wektory wagowe zwigzane z poszczegdlnymi neuronami w; = [wi1 W;2 ... Win] S3 przyciggane przez
grupy punktéw uczacych i w efekcie stanowig ich reprezentacje.



UCZENIE SIECI KOHONENA

Przyktad. Dany jest zbiér punktéw uczacych (dwuwymiarowych) X = {xs, X, ..., Xm} 0znaczonych na
rysunku x. Zbidr ten nalezy pogrupowac za pomocg sieci Kohonena z dwoma neuronami. Pozycje
poczatkowe wektorow wagowych tych neuronéw w; = [w;1 w 2] mozemy nanies¢ w tym samym

uktadzie wspétrzednych (symbole o).
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1. Losujemy wagi sieci.

UCZENIE SIECI KOHONENA

2. Na wejscie sieci prezentujemy wybrany punkt uczacy x; = [x;1 Xi2]. Wyznaczamy odlegtosci kazdego
wektora wag w; = [wj1 wj2] od tego punktu. Najpopularniejszg miarg odlegtosci jest odlegtosc

euklidesowa:

d(Wj’Xi):\/Zn:(Wj,k _Xi,k)z

3. Neuron najblizszy punktowi x; wygrywa konkurencje i
nazywany jest zwyciezcg (oznaczmy go symbolem "z").
Tylko ten neuron adaptuje swodj wektor wag w;
przyblizajgc go do punktu x;:

le,k = Wz,k +77(Xi,k _Wz,k)
gdzie 7 jest wspétczynnikiem uczenia, 7 € (0, 1).

4. Kroki 2-4 powtarzamy wielokrotnie. W efekcie
wektory wagowe lokujg sie w centrach grup.
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UCZENIE SIECI KOHONENA

Przedstawiony powyzej algorytm nosi nazwe zwyciezca bierze wszystko (winner takes all). W
alternatywnym algorytmie zwanym zwyciezca bierze wiekszos¢ (winner takes most) prawo do modyfikacji
swoich wag majg réwniez neurony z sgsiedztwa neuronu zwycieskiego.

Definiuje sie funkcje sasiedztwa G(j, r), np.:

1 jesli d(z,j)=0
G(j,r) =405 jesli d(z,j)<r
0 jesli d(z,j)>r

gdzie:

d(z, j) — odlegto$é pomiedzy neuronem zwycieskim a neuronem j-tym mierzona w warstwie neurondow.
(Mozemy zatozy¢, ze neurony potozone obok siebie, tzn. neuron j-ty i j+1 oraz j-ty i j/~1, znajdujg sie w
umownej odlegtosci rownej 1. Wtedy neurony oddalone o g pozycji znajdujg sie w odlegtosci d = q.)

r— promien sgsiedztwa (r > 0). Jesli odlegtosc d(z, j) jest mniejsza od tego promienia, oznacza to, ze neuron
Jj-ty nalezy do sgsiedztwa neuronu zwycieskiego z.



TOPOLOGIE SIECI KOHONENA

Funkcja sgsiedztwa "

G(j,r)
Wagi neurondw modyfikuje sie wedtug 11 o
Wzoru:
0,5+ o o
W =W, +nG(J, 1) (X _Wj,k)

N B
W N
N W
Ll S
o o
= o
N
w OO
»~ ©
=
O

Jtan

wyisciomy /Wekz‘w’ weisciowy x

-7 :Q\ e
)/ Najblizszy neuron
=N fzvyciezca)

Stan pa

o_adagiasi Modyfikacje potozenia wektoréw wagowych

Warto zauwazyé, ze modyfikacji ulegajg wektory wag
neurondéw sasiednich w stosunku do zwycieskiego
niezaleznie od ich odlegtosci od punktu uczacego x..

7




SIEC KOHONENA W MATLABIE

Ostatecznie prowadzi to do takiej sytuacji, ze sgsiednie grupy punktéw uczacych sg reprezentowane przez
sgsiednie neurony. Te wtasciwo$é nazywa sie zachowaniem topologii, a catg sie¢ samoorganizujgcym sie
odwzorowaniem cech (self-organizing feature map — SOFM).

Neurony moga by¢ roztozone w warstwie nie tylko liniowo, ale rowniez planarnie. Czesto spotykane
topologie: liniowa, prostokatng (gridtop) oraz heksagonalna (hextop) pokazano ponizej (zaznaczono
sgsiedztwo dla r = 1). Topologie te réznig sie sgsiedztwem, ktdre przy tym samym promieniu obejmuje
rézna liczbe neurondw.




SIEC KOHONENA W MATLABIE

Algorytm uczenia sieci SOFM zaimplementowany w Matlabie przebiega w dwdch fazach:

e faza porzadkowania — nastepuje porzgdkowanie neuronéw tak, aby sgsiednie neurony w warstwie
odpowiadaty sgsiednim grupom punktow uczacych. Wspétczynnik uczenia w tej fazie maleje od 71 do
11, @ promien sasiedztwa maleje od poczatkowej wartosci réwnej maksymalnej odlegtosci pomiedzy
dwoma neuronami w warstwie do r.

e faza strojenia — nastepuje doktadne "dopasowanie" neuronéw do danych uczgcych. Promien
sgsiedztwa pozostaje  staty,
rowny r, a wspoétczynnik uczenia

maleje dalej, lecz znacznie z:
wolniej niz w fazie w,
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SIEC KOHONENA W MATLABIE

Rozmieszczenie punktow uczacych i neuronéw Odlegtosci pomiedzy sgsiednimi neuronami
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SIEC KOHONENA W MATLABIE
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Wizualizacja poziomu ubdstwa

Dane Banku Swiatowego:
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PRZYKLAD APLIKACYJNY

Diagnostyka techniczna

Na siatce neurondw mozna obserwowad trajektorie ,ruchu” parametréw obiektu po zwycieskich neuronach,
ktérym nadano etykiety klasy stanu technicznego. Te samg trajektorie mozna wykresli¢ na tle mapy rozktadu
wartosci kazdej j-tej sktadowej wektora wagowego, ktdra reprezentuje odpowiedni symptom. Po skojarzeniu
wartosci wagi z odcieniem koloru szarego mamy mozliwosé obserwacji w jaki sposdb zmienia sie wartosc
symptomu wzdtuz trajektorii. Ponadto podobnie uksztattowane obrazy rozktadu poszczegélnych wag swiadczg o
korelacji miedzy nimi, co mozna wykry¢ w prosty, wizualny sposéb.
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