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WYKORZYSTANIE SIECI NEURONOWEJ KOHONENA
DO WIZUALIZACJI DANYCH MPG

Streszczenie

Wstep i cel: Zastosowanie sieci neuronowych Kohonena zapewnraegszenie wielowymiaro-
wosci danych. Wizualizacja w postaci map samoorgaaagh s¢ (SOM) jest uytecznym na-
rzedziem do wsfpnego kastrowania (grupowania) danych.

Materiat i metody: Wizualizacg przeprowadzona dla rzeczywistych danych, ugwsbnych
przez uniwersytet w Kalifornii za pomgoprogramowaniaSNNS v.4.3. Gtownym celem pracy
jest zastosowanie sieci neuronowych Kohonena zap@wee zmniejszenie wielowymiaro-
wosci danych.

Wyniki: Otrzymano wizualizacje danych wskage jednoznacznie na dodatnie i ujemne korela-
cje danych MPG.

Whniosek: Mapy samoorganizage s¢ mog by¢ dedykowane wizualizacji danych wielowymia-
rowych jednak wyniki zatey od sposobu mapowania danych $egwych, zwtaszcza o charakte-
rze jak@ciowym, nawet j&li stosowana jest normalizacjaxkkego z parametrow.

Stowa kluczowe:Sie¢ neuronowa Kohonena, samoorganizgj s mapy (SOM), wizualizacja
danych, dane MPG.

(Otrzymano: 27.01.2016; Zrecenzowano: 28.01.2046kZeptowano: 31.01.2016)

USE OF KOHONEN NEURAL NETWORK
IN MPG DATA VISUALISATION

Abstract

Introduction and aim: The use of Kohonen neural network ensures theedserof data multidi-
mensionality. Visualisation called Self organizegpmiis useful tool for preliminary data cluster-
ing.

Material and methodsThe visualisation of real data set was obtaingthwhe use of program
SNNS v.4.3 for real dataset from California UnivigrsThe main aim of this paper is the use of
Kohonen neural network to ensure the reductionwficimensional data.

Results Obtained visualisations of data indicate unamlugsly positive and negative correla-
tions for MPG data

Conclusion: Self organising maps could be dedicated to muoiemsional data visualisation and
preliminary quality assessment, but the resultseddpon the mapping method of input data, es-
pecially quantity type, even if normalisation oésvparameter is provided

Keywords:Kohonen neural network, self organizing maps (SOM)
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1. Wstep i cele

Sieci neuronowe stanogvistotne rozwdzanie pozwalace na przetwarzanie oraz analiz
danych. Glownym zastosowaniem sztucznych sieciamawvych (SSN) & zadania rozpo-
znawania i klasyfikacji [6], [7], [10], [11]. Daneejsciowe (wektor wejciowy) mog by¢
wielowymiarowe a wektor wygiowy skalarne lub wielowymiarowy, w zaleosci od zagad-
nienia. Danymi s ciaggi tego samego typu (piksele obrazu lub fragmeategpu czasowego)
lub raznego typu (gdzie kaly z elementow wektora wigjowego odnosi gido innej cechy).
Realizowane zadania wynika z doboru waetavag, struktury paejczen oraz typow funkcji
aktywacji neuronow. W wkszaci przypadkdw struktura i funkcje aktywacji dobieeas
arbitralnie, podczas gdy waftm wag okrélane § w procesie uczenia. Istnieje miavosé
wyznaczenia warkei wag za pomag wzoréw, jednak typowym pod@iem jest jedna
z dwéch technik uczenia - nadzorowanego (z nauelami) lub nienadzorowanego [11].

W procesie uczenia nadzorowanego prezentowanepay wektorow: wegciowy
I wyjsciowy, co pozwala na poréwnanie odpowiedzi siecirorowe]j dla zadanego wektora
wejsciowego z wektorem wygiowym, celem wyznaczenia waéto biedu. Wartd¢ biedu
nastpnie jest wykorzystywana przez algorytm uczenia 28Km minimalizacji globalnego
btedu. Podejcie tego typu jest typowe w zadaniach przyktadoves yikaciji.

Alternatywny rodzaj sieci neuronowych jest uczeniei@nadzorowanym, gdzie brak jest
nauczyciela, a tym samym nie ma pary wektoréw damyegciowych i wygciowych,

a jedynie wektor wégiowy [4], [11]. Celem zastosowania tego typu sieeuronowych jest
takie wypracowanie warf§oi wyjsciowych, zgodnie z przyfym algorytmem, by uzyska
wynik o pazgdanym charakterze globalnym. Sieci neuronowe w pyrypadku zwykle reali-
zuja zadania klasteryzacji, czy redukcji wymiarageodanych wejciowych. O ile istnigj al-
ternatywne rozwjzania dla tego typu zaflawykorzystujce metody nie neuronowe, to jest to
ciekawe rozwgzanie techniczne.

Redukcja wymiarowszi danych jest istotna dla danych wepwych zarowno o tym sa-
mym jaki i raznym typie i pozwal& mazne na wizualizacje ich dla cztowieka tak by pomoc
w ich analizie. O ile analiza danych jedno-, dwaréjwymiarowych jest oggalna dla czto-
wieka, to przy wgkszej liczbie wymiarow jest to bardzo utrudnioneoAda wykoné podziat
przestrzeni czterowymiarowej na geuwizualizacji 3D jednak wymaga to dyskretyzacji do-
datkowego wymiaru, a prezentacja danych nie jestfadowa dla cztowieka. W przypadku
wigkszej liczby wymiarow zadanie to wymaga automatychrmetod komputerowych.

Klasteryzacja polega na grupowaniu danych o podoboiiarakterze. Dane (wektory)
zblizone do siebie powinny kytraktowane jak jeden rodzaj o niewielkichzmcach, a dane
istotnie rane jako osobne. Zadania paxgge mog by¢ realizowane za pomecsztucznej
sieci neuronowej Kohonena [4], [6], ktéra w proeesczenia nienadzorowanego pozwala na
uzyskanie mapy SOMang. self-organizing mapub SOFM (ang. self-organising feature
map).Mapa ta jest dyskretna i zwykle wykorzystuje siapy 2D, co przedstawiono na ry-
sunku 1. Dyskretyzacja mapy wynika z ustalanejaatie]j liczby neurondéw sieci Kohonena.
Celem pracy jest analiza mwvosci wykorzystania SOM do klasteryzacji danych w rama
oceny jakéciowej przez cztowieka.

Pozwala to na szyhkocere danych. Szczegétowym celem jest analiza wptywunatiza-
cji danych na tego typu wyniki. Sieci neuronowe \palajg na uzyskania dowolnego odwzo-
rowania wektorow wegiowych na wyjciowe, co mae prowadzt do szeregu problemow w
przypadku ztej reprezentacji danych sespwych. Dla przykladowego zbioru ugzego jest to
zwigzane z konieczrigia normalizacji danych [9], a tak kilku mazliwych wariantow ma-
powania danych o charakterze jéiowym do oczekiwanej przez si@euronovwy reprezen-
tacji ilosciowej.
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Wykorzystanie sieci neuronowej Kohonena do wizagjlidanych MPG
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Rys. 1. Architektura sieci Kohonena oraz wizualjageOM
Zrédto: Opracowanie wiasne oparte na [13]

Fig.1. Architecture of Kohonen network and SOM wigsation
Source: Elaboration of the Author based on [13]

Uczenie jest przeprowadzane za zasadzie uczenipdtgayjnego. Gdy przyktad treno-
wany jest zadawany sieci, wyznaczana jest jegogémie euklidesowa do wszystkich wag
wektoréw. Neuron o wadze wektora najbardziej po@pho wejcia jest nazywany jednostk
najlepszego dopasowania, BMahg. best matching unit).

Stosowane jest uczenie z rywalizatng. competitive learnindg)L1]. Wagi BMU i neu-
rondw w warstwie SOM gsdostosowane przez wektor wapwy. Wielkas¢ zmian maleje
w czasie i dystansie wewinz warstwy z BMU.

Wz06r na neuron v z wagvektora W(s) wynosi:

W, (s+1) = W, (5)40(u, v,s)(s)( D)~ W, (s) L

gdzie s jest indeksem kroku, t indeksem do przyktadzicego, u jest indeksem BMU dla
D(t), a(s) jest wspotczynnikiem monotonicznie madgjm uczenia i D(t) jest wektorem wej-
sciowym, O(u,v,s) jest funke sisiedztwa, ktéra daje odleglo miedzy neuronem
u i neuronem v w kroku.

Zaleznie od implementacji, t m® skanowa zbiér danych systematycznie (t wynosi
0, 1, ... T-1), naspnie powtarza, T dulac przyktadowym rozmiarem préby [5]. SOM maj
wiele zastosowg migdzy innymi dla baz danych dotygz/ch pojazdow [1]-[3], [12].

2. Materialy i metody

W artykule zastosowano siec Kohonena do analizyadandosgpnionych przez Uniwer-
sytet w Kalifornii [8]. Baza danych MPG jest zbiore898 rekordéw dotyagrych samocho-
doéw/pojazdow, zebranych z lat 1970-1982 [8]. Zawiatrybuty takie jak nazwa samochodu,
zwzycie paliwa MPG(ang. miles per gallon)jczbe cylindrow (ang. cylinders) moc silnika
(w koniach mechanicznyci{ang. horse power)pbjetos¢ skokowa silnika(ang. displace-
ment), waga pojazduang. weight),rok produkcji(ang. model yearpraz rejon produkciji
(ang. origin):USA, Japonia, Europa, co zawarto w tablicy 1.

Z oryginalnej bazy odrzucono przypadki z niepeinganymi, ponadto zrezygnowano
z nazwy samochodu.
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W procesie uczenia wykorzystano oprogramowanie SMMS [14].Baza charakteryzuje
sie 8 atrybutami o charakterzeagtym jak i dyskretnym.

Tab. 1. Atrybuty bazy danych MPG
Tab. 1. MPG database attributes

Nr atrybutu Atrybut Typ
1 Zwycie paliwa MPG Gigty
2 Liczba cylindréw Wielowarteciowy dyskretny
3 Obgtos¢ skokowa Cagty
4 Moc silnika Cagty
5 Waga pojazdu Goty
6 Przyspieszenie ety
7 Rok produkcji Wielowarteciowy dyskretny
8 Pochodzenie Wielowargoiowy dyskretny

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie [1]
Source: Elaboration of the Author based on [1]

Jednym z istotnych, jak nipa s¢ domyla¢ z parametrow jest atrybut pochodze(aeg.
origin), poniewa pojazdy samochodowe gprodukowane zwykle z uwzglnieniem potrzeb
lokalnego rynku. Dominie w bazie przyjto mapowanie w postaci cyfr: 1 = USA; 2 = Euro-
pa; 3 = Japonia. Tego typu rozwanie jest proste, jednak wymusza reprezepiagbows
o charakterze ikziowym.

Nie jest to poddgie wiasciwe w procesie analizy danych i albo te paramaisirby¢ po-
miniety (wtedy tracimy istota informacg), albo analiza musi kgyrobiona w rozbiciu na te
trzy obszary pochodzenia (zmniejsza gula danych w kalej z osobnych analiz). Alterna-
tywnym rozwgzaniem jest mapowanie tego parametru tak by moeygmrzysta& w ramach
sieci neuronowej, ale nie w postaci liczbowej wedbazy.

Sie¢ ma od 7 do 10 jednostek Wepwych typu logistycznego, co ogranicza wéctado
zakresu 0-1 w sposo6b nieliniowy. Mapa ma rozmiasr220jednostek, co wybrano arbitralnie
na podstawie obserwacji uczenia dlamgch rozmiarow.

Zbyt mata mapa nie pozwala na samoorganizacpdwzorowaniem detali, podczas gdy
zbyt dua jest nieoptymalna i wymaga dizego procesu uczenia. Mapowanie koloréw ozna-
cza wartdci — zielony dug (okolice 1), niebieski mat(okolice 0). Sié jest inicjowana war-
tosciami losowymi, a podczas uczenia profinmealeje stopniowo do zera.
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Wykorzystanie sieci neuronowej Kohonena do wizagjlidanych MPG

3. Rodzaje normalizacji danych
3.1. Normalizacja wszystkich 8 atrybutéw z osobna

Normalizacja atrybutow jest niegina, poniewa zakresy wartéci wptywaja na proces
uczenia, gdzie diej wartgci dodatnie g wazniejsze, wec dzieki normalizacji uzyskuje i
niezalenos¢ miedzy atrybutami (g jednakowo wane). W tym przypadku wykonywana jest
normalizacja wartéci atrybutow do zakresu <0-1> w sposob nieaaje

Dtemp( ), =D( ), D)~ W, (s)mir{ () ) @
DN(j), = Dtemp( )) /ma>( Dtemif )l) (3)

gdziei jest numerem atrybutu, DN(j) jest j-tym wektorenzmormalizowanych atrybutach.
Metoda ta tylko realizuje normalizgojvymagan przez sié, natomiast pomija koniecziowiasci-
wej reprezentacji dla atrybutu pochodzenie (w tymypadku 0 — USA; 0,5 — Europa; 1,0 — Japonia).

Cylinders Displacement

Horsepower Acceleration

Model year Origin

Rys. 2. Wizualizacje SOM po normalizacji wszystkathybutow z osobna
Zr6dio: Opracowanie wiasne

Fig. 2. SOM visualisations after normalisation bidtributes
Source: Elaboration of the Author

Na rysunku 2 widoczna jest dodatnia korelacjgdzmy mog silnika a wag pojazdu
i przyspieszeniem oraz rokiem produkcji. i@ zaobserwowarowniez, ze wystpuje ujem-
na korelacja midzy pochodzeniem pojazdu a danymi aame roku produkcji, mocy silnika,
wagi oraz przyspieszenia. Mapa dotyca pochodzenia pojazdu jest niejednorodna co utrud-
nia analiz wzgledem tego parametru.
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3.2. Normalizacja atrybutow z osobna, a ngstie normalizacja catego wektora

Kolejne rozwgzania realizuje zadanie normalizacji jak metodzi& ¥, co gwarantuje za-
kres zmienngci wartasci od 0 do 1, po czym normalizowany jest caty wekRo normaliza-
cji catego wektora jego dtugéwynosi 1, dztki czemu uzyskuje siniezaleénosci od wspol-
nej skali dla wszystkich wartoi atrybutéw:

D(j)= norm(D(j)) (4)

Cylinders
Model year

Rys. 3. Wizualizacje SOM po normalizacji wszystkatrybutéw w osobna a naghie catego wektora
Zrédto: Opracowanie wiasne

Fig. 3. SOM visualisations after normalisation biaétributes and entire vector
Source: Elaboration of the Author

Na rysunku 3 przedstawiong sapy SOM takie same jak w poprzednim przypadkel, al
jedynie obrécone, wnioskiazatem takie same. Wiélae proces prowadzi od losowych war-
tosci wag pocatkowych do tego samego rozgania, wec podejcie metodyczne jest prawi-
diowe.

Podobnie jak w przypadku poprzednim atrybut pockadz pojazdu jest niejednorodny na
mapie, co utrudnia ocemzgledem tego parametru.
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3.3. Normalizacja siedmiu atrybutéw i alternatywneapowanie atrybutu pochodzenie

W poprzednich metodach stosowano nigeitae podejcie wzgkdem atrybutu pochodze-
nie, poniewa zatazone wartdci liczbowe nie maj sensu. Aby moc je poprawnie wykorzy-
sta zaproponowano mapowanie poleg® na zamianie skalara na wektor tréjelementowy
0 wartaciach ortogonalnych. Atrybut 6smy zgsbwany jest wektorem:
> [0 0 1] dla USA,

» [0 1 0] dla Europy,

» [1 0 0] dla Japonii.

Cylinders Displacement
Horsepower Weight Acceleration

Model year

USA Europe Japan

Rys. 4. Wizualizacje SOM po normalizacji 7 atrybmtidrozszerzeniu wektora o trzy elementy
Zr6dio: Opracowanie wiasne

Fig. 4. SOM visualisations after normalisation dtitibutes and vector extension via three elements
Source: Elaboration of the Author

Na rysunku 4 widoczna jest odwrotna (ujemna) kajalaniedzy MPG a liczh cylindréw
oraz znacga korelacja midzy cylindrami oraz MPG a ofipscig skokows. Widoczna jest
réwniez korelacja mgdzy obszarem pochodzenia: dla Europy zaobserwowamejsze zuy-
cie paliwa i mniejsz liczbe cylindrow a weksz objetos¢ skokows, dla USA podobnie. Dla
modeli japaiskich z kolei, w¢ksz liczbe cylindrow i wigksze zuycie paliwa, ponadto mo-
dele europejskie cechowata mniejsza waga.
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3.4. Normalizacja siedmiu atrybutéw i alternatywneapowanie atrybutu pochodzenie,
a nasepnie catego wektora

W tym rozwhgzaniu wykorzystano podajie z punktu 3.3 oraz normalizag 3.2.

Cylinders

Model year

Rys. 5. Normalizacja siedmiu atrybutow i alternatgamapowanie atrybutu pochodzenie, agpase catego wektora
Zr6dio: Opracowanie wiasne

Fig. 5 Normalisation of seven attributes and aliéive mapping of origin, followed by normalisatiohentire vector
Source: Elaboration of the Author

Na rysunku 5 zaobserwowano podobne zadci, jak na rysunku 4, ale w tym przypadku

jest inna reprezentacja mapy — w innych obszaraebysokie wartéci zuzycia paliwa a licz-
ba cylindréw jest w tym samym, dlatego obrazy SOM pedobne ale nie identyczne

z analogicznymi z rysunku 4. Wynika to z punktutstaego wag oraz kolejsoi prezentacji
danych w procesie uczenia.

26



Wykorzystanie sieci neuronowej Kohonena do wizagjlidanych MPG

3.5. Normalizacja tylko 7 atrybutéw (bez rejonu pmcizenia)

Jest to rozwgzanie polegajce na odrzuceniu rejonu pochodzenia, co rgzwe problem
mapowania warkei, jednak wprowadza silne uproszczenie wynikow.nikybedzie oczywi-
scie poprawny w sensigednim (pomijany parametr) aleztpowoduje utrat szczegotowsri
wykresu. Wartéci parametréw gnormalizowane z osobna.

Weight
Model year

Rys. 6. Wizualizacje SOM po normalizacji 7 atrylwtez rejonu pochodzenia)
Zrodto: Opracowanie wiasne

Fig. 6 . SOM visualisations after normalisatiorvadttributes (without origin)
Source: Elaboration of the Author

Na rysunku 6 widocznegszaleznosci podobne jak na rysunku 5 oraz widoczna jest Hoda
kowo dodatnia korelacja gdzy mog silnika, wag, objtosciag skokow i liczba cylindréw,
natomiast wymienione dang & ujemnej korelacji z danymi odfitie zwycia paliwa i roku
produkcji samochodu oraz przyspieszeniem.

W tym ujeciu korelacje g bardzo widoczne. M@ by ono stosowane do oceny zgrubnej,
a nasgpnie mana wykorzysté bardziej szczegétoyymetod, 3.3 lub 3.4.
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3.6. Normalizacja siedmiu atrybutéw, a naphie normalizacja catlego wektora

Jest to rozwgzanie podobne do opisanego w 3.5, jednak dodarmoatiaacg catego wek-
tora.

Cylinders
Weight

Model year

Rys. 7. Wizualizacje SOM po normalizacji 7 atrylwia nasgpnie catego wektora
Zr6dio: Opracowanie wiasne

Fig. 7. SOM visualisations after normalisation d@dtitibutes followed by normalization of entire tac
Source: Elaboration of the Author

Na rysunku 7 wyrznie widoczna jest ujemna korelacjacozy zuwyciem paliwa a liczba
cylindrow, obgtoscia skokows moa silnika oraz wag pojazdu, natomiast zaobserwowano
dodatnia korelaej miedzy zwyciem paliwa a przyspieszeniem. Wyniki podobne jak
w punkcie 3.5, czyli obserwowane jest mniejszeyeie paliwa dla pojazdow o wkszej
liczbie cylindrow, wekszym przyspieszeniu, gkszej mocy silnika, wkszej wadze, mniej-
szym przyspieszeniu. Korelacjg ®wniez wyraznie widoczne.

4. Dyskusja

Podobne wyniki dla tej same bazy uzyskano w opracaw[2], gdzie rownig uzyskano
dobrze zdefiniowane klastry dla tej samej bazy danjRownie zaobserwowano na podsta-
wie SOM,ze pojazdy z wiksz liczbg cylindrow grupowaty si w obszarach mniejszego zu-
zycia paliwa, wyszej obgtosci skokowej i mocy silnika, wkszej wadze pojazdu, szybszym
przyspieszeniu i w mniejszym stopniu z wazejszych lat.
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Natomiast samochody z mniejsiczbg cylindrow grupowaly s przeciwnie do tych
z wigksz liczbg cylindrow dla wszystkich wirtualnych atrybutéw [2]

Wyniki podano jednak w sposob opisowy, ale tak aagk nie przedstawiono Kmowych
wizualizacji, co sprawiaze wnioski mog by¢ dyskusyjne.

Réwniez mazna w dalszym etapie zastosawdasyfikacg m.in. za pomag sztucznej sieci
neuronowej z nauczycielem, co opisano w [1], algmw opracowaniu nie przedstawiono wy-
nikbw wstpnej analizy za pomg@cSOM. W tym opracowaniu przeprowadzono normalizacj
siedmiu atrybutow i alternatywne mapowanie atrylpdohodzenie, a ngginie catego wek-
tora. Opracowano klasyfikator wykorzysfay siedem parametrow (bez MPG), a zadaniem
sieil byto przewidywanie zakresu MPG. Dgsty atrybut MPG byt wykorzystany w procesie
uczenia jako parametr wigiowy. Rejon pochodzenia byt zastosowany bémmnio, ale
normalizowano caly wektor po kdym parametrze. Zastosowanoc¢sie trzema wyjciami
dajca klasyfikacje typu: mpg-low, mpg-average, mpg-higlha zdefiniowanych zakresow
MPG.

W pracy [12], podobnie jak [1], wynik dotygzy zwycia paliwa(ang. mpg)traktowano
jako wyjsciowy lub analogicznie dotygzy mocy silnika(ang. horsepowerjako wyjciowy,
ale zastosowano zwykkieci jednokierunkowa nie SOM [1].

Z przedstawionych wynikow oraz opracawianych autoréw wynikaze samoorganizgj
ce s¢ mapy mog by¢ zastosowane do oceny jgkmwej danych, polegagej na klastrowa-
niu (grupowaniu) podobnych przypadkow. doby zatem pomocna do dalszej analizy za
pomog metod ilgciowych, ale bardziej ukierunkowane.

5. Whioski

* Najwazniejszym aspektem niniejszego opracowania byt wybawigzania dla normali-
zacji, ktéry wptywat w sposéb znaczy na wyniki ogeRomingcie atrybutu wprowadza-
loby silne érednienie, a odczytanie wynikéw dla obszaru pockodz- Europy (warta
0,5) w przypadku 3.1 i 3.2 jest ktopotliwe.

« Wprowadzenie rozszerzenia wektora utvaa odniesienie do obszaru pochodzenia. Ma-
py 3 wtedy znacznie bogatsze w szczegoty. Podsunyawigpsze rezultaty daje odrzu-
cenie lub rozszerzenie mpozostawienie oryginalnego pofl@a. Normalizacja catego
wektora nie wprowadza silnych zmian poniewaprzeprowadzana zostata
z uwzgkdnieniem wszystkich atrybutéw. W zyzku z tym,ze siedem atrybutow jest ta-
kich samych, a zmianie podlega 6smy lubrtezszerzany wektor i tak w wkszaci doty-
czy tych siedmiu, zatem zmiana nie jest zpeaz

* Mapy samoorganizgge s¢ s3 jednym ze sposobow wizualizacji danych orazepise]
oceny jakéciowej, ktéra mae poprzedzawitasciwg ocerg ilosciowg za pomog innych
metod.
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