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~  Sie¢ Kohonena SOM (wymyslone w 1982 r. przez Tuevo Kohonena):

SAMO-ORGANIZUJACE SIE MAPY

to sie¢ o regularnej strukturze sktadajacej sie z weztdw, ktdre reprezentuja
podobne obiekty z przestrzeni wejsciowej;

reprezentujgca dane wielowymiarowe w przestrzeni 0 mniejszym wymiarze
(zwykle 2D lub 3D), co nie zawsze umotzliwia reprezentacje grup podobnych
obiektow przez sgsiednie wezty;

adaptowana z wykorzystaniem nienadzorowanego uczenia konkurencyjnego
(unsupervised competitive learning), czyli uczenie bez nauczyciela (wskazania
celu nauki, tj. klasy, wartosci wyjsciowych) w taki sposdb, iz wezty konkuruja
pomiedzy sob3 o reprezentacje danych wejsciowych;

sasiedztwo weztow odgrywa istotne znaczenie w trakcie adaptacji sieci,

gdyz umotliwia rowniez adaptacje weztow bliskich
zwyciezcy prowadzac do automatycznej reorganizacji
reprezentacji obiektow przez sie¢ Kohonena

w trakcie procesu uczenia;

w niewielkim stopniu przypominaja sieci neuronowe,
gdyz wejscia do weztow tej sieci nie s3 wazone, lecz
porownywane do wektoréw wagowych na podstawie
odlegtosci (zwykle Euklidesa);

wyznaczaj Srednig z reprezentowanych wzorcéw
w kazdym weile sieci zapisang w wektorze wag, gdzie

3| o BRI *n

reprezentowane s3 w wezle te wzorce, ktdre powoduja . .

input vector

iz dany wezet staje sie zwyciezca (jest najblizej).
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SOM PRZYKLAD REPREZENTACJI MAPY 9‘

Mapa przedstawiajaca jakos¢ zycia w roznych krajach swiata wykorzystana do adaptacji
sieci SOM data nastepujacy rezultat agregujac reprezentacje roznych krajow oraz w ich
sgsiedztwie umieszczajac inne kraje o podobnej jakosci zycia, np.:

Polska (POL) jest reprezentowana przez ten sam wezet, co Wegry (HUN) oraz Portugalia
(PRT), z lewej strony widzimy bliski wezet reprezentujacy Czechy (CSK).

Kraje wysoko rozwiniete o wyiszej stopie zycia, tj. USA i Kanada widzimy na 2étto, a kraje
Europy zachodniej, tj. Niemcy (DEU) czy Francja (FRA) s reprezentowane przez jeden
wezet z26tto-pomaranczowy wezet.
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TWORZENIE MAPY DLA DANYCH 3
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SAMO-ORGANIZUJACE SIE MAPY 9‘

Prébujac odwzorowac przestrzen 3D kolorow RGB w przestrzeni 2D nie jesteSmy
w stanie wszystkich podobnych koloréow reprezentowac obok siebie:

« 26tty powinien byé pomiedzy czerwonym i zielonym.
* Rdézowy powinien by¢ pomiedzy czerwonym a niebieskim.
* Btekitny powinien by¢ pomiedzy zielonym i niebieskim.

Jak wida¢ na rysunkach ponizej, nie sposdb idealnie rzutowac przestrzen 3D na 2D!

2D output
K neurons lattice

Input layer
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RYWALIZACJA POMIEDZY WEZLAMI PA

Sie¢ SOM na podstawie podobienstwa wzorcow wejsciowych aktualizuje wagi weztow sieci
na zasadach rywalizacji (competitive learning) w taki sposob, iz wezet reprezentujacy
wartos¢ najblizsza danym wejsciowym (najbardziej podobny) w sensie przyjetej metryki
(np. Euklidesa) staje sie zwyciezca (winner). Wagi wezta zwyciezcy zostaja najmocniej
zaktualizowane w kierunku dawnych wejsciowych (zmniejszenie odlegtosci) w porownaniu
z sgsiednimi wzorcami, ktérych wagi aktualizujemy w mniejszym stopniu, tym mniej im
dalej znajduja sie od zwyciezcy.

Dzieki modyfikacjom wag s3siednich weztdow uzyskujemy mozliwos¢ reprezentacji
podobnych grup wzorcow przez sgsiednie wezty sieci SOM:
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RYWALIZACJA POMIEDZY WEZLAMI 9‘

Rozwazamy wzorce uczace w postaci wektoréw X, = {x,, X, ..., X}, ktérych
elementy s3 reprezentowane przez n weztow wejsciowych sieci SOM.

Kazdy wezet wejsciowy powigzany jest z kazdym weztem na mapie wyjsciowej.

Wagi inicjalizujemy wartosciami losowymi, tak zeby wezly reagowaty najmocniej
na rézne kombinacje danych wejsciowych X, = {x,, x,, ..., X.}.

SzE,

Zwyciezca

Sasiednie weztly

es o /H.I * E ----- % M
Wezty wejsciowe ”

input vector
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w N

ALGORYTM UCZENIA SIECI SOM p‘

Zbuduj wyjsciowa mape weztow (zwykle 2D lub 3D) i zdefiniuj relacje sgsiedztwa
(kwadratowa, heksagonalna, gwiazdzistg, promienisty, romboidaln3).

Inicjalizuj wagi kazdego wezta niewielkimi liczbami losowymi réznymi od 0.
Bierz kolejne lub losowe wektory X, = {x,, X,, ..., X} ze zbioru uczacego X,, ..., X.
Oblicz wartos¢ wyjsciowa wszystkich weztéw mapy sieci SOM na podstawie
wybranej odlegtosci (zwykle Euklidesa, ale mozna wykorzystac tez odlegtos¢

Manhattan, Mahalanobis itd.) wg ponizszego wzoru, wyznaczajacego odlegtosé
wzorca wejsciowego do wektora wag:

d (Xi Wi;(®) = ii - Wy ®)

\ i=1j

Okresl, ktory wezet jest najblizszy wzorcu wejsciowemu X, = {x,, X,, ..., X }?

Aktualizuj wagi zwycieskiego wezta w taki sposdb, zeby lepiej odwzorowywaty
wektor wejsciowy (zblizyty sie do niego).

Aktualizuj wagi sgsiednich weztéw zwyciezcy w podobny sposdb, lecz z malejacym
wspotczynnikiem, tj. im dalej znajdujg sie od zwycieskiego wezta tym mniej
aktualizuja swoje wagi.

Wradc€ do kroku 3 dopoki wszystkie wzorce uczace nie zostang reprezentowane w sieci

z wystarczajaca doktadnoscia, co oznacza koniecznos¢ wielokrotnego prezentowania
wszystkich wzorcow uczacych sieci.
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PROCES SAMOORGANIZACJI W SOM 3

Zatdézmy, ze mamy cztery punkty danych
(krzyzyki) w naszej ciggtej przestrzeni
wejsciowej 2D i chcemy je mapowac

na cztery punkty w dyskretny sposob do 1D
przestrzeni wyjsciowej. Mapujemy wezty
wyjsciowe w punkty przestrzeni wejsciowej
(kéteczka). Losowy poczatkowe wagi
rozpoczynajg losowo kota pozycje w srodku
obszaru wprowadzania.

Losowo wybieramy jeden z punktow danych
na trening (krzyzyk w kotku). Najblizszy
punkt wyjsciowy reprezentuje zwycieski
wezet (petny diament/rab). Zwycieski wezet
przesuwamy w kierunku punktu danych
mocniej (dtuzsza strzatka), a dwa s3siednie
wezly przesuwane s3 0 mniejszg odlegtos¢
(krotsze strzatki).
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PROCES SAMOORGANIZACJI W SOM 9‘

Nastepnie losowo wybieramy inny punkt
danych na trening (krzyzyk w kotku).
Najblizszy punkt wyjsciowy daje nam

nowy zwycieski wezet (petny diament/rab).
Zwycieski wezet znowu przesuwa sie

w kierunku punktu danych z wiekszym
krokiem, a jeden s3siadujacy wezet
przesuwa sie z mniejszym krokiem.

Kontynuujemy losowe wybieranie punktow
danych na trening (krzyzyk w kotku).

Kazdy wygrywajacy wezet przesuwa sie

w kierunku punktu danych z najwiekszym
krokiem, a jego s3siadujace wezty

Z mniejszym.

Ostatecznie cata siatka wyjsciowa

rozwija sie, aby reprezentowac

przestrzen wejsciowa.
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WYZNACZENIE ZWYCIEZCY 3

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:

J

|
d (Xk’ Wi,j(t)) = Z z (Xk = Wi,j(t))z
i=1

PR

W trakcie obliczania tych odlegtosci wyznaczamy rownoczes$nie argumenty (i, j)
dla najblizszego wektora wag (o najkrotszej odlegtosci) do kazdego wzorca uczacego:

(a,b) = arg mind (Xk, Wl-’j(t)) SizeX
ij

ktory bedzie zwyciezcy aktualizujgcym
swoje wagi najmocniej oraz wzgledem
ktorego beda wyznaczane odlegtosci
do s3siednich weztow, ktorych

wagi bedga aktualizowane stabiej.

input vector
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PARAMETRY ADAPTACJI SIECI SOM p‘

W trakcie uczenia sieci SOM zakres aktualizowanych sgsiadow stopniowo maleje.

Na poczatku zasieg aktualizacji sgsiadow jest duzy (moze obejmowac nawet catg siec)
i stopniowo sie zaweza, co mozna matematycznie wyrazi¢ poprzez zmiane promienia
odlegtosci sasiednich weztow wzgledem zwyciezcy w zaleznosci od czasu, jaki uptynat

od poczatku nauki ¢, i pewnej statej zawezania a, np. a = 1000:
t
a(t) =ap-e « gdzie g, okresla pewien promien poczatkowy, ktéry na poczatku moie

obejmowaé nawet caty siatke weztéw, czyli np. a9 = max{l, J}.
Nastepnie obliczamy wspétczynnik 6(t), ktéry zalezny od odlegtosci wezta wzgledem
awyciezcy N, p (t):

d(Ni’j(t),Na’b(t)>2

200 0C
J00000¢
é(t)=e 2:02(0) 0000000« e
. . 0000C000C¢C )00 0O«
gdzie N; ;(t) to wezet umieszczony 000000000 2080«
M e . . . o000000QOEe @O @
na pozygcji (i,j) w 2D siatce (macierzy). 0000000 Yot
200000¢€

Podobnie wyznaczamy wspotczynnik
sity adaptacji wag:

t
y(®) =vo-€e « np.yo=1
Wagi aktualizujemy w kolejnym dyskretnym kroku czasu t+1 wedtug zaleznosci:

Wij(t+1) = Wi;(£) + 8@ - ¥(®) - (Xi — Wi(0))
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OBLICZANIE ODLEGLOSCI 3

Obliczanie odlegtosci weztéw N; j(t) wzgledem zwycigzcy N, (&) dokonujemy w zaleznosci
od przyjetej siatki, oraz miary odlegtosci (Euklidesowej, Manhattan lub innej metryki) np.:

d (Nj(®),Nop(®) = |i — al + |j - b|
@ (N (0. Nap(®0) = [Gi— @) + - b)?

Istnieja rozne rodzaje siatek weztéw oraz rézne sposoby okreslania najblizszych, sgsiednich:

O OO Q) O Ol © OQOQQ(”‘)OO(’)
O|l0O O O O 0|00 O / O\O\O
o|lo|o O o|o|o|lo O | \\u\oo
O|0|0 @ O|0|o|0 O oc\oo

O|O|0 O O|O|0|0 O o\o\o\o 0/0 m/go
OlO0 O O O O|0|0 O O\O\O O O/0/0 O
OO0 0000 O OO © 00000

Siatka prostokatna Siatka heksagonaina
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Jak dobra¢ odpowiednia siatke weztow i jej wymiar:

RODZAJ I WYMIAR SIATKI

Warto okreslic ilos¢ atrybutéow niezaleznych m
w wektorach/macierzach
danych wejsciowych, przy czym 1 <m <n.

Zeby umoiliwié sieci SOM nie tylko okreslenie grup wzorcow, lecz
rowniez prawidtowe odwzorowanie odlegtosci pomiedzy grupami,
nalezy odpowiednio okresli¢ wymiar przestrzeni siatki v, na jaka
bed3 rzutowane wzorce wejsciowe.

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

nie wiecej niz do wymiaru n.

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

Rozmiar siatki jest nieodpowiedni, jesli w wyniku wielu adaptacji
rozpoczynajacych sie od réznie wylosowanych wag poczatkowych
odlegtos¢ weztow zwycieskich reprezentujacych najmocniejsze
klasy znacznie sie rézni. Wezty te nie muszg by¢ w tych samych
miejscach, lecz powinny by¢ mniej wiecej rowno odlegte.
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JAK DOBRAC PARAMETRY? ?A

Z punktu widzenia adaptacji sieci SOM wainy jest dobor odpowiednich parametrow:

zakres zmiennosci poczatkowo wylosowanych niewielkich dodatnich wag réznych
od zera, przy czym zakres losowania tych wartosci powinien by¢ najlepiej z zakresu

od setnych do dziesietnych zakresu zmiennosci dla danego atrybutu,

np. jesli x"'" < x; < x"?*, wtedy wagi powinny byé losowane z zakresu, czyli:

xwinax _ xwimn xznax _ xznm
100 10
niezaleznos¢ atrybutéw danych wejsciowych X, = {x,, X,, ..., X, } (gdzie n to rozmiar
danych wejsciowych),

Sw; <

szybkos$¢ adaptacji i dobor wspotczynnikdw, tj.: o, przy czym w trakcie naukit < a,
okreslenie ilosci stopni swobody (rodzaju siatki oraz jej wymiaru), czyli potencjalnie
ilosci najblizszych sasiadow o podobnym stopniu bliskosci.

ilosci weztdw wyjsciowych siatki, ktorych ilos¢ powinna by¢ znaczagco mniejsza niz ilos¢
wzorcow uczacych po to, zeby ,,zmusic” sie¢ do reprezentacji podzbiorow podobnych
wzorcow przy pomocy tych samych weztow (kompresja reprezentacji). llos¢ tych weztow
nie moze tez by¢ mniejsza niz ilo$¢ spodziewanych klas oraz wymiarowos¢ danych.

Jesli znana jest liczba pozadanych klas/grup c, wtedy poczatkowa ilosé weztéw moze byé
okreslona jako ¢c™ tworzagc m-wymiarowaq hiperkostke (macierz) weztéw o wymiarze c,
zamiast tworzenia siatki 2D.
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EKSPLORACJA >>> EKSPLOATACJA oh

™~ Najpierw siatka musi pogrupowac podobne wzorce, wiec obszar uczenia jest szeroki
(eksploracja), nastepnie zawezamy go w celu przyspieszenia nauki i wyspecjalizowania
sie poszczegolnych weztdw sieci (eksploatacja):
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Efektem zbyt szybkiego
zawezania obszaru uczenia,
tj. szybkiej eksploatacji

i przejscia do eksploatac;ji,
jest rozdzielenie sie
podobnych grup wzorcow.
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7 WYMIAR I WIELKOSC SIATKI 2

Jak rozpoznag, ze ilos¢ weztdw siatki jest niewystarczajaca?

Jesli w wyniku nauki dla wielu adaptacji rozpoczynajacych sie od réznie wylosowanych
wag poczatkowych powstajg rozni lub réznoliczni zwyciezcy w stosunku do innych
wynikow, oznacza to trudnosé, ktdrag mozna rozwigzac stopniowo zwiekszajac ilos¢
weztdw, lecz nie wiecej ni2 ilos¢ wzorcéw / 2, a dla bardzo licznych zbioréw wzorcow

nawet ich pierwiastek, czyli: Vilo$¢ wzorcow.

Sposdb dobierania ilosci weztow i wymiaru siatki:

1.

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

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

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

Nastepnie przechodzimy do procesu nauki, badajac i poréwnujac ilosci reprezentantow
dla poszczegdlnych weztow po pewnej ilosci krokow, np. 1000, rozpoczynajac nauke
sieci SOM wielokrotnie (np. 10x) od roznie wylosowanych wag poczatkowych.

Jesli otrzymujemy znacznie rézniaca sie ilos¢ reprezentantow dla poszczegdinych
weztéw wyjsciowych, nalezy zwiekszy¢ ilos¢ weztdw w ktdryms lub kilku wymiarach
np.o 1.
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Iv ’l‘ \ Z =
\‘/)\ WYMIAR I WIELKOSC SIATKI p‘
s

Gdy ilosS¢ reprezentantow (wzorcéw) poszczegolnych weztow (czyli ilosci wzorcow
reprezentowanych przez poszczegolne wezly sie w miare ustabilizuje, wtedy warto
policzy¢ odlegtosci zwyciezcdw, jako najmniejszg ilos¢ przejs¢ (krawedzi) oddzielajacych
te wezty. Warto poréwnywac tych zwyciezcow, ktdrzy reprezentuja podobne zbiory
wzorcow wejsciowych o podobnej ilosci.

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

7. Naleiy wiec zwiekszy¢ wymiar hiperprzestrzeni na m+1 i rownoczesnie zmniejszyc ilos¢
weztow dla wszystkich wymiardw i rozpocza¢ od punktu 2.

8. Gdy odlegtosci pomiedzy zwyciezcami reprezentujgcymi najwieksza ilos¢ wzorcow sie
ustabilizuja dla kilku procesow uczenia rozpoczetych od roznych wag losowych,
wtedy najprawdopodobniej udato nam sie osiaggnac wtasciwy wymiar podprzestrzeni
siatki SOM oraz prawidtowgq ilos¢ weztow.

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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