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ALGORYTM UCZENIA SIECI SOM 3

1. Zbuduj wyjsciowa mape pseudoneuronow (zwykle 2D).

2. Inicjalizuj wagi kazdego pseudoneuronu niewielkimi liczbami losowymi réznymi od 0.

3. Bierz kolejno albo losuj kolejne wektory X, = {x,, X, ..., X,} ze zbioru uczacego X,, ..., X.

4. Oblicz wartos¢ wyjsciowa wszystkich pseudoneuronéw mapy sieci SOM wg ponizszego
wzoru, wyznaczajacego odlegtos¢ wzorca wejsciowego do wektora wag.

5. Okresl, ktory psedoneuron zostat najmocniej pobudzony dla X, = {x,, X,, ..., X,}.

6. Aktualizuj wagi pseudoneuronu zwycieskiego w taki sposob, zeby lepiej
odwzorowywaty wektor wejsciowy.

7. Aktualizuj wagi s3siednich pseudoneuronéw w podobny sposdb, lecz z malejacym
wspotczynnikiem im dalej znajduja sie od pseudoneuronu zwycieskiego.

8. Wrdc do kroku 3 dopadki wszystkie Sizei
wzorce uczace nie zostang
reprezentowane w sieci
z wystarczajaca doktadnoscia.

Zwycieski pseudoneuron okreslamy zwykle
na podstawie jego najblizszej odlegtosci
Euklidesa od wektora wag:
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WYZNACZENIE ZWYCIEZCY g

Wyznaczamy kolejno odlegtosci Euklidesa poszczegélnych wzorcéw uczacych X;, ..., X,
wzgledem wszystkich wektoréw wag W, ,, ..., W, ,, gdzie | x J to ilos¢ weztéw w 2D sieci SOM:

I ]
d (Xk’ Wi,j(t)) = Z z (Xk = Wi,j(t))z

i=1j=1
\ J

W trakcie obliczania tych odlegtosci wyznaczamy rownoczesnie argumenty (i, j)
dla najblizszego wektora wag do kazdego wzorca uczacego:

(a,b) = arg mind (X k> Wl-’j(t))
ij

)

ktéry bedzie zwyciezca aktualizujacym Sizex /
swoje wagi najmocniej oraz wzgledem
ktorego beda wyznaczane odlegtosci

do s3siednich pseudoneurondw, ktorych
wagi bedga aktualizowane stabie;j.

input vector



PRZEBIEG UCZENIA SIECI SOM

W trakcie uczenia sieci SOM zakres aktualizowanych sgsiadow stopniowo maleje.
Na poczatku zasieg aktualizacji sasiadow jest duzy i stopniowo zaweza sie, co mozna
matematycznie wyrazi¢ wzorem okreslajacym zmniejszajacy sie promien odlegtosci

pseudoneurondéw (wzgledem pseudoneuronu zwycieskiego) ulegajacych aktualizacji:
t

a(t) =0p-€ « gdzie g, okresla pewien promien poczatkowy, ktéry na
poczatku moze obejmowac nawet catgy siatke neuronow,
czyli np. a9 = max{l,]}.
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Wyznaczajac wagi wedtug zaleznosci:
Wij(t+1) = W@ + 80 - ¥() - (Xi — Wi (®)

gdzie &(t) jest wspétczynnikiem zaleznym od odlegtosci pseudoneuronu wzgledem
d(Nyj(ONg p®)

zwyciezcy: 6(t) = e 2:0%(0) gdzie N; ;(t) to neuron umieszczony na pozyciji (i,j)




PRZEBIEG UCZENIA SIECI SOM

Odlegtos¢ pseudoneuronow (weztow) wzgledem zwyciezcy liczymy w zaleznosci
od przyjetej siatki, oraz miary odlegtosci (Euklidesowej lub innej metryki) np.:

d (Nyj(8), Nap(®)) = li — al + |j — b|

@ (N (0. Ny ®) = |G- @2 + G - b)?

Mozemy przyjac rézne rodzaje siatek weztdw oraz w rézny sposdb okreslac te najblizsze:
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POPRAWA JAKOSCI UCZENIA SOM :,.

Jakie parametry s3 istotne z punktu widzenia adaptacji sieci SOM:

» zakres zmiennosci poczatkowo wylosowanych niewielkich dodatnich wag
roznych od zera, przy czym zakres losowania tych wartosci powinien by¢ z
zakresu od setnych do dziesietnych zakresu zmiennosci dla danego atrybutu,
np. jesli 2™ < x; < x™M?*, wtedy wagi powinny byé losowane z zakresu, np.:

xznax . xznm x?tax . xznm

100 10

* rozmiar danych wejsciowych n,

* niezaleznos¢ atrybutow danych wejsciowych X, = {x,, x,, ..., X} i ich ilos¢,

» szybkosc¢ adaptacji i dobdr wspotczynnikdw, tj.: o, przy czym w trakcie nauki t< o,

* w, co umozliwia okreslenie ilosci stopni swobody w trakcie adaptacji modelu, czyli
potencjalnie okreslenie ilosci najblizszych sagsiadow o podobnym stopniu tej
bliskosci.

* ilosci pseudoneurondw (weztow wyjsciowych) siatki, ktorych ilos¢ powinna by¢
Znaczaco mniejsza niz ilos¢ wzorcow uczacych po to, zeby ,,zmusic” je do
reprezentacji pewnego podzbioru wzorcdw, a nie tylko jednego z nich. llos¢ tych
pseudoneurondw nie moze tez by¢ mniejsza niz ilos¢ spodziewanych klas. Jesli
znana jest liczba pozadanych klas/grup c, wtedy poczatkowa ilos¢ neuronéw moze
by¢ okreslona jako ¢c™ tworzgc m-wymiarowgq hiperkostke weztéw o wymiarze c.

S w; <




STRUKTURA I WYMIAR SIATKI

Jak dobraé¢ odpowiednig siatke weztow i jej wymiar:

Warto okresli¢ ilosé atrybutéw niezaleznych m w wektorach/macierzach
danych wejsciowych, przy czym 1 <m<n.

Zeby umotliwié¢ sieci SOM nie tylko okreslenie grup wzorcéw, lecz rowniei
prawidtowe odwzorowanie odlegtosci pomiedzy grupami, nalezy odpowiednio

okresli¢ wymiar przestrzeni siatki v, na jakg beda rzutowane wzorce wejsciowe.

Ten wymiar na pewno nie moze by¢ mniejszy niz ilos¢ atrybutow niezaleznych,
czyli m < v < n. Wobec tego nauke mozna rozpocza¢ od wymiaru m, w razie
potrzeby stopniowo go zwiekszajac, lecz nie wiecej niz do wymiaru n.

Jak rozpoznad, ze wymiar siatki weztow jest odpowiedni czy nieodpowiedni:

Rozmiar siatki jest nieodpowiedni, jesli w wyniku wielu adaptac;ji
rozpoczynajacych sie od réznie wylosowanych wag poczatkowych odlegtos¢

neurondw zwycieskich reprezentujgcych najmocniejsze klasy znacznie sie rézni.

Neurony te nie muszg by¢ w tych samych miejscach, lecz powinny by¢ mniej
wiecej rowno odlegte.
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STRUKTURA I WYMIAR SIATKI

Jak rozpoznag, iz ilo$¢ neurondw siatki jest niewystarczajaca:

Jesli w wyniku nauki dla wielu adaptacji rozpoczynajacych sie od réznie wylosowanych
wag poczatkowych powstajg razni lub roznoliczni zwyciezcy w stosunku do innych
wynikow, oznacza to trudnosé, ktdrag mozna rozwigzac stopniowo zwiekszajac ilos¢
weztow, lecz nie wiecej niz ilos¢ wzorcow / 2, a dla bardzo licznych zbioréw wzorcow

nawet ich pierwiastek, czyli: Vilo$¢ wzorcow

Sposadb dobierania ilosci neuronéw i wymiaru siatki:

1.

Rozpoczynamy od siatki o wymiarze m rownym ilosci atrybutdéw niezaleznych, a jesli

jest on nieznany wtedy od wartosci 1, 2 lub \/ ilos¢ atrybutow.

Poczatkow3 ilos¢ neuronow dla danego wymiaru ¢ dobieramy wedtug ilosci
spodziewanych/pozadanych klas/grup, a wiec dla catej siatki c™.

Nastepnie przechodzimy do procesu nauki, badajac i porownujac ilosci
reprezentantow dla poszczegdlnych neuronow po pewnej ilosci krokdw, np. 1000,
rozpoczynajac nauke sieci SOM wielokrotnie (np. 10x) od réznie wylosowanych wag
poczatkowych.

Jesli otrzymujemy znacznie rdznigcy sie ilos¢ reprezentantow dla poszczegdlinych
pseudoneurondw (weztdw wyjsciowych), nalezy zwiekszy¢ ilos¢ neurondéw w ktéryms
lub kilku wymiarach np. o 1.



STRUKTURA I WYMIAR SIATKI

5. Gdy ilos¢ reprezentantow (wzorcow) poszczegdlnych pseudoneuronow
(czyli ilosci wzorcdw reprezentowanych przez poszczegdlne wezly sie w miare
ustabilizuje, wtedy warto policzy¢ odlegtosci zwyciezcow, jako najmniejsza
ilos¢ przejsé¢ (krawedzi) oddzielajacych te neurony. Przy czym warto poréwnywac
tych zwyciezcow, ktdrzy reprezentujg podobne zbiory wzorcow wejsciowych
o podobnej ilosci.

6. Jesli te odlegtosci znacznie sie rozniag, oznacza to, iz wymiar hiperprzestrzeni m
do ktdrej zrzutowaliSmy zbidr wzorcow uczacych jest niewystarczajacy
do poprawnego odwzorowania relacji pomiedzy grupami/klasami.

7. Nalezy wiec zwiekszy¢ wymiar hiperprzestrzeni na m+1 i rwnoczesnie zmniejszy¢
ilos¢ neurondw dla wszystkich wymiarow i rozpoczac¢ od punktu 2.

8. Gdy odlegtosci pomiedzy zwyciezcami reprezentujacymi najwiekszg ilos¢ wzorcow sie
ustabilizujg dla kilku procesow uczenia rozpoczetych od roznych wag losowych, wtedy
najprawdopodobniej udato nam sie osiggnac wiasciwy wymiar podprzestrzeni siatki
SOM oraz prawidtowq ilos¢ neurondw.

9. Ponadto moina eksperymentowac jeszcze z okresleniem sgsiedztwa w takiej siatce,
czy tylko rozwazamy sasiedztwo ortogonalne czy rowniez po przekatnej.
Generalnie to po przekatnej powinno dawac lepsze wyniki i nie powodowac
koniecznosci zbyt duzego zwiekszania wymiaru siatki SOM, przyspieszajac nauke.

Taki proces adaptacji moze wymagac kilkudziesieciu a nawet kilkuset adaptacji sieci SOM
rozpoczynanej od réznych wag w celu okreslenia poprawnego (optymalnego) modelu.
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JAK ZACZAC: &

Tworzymy 2D tablice (najlepiej kwadratowg, aczkolwiek moze by¢ prostokatna) weztéw SOM
(neurondw). Kazdy neuron zawiera tablice wag oraz zmienng przechowujaca obliczong odlegtos¢
Euklidesa wektora wag do ostatnio zaprezentowanego sieci wektora wartosci wejsciowych.

llos¢ weztéw/neuronéw tablicy powinna by¢ znaczenie mniejsza niz ilos¢é danych uczacych.

Dla 150 wzorcow Irys np. 4x4 lub 5x5, tak zeby kazdy wezet/pseudoneuron reprezentowat
przynajmniej kilka podobnych wzorcow jednej klasy.

Jest to metoda uczenia nienadzorowanego, wiec nie podajemy na wejsciu informacji o klasie.
Nazwy klas wykorzystujemy tylko do sprawdzenia, jak uporzagdkowaty nam sie w strukturze
tabelarycznej wzorce uczace.

W programie tworzymy 2 zagniezdzone petle obliczeniowe przechodzace po wszystkich
weztach/pseudoneuronach sieci SOM. Przechodzimy po tych neuronach 2x
dla kazdego wektora uczacego:

1. Obliczajac dla kazdego pseudoneuronu jego odlegtos¢ Euklidesa do wejscia oraz
rownoczesnie wyznaczajac, ktory pseudoneuron uzyskat maksymalne pobudzenie.

2. Wyznaczamy zwyciezce i obliczamy zmiany wektorow wag dla kazdego neuronu sieci.

Ta procedure powtarzamy dla wszystkich wzorcow uczacych tak dtugo dopdki wartosci wag
zZmieniajg sie znaczaco, tj. wielkos¢ ich zmian jest wieksze niz pewna stata (np. 0.001).

Jesli zmiany wag s3 znikome, wtedy przerywamy proces uczenia.

Wzorce na poczatku najlepiej wybiera¢ losowo ze zbioru uczacego lub jesli znamy klasy,

to wybierac je z rédznych klas w celu przyspieszenia dopasowania sie sieci SOM.

W odwrotnym przypadku pseudoneurony/wezty zostang wykorzystane przez wzorce jednej
klasy i bedg musialy sie przeuczyc.



Wizualne sprawdzanie wynikow dla Iris

W celu wizualnego sprawdzenia posrednich i koncowych wynikow uczenia sie sieci SOM
(animacja 2D) prosze kaidej z klas zbioru przyporzadkowac jeden z kolorow podstawowych, np.:

» Setosa - Czerwony (Red)
* Versicolor - Zielony (Green)
* Virginica -

W trakcie nauki sieci SOM w siatce neuronéw 2D dochodzi do tego, iz kazdy z pseudoneuronéw
najmocniej (sposrod pozostatych) reaguje na pewne wzorce uczace.

Prosze dla kazdego takiego pseudoneuronu w kazdym cyklu uczenia (obejmujacego prezentacje
wszystkich 150 wzorcéow uczacych) stworzy¢ 3-elementowa tabele pomocniczg, w ktorej zliczane
bedj te ,,zwyciestwa”. Ze wzgledu na to, iz znamy klase wzorca, jaki prezentujemy sieci SOM

w trakcie uczenia nienadzorowanego, mozemy w tych tablicach zliczac¢ ilosci wzorcow
poszczegolnych klas, jakie dany pseudoneuron reprezentuje w sieci SOM.

Pseudoneuronow jest znacznie mniej niz wzorcow uczacych, kazdy taki pseudoneuron powinien
srednio reprezentowac pewna ilos¢ tych wzorcow, ktdre potencjalnie moga naleze¢ do réznych
klas. W tych pomocniczych tabelach dla kazdego neuronu zliczamy wtasnie te ilosci, np. neuron
X zwyciezyt 7x dla wzorcow Setosa, 2x dla wzorcédw Versicolor i 1x dla wzorcow Virginica, wiec
nasza tablica sktada sie 3 wartosci (licznikdw zwyciestw dla poszczegolnych klas): [7, 2, 1], a wiec
w sumie 10x. W celu wizualizacji graficznej tego neuronu w siatce neuronéw wyznaczamy jego
sktadowe koloru nastepujaco:

R=255*%(7/10),G=255*%(2/10),B=255*(1/10),

uzyskujac kolor RGB, ktérym wypetniamy jego miejsce w siatce.



