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Komputerowa Analiza Danych
Zadanie 3

1. Cel

Zadanie polega na implementacji, w zaleznosci od wybranego wariantu zadania:

a. Algorytmu K-srednich
b. Samorganizujgcej sie sieci neuronowej w dwoch wariantach metody jej nauki:
o Algorytm Kohonena

o Algorytm gazu neuronowego

W celu wykonania zadania nalezy wygenerowac 2 zbiory danych:

a. Punkty lezgce na okregu o srednicy 2 ze srodkiem w punkcie (0, 0) (200 punktow)
b. Punkty lezgce na na jednym z dwdch okregéw o $rednicy 1 ze srodkami w punktach: (-3, 0) oraz

(3, 0) (po 100 punktow na kazdg figure).

Dostepne warianty zadania opisane zostaty ponizej. Wykonanie poszczegdlnych czesci determinuje
maksymalng mozliwg do uzyskania ocene (nalezy przy tym réwniez wykonac wszystkie czesci wymagane
na ocene nizszy):

1) Kwantyzacja przestrzeni za pomocg samorganizujacej sie sieci neuronowej (maksymalna
ocenad)
W wariancie tym nalezy stworzy¢ aplikacje pozwalajgcg w oparciu o te dane przeprowadzi¢ proces uczenia
samoorganizujgcej sie sieci neuronowej. W tym celu nalezy zaimplementowac i przeanalizowa¢ dziatanie
algorytmu Kohonena lub algorytmu gazu neuronowego. Stworzony program powinien umozliwiac
wizualizacje rozktadu punktéw treningowych oraz wizualizacje procesu nauki neurondéw (animacja
prezentujgca przebieg nauki). W sprawozdaniu nalezy zwrdci¢ uwage na nastepujgce rzeczy:

o Jak wptywajg parametry nauki (wspoétczynnik nauki, sasiedztwo) na jakos¢ kwantyzacji?

o Jak na jakos¢ kwantyzacji wptywa sposob inicjalizaciji wag neurondow?

o Jak na jakos¢ kwantyzacji wptywa liczba neuronéw i jak dobrac¢ ich optymalna liczbe?

o Czy wszystkie neurony biorg udziat w kwantyzacji zbioru danych?



2) Kwantyzacja przestrzeni za pomoca algorytmu K-$rednich (maksymalna ocena 5)

Wariant ten jest identyczny z wariantem poprzednim przy czym zamiast samorganizujgcej sie sieci

neuronowej nalezy skorzysta¢ z algorytmu K-$rednich. W sprawozdaniu nalezy zwréci¢ uwage na

nastepujgce rzeczy:

o Jak na jakos¢ kwantyzacji wptywa sposob inicjalizacji centrow?

o Jak na jakos¢ kwantyzacji wptywa liczba centréw i jak dobra¢ ich optymalng liczbe?

o Czy wszystkie centa biorg udziat w kwantyzacji zbioru danych?

2. Wyniki

2.1 Wykresy i tabele

2.1.1 Samoorganizujgca sie sie¢ neuronow.

Algorytm Kohonen Gaz Neuronowy
Metoda Inicjalizacji Random Zeros Random Zeros
Sredni btad kwadratowy 0.144 0.145 0.144 0.145
Odchylenie standardowe btedu 0.003 0.003 0.003 0.002
Minimalny btad kwantyzacji 0.138 0.138 0.139 0.139
Sredni liczba martwych neuronéw 0.00 0.00 0.00 0.00
Stand. odch. liczby martwych neuronéw 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabela 1. Statystyki SOM dla pierwszego zestawu danych, wspofczynnika nauki 0.1, promienia 1 oraz 20

neurondéw.

Algorytm Kohonen Gaz Neuronowy
Metoda Inicjalizacji Random Zeros Random Zeros
Sredni btad kwadratowy 0.133 0.132 0.137 0.136
Odchylenie standardowe btedu 0.002 0.002 0.002 0.002
Minimalny btad kwantyzacji 0.130 0.130 0.131 0.132
Sredni liczba martwych neuronéw 0.00 0.00 0.00 0.00
Stand. odch. liczby martwych neuronéw 0.00 0.00 0.00 0.00

Tabela 2. Statystyki SOM dla pierwszego zestawu danych, wspétczynnika nauki 0.33, promienia 0.5 oraz 20

neuronow.




Algorytm Kohonen Gaz Neuronowy
Metoda Inicjalizacji Random Zeros Random Zeros
Sredni btad kwadratowy 0.112 0.113 0.114 0.112
Odchylenie standardowe btedu 0.005 0.005 0.003 0.002
Minimalny bfad kwantyzagji 0.103 0.104 0.106 0.106
Sredni liczba martwych neuronéw 232 2.38 2.26 2.00
1.24 1.38 0.66 0.00

Stand. odch. liczby martwych neurondéw

Tabela 3. Statystyki SOM dla drugiego zestawu danych, wspdfczynnika nauki 0.1, promienia 1 oraz 20

neurondw.

Algorytm Kohonen Gaz Neuronowy
Metoda Inicjalizacji Random Zeros Random Zeros
Sredni btad kwadratowy 0.103 0.116 0.109 0.106
Odchylenie standardowe btedu 0.005 0.004 0.003 0.002
Minimalny btad kwantyzacji 0.096 0.105 0.100 0.101
Sredni liczba martwych neuronéw 1.89 4.41 2.77 2.00
Stand. odch. liczby martwych neuronéw 1.01 0.82 0.69 0.00

Tabela 4. Statystyki SOM dla drugiego zestawu danych, wspdfczynnika nauki 0.33, promienia 0.5 oraz 20

neuronow.
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Wykres 1. Zmiana sredniego btedu kwantyzacji dla wspotczynnika nauki 0.1, promienia sgsiedztwa 1,
algorytmu Kohonena, losowej inicjalizacji i pierwszego zestawu danych.
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Wykres 2. Zmiana sredniego btedu kwantyzacji dla wspdtczynnika nauki 0.1 , promienia sgsiedztwa 1,
algorytmu Kohonena, losowej inicjalizacji i drugiego zestawu danych.

2.1.2 Algorytm K-srednich
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Wykres 3. Zmiana $redniego btedu kwantyzacji dla réznych ilosci centrow dla pierwszego zestawu danych i
metody Forgy.



Metoda Forgy Random Partition
Sredni btad kwadratowy 0.139 0.143
Odchylenie standardowe btedu 0.004 0.006
Minimalny btad kwantyzacji 0.130 0.131
Sredni liczba pustych klastréw 0.00 0.60
Stand. odch. liczby pustych klastréw 0.00 0.75

Tabela 5. Statystyki dla pierwszego zestawu danych dla dwéch metod i k=20
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Wykres 4. Zmiana $redniego btedu kwantyzacji dla ré6znych iloSci centréw dla drugiego zestawu danych i metody

Forgy.
Metoda Forgy Random Partition
Sredni btad kwadratowy 0.103 0.328
Odchylenie standardowe btedu 0.007 0.019
Minimalny bfad kwantyzacji 0.095 0.252
Sredni liczba pustych klastréw 0.0 17.76
Stand. odch. liczby pustych klastréw 0.0 0.45

Tabela 6. Statystyki dla drugiego zestawu danych dla dwoch metod i k=20
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Rysunek 1. Zmiany potozen centréw dla metody Forgy i k=2 oraz k=10
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Rysunek 2. Zmiany potozen centréw dla metody Random Partition i k=2 oraz k=10

2.2 Analiza wynikéw

2.2.1 Samoorganizujaca sie sie¢ neuronéw

Do wykonania zadania uzyliSmy dla porownania dwdch réznych algorytméw sieci neuronowych —
Kohonena oraz algorytm gazu neuronowego. Dodatkowo inicjowaliSmy wagi neuronéw réwniez na dwa rézne
sposoby. Pierwszy o nazwie ,random” polega na losowym przydziale wag neuronom z zakresu od
najmniejszej mozliwej wartosci z danych treningowych do najwiekszej. Druga z nich o nazwie ,zeros” po
prostu przydziela kazdemu neuronowi wektor zerowy.

Analizujgc wykres 1i 2 mozna zauwazyc, ze wraz ze wzrostem liczby neuronéw zmniejsza sie sredni
btgd kwantyzacji. Na podstawie tych wykresow mozna dobra¢ optymalng liczbe neuronéw wybierajgc
miejsce, w ktérym wykres sie stabilizuje i wraz z kolejnymi neuronami btad juz nie zmniejsza sie.

Nie wszystkie neurony muszg bra¢ udziat w kwantyzacji. Moze sie zdarzy¢ taka sytuacja, ze niektére
neurony nigdy nie wygrajg konkursu o reprezentowanie punktu treningowego. Wtedy taki neuron nazywamy
martwym. W celu minimalizacji liczby martwych neurondéw wykorzystaliSmy mechanizm zmeczenia, ktéry
nakfada ,kare” na zwycieski neuron, ktéra powoduje zwiekszenie jego faktycznej odlegtosci od punktu
treningowego, ale tylko przy porownywaniu odlegtosci w celu znalezienia zwycieskiego neuronu. W innych
przypadkach uzywana jest standardowa odlegtos¢ bez ,kary”. Na podstawie danych z tabeli 1 i 2 wida¢, ze
dla pierwszego zestawu danych mechanizm catkowicie eliminuje martwe neurony. Dla 2 zestawu danych
jedynie minimalizuje ich liczbe. Istotnie jesli spojrzymy na tabele 3 i 4 liczba martwych neuronéw raczej nie
przekracza 2 na 20, ale zazwyczaj jest nawet mniejsza.
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Widac¢ réwniez, ze sposéb inicjalizacji wag neurondéw wptywa w naszym przypadku w minimalny
sposo6b na jakos$¢ kwantyzacji, gdyz réznice sg niewielkie. Duzy wptyw na jako$¢ majg za to parametry nauki
takie jak wspotczynnik nauki czy promien sgsiedztwa. Nie nalezy przesadza¢ z wartoscig wspotczynnika
nauki gdyz za duzy wspotczynnik moze za bardzo zmieniaé wagi i zaprzepasci¢ wcze$niejsze postepy w
nauce. Korzystamy z mechanizmu dynamicznego zmniejszania wspoétczynnika nauki oraz promienia
sgsiedztwa z wyzej wymienionych powodow.

2.2.2 Algorytm K-srednich

Do wykonania zadania uzyliSmy dwoch metod inicjalizacji centréow (Forgy i Random Partition). W
metodzie Forgy inicjalizujemy centra losowo wybranymi wartosciami z danych treningowych, podczas gdy w
metodzie Random Partition najpierw losowo przydzielamy do kazdego z centréw takg samg liczbe danych
treningowych, a nastepnie usredniamy ich wartosci by otrzymac¢ nowe potozenie centrow.

Poréwnujac obydwie metody dla dwoch zestawow danych (tabele 5. i 6.) mozemy zauwazy¢, ze
metoda Forgy jest lepsza w przypadku drugiego zestawu danych czyli ma mniejsze btedy, a metoda Random
Partition lepiej sie sprawdza w przypadku pierwszego zestawu danych.

Nalezy zauwazy¢, ze w przypadku metody Random Partition wystepujg nieaktywne centra z czego
jest ich znacznie wiecej dla drugiego zestawu danych.

Jak wspomnieliSmy w poprzednim akapicie nie zawsze wszystkie centra biorg udziat w kwantyzacji
zbioru danych, przez co wazne jest dobranie ich optymalnej liczby i oczywiscie dobrej metody ich inicjalizaciji.

Wyraznie wida¢ na wykresach 3 i 4, ze wraz ze wzrostem liczby centréow polepsza sie jakosc
kwantyzacji poprzez zmniejszanie sie Sredniego btedu kwantyzacji. Jednak czasami moze nam zaleze¢ na
mniejszej liczbie klastrow. Zalezy to od danej sytuacji. Popularng metoda wyboru optymalne;j liczby centréw
jest ‘elbow method’ polegajgca na obserwacji zmiany btedéw kwantyzacji wraz ze wzrostem liczby centréw i
wyboru najmniejszej liczby centrow, po ktorej wykres sie stabilizuje. Na przyktad dla pierwszego zestawu
danych i metody Forgy bytaby to liczba 8.



