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Περίληψη

Η εξόρυξη γνώσης από δεδομένα αποτελεί σημαντικό πεδίο έρευνας τα τελευταία χρόνια και πολλά εργαλεία χρησιμοποιούνται για τον σκοπό αυτό. Τα νευρωνικά δίκτυα και συγκεκριμένα το δίκτυο αυτο-οργανούμενου χάρτη (SOM), ένα νευρωνικό δίκτυο μη επιβλεπόμενης μάθησης, χρησιμοποιούνται για την αναπαράσταση πολυδιάστατων δεδομένων σε διδιάστατο επίπεδο. Επιπλέον η επέκταση του SOM, ο αυξανόμενος ιεραρχικός αυτο-οργανούμενος χάρτης (GHSOM) αναπαριστά τα δεδομένα αποκαλύπτοντας τις ιεραρχικές σχέσεις μεταξύ τους και παρουσιάζει το μεγάλο πλεονέκτημα ότι προσαρμόζει τους χάρτες και την αρχιτεκτονική του στα μεγέθη των εκάστοτε δεδομένων. Στην παρούσα διπλωματική πραγματοποιήθηκε ένα διαλογικό εργαλείο απεικόνισης, που δίνει στον χρήστη τη δυνατότητα της εξαγωγής πληροφοριών από τους χάρτες. Παρέχονται τρεις βασικές διαφορετικές επιλογές για την απεικόνιση, ενώ υλοποιήθηκαν και συναρτήσεις για την εξαγωγή των βασικών χαρακτηριστικών των δεδομένων με βάση τα οποία έγινε η κατανομή τους στον χάρτη, καθώς και συναρτήσεις για την εστίαση σε χάρτες.

Abstract

Data mining constitutes an area of particular interest and many systems have been proposed for this purpose. Neural networks, and in particular the self-organized map (SOM), an unsupervised learning network, are used in the representation of high dimensional data in 2-D space.  Furthermore, the expansion of SOM, the growing hierarchical self-organized map (GHSOM), presents data in way that reveals the hierarchical relations between them and has the great advantage of adapting its maps and architecture according to the size of the data. In the present work, an interactive visualization toolbox was implemented, which provides the user with information extracted from the maps. There are three basic options for the visualization, while functions that realize feature extraction and zooming into maps have been implemented.
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 -    Εισαγωγή
1.1 Εξόρυξη γνώσης από δεδομένα

1.1.1 Γενικά –Βασικοί κανόνες στην εξόρυξη δεδομένων

Η εξόρυξη γνώσης από δεδομένα αποτελεί την προσπάθεια εύρεσης νέων στοιχείων και πληροφοριών, οι οποίες  είναι κρυμμένες σε βάσεις δεδομένων. Σε αυτές τις περιπτώσεις η διάσταση, η πολυπλοκότητα και ο όγκος των δεδομένων είναι απαγορευτικά για την δια χειρός ανάλυσή τους, οπότε χρειάζονται αποδοτικοί αλγόριθμοι σε συνδυασμό με την σύγχρονη τεχνολογία για την ολοκληρωμένη και σωστή  διερεύνησή τους.

Γενικά η εξόρυξη δεδομένων καθορίζεται από το πρόβλημα προς επίλυση και η λύση αναζητείται στα δεδομένα. Ουσιαστικά πρόκειται για μια κυκλική διαδικασία που αποτελείται από διάφορα διακριτά βήματα, κάποια από τα οποία ενδεχομένως να χρειαστεί να επαναληφθούν για την βελτίωση των εξαγόμενων. 

Τα βασικά βήματα που ακολουθούνται στην εξόρυξη γνώσης από δεδομένα είναι τα εξής:

· κατανόηση του προβλήματος 

· κατανόηση των δεδομένων

· προετοιμασία των δεδομένων

· μοντελοποίηση
· αξιολόγηση

· ανάπτυξη

1.1.2 Κατανόηση του προβλήματος  και  των δεδομένων

Με τον όρο κατανόηση του προβλήματος, εννοείται η επιλογή της κατάλληλης περιοχής δεδομένων που θα οδηγήσουν σε σωστή επίλυση του προβλήματος. Οι βασικοί στόχοι που πρέπει να επιτευχθούν είναι η ορθή κατανόηση του πεδίου του προβλήματος και η επίγνωση των δυνατοτήτων των μεθόδων εξόρυξης δεδομένων. Επίσης σημαντική είναι η επιλογή κατάλληλου προβλήματος προς λύση. Ένα καλό πρόβλημα έχει μια χρήσιμη και αποδοτική λύση, της οποίας η εύρεση είναι δυνατή με τα διαθέσιμα δεδομένα. Δεν έχουν νόημα οι σωστές απαντήσεις σε εσφαλμένες ερωτήσεις. Τέλος είναι απαραίτητος ο καθορισμός της επιθυμητής μορφής της λύσης του προβλήματος,(π.χ. μορφή μαθηματικού μοντέλου, αναφορά για παρουσίαση), ώστε να οδηγηθεί κατάλληλα η διαδικασία της εξόρυξης.

Όσον αφορά στην κατανόηση των δεδομένων, το βασικό ερώτημα είναι αν τα υπάρχοντα δεδομένα μπορούν να λύσουν το δοθέν πρόβλημα. Πρέπει να διερευνηθούν τόσο ως προς την ιεραρχία και την αξιοπιστία, όσο και ως προς την δυνατότητά τους να μην επηρεάζονται από την διαδικασία. Ο καθορισμός της δομής και του «σχήματος» του συνόλου δεδομένων, η αναζήτηση σχημάτων και τιμών που αποτελούν εσφαλμένα δείγματα, ο διαχωρισμός «καλών» και «κακών» δεδομένων  είναι μερικές από τις τεχνικές που εντάσσονται στην κατανόηση δεδομένων.  

1.1.3 Προετοιμασία δεδομένων 

Ο γενικός στόχος της προετοιμασίας των δεδομένων είναι η διευκόλυνση της κατασκευής  μοντέλων που χαρακτηρίζονται από ακρίβεια και αξιοπιστία. Αυτό επιτυγχάνεται αρχικά με τον καθαρισμό των δεδομένων, δηλαδή την επιλογή των μεταβλητών καθώς και τον αποκλεισμό των εσφαλμένων δεδομένων, τα οποία έχουν συνήθως τιμές πολύ διαφορετικές από τα υπόλοιπα. Καλύτερη αντιμετώπιση είναι η αντικατάσταση των λάθος δεδομένων με άλλες υπολογισμένες τιμές. Για τον καθαρισμό δεδομένων απαιτείται και η απαλοιφή του θορύβου. Πρέπει να οριστούν το είδος, η σοβαρότητα και η δυνατότητα εξάλειψης του θορύβου. Καλύτερη προσέγγιση είναι η εύρεση του μέσου όρου διαφόρων μετρήσεων του ίδιου αντικειμένου. Ενδεχομένως να χρειαστεί και η δημιουργία καινούριων χαρακτηριστικών που να περιγράφουν καλύτερα το πρόβλημα. Επιπλέον η μορφή των δεδομένων μεταλλάσσεται για την καλύτερη χρήση τους από το μοντέλο. Παραδείγματα τεχνικών μετάλλαξης δεδομένων είναι η κβαντοποίηση, οι γραμμικές και οι μη γραμμικές μεταμορφώσεις, η χαρτογράφηση συμβολικών μεταβλητών με αριθμητικές κ.τ.λ. Τέλος είναι απαραίτητο να υπάρχει η δυνατότητα τόσο να επαναληφθεί η διαδικασία κατασκευής των δεδομένων  όσο και η αποκατάσταση τους στην αρχική τους μορφή.

Μετά την προετοιμασία των δεδομένων καλό θα ήταν να ακολουθεί μια επισκόπηση των δεδομένων  όπως έχουν διαμορφωθεί. Τα εργαλεία που μπορούν να χρησιμοποιηθούν για αυτό το σκοπό είναι η απεικόνιση και η περίληψη των δεδομένων. Θα πρέπει επίσης να μελετηθούν ως προς εξάρτηση των μεταβλητών, τη δημιουργία clusters καθώς και στατιστικά. Συνήθως δεν επαρκεί η κατανόηση ενός μόνο συνόλου δεδομένων. 

1.1.4 Μοντελοποίηση

Κατά τη διάρκεια αυτού του βήματος βρίσκεται ουσιαστικά η λύση του προβλήματος. Υπάρχουν διάφορα εργαλεία μοντελοποίησης (νευρωνικά δίκτυα, ασαφή συστήματα, γραμμικά και πολυωνυμικά μοντέλα κ.τ.λ.). Το βασικό κριτήριο για την επιλογή του μοντέλου που θα χρησιμοποιηθεί είναι η ακρίβειά του (γεγονός που είναι προτιμότερο να εκτιμηθεί εκ των προτέρων), η οποία όμως θα πρέπει να συνδυάζεται με την διατήρηση της απλότητας στην δομή του. Για την αποτίμηση ενός μοντέλου, συνήθως χρησιμοποιείται ένα δοκιμαστικό σύνολο δεδομένων, το οποίο δείχνει το πραγματικό σφάλμα του μοντέλου κατά την εκπαίδευση του. Μια πιο αξιόπιστη μέθοδος αποτίμησης ενός μοντέλου είναι η επικύρωση  (cross validation), όπου ένα μικρό τμήμα του συνόλου των δεδομένων διαχωρίζεται και με βάση αυτό προκύπτει το σφάλμα του μοντέλου.

1.1.5 Αποτίμηση – Ανάπτυξη

Η αποτίμηση είναι απαραίτητο να γίνει, πριν φτάσει κανείς στο βήμα της ανάπτυξης ώστε να κριθεί το μοντέλο για το πόσο σωστά επιλύει το πρόβλημα. Κατά τη διάρκεια της διαδικασίας εξόρυξης γνώσης από δεδομένα, ενδέχεται να προκύψουν και άλλες ιδέες ή δευτερεύοντα  συμπεράσματα εκτός από την λύση. Όλα αυτά είναι πολύ σημαντικά, καθώς μπορούν να οδηγήσουν σε βελτίωση της λύσης ή σε διόρθωση εσφαλμένων μοντέλων και αποτελεσμάτων.

Τελευταίο βήμα αποτελεί η ανάπτυξη της λύσης, εφόσον αυτή κριθεί αξιόπιστη και σωστή. Ουσιαστικά πρόκειται για ένα αρχικό πλάνο υλοποίησης, που να περιγράφει τα βασικά χαρακτηριστικά της ανάλυσης των δεδομένων, της υλοποίησης του μοντέλου κ.τ.λ.  
1.2 Πολυδιάστατες απεικονίσεις

Οι πολυδιάστατες απεικονίσεις αφορούν στην απεικόνιση πολυδιάστατων δεδομένων σε χώρο δύο ή τριών διαστάσεων. Δηλαδή όλες οι n-διαστάσεις των δεδομένων απεικονίζονται σε δύο. Βέβαια με την χρήση άλλων τρόπων αναπαράστασης, όπως π.χ. το σχήμα και το χρώμα, μπορούν να συμπεριληφθούν πρόσθετα χαρακτηριστικά των δεδομένων σε μια απεικόνιση. Επιπλέον με την χρήση διαλογικών εργαλείων, ο χρήστης μπορεί να επιλέξει τόσο την εμφάνιση όσο και την εστίαση σε χαρακτηριστικά της αρεσκείας του.

1.2.1 Είδη απεικονίσεων

Οι απεικονίσεις χρησιμοποιούνται σε μεγάλο βαθμό στη διαδικασία εξόρυξης γνώσης από δεδομένα, μέχρι πρόσφατα κυρίως  για την αναπαράσταση  των αποτελεσμάτων. Ωστόσο σήμερα χρησιμοποιούνται και για την προετοιμασία και τον καθαρισμό των δεδομένων. 

Υπάρχουν πολλοί τύποι απεικονίσεων. Παρακάτω παρουσιάζονται κάποιοι βασικοί τρόποι απεικόνισης, οι οποίοι βασίζονται σε πίνακες με αριθμητικά δεδομένα.

· Διδιάστατα
 και
 τρισδιάστατα
 διάσπαρτα
 γραφήματα 
(2-D
and
3-D
Scatterplots):
πρόκειται για την πιο κοινή απεικόνιση. Είναι η σημειακή προβολή των δεδομένων σε διδιάστατο ή τρισδιάστατο χώρο. Τα σημεία αυτά μπορούν να διαφέρουν ως προς το μέγεθος, το σχήμα, το χρώμα, την υφή κ.τ.λ., γεγονός που επιτρέπει την εισαγωγή περαιτέρω χαρακτηριστικών των δεδομένων στην απεικόνιση.

· Πίνακας διάσπαρτων γραφημάτων ( Matrix of Scatterplots):
 Ένας πίνακας διάσπαρτων γραφημάτων, είναι μια σειρά από γραφήματα, παρουσιάζοντας όλους τους δυνατούς συνδυασμούς μεταξύ των διαστάσεων ή των συντεταγμένων των δεδομένων. Για n-διάστατα δεδομένα, προκύπτουν 
[image: image4.wmf](

)

2

1

-

n

n

 γραφήματα, αλλά εμφανίζονται τα n2. Το μεγάλο πλεονέκτημα αυτού του τρόπου απεικόνισης είναι ότι μπορεί να γίνει η σύνδεση των διαφόρων χαρακτηριστικών, ανάμεσα στα
διαφορετικά
γραφήματα.

· Χάρτες
 «Θερμοκρασίας»
 (Heat
 Maps): 
Είναι ένας πίνακας κελιών, που κάθε ένα από αυτά, χρωματίζεται σύμφωνα με κάποια τιμή των δεδομένων. Αποτελεί μια γενίκευση του διάσπαρτου γραφήματος, όπου τα σημεία έχουν αντικατασταθεί με χρωματισμένα πλέγματα κελιών.

· Χάρτες
 «υψομετρικών»
 (Height
 Maps): 
Πρόκειται ουσιαστικά για μια επέκταση των χαρτών θερμοκρασίας, με το κάθε πλέγμα να αντιστοιχίζεται σε διαφορετικά ύψη αντί για χρώματα.

· Table
Lens: 
Είναι ένας πίνακας που δίνει τη δυνατότητα της επιλεκτικής εμφάνισης κάθε κελιού, χρησιμοποιώντας μια γραμμή της οποίας το μήκος εξαρτάται από την αριθμητική τιμή των δεδομένων του κελιού, ενώ με το χρώμα της κάθε γραμμής μπορεί να παρουσιάζεται κάποιο άλλο χαρακτηριστικό. 

· Survey
Plots: 
Είναι μια διδιάστατη ή τρισδιάστατη σημειακή προβολή των δεδομένων που γενικά αποτελείται από n τετράγωνες περιοχές καθεμιά από τις οποίες παρουσιάζει μια διάσταση του πίνακα των δεδομένων.

· Εικονογραφικές
Παρουσιάσεις
(Iconographic
Displays): 
Μια εικονογραφική παρουσίαση είναι μια γραφική αναπαράσταση που απεικονίζει πολυδιάστατα δεδομένα ρυθμίζοντας κάποιες παραμέτρους μιας οντότητας (pixel, εικονίδιο), έτσι ώστε να επηρεάζονται από κάθε συντεταγμένη των χαρακτηριστικών ενός στοιχείου, και στη συνέχεια απεικονίζοντας απευθείας αυτήν την οντότητα στην οθόνη.

· Στοίβασμα
Διαστάσεων
(Dimensional
Stacking): 
Είναι μια διδιάστατη ή τρισδιάστατη προβολή των δεδομένων, όπου κάποιες διαστάσεις ενσωματώνονται μέσα σε άλλες.

· Παράλληλες
 συντεταγμένες
 (Parallel
 Coordinates):
 Σε αυτήν την απεικόνιση χρησιμοποιούνται παράλληλοι αντί για κάθετοι άξονες για την αναπαράσταση των διαστάσεων ενός πολυδιάστατου συνόλου δεδομένων. Μια κατακόρυφη γραμμή χρησιμοποιείται για την προβολή κάθε διάστασης ή χαρακτηριστικού. Ένα σύνολο n γραμμών με κατάλληλες τιμές διαστάσεων, συνδέει τους άξονες σε ένα η-διάστατο σημείο.

· Γράφημα
 γραμμής
 (Line
 Graph): 
Εμφανίζουν μια συνεχόμενη ή διακεκομμένη, όσον αφορά στο χρώμα, μονοδιάστατη απεικόνιση. Τα γραφήματα πολλαπλών γραμμών αφορούν στα πολυδιάστατα δεδομένα.

· Τεχνικές
Pixel
 (Pixel
 Techniques): 
Αποτελούν μια γενίκευση των heat maps, για την απεικόνιση μεγάλων συνόλων πολυδιάστατων δεδομένων. Τα δεδομένα κατανέμονται σε μια περιοχή ανάλογα με το μέγεθος και των αριθμό των διαστάσεων.

· Πολυδιάστατη
 κλιμάκωση ( Multidimensional Scaling and Sammon Plots): 
Εδώ ο στόχος είναι η αποκάλυψη σημαντικών διαστάσεων που επεξηγούν διαφορές και ομοιότητες ανάμεσα στα δεδομένα. Διατηρείται το κριτήριο της απόστασης και μάλιστα το αποτέλεσμα είναι μια τρισδιάστατη απεικόνιση, στην οποία τα σημεία που είναι κοντά, έχουν μικρές αποστάσεις και στον η-διάστατο χώρο των δεδομένων.

· Πολικά
διαγράμματα
(Polar
Charts): 
Είναι κυκλικά διαγράμματα για την γραφική παράσταση πολικών συντεταγμένων.

· RadViz:
Τοποθετούνται τα χαρακτηριστικά κατά μήκος της περιφέρειας ενός κύκλου. Τα δεδομένα αποτυπώνονται σαν σημεία εκεί όπου επιτυγχάνεται μια ισορροπία μεταξύ των παραμέτρων των χαρακτηριστικών.

· PolyViz:
Η διαφορά αυτής της απεικόνισης με την  προηγούμενη είναι ότι εκτός από τα δεδομένα, τα οποία απεικονίζονται σημειακά, εμφανίζονται και γραμμές που παρουσιάζουν την κατανομή των δεδομένων σε σχέση με κάθε χαρακτηριστικό.

· Ανάλυση κυρίων συνιστωσών ( Principal Component Analysis): 
Η ανάλυση κυρίων συνιστωσών είναι μια τεχνική που συνδυάζεται με την οπτική απεικόνιση και παρουσιάζει την ανάπτυξη των δεδομένων με βάση μια μικρή διάσταση. Οι αυτο-οργανούμενοι χάρτες, που παρουσιάζονται παρακάτω
το
 καταφέρνουν
 αυτό.

· Grand
 Tour: 
παρουσιάζονται εναλλαγές διδιάστατων και τρισδιάστατων προβολών.

· Αυτο-οργανούμενοι
 χάρτες
 (SOM): 
είναι ένα γενικό μη επιβλεπόμενο νευρωνικό δίκτυο για την ταξινόμηση πολυδιάστατων δεδομένων με τέτοιο τρόπο ώστε παρόμοια στοιχεία να συγκεντρώνονται χωροταξικά κοντά το ένα στο άλλο. (Αναλυτικά παρουσιάζονται στην  παράγραφο 1.3).

 1.2.2 Παράμετροι για την αξιολόγηση των απεικονίσεων

Για να μπορέσει κανείς να αξιολογήσει κατάλληλα τις διάφορες μεθόδους απεικόνισης, βασικός στόχος είναι ο ορισμός παραμέτρων που να καθορίζουν το πώς χειρίζονται οι απεικονίσεις τα n-διάστατα δεδομένα όταν τα εμφανίζουν στην οθόνη. Τα κυριότερα προβλήματα που προκύπτουν, έχουν να κάνουν με την επικάλυψη σημείων και την απώλεια συντεταγμένων κατά την προβολή των δεδομένων.

Έτσι έχουν καθοριστεί τρεις παράμετροι που βοηθούν στην αξιολόγηση των απεικονίσεων:

1. Πραγματική  διάσταση
 (Intrinsic
 Dimension): 
Δεδομένου ενός n-διάστατου συνόλου δεδομένων, ως πραγματική διάσταση της απεικόνισης ορίζεται το μέγιστο 
[image: image5.wmf],

,

n

k

k

£

 για το οποίο ένα σύνολο k διανυσμάτων του n-διάστατου χώρου, μπορεί να γίνει καθαρά αντιληπτό στην συγκεκριμένη απεικόνιση.

2. Πραγματικός λόγος εγγραφών των δεδομένων. (Intrinsic Record Ratio): 
Δεδομένου ενός n-διάστατου συνόλου δεδομένων, ως πραγματικό λόγο εγγραφών των δεδομένων, ορίζεται ο λόγος 
[image: image6.wmf]n
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, όπου k είναι η μέγιστη τιμή για την οποία το σύνολο των 2η δυαδικών διανυσμάτων του n-διάστατου χώρου, μπορεί να γίνει καθαρά αντιληπτό στην απεικόνιση. Πρόκειται ουσιαστικά για το ποσοστό των εγγραφών των δεδομένων που μπορεί κανείς να διακρίνει.

3. Πραγματική διάσταση συντεταγμένης (Intrinsic Coordinate Dimension): Δεδομένου ενός n-διάστατου συνόλου δεδομένων, ως βασική διάσταση συντεταγμένης της απεικόνισης ορίζεται το μέγιστο 
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 για το οποίο, k-συντεταγμένες οποιουδήποτε διανύσματος του n-διάστατου χώρου, μπορούν να γίνουν καθαρά αντιληπτές στην απεικόνιση.

Εδώ πρέπει να σημειωθεί ότι υπάρχει ένας αριθμός παραμέτρων που μπορεί  να επηρεάσει τον υπολογισμό των παραπάνω παραμέτρων. Το χρώμα και το σχήμα των σημείων αναπαράστασης των δεδομένων, παίζουν σημαντικό ρόλο. Βεβαίως η αντίληψη εξαρτάται και από τον θεατή και το περιβάλλον. Επιπλέον η ανάλυση της οθόνης και το μέγεθός της, μπορεί να διαφοροποιήσουν αισθητά τα αποτελέσματα. 

Παρακάτω παρατίθεται ένας πίνακας με τις παραμέτρους για τις κυριότερες από τις μεθόδους απεικόνισης που αναφέρθηκαν παραπάνω.
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Πίνακας 1. Βασικές παράμετροι για τις απεικονίσεις
(d: διάσταση των δεδομένων)

Οι παραπάνω ορισμοί αποτελούν μια αρχή για την εκτίμηση των απεικονίσεων. Οι περισσότερες αντιμετωπίζουν επαρκώς την αναπαράσταση πολυδιάστατων δεδομένων. Στην πραγματικότητα βέβαια υπάρχουν κάποιοι περιορισμοί λόγω ανάλυσης της οθόνης αλλά και της ικανότητας για αντίληψη των χρωμάτων. Ωστόσο με την χρήση άλλων εργαλείων, όπως αναφέρθηκε προηγουμένως (διαλογικά εργαλεία, χρήση χρωμάτων, ήχων κ.τ.λ.) μπορούν να ξεπεραστούν τα προβλήματα στην ευκρίνεια της απεικόνισης των δεδομένων.

1.3  Χρησιμοποιώντας SOM για την εξόρυξη γνώσης από δεδομένα
1.3.1 O αυτό-οργανούμενος χάρτης (Self-organizing Map, SOM)

Ο αυτό-οργανούμενος χάρτης (στο εξής για χάρη συντομίας θα αναφέρεται ως SOM), είναι ένα γενικό μη επιτηρούμενο εργαλείο για την ταξινόμηση πολυδιάστατων δεδομένων με τέτοιο τρόπο ώστε παρόμοια στοιχεία να συγκεντρώνονται χωροταξικά κοντά το ένα στο άλλο. Το μοντέλο αποτελείται από έναν αριθμό νευρωνικών στοιχείων, τους νευρώνες (units). Σε κάθε έναν από τους νευρώνες i αποδίδεται ένα n-διάστατο διάνυσμα βάρους mi. Είναι σημαντικό να επισημανθεί ότι αυτά τα διανύσματα βάρους έχουν την ίδια διάσταση με τα πρότυπα εισόδου.

Η διαδικασία εκπαίδευσης του νευρωνικού δικτύου SOM μπορεί να περιγραφεί σαν παρουσίαση των προτύπων εισόδου και σαν προσαρμογή των διανυσμάτων βάρους. Κάθε επαναληπτική διαδικασία εκπαίδευσης t αρχίζει με την τυχαία επιλογή ενός εκ των προτύπων εισόδου x, 
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. Αυτό το πρότυπο παρουσιάζεται στο SOM και για κάθε νευρώνα αποφασίζεται την ενεργοποίηση του. Συνήθως χρησιμοποιείται η Ευκλείδεια απόσταση μεταξύ του διανύσματος βάρους mi(t) και του πρότυπου εισόδου x(t)  για να υπολογιστεί η ενεργοποίηση ενός νευρώνα. Σε αυτή την περίπτωση το διάνυσμα βάρους του νευρώνα με την μικρότερη Ευκλείδεια απόσταση, αποτελεί τον νικητή. Το διάνυσμα του νικητή θα αναφέρεται ως c. 
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Τέλος, το διάνυσμα βάρους του νικητή, καθώς και τα διανύσματα βάρους των νευρώνων κοντά σε αυτόν, προσαρμόζονται. Η προσαρμογή αυτή, υλοποιείται σαν μια σταδιακή μείωση της διαφοράς μεταξύ των αντίστοιχων χαρακτηριστικών του πρότυπου εισόδου και του διανύσματος βάρους  και βασίζεται στην σχέση:
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Από γεωμετρική άποψη, τα διανύσματα βάρους των προσαρμοσμένων νευρώνων μετακινούνται λίγο προς το πρότυπο εισόδου. Το πόσο θα μετακινηθούν τα διανύσματα αυτά, καθορίζεται από τον ρυθμό μάθησης α, ο οποίος φθίνει με την πάροδο του χρόνου. Ο αριθμός των νευρώνων που επηρεάζεται από την προσαρμογή και το μέγεθος της προσαρμογής, το οποίο εξαρτάται από την απόσταση του νευρώνα από τον νικητή, καθορίζονται από μία συνάρτηση γειτνίασης hci. Ο αριθμός αυτός των νευρώνων, που αρχικά επιλέγεται αρκετά μεγάλος ώστε να σχηματίζουν έναν πυρήνα, επίσης μειώνεται χρονικά, ούτως ώστε στο τέλος της εκπαίδευσης μόνο ο νικητής να προσαρμόζεται.  Τυπικά η συνάρτηση γειτνίασης είναι μια μονοκόρυφη συνάρτηση, η οποία είναι συμμετρική γύρω από την τοποθεσία του νικητή και φθίνει μονοτονικά σε σχέση με την απόσταση από τον νικητή. Συχνά χρησιμοποιείται μια γκαουσιανή συνάρτηση όπως η παρακάτω:
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Σε αυτή την παράσταση, η νόρμα 
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εκφράζει την απόσταση μεταξύ των νευρώνων c και i μέσα στον χώρο της εξόδου, με το ri να αποτελεί την διδιάστατη τοποθεσία του διανύσματος του νευρώνα i στο πλέγμα. Η παράμετρος δ εξαρτάται από τον χρόνο και καθοδηγεί την μείωση της γειτονίας του πυρήνα κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης. 

1.3.2 Ανάλυση δεδομένων χρησιμοποιώντας τον αυτο-οργανούμενο χάρτη

Με την βοήθεια του SOM μπορεί να πραγματοποιηθεί τόσο κβαντοποίηση των διανυσμάτων όσο και προβολή τους. Η κβαντοποίηση Ν εκπαιδευόμενων δειγμάτων σε Μ πρότυπα, μειώνει τον όγκο των δεδομένων σε ένα μικρότερο αλλά αντιπροσωπευτικό σύνολο, το οποίο αυτομάτως μειώνει την πολυπλοκότητα των υπολογισμών. Επιπλέον, λόγω της κβαντοποίησης απαλείφεται ο μηδενικός θόρυβος.

Το SOM είναι ένας αλγόριθμος προβολής διανυσμάτων, ώστε τελικά να προβάλλεται η πυκνότητα των δεδομένων. Είναι αρκετά εύρωστος αλγόριθμος, αφού όλα το πρότυπα επηρεάζονται από τα δείγματα δεδομένων και είναι εύκολα απεικονίσιμος.  

Ωστόσο, στα σύνορα των χαρτών δεν υπάρχει συμμετρικός ορισμός της γειτονιάς, με αποτέλεσμα την εσφαλμένη εκτίμηση της πυκνότητας των δεδομένων. Ταυτόχρονα, λόγω της κβαντοποίησης, οι υπερβολικά υψηλές ή χαμηλές τιμές, απαλείφονται, γεγονός που μερικές φορές είναι ανεπιθύμητο.

1.3.3 Εξόρυξη γνώσης από δεδομένα με τη βοήθεια του αυτό-οργανούμενου χάρτη

Αρχικά η προετοιμασία των δεδομένων, γίνεται με την κβαντοποίηση των διανυσμάτων, όπου διαιρείται το σύνολο δεδομένων σε υποσύνολα αντιπροσωπευτικών προτύπων.  Οι συμβολικές μεταβλητές αναπαριστώνται με αριθμητικές, αντιστοιχώντας ετικέτες με κάθε νικητή. 

Η κατανόηση των δεδομένων διευκολύνεται πολύ λόγω των δυνατοτήτων για απεικόνιση τους με τη βοήθεια του SOM. Ο στόχος είναι η παρουσίαση μεγάλου όγκου λεπτομερών δεδομένων, με έμφαση στην ποιοτική αντίληψη των ιδιοτήτων των δεδομένων.  Ο περιορισμένος αριθμός των διαστάσεων υπερνικάται με την βοήθεια άλλων τεχνικών (χρήση θέσης και χρώματος). 

Όσον αφορά στο ζήτημα της μοντελοποίησης, το νευρωνικό δίκτυο SOM είναι σχεδιασμένο για μη επιβλεπόμενη μάθηση. Οι μεταβλητές εισόδου βρίσκουν τον πλησιέστερο νευρώνα (best matching unit, bmu), που τους αντιστοιχεί από τον χάρτη, ενώ το αντίστοιχο πρότυπο διάνυσμα χρησιμοποιείται για την εύρεση μοντέλων τιμών στις μεταβλητές εξόδου. Τέλος το SOM χρησιμοποιείται και για την εκτίμηση της συνάρτησης πυκνότητας των δεδομένων.
1.3.4 Βασικοί τρόποι απεικόνισης των αυτο-οργανούμενων χαρτών

Οι διάφορες μέθοδοι απεικόνισης του αυτο-οργανούμενου χάρτη χωρίζονται σε τρεις βασικές κατηγορίες ανάλογα με τον στόχο που θέλει να εκπληρώσει η κάθε απεικόνιση. Στην πρώτη κατηγορία ανήκουν οι μέθοδοι που έχουν σκοπό την παρουσίαση του συνολικού σχήματος και της δομής των δεδομένων. Στην δεύτερη, ανήκουν οι μέθοδοι όπου αναλύονται τα πρότυπα διανύσματα, για παράδειγμα, τα χαρακτηριστικά των συστάδων και η αλληλεπίδραση μεταξύ των στοιχείων των διανυσμάτων. Στην τρίτη και τελευταία κατηγορία, στόχος είναι η εξέταση καινούριων δειγμάτων δεδομένων για κατάταξη και κατηγοριοποίησή τους.

Στην περίπτωση της περιγραφής τόσο του συνολικού σχήματος των δεδομένων, όσο και των χαρακτηριστικών των συστάδων, μια από τις πιο βασικές μεθόδους απεικόνισης των χαρτών SOM είναι οι πίνακες αποστάσεων.  Ο πιο διαδεδομένος πίνακας αποστάσεων είναι ο U-matrix: οι αποστάσεις κάθε νευρώνα του χάρτη σε σχέση με καθέναν από τους άμεσους γείτονες του υπολογίζονται και απεικονίζονται με την βοήθεια χρωμάτων. Δηλαδή  κάθε απόσταση αντιστοιχίζεται με μια κλίμακα χρωμάτων.  Εναλλακτικά, οι αποστάσεις μπορούν να απεικονιστούν χρησιμοποιώντας διαφορετικά σχήματα και μεγέθη για κάθε νευρώνα του χάρτη SOM, είτε διαφορετικές γραμμές που να ενώνουν τους νευρώνες. Η πιο απλή περίπτωση του πίνακα αποστάσεων είναι να υπολογιστεί μία μοναδική τιμή για κάθε νευρώνα του χάρτη, δηλαδή να υπολογιστεί η ελάχιστη, η μέγιστη ή η μέση των αποστάσεων αυτού του νευρώνα από τους γειτονικούς του, και να χρησιμοποιηθεί κατόπιν αυτή η τιμή για να ρυθμίζει το μέγεθος και το χρώμα του κάθε νευρώνα.

Οι μέθοδοι απεικόνισης του χάρτη SOM χρησιμοποιώντας πίνακες αποστάσεων αναδεικνύουν τα όρια μεταξύ των συστάδων και δίνουν μια συνολική εικόνα για την δομή των δεδομένων εισόδου. Μια άλλη προσέγγιση στην χρήση τους, είναι η απεικόνιση της ομοιότητας μεταξύ των νευρώνων. Αυτό μπορεί να γίνει με την απόδοση ενός χρώματος σε κάθε νευρώνα, οπότε ένας παρόμοιος θα αποκτά κοντινή απόχρωση.

Το μεγάλο πλεονέκτημα των μεθόδων με τους πίνακες αποστάσεων (σε σχέση με άλλες μεθόδους απεικόνισης, όπως προβολές των πρότυπων διανυσμάτων, κ.τ.λ.), είναι ότι δεν χρησιμοποιούν την θέση για την ένδειξη των συστάδων. Άρα, η θέση των νευρώνων στους χάρτες μπορεί να αξιοποιηθεί για την αντιστοίχηση τους με άλλες απεικονίσεις, και με κάποια άλλη διάσταση να δοθεί η πληροφόρηση για τις συστάδες.

1.4 Σκοπός και διάρθρωση της Διπλωματικής Εργασίας

Ο σκοπός αυτής της διπλωματικής εργασίας είναι η εξόρυξη γνώσης από δεδομένα, χρησιμοποιώντας μία παραλλαγή του αυτο-οργανούμενου χάρτη, τον αυξανόμενο ιεραρχικό αυτο-οργανούμενο χάρτη (Growing Hierarchical 
Self-Organized Map, GHSOM) και κυρίως η παρουσίασή τους με τρόπο πιο κατανοητό και πιο διαλογικό από τον χρήστη. 

Σε αυτό το πρώτο κεφάλαιο έγινε μια εισαγωγή στη διαδικασία της εξόρυξης πληροφοριών από δεδομένα, ενώ αναλύθηκε και η χρήση του SOM σε αυτή την διαδικασία. Στο δεύτερο κεφάλαιο παρουσιάζεται αναλυτικά ο αυξανόμενος ιεραρχικός αυτο-οργανούμενος χάρτης (Growing Hierarchical Self-Organized Map, GHSOM) και όλα τα χαρακτηριστικά του. Στο τρίτο κεφάλαιο, γίνεται παρουσίαση της υλοποίησης των διαφορετικών τρόπων απεικόνισης του νευρωνικού δικτύου και των εργαλείων που κατασκευάστηκαν για την καλύτερη πληροφόρηση του χρήστη. Τέλος στο τέταρτο κεφάλαιο, παρατίθενται τα πειραματικά αποτελέσματα και τα συμπεράσματα.

Κεφάλαιο 2 – Αυξανόμενος ιεραρχικός αυτο-οργανούμενος
                                 χάρτης (GHSOM)
2.1 Εισαγωγή
Στην εξόρυξη γνώσης από δεδομένα είναι πολύ σημαντικό να επιλεχθεί η κατάλληλη μη επιτηρούμενη μέθοδος εκμάθησης. Με αυτές τις μεθόδους επιχειρείται ο βέλτιστος κατακερματισμός του συνόλου των δεδομένων, δημιουργώντας συστάδες για την πιο επιτυχημένη ανάλυσή τους. Η ανάλυση συστάδων (cluster analysis) είναι η οργάνωση ομάδων προτύπων, τα οποία αναπαριστώνται σαν διανύσματα συνήθως, με βάση κάποια κοινά χαρακτηριστικά. Με την διαδικασία αυτή, ανιχνεύονται διανύσματα δεδομένων που έχουν σημασιολογικές ομοιότητες, χωρίς να είναι απαραίτητα γνωστές περισσότερες ή και καθόλου πληροφορίες για τα ίδια τα δεδομένα εκ των προτέρων.

Ο αυτο-οργανούμενος χάρτης χρησιμοποιείται αρκετά σαν εργαλείο για την απεικόνιση πολυδιάστατων δεδομένων στον διδιάστατο χώρο. Οι ομοιότητες των διανυσμάτων εισόδου, απεικονίζονται με την βοήθεια αποστάσεων στον χώρο του χάρτη  εξόδου.

Παρόλη την χρησιμότητα του, το SOM παρουσιάζει κάποια μειονεκτήματα. Κατ’ αρχήν, χρησιμοποιείται μια προκαθορισμένη αρχιτεκτονική στο δίκτυο, όσον αφορά τον αριθμό και την κατανομή των νευρωνικά επεξεργασμένων στοιχείων (νευρώνων). Είναι γνωστό δηλαδή εκ των προτέρων το μέγεθος του χάρτη. Σε περίπτωση όμως που ο αριθμός των χαρακτηριστικών των δεδομένων εισόδου, είναι και πολύ μεγάλος και άγνωστος, αποτελεί μειονέκτημα μια στατική αρχιτεκτονική, διότι δεν είναι απαραίτητο ότι θα προκύψουν ικανοποιητικά αποτελέσματα.  Συνεπώς, ένα νευρωνικό δίκτυο το οποίο θα καθορίζει τον αριθμό και την κατανομή των νευρώνων του κατά την διάρκεια της μη επιτηρούμενης διαδικασίας εκμάθησης, παρουσιάζει κάποιο πλεονέκτημα στην διαχείριση αξιοσημείωτου όγκου άγνωστων δεδομένων.

Ένα επιπλέον αρνητικό που διακρίνεται στο SOM, είναι η περιορισμένη ικανότητα του να δείχνει ξεκάθαρα τις σχέσεις ιεραρχίας μεταξύ των δεδομένων. Συνήθως η απεικόνιση τέτοιων σχέσεων μεταξύ των δεδομένων γίνεται στον ίδιο χώρο οπότε η αναγνώρισή τους είναι αρκετά δύσκολη.

Ο αυξανόμενος ιεραρχικός αυτο-οργανούμενος χάρτης (στο εξής θα αναφέρεται ως GHSOM), επιλύει και τα δύο προαναφερθέντα προβλήματα που παρουσιάζει το SOM. Πρόκειται για μια αρχιτεκτονική που αυξάνεται δυναμικά, τόσο ιεραρχικά σε σχέση με την κατανομή των δεδομένων, οπότε και διευκολύνεται η σε βάθος περιήγηση σε υποπεριοχές των δεδομένων, όσο και οριζοντίως, δηλαδή το μέγεθος κάθε χάρτη προσαρμόζεται με βάση τα δεδομένα εισόδου. Με τον ιεραρχικό διαχωρισμό των συστάδων παρόμοιων δεδομένων σε διαφορετικούς κλάδους της δομής, κατανοείται καλύτερα ο σχηματισμός των συστάδων στα δεδομένα. Βέβαια, σε ορισμένες περιπτώσεις μεγάλου όγκου δεδομένων, παρεμφερή δεδομένα εισόδου ενδέχεται να καταλήξουν σε ξεχωριστούς κλάδους. Γι’ αυτό στο συγκεκριμένο νευρωνικό δίκτυο, υπάρχει προσανατολισμός των κατώτερων στρωμάτων σε σχέση με την θέση των υψηλότερων, με αποτέλεσμα την εξάλειψη  αυτού του προβλήματος.

2.2 Βασικές αρχές του δικτύου

Ο χάρτης GHSOM αποτελείται από μια ιεραρχική δομή πολλών επιπέδων, στο καθένα από τα οποία αναπτύσσονται ανεξάρτητοι χάρτες SOM., όπως φαίνεται στο σχήμα 1. Ξεκινώντας από ένα ανώτατο επίπεδο και έναν χάρτη, κάθε χάρτης αυξάνεται με την προθήκη καινούριων νευρώνων, μέχρι να φτάσει το μέγεθος που απαιτείται  για την επαρκή παρουσίαση των δεδομένων που του αντιστοιχούν. Το μέγεθος αυτό καθορίζεται με παραμέτρους που ελέγχουν την ικανοποίηση κάποιων κριτηρίων, που αφορούν το κατά πόσο κάθε νευρώνας απεικονίζει αρκετά ευκρινώς τα δεδομένα. Εφόσον το μέγεθος του χάρτη έχει κριθεί ικανοποιητικό (οριζόντια αύξηση), ελέγχονται όλοι οι νευρώνες που τον αποτελούν. Στην περίπτωση που κάποιοι από  αυτούς περιλαμβάνουν πολύ διαφορετικά δεδομένα εισόδου, γίνεται ανάπτυξή τους σε βάθος, δηλαδή επεκτείνονται σε καινούριους αυξανόμενους χάρτες SOM στο επόμενο επίπεδο. Τα μεγέθη των χαρτών ποικίλουν ανάλογα με τον όγκο των δεδομένων. Το επίπεδο μηδέν χρησιμοποιείται για την αναπαράσταση ολόκληρου του συνόλου δεδομένων, ενώ είναι απαραίτητο για τον έλεγχο της αυξητικής διαδικασίας.
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 Σχήμα 1. Χάρτης GHSOM
2.3 Αλγόριθμος μάθησης
2.3.1 Αρχικοποίηση –Έλεγχος δικτύου
Η βασική αρχή της αρχιτεκτονικής του GHSOM είναι η προσαρμογή του στα δεδομένα με τα οποία εκπαιδεύεται. Η ποιότητα αυτής της προσαρμογής μετράται με βάση την απόκλιση μεταξύ του διανύσματος βάρους ενός νευρώνα και των διανυσμάτων εισόδου που αναπαρίστανται σε αυτόν τον συγκεκριμένο νευρώνα. Υπάρχουν δύο βασικές στρατηγικές που ακολουθούνται για τον έλεγχο της διαδικασίας αύξησης, είτε χρησιμοποιώντας το μέσο σφάλμα κβαντοποίησης (mean quantization error, mqe) ενός νευρώνα,  είτε το απόλυτο μέγεθος, δηλαδή το σφάλμα κβαντοποίησης (quantization error, qe) ενός νευρώνα. 

Συγκεκριμένα, το μέσο σφάλμα κβαντοποίησης (στο εξής θα αναφέρεται ως mqe) ενός νευρώνα i υπολογίζεται με βάση την Ευκλείδεια απόσταση μεταξύ του διανύσματος βάρους του mi και των nc διανυσμάτων εισόδου xj, που είναι τα στοιχεία του συνόλου των διανυσμάτων Ci, που περιέχονται σε αυτόν τον νευρώνα i
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Το αρχικό βήμα για την διαδικασία μάθησης είναι ο υπολογισμός του mqe0 του νευρώνα που αποτελεί τον χάρτη στο επίπεδο μηδέν, όπως φαίνεται στον πιο κάτω τύπο: 
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όπου nI είναι ο αριθμός των διανυσμάτων εισόδου x του συνόλου δεδομένων Ι και το m0 είναι το μέσο των δεδομένων εισόδου. Το mqe σαν μέγεθος εκφράζει την ανομοιότητα όλων των δεδομένων εισόδου που χαρτογραφήθηκαν πάνω σε κάποιον συγκεκριμένο νευρώνα και χρησιμοποιείται για να ελέγξει την αύξηση του νευρωνικού δικτύου.  Συγκεκριμένα, η ελάχιστη ποιότητα στην αναπαράσταση δεδομένων σε κάθε νευρώνα διασφαλίζεται όταν το mqe του φτάνει σε ένα ποσοστό του mqe0. Αυτό το ποσοστό προσδιορίζεται με την παράμετρο τ2 ως εξής:
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(6) Κριτήριο ολικού τερματισμού(Global termination criterion)

δηλαδή όλοι οι νευρώνες πρέπει να αναπαριστούν τα αντίστοιχα υποσύνολα δεδομένων με μέσο σφάλμα κβαντοποίησης mqe μικρότερο από ένα ποσοστό τ2 του mqe0. Για όσους νευρώνες δεν ικανοποιούν το κριτήριο αυτό, απαιτείται μια πιο λεπτομερής παρουσίαση των δεδομένων, με αποτέλεσμα την προσθήκη νέων νευρώνων πάνω στον χάρτη και την αύξηση του μεγέθους του.

Εναλλακτικά, μπορεί να χρησιμοποιηθεί το σφάλμα κβαντοποίησης (qe) του νευρώνα με αντίστοιχο κριτήριο καθολικού τερματισμού ως ακολούθως: 
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. Η διαφορά μεταξύ των δύο είναι ότι με το qe ακολουθείται το κυρίαρχο  χαρακτηριστικό του SOM, που είναι η παραχώρηση περισσότερου χώρου στον χάρτη για πιο πυκνές περιοχές δεδομένων εισόδου. Έτσι έχουμε πιο λεπτομερείς χάρτες σε πλάτος, ενώ με το mqe έχουμε σε βάθος.

Εφόσον γίνει ο υπολογισμός του mqe0 ή του qe0, το GHSOM αρχικοποιείται δημιουργώντας έναν χάρτη SOM κάτω από τον χάρτη του επίπεδου 0. Αυτός ο νέος αυξανόμενος χάρτης έχει αρχικό μέγεθος 2 x 2 νευρώνες, με τα διανύσματα βαρών τους να αρχικοποιούνται σε τυχαίες τιμές.

2.3.2 Διαδικασία εκπαίδευσης και αύξησης ενός αυξανόμενου SOM 

Όπως αναφέρθηκε, και πριν ο νεοσύστατος χάρτης SOM του πρώτου επιπέδου, εκπαιδεύεται σύμφωνα με την γνωστή διαδικασία εκπαίδευσης των δικτύων SOM. Μετά από ένα συγκεκριμένο αριθμό λ επαναλήψεων της διαδικασίας εκμάθησης, υπολογίζονται τα qe όλων των  νευρώνων. Ένα υψηλό σφάλμα αποτελεί ένδειξη ότι είτε ένας πολύ μεγάλος όγκος δεδομένων εισόδου από ένα ομοιογενές τμήμα του χώρου εισόδου αναπαριστάται σε αυτό τον νευρώνα, είτε πολύ ανομοιογενή δεδομένα από διαφορετικές οι περιοχές του χώρου εισόδου έχουν αναπαρασταθεί. Συνεπώς απαιτείται η προσθήκη νέων νευρώνων για την καλύτερη αναπαράσταση των δεδομένων. Έτσι επιλέγεται ο νευρώνας του χάρτη με το υψηλότερο qe και αποτιμάται ως ο νευρώνας σφάλματος (ο νευρώνας σφάλματος θα αναφέρεται ως e, error unit). Στη συνέχεια ο πιο ανόμοιος γειτονικός νευρώνας d, με βάση την απόσταση στον χώρο εισόδου, επιλέγεται. Αυτή η επιλογή πραγματοποιείται με την σύγκριση του διανύσματος βάρους  του νευρώνα σφάλματος e, με τα διανύσματα βάρους όλων των γειτονικών του νευρώνων. Οπότε μία στήλη ή μία γραμμή νευρώνων εισάγεται μεταξύ του νευρώνα e και του λιγότερο όμοιού του γειτονικού νευρώνα d. Τα διανύσματα βάρους των νέων νευρώνων αρχικοποιούνται με το μέσο των αντίστοιχων διανυσμάτων των γειτόνων τους.

Συγκεκριμένα η διαδικασία εισαγωγής και αύξησης ενός χάρτη SOM περιγράφεται ως εξής: ας θεωρήσουμε Ci το υποσύνολο των διανυσμάτων xj των δεδομένων εισόδου που αναπαρίστανται στον νευρώνα i, 
[image: image25.wmf]I

C

i

Í

 και mi το διάνυσμα βάρους του νευρώνα i. Έτσι ο νευρώνας σφάλματος e καθορίζεται σαν ο νευρώνας με το qe ως εξής: 
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  Φυσικά μπορεί να χρησιμοποιηθεί το mqe αντί του qe, γεγονός που θα έχει ως αποτέλεσμα η αρχιτεκτονική του GHSOM να εστιάζει περισσότερο στην καθολική ομοιογένεια στην αναπαράσταση των δεδομένων, παρά στην ανάδειξη της λεπτομέρειας σε πιο πυκνοκατοικημένες περιοχές του χώρου των δεδομένων.

Μετά την επιλογή του e, εντοπίζεται ο πιο ανόμοιος γείτονάς του d, που καθορίζεται ως εξής, με Ne το σύνολο των γειτονικών νευρώνων του e: 
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Μια γραμμή ή μια στήλη με νευρώνες εισάγεται μεταξύ του και του, ανάλογα με την μεταξύ τους θέση. Για να επιτευχθεί η ομαλή εισαγωγή των νέων νευρώνων, τα διανύσματα βάρους τους αρχικοποιούνται με τον μέσο όρο των διανυσμάτων των αντίστοιχων γειτόνων τους. Μετά την εισαγωγή, ο ρυθμός μάθησης και το εύρος της γειτονιάς επαναφέρονται στις αρχικές τους τιμές και επαναλαμβάνεται η διαδικασία εκπαίδευσης του SOM για τις επόμενες λ φορές.

Στο παρακάτω σχήμα φαίνεται η εισαγωγή νευρώνων.

[image: image30]
2.3.3 Τερματισμός της διαδικασίας αύξησης 

Καθώς εισάγονται καινούριοι νευρώνες στον χάρτη SOM, τα qe τους μειώνονται, αφού ο κάθε νευρώνας αναπαριστά όλο και πιο περιορισμένα υποσύνολα του χώρου των δεδομένων. Θεωρητικά η διαδικασία αύξησης θα μπορούσε να συνεχιστεί μέχρις ότου όλοι οι νευρώνες να ικανοποιούν το κριτήριο καθολικού τερματισμού, οπότε θα προέκυπτε ένας μεγάλος χάρτης SOM αναπαριστώντας το σύνολο των δεδομένων με την απαιτούμενη ευκρίνεια σε ένα μόνο επίπεδο.

Ωστόσο, επειδή σκοπός είναι και η αποκάλυψη της ιεραρχικής δομής των δεδομένων, κάθε χάρτης SOM θα αναπαριστά μόνο μια μερίδα παρόμοιων δεδομένων. Γι’ αυτό και υπάρχει ένα κριτήριο που ελέγχει το μέγεθος του κάθε χάρτη. Η διαδικασία εισαγωγής νευρώνων συνεχίζεται μέχρι το μέσο σφάλμα κβαντοποίησης του χάρτη, το mqe φτάσει ένα ποσοστό τ1 του qeu του αντίστοιχου νευρώνα u στο ανώτερο επίπεδο, από τον οποίο προέκυψε ο χάρτης. Το mqe του χάρτη υπολογίζεται σαν το μέσο των  qei όλων των νευρώνων i του υποσυνόλου U των νευρώνων του χάρτη πάνω στα οποία αναπαριστώνται τα δεδομένα .
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Η διαδικασία αύξησης ενός χάρτη m σταματά λοιπόν όταν ισχύει η παρακάτω συνθήκη:
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(10) κριτήριο τερματισμού αυξητικής διαδικασίας χάρτη
όπου qeu είναι το qe του αντίστοιχου νευρώνα  u στο ανώτερο επίπεδο. Η παράμετρος τ1 ρυθμίζει την ανάλυση σε βάθος. Δηλαδή όσο μικρότερη η τιμή του, τόσο μεγαλύτερος ο χάρτης και τόσο πιο λεπτομερής η απεικόνιση.

Στην περίπτωση του χάρτη του πρώτου επιπέδου, το κριτήριο τερματισμού της διαδικασίας αύξησης είναι:

 
[image: image34.wmf]0

1

1

qe

MQE

×

<

t

(11) κριτήριο τερματισμού αυξητικής διαδικασίας του πρώτου χάρτη 
2.3.4 Ιεραρχική αύξηση με καθολικό προσανατολισμό των χαρτών

Όταν ολοκληρωθεί η εκπαίδευση ενός χάρτη με την χρήση του κριτηρίου τερματισμού της διαδικασίας αύξησης, κάθε νευρώνας πρέπει να ελεγχθεί για το αν εκπληρώνει το κριτήριο καθολικού τερματισμού. Όσοι νευρώνες απεικονίζουν πολύ διαφορετικά δεδομένα επεκτείνονται για να σχηματίσουν ένα νέο χάρτη στο επόμενο και κατώτερο επίπεδο της ιεραρχίας, διαφορετικά όσοι νευρώνες ικανοποιούν το κριτήριο δεν αναπτύσσονται περαιτέρω.

Έτσι όπως και στην περίπτωση του πρώτου χάρτη του πρώτου επιπέδου, ένας νέος χάρτης SOM 2x2 νευρώνων δημιουργείται. Σε αυτή την διαδικασία μάθησης όμως θα χρησιμοποιηθεί μόνο ένα ποσοστό των δεδομένων εισόδου, αυτό που αναλογεί στον νευρώνα του πρώτου επιπέδου που αναπτύχθηκε σε αυτόν τον χάρτη. Αλλά και η αρχικοποίηση των διανυσμάτων βάρους αυτή τη φορά διαφοροποιείται, δεν γίνεται με τυχαίο τρόπο, διότι έτσι διαταράσσεται η συνολική τοπολογία γειτονικών χαρτών.  Ο προσανατολισμός των δεδομένων στον χάρτη καθορίζεται από την αυτο-οργανούμενη διαδικασία. Αν ο προσανατολισμός του χάρτη σε σχέση με τα δεδομένα γίνει με τυχαίο τρόπο, η μετάβαση μεταξύ χαρτών στο ίδιο επίπεδο ιεραρχίας θα ήταν αδύνατη. Έτσι θα είχαμε την εσφαλμένη οργάνωση ασύμβατων συστάδων με ιεραρχικό τρόπο, κυρίως όταν πρόκειται για συστάδες μεγάλου μεγέθους. Συνεπώς για την επίτευξη ενός συνολικού προσανατολισμού του κάθε χάρτη στα διάφορα επίπεδα της ιεραρχίας, , ο προσανατολισμός τους πρέπει να προσαρμοστεί στον προσανατολισμό της διανομής στοιχείων στους χάρτες των γονέων τους στο πιο πάνω επίπεδο. Γι’ αυτό η αρχικοποίηση των νευρώνων γίνεται με συγκεκριμένο τρόπο.

Έστω p ο νευρώνας που χρειάζεται να επεκταθεί για να διαμορφώσει έναν νέο 2x2 χάρτη στο επόμενο επίπεδο  της ιεραρχίας. Τα τέσσερα διανύσματα βαρών αυτού του χάρτη s1 μέχρι s4 αρχικοποιούνται ώστε να αντανακλάσουν τον προσανατολισμό των γειτονικών νευρώνων του πατέρα τους p. Από γεωμετρικής άποψης, τα διανύσματα βάρους των τεσσάρων γωνιακών νευρώνων μετακινούνται λίγο στον χώρο των δεδομένων στην κατεύθυνση των αντίστοιχων γειτόνων του γονέα τους. Αυτός ο αρχικός προσανατολισμός του χάρτη διατηρείται καθ’ όλη την διάρκεια της διαδικασίας εκπαίδευσης. Ενώ νέοι νευρώνες μπορεί να προστεθούν ενδιάμεσα, οι τέσσερις γωνιακοί θα εξακολουθούν να παρουσιάζουν την μεγαλύτερη ομοιότητα με τους αντίστοιχους γωνιακούς νευρώνες των χαρτών σε γειτονικούς κλάδους της ιεραρχίας. Το ακριβές ποσοστό κατά το οποίο μετακινούνται αυτοί οι γωνιακοί νευρώνες δεν επηρεάζει τα χαρακτηριστικά της αρχικοποίησης που διατηρεί την τοπολογία των δεδομένων. Άρα μπορεί κανείς να επιλέξει να αρχικοποιήσει τα διανύσματα βαρών τους σαν το μέσο όρο αυτών του γονέα τους και των γειτόνων του κατά τις αντίστοιχες κατευθύνσεις, π.χ. 
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. Στην πιο απλή περίπτωση, τα διανύσματα βάρους των γειτόνων μπορούν να χρησιμοποιηθούν απευθείας σαν τις αρχικές γωνιακές θέσεις των νέων χαρτών στον χώρο των δεδομένων.

Τα διανύσματα εισόδου που θα χρησιμοποιηθούν για την εκπαίδευση του καινούριο χάρτη είναι αυτά που έχουν χαρτογραφηθεί στον νευρώνα που μόλις επεκτάθηκε, δηλαδή είναι το υποσύνολο των δεδομένων που απεικονίζεται στον γονικό νευρώνα. Ο χάρτης θα ακολουθήσει την διαδικασία αύξησης σύμφωνα με τον τρόπο που περιγράφηκε παραπάνω. Η συνολική αύξηση του δικτύου (προσθήκη νέων χαρτών και αύξηση τους) θα ολοκληρωθεί όταν ικανοποιηθεί το κριτήριο καθολικού τερματισμού από όλους τους νευρώνες.

2.4 Ανάλυση των χαρακτηριστικών του GHSOM – Συμπεράσματα
Το κυρίαρχο χαρακτηριστικό του SOM είναι η δυνατότητα απεικόνισης πολυδιάστατων δεδομένων, επιτρέποντας την επιτάχυνση  της διαδικασίας μάθησης. Το GHSOM επιπλέον παρέχει ακόμη μεγαλύτερη κλιμάκωση της διαδικασίας, αφού κατά την μετάβαση σε χαμηλότερα επίπεδα της ιεραρχίας μειώνεται ο αριθμός των διανυσμάτων εισόδου που χρησιμοποιούνται για εκπαίδευση, αρκούν μόνο τα διανύσματα που απεικονίζονταν στον νευρώνα γονέα του χάρτη.

Επιπλέον κάθε χάρτης εστιάζεται σε ένα συγκεκριμένο σύνολο χαρακτηριστικών των δεδομένων εισόδου. Έτσι  κάποια στοιχεία των διανυσμάτων εισόδου που είναι ίδια για όλα τα δεδομένα που αναπαριστώνται σε έναν νευρώνα μπορούν να αγνοηθούν κατά την μετάβαση στο επόμενο επίπεδο της ιεραρχίας, μειώνοντας έτσι την υπολογιστική πολυπλοκότητα.

Τόσο η εκπαίδευση όσο και η ανάπτυξη του GHSOM εξαρτάται αποκλειστικά από τα δεδομένα, χωρίς να απαιτείται εκ των προτέρων γνώση ή εκτίμηση των παραμέτρων.  Οι παράμετροι χρησιμοποιούνται για την επίτευξη διαφορετικών αρχιτεκτονικών του δικτύου, ανάλογα με το που επιθυμείται να δοθεί έμφαση. 

Η παράμετρος τ1 ελέγχει δύο επιλογές, είτε χαμηλή ιεραρχία αλλά πιο λεπτομερής αναπαράσταση σε κάθε χάρτη, είτε βαθύτερη ιεραρχία και μικρότερους χάρτες. Η παράμετρος αυτή αφορά τον έλεγχο της αύξησης ενός χάρτη, οπότε όταν έχει μικρή τιμή έχουμε μεγαλύτερους χάρτες ενώ όταν έχει μεγαλύτερη τιμή έχουμε μικρότερους. Παρόλο που η επιλογή της παραμέτρου τ1 φαίνεται ότι μπορεί να έχει ως αποτέλεσμα τον αυθαίρετο διαχωρισμό μεγάλων συστάδων με ομοιογενή δεδομένα σε διαφορετικούς κλάδους, με την προσανατολισμένη αρχικοποίηση των διανυσμάτων βαρύτητας των νευρώνων των νέων χαρτών και την επίτευξη ολικού προσανατολισμού του δικτύου, αποφεύγονται τέτοιου είδους προβλήματα.  Έτσι διευκολύνεται η μετάβαση μεταξύ χαρτών που βρίσκονται στο ίδιο επίπεδο της ιεραρχίας, προστατεύοντας από την καταστροφή της διάσπασης συστάδων.

Η παράμετρος τ2 ρυθμίζει το κριτήριο καθολικού τερματισμού του δικτύου:
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. Έτσι ελέγχεται άμεσα το συνολικό μέγεθος του GHSOM δηλαδή ο αριθμός των νευρώνων που θα είναι διαθέσιμος για την αναπαράσταση των δεδομένων. 

Ταυτόχρονα, η επιλογή για την χρήση του μέσου σφάλματος κβαντοποίησης mqe ή του σφάλματος κβαντοποίησης qe, επηρεάζει την μορφή του δικτύου. Το qe συνήθως χρησιμοποιείται για πιο λεπτομερή αναπαράσταση των δεδομένων, όπου απαιτείται ο εντοπισμός μικρών διαφορών μεταξύ των συστάδων σε πυκνοκατοικημένες περιοχές των δεδομένων. Αντίθετα το mqe εξασφαλίζει καλύτερα αποτελέσματα, όταν ο στόχος είναι η ιεραρχική απεικόνιση σε βάθος.

Τέλος, αξίζει να σημειωθεί ότι η διαδικασία εκπαίδευσης δεν έχει συνήθως ως αποτέλεσμα  μια ισορροπημένη ιεραρχική δομή, όσον αφορά το βάθος των κλάδων, ούτε βέβαια είναι απαραίτητο να έχουν όλοι οι χάρτες το ίδιο μέγεθος. Όλα αυτά καθορίζονται με βάση τις απαιτήσεις των δεδομένων, όπου περιοχές των δεδομένων που χρειάζονται περισσότερους νευρώνες για την ορθότερη απεικόνιση των δεδομένων, δημιουργούν βαθύτερους κλάδους απ’ ό,τι άλλες.

Κεφάλαιο 3 - Υλοποίηση απεικονίσεων
3.1 Παρουσίαση του βασικού εργαλείου για το GHSOM 

Η παρούσα διπλωματική βασίστηκε στο GHSOM – toolbox, με την βοήθεια του οποίου εκπαιδεύεται και υλοποιείται ένα νευρωνικό δίκτυο GHSOM. Οι συναρτήσεις του GHSOM και του απλού SOM, χρησιμοποιούνται για την δημιουργία μιας δομής που αποτελεί τον αυξανόμενο ιεραρχικό αυτο-οργανούμενο χάρτη. 

Αρχικά με μια συνάρτηση του SOM toolbox, είτε την som_read_data αν τα δεδομένα είναι σε αρχείο, είτε την som_data_struct, μετατρέπονται τα δεδομένα σε κατάλληλη μορφή ώστε να μπορεί να τα επεξεργαστεί το νευρωνικό δίκτυο. Συγκεκριμένα δημιουργείται μια δομή δεδομένων, η sData. 

Στην συνέχεια με την συνάρτηση ghsom_train δημιουργείται η δομή του χάρτη GHSOM , η ghMap που περιλαμβάνει τα εξής πεδία:

· layer : πίνακας με τον αριθμό των χαρτών SOM του δικτύου και το επίπεδο

στο οποίο βρίσκονται

· sMap : δομή με όλους του αυτόνομους χάρτες SOM 

· dataitems : πίνακας με τα στοιχεία που περιέχει κάθε χάρτης

· parent : πίνακας με τον γονικό χάρτη κάθε χάρτη     


· parent_unit : πίνακας με τον γονικό νευρώνα κάθε χάρτη

· expand_units : πίνακας με τους νευρώνες που χρειάζονται επέκταση σε
                          κάθε χάρτη

· expand_units_qe : πίνακας με τα qe των νευρώνων που χρειάζονται
                                 επέκταση σε κάθε χάρτη

Στην δομή sMap, προστέθηκε άλλο ένα πεδίο όπου αποθηκεύονται τα χαρακτηριστικά του κάθε νευρώνα, σύμφωνα με την εξαγωγή χαρακτηριστικών, όπως περιγράφεται στην παράγραφο 3.4.

Κατόπι για αυτή την δομή του χάρτη υλοποιήθηκαν μια σειρά από εφαρμογές σε Matlab για την απεικόνιση του νευρωνικού δικτύου και την καλύτερη διαλογική επικοινωνία με τον χρήστη. Η παρούσα απεικόνιση σε σχέση με την αρχική υλοποίηση, στην οποία οι χάρτες προβάλλονταν ο ένας πάνω από τον άλλο, με αυτούς στα χαμηλότερα επίπεδα να έχουν υποστεί ένα ποσοστό σμίκρυνσης για να διακρίνονται τα επίπεδα, παρουσιάζει καλύτερα την έννοια των επιπέδων της ιεραρχίας, ενώ πάνω σε αυτό το μοτίβο δημιουργήθηκαν τρεις παραλλαγές, οι οποίες παρουσιάζονται αναλυτικά παρακάτω.
3.2 Επιλογές απεικόνισης – Αρχική εφαρμογή guide

Η πρώτη εφαρμογή που υλοποιήθηκε είναι μια εφαρμογή guide σε Matlab, όπου δίνεται στον χρήστη η δυνατότητα  προεπισκόπησης των επιλογών απεικόνισης του δικτύου (σχήμα 3). Οι τρεις επιλογές στην απεικόνιση είναι: 

· χρωματισμός ετικετών ( colored labels )

· εξαγωγή χαρακτηριστικών ( feature extraction )

· πίνακας αποστάσεων ( distance matrix )

Από τη λίστα μπορεί να επιλεγεί η επιθυμητή απεικόνιση.
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Σχήμα 3. Εφαρμογή guide

3.3 Απεικόνιση των ετικετών με χρώματα 

Η συνάρτηση για την απεικόνιση βασίστηκε στην συνάρτηση ghsom_visualize_grid  του GHSOM toolbox. Στην βασική απεικόνιση του δικτύου, όλοι οι χάρτες προβάλλονταν ο ένας πάνω από τον άλλο, με αυτούς στα χαμηλότερα επίπεδα να έχουν υποστεί ένα ποσοστό σμίκρυνσης για να διακρίνονται τα επίπεδα (σχήμα 4).
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Σχήμα 4. Βασική απεικόνιση του χάρτη GHSOM 

Στη νέα απεικόνιση κατ’ αρχήν γίνεται πιο σαφής και παραστατικός ο διαχωρισμός των επιπέδων. Έτσι κάθε επίπεδο παρουσιάζεται σε ξεχωριστό σημείο του παραθύρου και υπό γωνία για να είναι πιο ορατοί όλοι οι χάρτες του επιπέδου. Οι ετικέτες των δεδομένων παρουσιάζονται με την βοήθεια χρωμάτων. Κάθε ετικέτα των δεδομένων εισόδου αντιστοιχίζεται με ένα διαφορετικό χρώμα, οπότε ο κάθε νευρώνας παίρνει το χρώμα της ετικέτας που κυριαρχεί στα δεδομένα που αναπαριστώνται πάνω σε αυτόν. Η ετικέτες του κάθε νευρώνα φαίνονται στο μενού του καθενός, κάνοντας δεξί κλικ (βλ. παράγραφο 3.5).
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Σχήμα 5. Απεικόνιση ετικετών με χρώματα

3.4 Απεικόνιση και εξαγωγή χαρακτηριστικών

Η δεύτερη επιλογή για την παρουσίαση του χάρτη GHSOM, γίνεται χρησιμοποιώντας τον ίδιο τρόπο όσον αφορά τη διάρθρωση των επιπέδων και των χαρτών. Σκοπός αυτής της απεικόνισης είναι η ανάδειξη των χαρακτηριστικών των δεδομένων που αναπαριστώνται σε κάθε νευρώνα. Έτσι οι ετικέτες προκύπτουν από την επιλογή του κυριότερου χαρακτηριστικού των διανυσμάτων εισόδου, με βάση το οποίο το συγκεκριμένο υποσύνολο δεδομένων χαρτογραφήθηκε στον κάθε νευρώνα. Αυτή η διαδικασία ονομάζεται εξαγωγή χαρακτηριστικών και αναλύεται στην επόμενη παράγραφο.

3.4.1 Αυτόματη τοποθέτηση ετικετών σε αυτο-οργανούμενους χάρτες

Οι αυτο-οργανούμενοι χάρτες είναι ένα μη επιτηρούμενο μοντέλο νευρωνικών δικτύων που χρησιμοποιείται στην ανάλυση συστάδων πολυδιάστατων δεδομένων εισόδου. Ωστόσο, η ερμηνεία ενός ήδη εκπαιδευμένου χάρτη αποδεικνύεται δύσκολη, επειδή τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα που ευθύνονται για μια συγκεκριμένη τοποθέτηση των συστάδων στον χάρτη, δεν είναι εμφανή από την προκύπτουσα απεικόνιση των χαρτών. Η δυσκολία στην ανίχνευση των ορίων των συστάδων μέσα στο χάρτη έχει ξεπεραστεί με διάφορες τεχνικές απεικόνισης που επιτρέπουν μια καλύτερη ερμηνεία του som, π.χ. ο u-matrix, προσαρμοστικές συντεταγμένες και τεχνικές σύνδεσης συστάδων.

Παρόλα αυτά, αποτελεί βασικό στόχο να τοποθετηθούν κατάλληλα οι ετικέτες του χάρτη, δηλαδή να καθοριστούν τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα που είναι τα πιο βασικά για μια συγκεκριμένη συστάδα. Δεδομένου ενός αγνώστου συνόλου στοιχείων που χαρτογραφείται επάνω σε έναν χάρτη SOM , ακόμη και με την σαφή απεικόνιση των  ορίων των συστάδων, παραμένει σημαντικό να αποσπαστούν τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα που είναι τα πιο σχετικά και  καθοριστικά  για μια ομάδα δεδομένων εισόδου, ώστε να οδηγούνται στο να διαμορφώνουν μια δική τους συστάδα. Επιπλέον έχει μεγάλο ενδιαφέρον να αποσαφηνιστεί ποια χαρακτηριστικά είναι κοινά και ποια χαρακτηριστικά γνωρίσματα  διακρίνουν μια ομάδα δεδομένων από άλλες συστάδες.  Είναι σημαντικό δηλαδή για την καλύτερη κατανόηση των δεδομένων, ειδικά όταν αυτά είναι άγνωστα, ο καθορισμός των στοιχείων που συνετέλεσαν περισσότερο στην επιλογή της αναπαράστασης ενός διανύσματος εισόδου σε κάποιον συγκεκριμένο νευρώνα. 

Με την μέθοδο αυτόματης τοποθέτησης ετικετών σε αυτο-οργανούμενους χάρτες, σε κάθε μονάδα του χάρτη αναγράφονται οι ιδιότητες που χαρακτηρίζουν καλύτερα όλα τα διανύσματα των δεδομένων που απεικονίζονται επάνω στον νευρώνα. Αυτό επιτυγχάνεται με τη χρησιμοποίηση ενός συνδυασμού του μέσου λάθους κβαντοποίησης κάθε χαρακτηριστικού και της σχετικής σημασίας του συγκεκριμένου χαρακτηριστικού στο διάνυσμα βάρους του νευρώνα. Ουσιαστικά καθορίζεται η συμβολή κάθε στοιχείου των διανυσμάτων (κάθε χαρακτηριστικού γνωρίσματος) αποτιμώντας την Ευκλείδεια απόσταση μεταξύ των διανυσμάτων των δεδομένων εισόδου και των διανυσμάτων βαρών των νικητών. 

Η μέθοδος βασίζεται επάνω στην παρατήρηση ότι μετά  το πέρας της εκπαίδευσης του SOM, τα στοιχεία των διανυσμάτων βάρους παρουσιάζουν  όσο το δυνατόν περισσότερες ομοιότητες με  τα αντίστοιχα στοιχεία των διανυσμάτων όλων των δεδομένων εισόδου που χαρτογραφήθηκαν επάνω σε έναν συγκεκριμένο νευρώνα, ενώ ως ένα ορισμένο βαθμό οι ομοιότητες στα χαρακτηριστικά συνεχίζονται και στα διανύσματα των δεδομένων εισόδου που αναπαραστάθηκαν πάνω σε γειτονικούς νευρώνες.

 Τα στοιχεία των διανυσμάτων που έχουν τη ίδια σχεδόν τιμή για το σύνολο διανυσμάτων εισόδου που απεικονίζονται πάνω σε έναν ορισμένο νευρώνα, τον χαρακτηρίζουν, εφ' όσον αναδεικνύουν ένα κοινό χαρακτηριστικό γνώρισμα όλων των δεδομένων  που αναπαραστάθηκαν σε αυτόν. Αν η πλειοψηφία των δεδομένων εισόδου του νευρώνα μοιράζονται μια αρκετά παρόμοια τιμή στα διανύσματα εισόδου τους, όσον αφορά ένα από τα χαρακτηριστικά, τότε η αντίστοιχη τιμή του διανύσματος βάρους θα παρουσιάζει σημαντική ομοιότητα επίσης. Κατά συνέπεια το σφάλμα κβαντοποίησης για όλα τα μεμονωμένα χαρακτηριστικά γνωρίσματα χρησιμεύει ως ένας κριτήριο για τη συμβολή τους στην επιλογή των δεδομένων εισόδου που αναπαραστάθηκαν σε έναν ορισμένο νευρώνα. Δηλαδή συγκρίνονται όλα τα διανύσματα βάρους του νευρώνα με τα διανύσματα εισόδου  που χαρτογραφήθηκαν σε αυτόν ανά κάθε χαρακτηριστικό. Στη συνέχεια επιλέγονται τα στοιχεία των διανυσμάτων με το μικρότερο σφάλμα κβαντοποίησης, διότι αυτά είναι τα πιο καίρια στην επιλογή δεδομένων για τον νευρώνα, εφόσον παρουσιάζουν μεγαλύτερη ομοιότητα με τα αντίστοιχα στοιχεία των διανυσμάτων των δεδομένων εισόδου.

Ωστόσο, στις πραγματικές εφαρμογές εξόρυξης γνώσεων από δεδομένα, βρισκόμαστε αντιμέτωποι συνήθως με έναν υψηλό αριθμό χαρακτηριστικών που δεν είναι υπαρκτά και έχουν έτσι μηδενική τιμή για μια ορισμένη κατηγορία διανυσμάτων εισόδου. Αυτά τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα παράγουν συχνά ένα σφάλμα κβαντοποίησης σχεδόν μηδενικό για ορισμένους νευρώνες, αλλά αυτό το γεγονός δεν σημαίνει ότι είναι κατάλληλες για τον νευρώνα. Ο λόγος είναι, πως προτιμάμε να περιγράψουμε τα παρόντα χαρακτηριστικά γνωρίσματα που είναι αρμόδια για μια ορισμένη συγκέντρωση παρά να περιγραφεί μια συστάδα μέσω των χαρακτηριστικών γνωρισμάτων που δεν είναι παρόντα στα στοιχεία που διαμορφώνουν εκείνη την συστάδα. 

Ως εκ τούτου, πρέπει να καθορίσουμε εκείνα τα διανυσματικά στοιχεία από κάθε διάνυσμα βάρους που, αφ' ενός, διαθέτουν τη ίδια σχεδόν τιμή για όλα τα διανύσματα των δεδομένων εισόδου που χαρτογραφούνται επάνω σε έναν τον ορισμένο κόμβο και που, αφ' ετέρου, έχουν μια αρκετά υψηλή τιμή η οποία να  δείχνει τη σημασία του συγκεκριμένου χαρακτηριστικό στον καθορισμό των συστάδων. 

Τυπικά αυτό γίνεται ως εξής: Έστω Ci  το σύνολο των διανυσμάτων των δεδομένων εισόδου xj που αναπαριστώνται πάνω στον νευρώνα i. Η άθροιση των αποστάσεων για κάθε διανυσματικό στοιχείο, δηλαδή ως προς κάθε χαρακτηριστικό γνώρισμα, σε όλα τα διανύσματα xj οδηγεί στην αποτίμηση ενός διανύσματος σφαλμάτων κβαντοποίησης για κάθε νευρώνα του χάρτη, όπως προκύπτει από την παρακάτω εξίσωση:
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· mik: τιμή του διανύσματος βάρους του νευρώνα i για το χαρακτηριστικό k
· xjk: τιμή του διανύσματος εισόδου j για το χαρακτηριστικό k που
        απεικονίζεται στον νευρώνα 

· k : χαρακτηριστικό γνώρισμα

Για να δημιουργήσουμε μια ομάδα ετικετών για κάθε νευρώνα παίρνουμε τα πρώτα μικρότερα χαρακτηριστικά από το διάνυσμα σφαλμάτων κβαντοποίησης. Προκειμένου να απαλειφθούν οι ετικέτες που περιγράφουν ανύπαρκτα χαρακτηριστικά γνωρίσματα καθορίζουμε ένα κατώτατο όριο και παίρνουμε μόνο τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα που έχουν τις αντίστοιχες τιμές στα διανύσματα βάρους μεγαλύτερες του κατώτατου ορίου. Το κατώτατο όριο συνήθως τίθεται σε πολύ μικρές τιμές ελαφρώς επάνω από το μηδέν.

3.4.2 Υλοποίηση αυτόματης τοποθέτησης ετικετών σε χάρτες GHSOM 

Σε αυτή την επιλογή απεικόνισης του χάρτη GHSOM, υλοποιήθηκε η εξαγωγή χαρακτηριστικών όπως περιγράφηκε παραπάνω. Έτσι οι χάρτες SOM φαίνονται τρισδιάστατα, με τα επίπεδα σαφώς διαχωρισμένα, όπως και στην πρώτη απεικόνιση της παραγράφου 3.3, αλλά εδώ έχουν επικολληθεί σε κάθε χάρτη ετικέτες των χαρακτηριστικών γνωρισμάτων των διανυσμάτων εισόδου. Ταυτόχρονα, η συνάρτηση εξαγωγής χαρακτηριστικών επιλέγει αν θα εμφανίσει τα πέντε πρώτα ή απλά το πρώτο βασικό χαρακτηριστικό, ανάλογα με το αν ο συνολικός αριθμός χαρακτηριστικών ξεπερνά έναν ελάχιστο αριθμό.

Παρακάτω λοιπόν φαίνεται πρώτα η βασική απεικόνιση του χάρτη GHSOM, όπου εμφανίζονται σαν ετικέτες τα ονόματα των διανυσμάτων εισόδου και όχι τα χαρακτηριστικά τους. Αυτή η ανάθεση ετικετών παρουσιάζει το  μειονέκτημα ότι, σε περίπτωση που αντιμετώπιζε κανείς ένα άγνωστο σύνολο δεδομένων, δεν θα μπορούσε εύκολα να βγάλει συμπεράσματα από τις διαφορετικές ομάδες συστάδων που απεικονίζονται στους χάρτες. 
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Σχήμα 6. Απεικόνιση με ετικέτες τις κατηγορίες δεδομένων

Παρακάτω ακολουθεί ένα παράδειγμα απεικόνισης με την υλοποίηση που πραγματοποιήθηκε με την εξαγωγή χαρακτηριστικών, όπου οι διαφορές στις συστάδες του χάρτη, εντοπίζονται με βάση τα χαρακτηριστικά των διανυσμάτων. Εμφανίζονται τα πρώτα πέντε χαρακτηριστικά, τα οποία όμως πρέπει ταυτόχρονα να έχουν τις αντίστοιχες τιμές στα διανύσματα βάρους μεγαλύτερες του κατώτατου ορίου.
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Σχήμα 7. Εμφάνιση 5 πρώτων χαρακτηριστικών

Στο επόμενο σχήμα φαίνεται η απεικόνιση ενός συνόλου δεδομένων, του οποίου ο αριθμός των χαρακτηριστικών γνωρισμάτων δεν ξεπερνά τα τέσσερα, οπότε προβάλλεται σαν ετικέτα σε κάθε νευρώνα το πρώτο βασικό χαρακτηριστικό.
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Σχήμα 8. Εμφάνιση πρώτου βασικού χαρακτηριστικού

3.5 Μενού διαλογικής επικοινωνίας με τον χρήστη

Στις δύο πρώτες επιλογές της απεικόνισης του χάρτη GHSOM ( απεικόνιση των ετικετών με χρώματα και απεικόνιση με εξαγωγή χαρακτηριστικών), υλοποιήθηκε ένα αρχικό μενού, το οποίο παρέχει πληροφορίες τόσο για τον χάρτη, όσο και για τον νευρώνα τον οποίο επιλέγει ο χρήστης. 

Κάνοντας λοιπόν δεξί κλικ με το ποντίκι σε οποιονδήποτε νευρώνα του κάθε ανεξάρτητου  χάρτη SOM, εμφανίζεται ένα μενού με δύο βασικές επιλογές:

· map info

· map details
Ακριβώς το ίδιο μενού προκύπτει κάνοντας δεξί κλικ με το ποντίκι σε κάποιον νευρώνα και στην δεύτερη απεικόνιση, με την εξαγωγή χαρακτηριστικών. 

Η επιλογή map info οδηγεί σε ένα υπομενού, το οποίο περιλαμβάνει τις εξής πληροφορίες για τον συγκεκριμένο νευρώνα και τον χάρτη στον οποίο βρίσκεται:

· αριθμός του χάρτη SOM μέσα στην δομή GHSOM

· αριθμός του νευρώνα στον χάρτη SOM 

· νευρώνες του χάρτη SOM οι οποίοι επεκτείνονται παράγοντας νέους χάρτες 

· την ετικέτα με το όνομα των διανυσμάτων εισόδου που κυριαρχούν στον νευρώνα

Στο παρακάτω σχήμα φαίνεται το υπομενού με τις πληροφορίες που αναφέρθηκαν προηγουμένως.
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Σχήμα 9. Μενού με δεξί κλικ

Η επιλογή map details ενεργοποιεί μια εφαρμογή guide στην οποία δίνονται επιπλέον πληροφορίες στον χρήστη. Ταυτόχρονα του δίνεται και η δυνατότητα προβολής των χαρτών που παράγει ο συγκεκριμένος νευρώνας.

Πιο αναλυτικά αναγράφονται:
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Η συνάρτηση που υλοποιήθηκε για να εμφανίζει τους υποχάρτες, δέχεται σαν είσοδο τον αριθμό του χάρτη και του νευρώνα, των οποίων τους παραγόμενους χάρτες επιθυμεί να δει ο χρήστης. Στην εφαρμογή αυτή οι δύο αριθμοί αναγράφονται αυτόματα, σύμφωνα με το που έκανε δεξί κλικ ο χρήστης στον χάρτη GHSOM. Βέβαια αν ο χρήστης θέλει, μπορεί να βάλει σαν είσοδο οποιονδήποτε χάρτη ή νευρώνα και να πάρει σαν αποτέλεσμα τους υποχάρτες τους. 

Αξίζει να σημειωθεί ότι και στις δύο απεικονίσεις εμφανίζονται τα ίδια μενού, παρέχοντας έτσι συνολική πληροφόρηση για τον χάρτη GHSOM. Έτσι στην πρώτη απεικόνιση, όπου αντιστοιχίζονται τα ονόματα των διανυσμάτων με χρώματα, ο χρήστης μπορεί να πληροφορηθεί ταυτόχρονα και για τα χαρακτηριστικά του κάθε νευρώνα του δικτύου από την εφαρμογή  guide, ενώ στην δεύτερη απεικόνιση, αναφέρονται τα ονόματα των διανυσμάτων στο υπομενού που εμφανίζεται με την επιλογή map info.

Τέλος, όσον αφορά την εμφάνιση των υποχαρτών, ακολουθείται η αρχική επιλογή της απεικόνισης του GHSOM, είτε η πρώτη είτε η δεύτερη. Και στην περίπτωση των υποχαρτών εμφανίζεται μενού με το πάτημα του δεξιού κουμπιού στον επιθυμητό νευρώνα, το οποίο εμφανίζει το ίδιο υπομενού με αυτό του map info του αρχικού χάρτη GHSOM. Η συνάρτηση που βρίσκει τους υποχάρτες μέσα στο νευρωνικό δίκτυο του GHSOM, επιστρέφει μια νέα δομή ίδια με εκείνη του αρχικού χάρτη, η οποία περιέχει μόνο τους υποχάρτες που παράγονται από τον χάρτη SOM και τον νευρώνα που επιλέχθηκε, κόβοντας όλους τους υπόλοιπους χάρτες SOM του δικτύου.
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Σχήμα 11. Μενού με δεξί κλικ στους υποχάρτες 

3.6 Απεικόνιση των πινάκων αποστάσεων των νευρώνων (distance matrix)

Σε αυτή την τρίτη επιλογή απεικόνισης εμφανίζονται με δύο τρόπους οι πίνακες αποστάσεων των νευρώνων, όπως αυτοί ορίζονται για το απλό νευρωνικό δίκτυο SOM.  
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Σχήμα 12. Πίνακες αποστάσεων σε επίπεδα

Παρατηρούμε ότι η κλίμακα των χρωμάτων μειώνεται σημαντικά σε κάθε επίπεδο, γεγονός που συμβαδίζει με την ιδιότητα του νευρωνικού δικτύου GHSOM να απεικονίζει όλο και μικρότερες και πιο παρόμοιες ως τα χαρακτηριστικά τους, υποομάδες δεδομένων, κατεβαίνοντας τα επίπεδα.

Αυτή η διαπίστωση είναι ιδιαίτερα εμφανής στην δεύτερη περίπτωση, όπου εμφανίζεται ο πίνακας αποστάσεων των νευρώνων του συνολικού χάρτη GHSOM. Εδώ υπολογίστηκαν συνολικά όλοι οι πίνακες αποστάσεων ξεχωριστά για κάθε ανεξάρτητο χάρτη SOM και στη συνέχεια, οι χάρτες που βρίσκονται σε επόμενα επίπεδα, επικολλήθηκαν πάνω στους νευρώνες από τους οποίους προήλθαν, δηλαδή πάνω ακριβώς στους γονικούς νευρώνες. Όπως είναι φανερό από το σχήμα  13, σχεδόν όλος ο χάρτης GHSOM έχει το ίδιο χρώμα και μάλιστα, εκείνο που δηλώνει τις μικρότερες αποστάσεις μεταξύ των νευρώνων. Έτσι και με αυτή την απεικόνιση επιβεβαιώνεται το γεγονός ότι, στο κατώτερο επίπεδο της ιεραρχίας, οι αποστάσεις μεταξύ των νευρώνων είναι πολύ μικρές.
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Σχήμα 13. Απεικόνιση χάρτη GHSOM με πίνακες αποστάσεων

Τέλος σημειώνεται ότι για τον υπολογισμό του πίνακα των αποστάσεων δεν χρησιμοποιήθηκαν οι νευρώνες από γειτονικούς χάρτες αλλά ούτε από χαμηλότερα επίπεδα, διότι ο χρωματισμός του χάρτη δεν θα αντανακλούσε τον διαχωρισμό των δεδομένων σύμφωνα με τα κριτήρια του αλγορίθμου εκπαίδευσης του δικτύου GHSOM .

Κεφάλαιο 4 - Πειραματικά αποτελέσματα

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται τα πειραματικά αποτελέσματα που προήλθαν από τη δοκιμή των εφαρμογών σε διάφορα σύνολα δεδομένων, με σκοπό την εξαγωγή γενικών συμπερασμάτων για την συμπεριφορά του δικτύου .

4.1 Σύνολο δεδομένων Iris-συγκριτικά αποτελέσματα 

Αρχικά εμφανίζονται τα αποτελέσματα για το σύνολο δεδομένων iris, με δύο διαφορετικές ρυθμίσεις των παραμέτρων του δικτύου GHSOM, ώστε να προκύψει διαφορετική αρχιτεκτονική του νευρωνικού.
Ρυθμίζοντας κατάλληλα τις παραμέτρους τ1 και τ2 του νευρωνικού, προκύπτει αρχικά ένας χάρτης GHSOM με 4 επίπεδα και μικρού μεγέθους ανεξάρτητους χάρτες SOM. Στο σχήμα 14 που ακολουθεί, φαίνεται ο χάρτης GHSOM με την βασική απεικόνιση, ενώ στη συνέχεια φαίνεται η απεικόνιση των ετικετών με χρώματα. (σχήμα 15).
Το σύνολο δεδομένων iris αποτελείται από 150 πρότυπα εισόδου, με 4 χαρακτηριστικά το καθένα, ενώ τα διανύσματα εισόδου μπορεί να ανήκουν σε τρεις κατηγορίες.
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Σχήμα 14. Iris Data set-Βασική απεικόνιση

Στην παραπάνω απεικόνιση είναι ήδη εμφανείς τρεις βασικές συστάδες των δεδομένων (Setosa, Virginica, Versicolor) που αναλύονται σε κατόπιν σε βάθος. Αρχικά χωρίζονται στους νευρώνες 1, 2 και 4 του πρώτου χάρτη του πρώτου επιπέδου. Στον τρίτο νευρώνα σχηματίζονται κάποιες υποομάδες, οι οποίες αναλύονται στα επόμενα επίπεδα.

Ωστόσο όλα αυτά τα συμπεράσματα, προκύπτουν πολύ πιο εύκολα παρατηρώντας το σχήμα 15. Σε αυτό τον χάρτη με μπλε σκούρο αντιστοιχίζεται η ετικέτα Setosa, με μπλε ανοιχτό η ετικέτα Versicolor και τέλος με πράσινο η ετικέτα Virginica. Είναι φανερό ότι με την απεικόνιση όλων των ανεξάρτητων χαρτών SOM , η ομαδοποίηση των δεδομένων σε σχέση με τις ετικέτες, είναι πιο ξεκάθαρη, ενώ η ιεραρχική ανάλυσή τους αποτυπώνεται πολύ καλύτερα.

Με αυτή την επιλογή παραμέτρων είναι αρκετά καλός ο διαχωρισμός των δεδομένων, αφού μόνο στους χάρτες που παράγονται από το νευρώνα 3 υπάρχει μια ανάμειξη δύο κατηγοριών. 

Η δομή του χάρτη που προκύπτει είναι:

 ghMap = 
              
layer: [1 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 4 4 4 4 4]

sMap: {1x24 cell}

dataitems: {1x24 cell}


parent: [0 1 1 1 1 2 2 2 2 3 3 4 4 4 4 5 5 5 5 7 7 9 12 13]

parent_unit: [0 1 2 3 4 1 2 3 4 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 3 1 3 4]

expand_units: {1x24 cell}

expand_units_qe: {1x24 cell}

[image: image51.png]GHSOM Mapping-labels =1ofx]

Fie Edit View Imsert Toos Winlow Hel

losmarars 220





Σχήμα 15. Iris Data set-Απεικόνιση ετικετών με χρώματα
Ο σχηματισμός συστάδων διαφοροποιείται λίγο στην περίπτωση της εξαγωγής χαρακτηριστικών. Εδώ σαν ετικέτα επικολλάται το κυρίαρχο χαρακτηριστικό των δεδομένων εισόδου που αναπαραστάθηκαν στον συγκεκριμένο νευρώνα.

Έτσι φαίνεται στον αρχικό χάρτη να κυριαρχεί το χαρακτηριστικό PetalW,  γεγονός που όμως αλλάζει όσο κατεβαίνουμε σε βάθος. Ενώ στα πρώτα επίπεδα οι συστάδες αφορούν μόνο κάθε χάρτη αυτόνομα, στα χαμηλότερα επίπεδα, γειτονικοί χάρτες παρουσιάζουν ομοιότητες ως προς τα χαρακτηριστικά. Το φαινόμενο γίνεται πιο έντονο όσο χαμηλότερο είναι το επίπεδο.
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Σχήμα 16 . Iris Data set-Εξαγωγή χαρακτηριστικών
Στην επόμενη σελίδα φαίνονται δυο διαφορετικοί υποχάρτες  του δικτύου. Στην πρώτη περίπτωση η συνάρτηση της εύρεσης των υποχαρτών ζητήθηκε κατά την απεικόνιση των ετικετών με χρώματα, ενώ στη δεύτερη κατά την απεικόνιση της εξαγωγής χαρακτηριστικών.
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Σχήμα 17. Υποχάρτες της απεικόνισης ετικετών με χρώματα
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Σχήμα 18.Υποχάρτες στην εξαγωγή χαρακτηριστικών. 
Στο σχήμα 19 φαίνεται η απεικόνιση των πινάκων αποστάσεων κάθε ανεξάρτητου χάρτη SOM, όπου παρατηρούμε την πολύ απότομη πτώση της κλίμακας των χρωμάτων από επίπεδο σε επίπεδο. Επίσης στον χάρτη του πρώτου επιπέδου, φαίνεται μεγάλη συγκέντρωση δεδομένων στους νευρώνες 1 και 3, και αυτοί είναι οι νευρώνες που παράγουν χάρτες που αναλύονται μέχρι και το τέταρτο και τελευταίο επίπεδο.
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Σχήμα 19. Απεικόνιση των πινάκων αποστάσεων
Ο συνολικός χάρτης με βάση τους πίνακες αποστάσεων, επειδή παρουσιάζει τελικά χάρτες SOM, δείχνει ότι στα τελικά επίπεδα, οι αποστάσεις των νευρώνων είναι πολύ μικρές.
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Σχήμα 20. Συνολικός χάρτης με βάση τους πίνακες αποστάσεων
Κατά την δεύτερη ρύθμιση των παραμέτρων, προέκυψαν λίγο μεγαλύτεροι χάρτες και ένα επίπεδο λιγότερο, δηλαδή έχουμε τρία επίπεδα. Απλώς όπως φαίνεται και στα σχήματα 21 και 22 υπάρχουν διαφορετικού μεγέθους χάρτες, αλλά οι τρεις συστάδες που αναλύθηκαν και πριν παραμένουν οι ίδιες.

ghMap = 

              
layer: [1 2 2 2 2 3 3 3 3 3 3]

               sMap: {1x11 cell}

          
dataitems: {1x11 cell}

             
parent: [0 1 1 1 1 2 2 3 4 5 5]

        
parent_unit: [0 1 2 3 4 2 3 3 2 2 4]

       
expand_units: {1x11 cell}

expand_units_qe:{1x11cell}
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Σχήμα 21. Iris Data set-Βασική απεικόνιση
Παρατηρούμε ότι και σε αυτό το χάρτη GHSOM, ο διαχωρισμός των υποομάδων των δεδομένων γίνεται από το πρώτο κιόλας επίπεδο. Στα επόμενα επίπεδα η περαιτέρω ανάλυση γίνεται για να ικανοποιηθούν τα κριτήρια του αλγορίθμου, δηλαδή το κριτήριο ολικού τερματισμού και το κριτήριο τερματισμού αυξητικής διαδικασίας χάρτη (βλ. Παράγραφο 2.3.1 και 2.3.3).
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Σχήμα 22. Iris Data set-Απεικόνιση ετικετών με χρώματα
Όπως και στην προηγούμενη περίπτωση, το κύριο συμπέρασμα που προκύπτει και από αυτή την απεικόνιση των χαρακτηριστικών των δεδομένων, είναι ότι τα δεδομένα παρουσιάζουν αρχικά, παρόμοια χαρακτηριστικά στον ίδιο χάρτη SOM, ενώ με την κάθοδο στα επίπεδα, παρατηρείται μια πιο μεγάλη συγγένεια ως προς τα χαρακτηριστικά σε ολόκληρο το επίπεδο.
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Σχήμα 23. Iris Data set-Εξαγωγή χαρακτηριστικών
Οι απεικονίσεις των πινάκων αποστάσεων των νευρώνων, τόσο του συνολικού χάρτη GHSOM όσο και των ανεξάρτητων χαρτών SOM, δείχνουν στα τελικά επίπεδα, οι αποστάσεις των νευρώνων είναι πολύ μικρές.
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Σχήμα 24. Απεικόνιση των πινάκων αποστάσεων
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Σχήμα 25. Συνολικός χάρτης με βάση τους πίνακες αποστάσεων
4.2 Δοκιμές με άλλα σύνολα δεδομένων
Παρακάτω ακολουθούν τα πειραματικά αποτελέσματα, από τις δοκιμές σε άλλα σύνολα δεδομένων, με μεγαλύτερο όγκο, αλλά και περισσότερα χαρακτηριστικά. Για κάθε σύνολο δεδομένων παρατίθενται η βασική απεικόνιση, η απεικόνιση των ετικετών με χρώματα και ο συνολικός χάρτης των πινάκων αποστάσεων.

4.2.1 Σύνολο δεδομένων segmentation

Αυτό το σύνολο δεδομένων προέκυψε από τον κατακερματισμό και την κατηγοριοποίηση εφτά εικόνων. Έχει 7 διαφορετικές ετικέτες και 19 χαρακτηριστικά. Το σύνολο δεδομένων περιλαμβάνει 2310 διανύσματα εισόδου.

Η δομή του χάρτη είναι η εξής:

ghMap = 


layer: [1x53 double]


sMap: {1x53 cell}


dataitems: {1x53 cell}


parent: [1x53 double]


parent_unit: [1x53 double]


expand_units: {1x53 cell}


expand_units_qe: {1x53 cell}
Ο διαχωρισμός των συστάδων με βάση τις ετικέτες γίνεται πάλι εμφανής από το πρώτο επίπεδο, τόσο στο σχήμα 26 όσο και στο σχήμα 27. 
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Σχήμα 26. Segmentation data set- Βασική απεικόνιση
Ωστόσο επειδή ο αριθμός των χαρτών SOM είναι αρκετά μεγάλος και δεν είναι πολύ ευδιάκριτοι καθώς συνεχίζεται η απεικόνιση σε κατώτερα επίπεδα της ιεραρχίας, είναι πολύ χρήσιμο να αξιοποιηθούν τα μενού που παρέχουν πληροφορίες για τον κάθε χάρτη, και ιδίως η συνάρτηση που παράγει τους υποχάρτες, ώστε να φαίνονται καθαρά τα χαρακτηριστικά του καθενός.

[image: image63.png]-) (GHSOM Mapping-labels
Fie Edt View Insert Tools Window Hep

D& NA A/ | BRD





Σχήμα 27. Segmentation data set-Απεικόνιση ετικετών με χρώματα
Στον συνολικό χάρτη απεικόνισης των πινάκων απόστασης στο σχήμα 28, παρατηρούμε ότι στην επάνω δεξιά γωνία, οι αποστάσεις των νευρώνων φαίνονται αρκετά μεγάλες σε σχέση με τις αντίστοιχες αυτών που βρίσκονται σε κατώτερα επίπεδα. Το γεγονός αυτό αρχικά έρχεται σε αντίθεση με την αναμενόμενη συμπεριφορά του δικτύου, που θεωρητικά συνεχίζει να επεκτείνει τους χάρτες SOM σε κατώτερα επίπεδα, μέχρι να απεικονίζονται επαρκώς. Ωστόσο, ενδέχεται οι αποστάσεις των νευρώνων που βρίσκονται στα ανώτερα επίπεδα, να είναι πολύ μεγαλύτερες σε σχέση με αυτές των νευρώνων του χαμηλότερου επιπέδου, χωρίς αυτό να σημαίνει πως δεν ικανοποιούνται τα κριτήρια του δικτύου GHSOM.

[image: image64.png]Fle Edt Vew Insert Toos Vindow Help

D& NA A/ | BRD

60

50

40

30

20

10




Σχήμα 28. Συνολικός χάρτης απεικόνισης των πινάκων απόστασης

4.2.2 Σύνολο δεδομένων ionosphere

Αυτό το σύνολο δεδομένων συλλέχθηκε από ένα σύστημα ραντάρ . Οι στόχοι ήταν ελεύθερα ηλεκτρόνια στην ιονόσφαιρα. Οι "καλές" επιστροφές ραντάρ είναι εκείνες που παρουσιάζουν στοιχεία κάποιου τύπου δομής στην ιονόσφαιρα. Οι "κακές" επιστροφές είναι εκείνες που δεν παρουσιάζουν τέτοιου είδους δομή, τα σήματά τους περνούν μέσω της ιονόσφαιρας. Τα λαμβανόμενα σήματα υποβλήθηκαν σε επεξεργασία χρησιμοποιώντας μια συνάρτηση αυτοσυσχέτισης της οποίας τα ορίσματα είναι ο χρόνος ενός σφυγμού και ο αριθμός του σφυγμού. Υπήρξαν 17 αριθμοί σφυγμού που περιγράφονται από 2 ιδιότητες ανά αριθμό σφυγμού, που αντιστοιχεί στις σύνθετες τιμές που επιστρέφονται από τη συνάρτηση ως αποτέλεσμα του σύνθετου ηλεκτρομαγνητικού σήματος. Έτσι υπάρχουν δύο ετικέτες και 34 χαρακτηριστικά. Το σύνολο δεδομένων αποτελείται από 351 διανύσματα εισόδου.

Ακολουθεί η δομή του χάρτη:

ghMap =


layer: [1x37 double]


sMap: {1x37 cell}


dataitems: {1x37 cell}


parent: [1x37 double]


parent_unit: [1x37 double]


expand_units: {1x37 cell}


expand_units_qe: {1x37 cell}
Στο επόμενο σχήμα φαίνονται οι χάρτες SOM με τις ετικέτες των δεδομένων.
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Σχήμα 29. Ionosphere Data set - Βασική απεικόνιση
Στο σχήμα 30 φαίνονται οι δύο ετικέτες (“good”, “bad”) με την αντιστοίχηση των χρωμάτων. Και εδώ είναι απαραίτητη η χρήση της συνάρτησης εμφάνισης των υποχαρτών, η οποία υλοποιεί την εστίαση που χρειάζεται για να γίνουν ευδιάκριτοι οι χάρτες στα χαμηλότερα επίπεδα.
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Σχήμα 30. Ionosphere Data set - Απεικόνιση ετικετών με χρώματα
Όπως και στο προηγούμενο σύνολο δεδομένων, οι αποστάσεις των νευρώνων που βρίσκονται στα ανώτερα επίπεδα, μπορεί να είναι πολύ μεγαλύτερες σε σχέση με αυτές των νευρώνων του χαμηλότερου επιπέδου, γι’ αυτό και υπάρχει αυτή η έντονη διαφοροποίηση των χρωμάτων.
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Σχήμα 31. Συνολικός χάρτης απεικόνισης των πινάκων απόστασης

4.2.3 Σύνολο δεδομένων με κατόχους πιστωτικών καρτών

Αυτό το σύνολο δεδομένων, παρουσιάζει κινήσεις μιας πιστωτικής κάρτας σε καταστήματα της Αττικής. Τα δεδομένα προκύπτουν σαν συνδυασμός κάποιων παραγόντων, που αφορούν την συχνότητα επίσκεψης του καταστήματος και το ποσό των αγορών. Το σύνολο των χαρακτηριστικών είναι 147, ενώ οι ετικέτες των δεδομένων είναι άγνωστες. Τα  διανύσματα εισόδου είναι 1664.

ghMap =


layer: [1x203 double]


sMap: {1x203 cell}


dataitems: {1x203 cell}


parent: [1x203 double]


parent_unit: [1x203 double]


expand_units: {1x203 cell}


expand_units_qe: {1x203 cell}
Παρακάτω φαίνεται το δίκτυο με βάση την βασική απεικόνιση.
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Σχήμα 32. Data set κατόχων πιστωτικών καρτών - Βασική απεικόνιση
Η απεικόνιση με την αντιστοίχηση ετικετών σε χρώματα παρουσιάζεται στο σχήμα 33. Επειδή τα δεδομένα είναι αρκετά αραιά η ανάπτυξή τους σε βάθος είναι περιορισμένη, δηλαδή γίνεται ουσιαστικά από το πρώτο στο δεύτερο επίπεδο. Με τη χρήση της εφαρμογής για την εύρεση των υποχαρτών, διαπιστώνεται ο άμεσος διαχωρισμός μικρών συστάδων στον πρώτο χάρτη του πρώτου επιπέδου (οι συστάδες αποτελούνται από ένα ή δύο νευρώνες) και την αρκετά αυστηρή διατήρησή τους κατεβαίνοντας τα επίπεδα. Δηλαδή, όσον αφορά στα χαρακτηριστικά των δεδομένων, τα τελευταία είναι εμφανώς διαχωρισμένα από το πρώτο κιόλας επίπεδο.
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Σχήμα 33.Data set κατόχων πιστωτικών καρτών–Απεικόνιση ετικετών με χρώματα
Στον χάρτη απεικόνισης των πινάκων απόστασης, φαίνονται πάλι οι διαφορές μεταξύ αποστάσεων σε σχέση με τα επίπεδα. Σε αυτή την περίπτωση όμως, σημαντικός παράγοντας είναι και το γεγονός ότι τα δεδομένα είναι πολύ αραιά, οπότε δεν υπάρχει μεγάλη συγκέντρωσή τους, τουλάχιστον στο βαθμό που υπήρχε στα προηγούμενα σύνολα δεδομένων. Επίσης αυτό οφείλεται και στο γεγονός ότι ο διαχωρισμός των χαρακτηριστικών έχει γίνει από τα ανώτερα επίπεδα της ιεραρχίας.
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Σχήμα 34. Data set κατόχων πιστωτικών καρτών- Συνολικός χάρτης απεικόνισης των πινάκων απόστασης
Κεφαλαιο 5ο - Συμπεράσματα
Ο αυξανόμενος ιεραρχικός αυτο-οργανούμενος χάρτης υπερέχει σε σχέση με τις υπόλοιπες βελτιώσεις του απλού αυτο-οργανούμενου χάρτη, στο γεγονός ότι δεν έχει στατική αρχιτεκτονική, αλλά αντίθετα προσαρμόζει το μέγεθός του με βάση τα δεδομένα. Έτσι, εκτός του ότι αναδεικνύονται οι ιεραρχικές σχέσεις  δεδομένων, δεν είναι απαραίτητη η εκ των προτέρων γνώση των χαρακτηριστικών των δεδομένων εισόδου.

Το βασικό πλεονέκτημα του αυτο-οργανούμενου χάρτη είναι η δυνατότητα απεικόνισης πολυδιάστατων δεδομένων, επιτρέποντας την επιτάχυνση  της διαδικασίας μάθησης. Το GHSOM επιπλέον παρέχει ακόμη μεγαλύτερη κλιμάκωση της διαδικασίας, αφού κατά την μετάβαση σε χαμηλότερα επίπεδα της ιεραρχίας μειώνεται ο αριθμός των διανυσμάτων εισόδου που χρησιμοποιούνται για εκπαίδευση, αρκούν μόνο τα διανύσματα που απεικονίζονταν στον νευρώνα γονέα του χάρτη. Ωστόσο παρατηρήθηκε αρκετά μεγάλη καθυστέρηση στην επεξεργασία δεδομένων των οποίων τα διανύσματα εισόδου έχουν μεγάλο αριθμό χαρακτηριστικών. Είναι σημαντικό λοιπόν να γίνει σωστή προετοιμασία των δεδομένων, όπως αναφέρθηκε στο πρώτο κεφάλαιο, διότι έτσι επιταχύνεται πολύ η διαδικασία εκπαίδευσης του δικτύου.

Οι επιλογές απεικόνισης που υλοποιήθηκαν, βασίστηκαν στην τελευταία βελτιωμένη έκδοση του νευρωνικού δικτύου SOM, τον αυξανόμενο ιεραρχικό αυτο-οργανούμενο χάρτη. Οι νέοι τρόποι απεικόνισης που υλοποιήθηκαν, έχουν αρχικά ως βασικό στόχο την τρισδιάστατη παρουσίαση του χάρτη GHSOM, παρουσιάζοντας τα διαφορετικά επίπεδα του δικτύου και τους ανεξάρτητους χάρτες SOM που τα αποτελούν. Αυτή είναι η πρωταρχική διαφορά σε σχέση με την βασική απεικόνιση. Επιπλέον, με την χρήση των μενού, δίνεται η δυνατότητα εξαγωγής πληροφοριών για τον κάθε χάρτη, αποτυπώνοντας με αυτόν τον τρόπο μεγαλύτερο αριθμό χαρακτηριστικών των δεδομένων. Έτσι ο χρήστης μπορεί να ενημερωθεί, και στις δύο πρώτες επιλογές απεικόνισης (απεικόνιση ετικετών με χρώματα και απεικόνιση εξαγωγής χαρακτηριστικών), τόσο για την κυρίαρχη κατηγορία των δεδομένων που αναπαρίστανται σε έναν νευρώνα, όσο και για τα βασικά χαρακτηριστικά τους. 

Σημαντική επίσης είναι η δυνατότητα εμφάνισης των παραγόμενων υποχαρτών ενός νευρώνα, αφού έτσι πραγματοποιείται μια εστίαση (zoom in) σε κάποιο επιθυμητό κομμάτι του χάρτη. Με αυτόν τον τρόπο, υπερνικάται ως ένα βαθμό η δυσκολία στην καθαρή απεικόνιση των χαρτών, η οποία είναι ιδιαίτερα εμφανής, σε περιπτώσεις που υπάρχουν πολλοί ανεξάρτητοι χάρτες SOM στο ίδιο επίπεδο αλλά και στα χαμηλότερα επίπεδα. 

Ταυτόχρονα με την απεικόνιση των πινάκων απόστασης, δίνεται μια πιο συνολική άποψη της κατανομής των δεδομένων, όπου φαίνεται το γεγονός ότι στα χαμηλότερα επίπεδα οι αποστάσεις των νευρώνων είναι αρκετά μικρές. Όπως αναφέρθηκε και παραπάνω, σε κάποια σύνολα δεδομένων, υπάρχει μια σχετικά μεγάλη διαφοροποίηση των χρωμάτων, στον χάρτη απεικόνισης των πινάκων απόστασης, η οποία οφείλεται αφενός στο ότι οι αποστάσεις των νευρώνων που βρίσκονται στα ανώτερα επίπεδα, μπορεί να είναι πολύ μεγαλύτερες σε σχέση με αυτές των νευρώνων του χαμηλότερου επιπέδου, και αφετέρου στην ύπαρξη αραιών δεδομένων σε  κάποιους νευρώνες του χάρτη.

Οι δυο πρώτες μέθοδοι απεικόνισης του χάρτη GHSOM, εστιάστηκαν κυρίως στην διαλογική επικοινωνία με τον χρήστη, οπότε δεν έγινε στο έπακρο εκμετάλλευση άλλων τρόπων αναπαράστασης των χαρακτηριστικών των δεδομένων, όπως π.χ. το σχήμα και το μέγεθος των νευρώνων. Σε αυτές τις δύο περιπτώσεις, παρουσιάζονται τα χαρακτηριστικά του κάθε χάρτη, ενώ η συνολική εικόνα της κατανομής των δεδομένων σε όλο το νευρωνικό δίκτυο θα μπορούσε να αποτελέσει μια περαιτέρω επέκταση των μεθόδων. Υπάρχει μια τέτοια προσέγγιση στην απεικόνιση του συνολικού χάρτη των πινάκων αποστάσεων, αλλά ενδεχομένως να μπορούσαν να υλοποιηθούν άλλες μέθοδοι αποτύπωσης των χαρακτηριστικών και των κατηγοριών των δεδομένων στο σύνολο του αυξανόμενου ιεραρχικού αυτο-οργανούμενου χάρτη, διατηρώντας παράλληλα την τρισδιάστατη μορφή του των δύο πρώτων επιλογών απεικόνισης. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ

Παρακάτω ακολουθεί ο κώδικας των βασικών συναρτήσεων που υλοποιήθηκαν.

· ghsom_basic_visualize
%basic visualization function
function v = ghsom_basic_visualize(ghMap,sD, feat_ok)

% Note: msize defined as [rows columns] X = columne, Y = row

max_layer = ghMap.layer(end); % should be max 

if nargin==3,

    feat_ok=1;

else

    feat_ok=0;

end

plots=1;

subplots_cols=plots; 

subplots_rows=ghMap.layer(end);

s=subplot(subplots_rows,subplots_cols,1); axis off; hold on;

view(30,85);rotate3d on; 

mat=[];

if ~feat_ok,

    num_labels = getlabels(ghMap,sD);

    colorrows=length(num_labels);

    new=winter(colorrows);

    new=[new;0.7 0.7 0.7];

    if colorrows==1

        colors=new(1,:);

    else

        for i=1:prod(ghMap.sMap{1}.topol.msize)

            if ~isempty(ghMap.sMap{1}.labels{i})   

                mat=[mat,strmatch(ghMap.sMap{1}.labels{i},num_labels)];

            else

                mat=[mat,length(new)];

                num_labels{length(new)}=' ';

            end

        end

        colors=new(mat,:);

    end

else

    num_labels=0;

    new=[0.52 0.84 0.43;0.8 0.62 0.6;0.5 0 0;0 0 1];

    colors=new(1,:);

end

map_idx=1; 

% first layer (special case because no parent unit exists)

[v.coordinates_xy{1}, v.unit_size_xy{1}] = add_map(ghMap,max_layer,map_idx,colors, ghMap.sMap{1}.topol.msize, [],[],feat_ok);

if (feat_ok)&(length(ghMap.layer)<15),

        for unit_idx=1:prod(ghMap.sMap{map_idx}.topol.msize)

            if ~isempty(ghMap.sMap{map_idx}.feat{unit_idx})

                text(...

                    v.coordinates_xy{map_idx}(unit_idx,1),...

                    v.coordinates_xy{map_idx}(unit_idx,2),...

                    ghMap.sMap{map_idx}.feat{unit_idx}(1,:),...

                    'HorizontalAlignment','center','fontsize',6,'fontangle','oblique');

            end

        end

end

% all other layers

map_idx=2;

for p=2:ghMap.layer(end),

    s=subplot(subplots_rows,subplots_cols,p); axis off; hold on;

    view(22,90);rotate3d on;

    while ghMap.layer(map_idx)==p,

        mat=[];

        if (~feat_ok)&(colorrows~=1),

            for i=1:prod(ghMap.sMap{map_idx}.topol.msize)

                if ~isempty(ghMap.sMap{map_idx}.labels{i})                

                    mat=[mat,strmatch(ghMap.sMap{map_idx}.labels{i},num_labels)];

                else

                    mat=[mat,length(new)];

                      num_labels{length(new)}=' ';

   end

            end

            colors=new(mat,:);

        else

              colors=new(1,:);

         end

        [v.coordinates_xy{map_idx}, v.unit_size_xy{map_idx}] = add_map( ...

            ghMap,...

            max_layer,...

            map_idx,...

            colors, ...

            ghMap.sMap{map_idx}.topol.msize, ...     

            v.unit_size_xy{ghMap.parent(map_idx)},...

            v.coordinates_xy{ghMap.parent(map_idx)}(ghMap.parent_unit(map_idx),:),feat_ok); 

        if (feat_ok)&(length(ghMap.layer)<15),

            for unit_idx=1:prod(ghMap.sMap{map_idx}.topol.msize),

                if ~isempty(ghMap.sMap{map_idx}.feat{unit_idx})

                    text(...

                        v.coordinates_xy{map_idx}(unit_idx,1),...

                        v.coordinates_xy{map_idx}(unit_idx,2),...

                        ghMap.sMap{map_idx}.feat{unit_idx}(1,:),...

                        'HorizontalAlignment','center','fontsize',6,'fontangle','oblique');

                end

            end

        end

        if map_idx<length(ghMap.layer),

           map_idx=map_idx+1;

        else

           break;    

        end

    end

end

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

function [coordinates_xy, unit_size_xy] = ...

    add_map(ghMap,max_layer,map,colors, msize_yx, size_parent_unit_xy, parent_coordinates_xy,feat_ok)

% WHERE:

%   msize_xy                -> map size [x, y] of current map to draw (rectangular shape)

%   size_parent_unit_xy     -> used as scaling factors [x, y]

%   parent_coordinates_xy   -> center of the parent unit [x, y] coordinates

msize_xy([2 1]) = msize_yx;

layer_num=ghMap.layer(map);

% simplify usage for first layer map

if isempty(parent_coordinates_xy), 

    size_parent_unit_xy = [0.5,0.5]; 

    shrink=.9; 

    parent_coordinates_xy = [0,0]; 

elseif (layer_num==max_layer)|(length(ghMap.expand_units{ghMap.parent(map)})<=2)

    shrink=.15*layer_num;

else

    shrink=.3*layer_num;

end

% basic rectangle for patch: size 1 by 1, centered at 0,0

    rectangle = [-0.5000, -0.5000; -0.5000, 0.5000; 0.5000, 0.5000; 0.5000, -0.5000]; 

%      size_parent_unit_xy = [0.5,0.5]; 

% width and height of map units depend on how many units need to fit in the space suplied by parent unit

unit_size_xy = size_parent_unit_xy./msize_xy*shrink;

% define mapping of the units (1..max) into coordinate space (x,y)

%   unit 1 is (1,max(y)) upper left 

%   unit 2 is (1,max(y)-1) upper left, down one

%   unit max is (max(x),1) lower right

coordinates_xy = [...

        reshape(repmat(1:msize_xy(1),msize_xy(2),1),1,prod(msize_xy)); ...%reshape 

        repmat(msize_xy(2):-1:1,1,msize_xy(1))]';

% translate (move) into center (0, 0)

coordinates_xy(:,1) = coordinates_xy(:,1) - mean(coordinates_xy(:,1));

coordinates_xy(:,2) = coordinates_xy(:,2) - mean(coordinates_xy(:,2));

% scale to right size and translate (move) to right position this patches the rectangulars together and spreads them evenly 

coordinates_xy(:,1) = coordinates_xy(:,1)*unit_size_xy(1) + parent_coordinates_xy(1);

coordinates_xy(:,2) = coordinates_xy(:,2)*unit_size_xy(2) + parent_coordinates_xy(2);

% create rectangle with appropriate scaling, centered at the coordinates calculated

rectangles_x = ...

    repmat(rectangle(:,1),1,prod(msize_xy)) * unit_size_xy(1) + ...

    repmat(coordinates_xy(:,1)',4,1);

rectangles_y = ...

    repmat(rectangle(:,2),1,prod(msize_xy)) * unit_size_xy(2) + ...

    repmat(coordinates_xy(:,2)',4,1);

for unit=1:prod(msize_xy)

    m=[map unit];

    p=num2str(m);

    ex=(ghMap.expand_units{map})';

    if ~isempty(ex)

        exu=num2str(ex);

        exun=['expand units: ' exu];

    else

        exun=['expand units: none'];

    end

    mu=['map: ' num2str(map)];

    uu=['unit: ' num2str(unit)];

    lb=['label: ' ghMap.sMap{map}.labels{unit}];

    cmenu = uicontextmenu('HandleVisibility','on');

    item1 = uimenu(cmenu,'Label','mapinfo');

    i1 = uimenu(item1, 'Label',mu);

    i2 = uimenu(item1, 'Label',uu);

    i3 = uimenu(item1, 'Label',exun);

    i4 = uimenu(item1, 'Label',lb);

    item2 = uimenu(cmenu, 'Label','map details','Callback','gghmap');

    rectangles_xn=rectangles_x(:,unit);

    rectangles_yn=rectangles_y(:,unit);

    if (~feat_ok)&(size(colors,1)>2)

        patch(rectangles_xn,rectangles_yn,colors(unit,:),'uicontextmenu',cmenu,'Tag',p);           

    else

        patch(rectangles_xn,rectangles_yn,colors,'uicontextmenu',cmenu,'Tag',p);              

    end

end

· ghsom_visualize_submaps
%visualization of submaps

function v = ghsom_visualize_submaps(ghMap,fst_map,map_struct,sD,feat_ok)

% Note: msize defined as [rows columns] X = columne, Y = row

max_layer = ghMap.layer(end); % should be max 

if nargin==5

    feat_ok=1;

else

    feat_ok=0;

end

plots=1;

subplots_cols=plots; 

subplots_rows=ghMap.layer(end);

s=subplot(subplots_rows,subplots_cols,1); axis off; hold on;

view(30,85);rotate3d on; 

old_map=fst_map;

mat=[];

if ~feat_ok,

    num_labels = getlabels(ghMap,sD);

    colorrows=length(num_labels);

    new=winter(colorrows);

    new=[new;0.7 0.7 0.7];

    if colorrows==1

        colors=new(1,:);

    else

        for i=1:prod(ghMap.sMap{1}.topol.msize)

            if ~isempty(ghMap.sMap{1}.labels{i})   

                mat=[mat,strmatch(ghMap.sMap{1}.labels{i},num_labels)];

            else

                mat=[mat,length(new)];

                num_labels{length(new)}=' ';

            end

        end

        colors=new(mat,:);

    end

else

    num_labels=0;

    new=[0.52 0.84 0.43;0.8 0.62 0.6;0.5 0 0;0 0 1];

    colors=new(1,:);

end

map_idx=1; 

% first layer (special case because no parent unit exists)

[v.coordinates_xy{1}, v.unit_size_xy{1}] = add_map(ghMap,max_layer,map_idx,old_map,colors, ghMap.sMap{1}.topol.msize, [],[], feat_ok);

if feat_ok,

    for unit_idx=1:prod(ghMap.sMap{map_idx}.topol.msize),

            text(...

                v.coordinates_xy{map_idx}(unit_idx,1),...

                v.coordinates_xy{map_idx}(unit_idx,2),...

                ghMap.sMap{map_idx}.feat{unit_idx}(1,:),...

                'HorizontalAlignment','center','fontsize',6,'fontangle','oblique');

    end

end

    % all other layers

map_idx=2;

i=1;

for p=2:ghMap.layer(end),

    s=subplot(subplots_rows,subplots_cols,p); axis off; hold on;

    view(22,90);rotate3d on;

    h=1;

  while (ghMap.layer(map_idx)==p),

        mat=[];

        if (~feat_ok)&(colorrows~=1),

            for j=1:prod(ghMap.sMap{map_idx}.topol.msize)

                if ~isempty(ghMap.sMap{map_idx}.labels{j})                

                    mat=[mat,strmatch(ghMap.sMap{map_idx}.labels{j},num_labels)];

                else

                    mat=[mat,length(new)];

                      num_labels{length(new)}=' ';

              end

            end

            colors=new(mat,:);

        else

              colors=new(1,:);

       end

           old_map=map_struct{i}(h);

            [v.coordinates_xy{map_idx}, v.unit_size_xy{map_idx}] = add_map( ...

                ghMap,...

                max_layer,...

                map_idx,...

                old_map,...

                colors, ...

                ghMap.sMap{map_idx}.topol.msize, ...

                v.unit_size_xy{ghMap.parent(map_idx)},...

  
v.coordinates_xy{ghMap.parent(map_idx)}(ghMap.parent_unit(map_idx),:),feat_ok); 

            if feat_ok,

                for unit_idx=1:prod(ghMap.sMap{map_idx}.topol.msize),

                    text(...

                        v.coordinates_xy{map_idx}(unit_idx,1),...

                        v.coordinates_xy{map_idx}(unit_idx,2),...

                        ghMap.sMap{map_idx}.feat{unit_idx}(1,:),...

                        'HorizontalAlignment','center','fontsize',6,'fontangle','oblique');

                end 

            end

            if h<length(map_struct{i})

                h=h+1;

            else

                i=i+1;

                h=1;

            end

            map_idx=map_idx+1;              

        if map_idx>length(ghMap.layer)

            break;

        end

    end

end

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

function [coordinates_xy, unit_size_xy] = ...

    add_map(ghMap,max_layer,map,old_map,colors, msize_yx,size_parent_unit_xy,  parent_coordinates_xy,feat_ok)

% WHERE:

%   msize_xy                -> map size [x, y] of current map to draw (rectangular shape)

%   size_parent_unit_xy     -> used as scaling factors [x, y]

%   parent_coordinates_xy   -> center of the parent unit [x, y] coordinates

msize_xy([2 1]) = msize_yx;

layer_num=ghMap.layer(map);

% simplify usage for first layer map

if isempty(parent_coordinates_xy), 

    size_parent_unit_xy = [0.5,0.5]; 

    shrink=.9; 

    parent_coordinates_xy = [0,0]; 

else 

    shrink=.4;

end

% basic rectangle for patch: size 1 by 1, centered at 0,0

rectangle = [-0.5000, -0.5000; -0.5000, 0.5000; 0.5000, 0.5000; 0.5000, -0.5000]; 

% width and height of map units depend on how many units need to fit in the space suplied by parent unit

unit_size_xy = size_parent_unit_xy./msize_xy*shrink;

% define mapping of the units (1..max) into coordinate space (x,y)

%   unit 1 is (1,max(y)) upper left 

%   unit 2 is (1,max(y)-1) upper left, down one

%   unit max is (max(x),1) lower right

coordinates_xy = [...

        reshape(repmat(1:msize_xy(1),msize_xy(2),1),1,prod(msize_xy)); ...%reshape 

        repmat(msize_xy(2):-1:1,1,msize_xy(1))]';

% translate (move) into center (0, 0)

coordinates_xy(:,1) = coordinates_xy(:,1) - mean(coordinates_xy(:,1));

coordinates_xy(:,2) = coordinates_xy(:,2) - mean(coordinates_xy(:,2));

% scale to right size and translate (move) to right position this patches the rectangulars together and spreads them evenly 

coordinates_xy(:,1) = coordinates_xy(:,1)*unit_size_xy(1) + parent_coordinates_xy(1);

coordinates_xy(:,2) = coordinates_xy(:,2)*unit_size_xy(2) + parent_coordinates_xy(2);

% create rectangle with appropriate scaling, centered at the coordinates calculated

rectangles_x = ...

    repmat(rectangle(:,1),1,prod(msize_xy)) * unit_size_xy(1) + ...

    repmat(coordinates_xy(:,1)',4,1);

rectangles_y = ...

    repmat(rectangle(:,2),1,prod(msize_xy)) * unit_size_xy(2) + ...

    repmat(coordinates_xy(:,2)',4,1);

for unit=1:prod(msize_xy)

    m=[map unit];

    p=num2str(m);

    mu=['map: ' num2str(old_map)];

    uu=['unit: ' num2str(unit)];

    ex=(ghMap.expand_units{map});

    if ~isempty(ex)

        exu=num2str(ex);

        exun=['expand units: ' exu];

    else

        exun=['expand units: none'];

    end

    lb=['label: ' ghMap.sMap{map}.labels{unit}];

    cmenu = uicontextmenu('HandleVisibility','on');

    item1 = uimenu(cmenu,'Label','mapinfo');

    i1 = uimenu(item1, 'Label',mu);

    i2 = uimenu(item1, 'Label',uu);

    i3 = uimenu(item1, 'Label',exun);

    i4 = uimenu(item1, 'Label',lb);

    rectangles_xn=rectangles_x(:,unit);

    rectangles_yn=rectangles_y(:,unit);

      if (~feat_ok)&(size(colors,1)>2)

        patch(rectangles_xn,rectangles_yn,colors(unit,:),'uicontextmenu',cmenu,'Tag',p);           

    else

        patch(rectangles_xn,rectangles_yn,colors,'uicontextmenu',cmenu,'Tag',p);              

    end

end    

· ghsom_visualize_distmatr

% Ghsom_visualize_distmatr

% This function visualizes the som maps in layers and

% each sMap in the ghsom is colored according to its distance matrix.

function v = ghsom_visualize_distmatr(ghMap)

% Note: msize defined as [rows columns] X = columne, Y = row

max_layer = ghMap.layer(end); % should be max 

%separate the figure according to the number of layers

plots=1;

subplots_cols=plots; 

subplots_rows=ghMap.layer(end);

s=subplot(subplots_rows,subplots_cols,1); 

axis off; hold on;

view(30,85);rotate3d on; 

%distance matrix for 1st map 

u=som_umat(ghMap.sMap{1});

um=u(1:2:size(u,1),1:2:size(u,2));

colors=um(:)';

colorbar;

map_idx=1;

% first layer (special case because no parent unit exists)

[v.coordinates_xy{1}, v.unit_size_xy{1}] = add_map(ghMap,max_layer,map_idx,colors, ghMap.sMap{1}.topol.msize,[],[]);

% all other layers

map_idx=2;

for p=2:ghMap.layer(end),

    s=subplot(subplots_rows,subplots_cols,p); 

    axis off; hold on;

    view(22,90);rotate3d on;

    while ghMap.layer(map_idx)==p,

       %distance matrix for each map

        u=som_umat(ghMap.sMap{map_idx});

        um=u(1:2:size(u,1),1:2:size(u,2));

        colors=um(:)';

        colorbar;

        %adds one map at a time

        [v.coordinates_xy{map_idx}, v.unit_size_xy{map_idx}] = add_map( ...

            ghMap,...

            max_layer,...

            map_idx,...

            colors, ...

            ghMap.sMap{map_idx}.topol.msize, ...  

            v.unit_size_xy{ghMap.parent(map_idx)},...

            v.coordinates_xy{ghMap.parent(map_idx)}(ghMap.parent_unit(map_idx),:)); 

        if map_idx<length(ghMap.layer),

           map_idx=map_idx+1;

        else

           break;    

        end

   end

end

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%function [coordinates_xy, unit_size_xy] = ...

    add_map(ghMap,max_layer,map,colors, msize_yx, size_parent_unit_xy, parent_coordinates_xy)

% WHERE:

%   msize_xy                -> map size [x, y] of current map to draw (rectangular shape)

%   size_parent_unit_xy     -> used as scaling factors [x, y]

%   parent_coordinates_xy   -> center of the parent unit [x, y] coordinates

msize_xy([2 1]) = msize_yx;

layer_num=ghMap.layer(map);

% simplify usage for first layer map

if isempty(parent_coordinates_xy), 

    size_parent_unit_xy = [0.5,0.5]; 

    shrink=.9; 

    parent_coordinates_xy = [0,0]; 

else

    shrink=.3*layer_num;

end

% basic rectangle for patch: size 1 by 1, centered at 0,0

    rectangle = [-0.5000, -0.5000; -0.5000, 0.5000; 0.5000, 0.5000; 0.5000, -0.5000]; 

%      size_parent_unit_xy = [0.5,0.5]; 

% width and height of map units depend on how many units need to fit in the space suplied by parent unit

unit_size_xy = size_parent_unit_xy./msize_xy*shrink;

% define mapping of the units (1..max) into coordinate space (x,y)

%   unit 1 is (1,max(y)) upper left 

%   unit 2 is (1,max(y)-1) upper left, down one

%   unit max is (max(x),1) lower right

coordinates_xy = [...

        reshape(repmat(1:msize_xy(1),msize_xy(2),1),1,prod(msize_xy)); ...%reshape 

        repmat(msize_xy(2):-1:1,1,msize_xy(1))]';

% translate (move) into center (0, 0)

coordinates_xy(:,1) = coordinates_xy(:,1) - mean(coordinates_xy(:,1));

coordinates_xy(:,2) = coordinates_xy(:,2) - mean(coordinates_xy(:,2));

% scale to right size and translate (move) to right position this patches the rectangulars together and spreads them evenly 

coordinates_xy(:,1) = coordinates_xy(:,1)*unit_size_xy(1) + parent_coordinates_xy(1);

coordinates_xy(:,2) = coordinates_xy(:,2)*unit_size_xy(2) + parent_coordinates_xy(2);

% create rectangle with appropriate scaling, centered at the coordinates calculated

rectangles_x = ...

    repmat(rectangle(:,1),1,prod(msize_xy)) * unit_size_xy(1) + ...

    repmat(coordinates_xy(:,1)',4,1);

rectangles_y = ...

    repmat(rectangle(:,2),1,prod(msize_xy)) * unit_size_xy(2) + ...

    repmat(coordinates_xy(:,2)',4,1);

patch(rectangles_x,rectangles_y,colors);

· ghsom_visualize_wholedistmat
% Ghsom_visualize_wholedistmat

% This function visualizes a unified distance matrix of all 

% the som maps in the ghsom.

% All the distance matrixes are patched on top of each other.

function v = ghsom_visualize_wholedistmat(ghMap)

% Note: msize defined as [rows columns] X = columne, Y = row

max_layer = ghMap.layer(end); % should be max 

axis off; hold on;

colors=NaN;

colorbar;

%distance matrix for 1st map 

u=som_umat(ghMap.sMap{1});

um=u(1:2:size(u,1),1:2:size(u,2));

colors=um(:)';

% first layer (special case because no parent unit exists)

    [v.coordinates_xy{1}, v.unit_size_xy{1}] = add_map(colors, ghMap.sMap{1}.topol.msize, [], []);

% all other layers

for map_idx=2:length(ghMap.sMap),

     %distance matrix for each map 

    u=som_umat(ghMap.sMap{map_idx});

    um=u(1:2:size(u,1),1:2:size(u,2));

    colors=um(:)';

       %adds one map at a time

    [v.coordinates_xy{map_idx}, v.unit_size_xy{map_idx}] = add_map( ...

            colors, ...

            ghMap.sMap{map_idx}.topol.msize, ...                                        

            v.unit_size_xy{ghMap.parent(map_idx)}, ...                               

            v.coordinates_xy{ghMap.parent(map_idx)}(ghMap.parent_unit(map_idx),:)); 

 end

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

function [coordinates_xy, unit_size_xy] = ...

    add_map(colors, msize_yx, size_parent_unit_xy, parent_coordinates_xy)

% WHERE:

%   msize_xy                -> map size [x, y] of current map to draw (rectangular shape)

%   size_parent_unit_xy     -> used as scaling factors [x, y]

%   parent_coordinates_xy   -> center of the parent unit [x, y] coordinates

msize_xy([2 1]) = msize_yx;

% simplify usage for first layer map

if isempty(size_parent_unit_xy), 

    size_parent_unit_xy = [1,1]; 

    parent_coordinates_xy = [0,0]; 

end

% basic rectangle for patch: size 1 by 1, centered at 0,0

rectangle = [-0.5000, -0.5000; -0.5000, 0.5000; 0.5000, 0.5000; 0.5000, -0.5000]; 

% width and height of map units depend on how many units need to fit in the space suplied by parent unit

unit_size_xy = size_parent_unit_xy./msize_xy;

% define mapping of the units (1..max) into coordinate space (x,y)

%   unit 1 is (1,max(y)) upper left 

%   unit 2 is (1,max(y)-1) upper left, down one

%   unit max is (max(x),1) lower right

coordinates_xy = [...

        reshape(repmat(1:msize_xy(1),msize_xy(2),1),1,prod(msize_xy)); ...

        repmat(msize_xy(2):-1:1,1,msize_xy(1))]';

% translate (move) into center (0, 0)

coordinates_xy(:,1) = coordinates_xy(:,1) - mean(coordinates_xy(:,1));

coordinates_xy(:,2) = coordinates_xy(:,2) - mean(coordinates_xy(:,2));

% scale to right size and translate (move) to right position

coordinates_xy(:,1) = coordinates_xy(:,1)*unit_size_xy(1) + parent_coordinates_xy(1);

coordinates_xy(:,2) = coordinates_xy(:,2)*unit_size_xy(2) + parent_coordinates_xy(2);

% create rectangle with appropriate scaling, centered at the coordinates calculated

rectangles_x = ...

    repmat(rectangle(:,1),1,prod(msize_xy)) * unit_size_xy(1) + ...

    repmat(coordinates_xy(:,1)',4,1);

rectangles_y = ...

    repmat(rectangle(:,2),1,prod(msize_xy)) * unit_size_xy(2) + ...

    repmat(coordinates_xy(:,2)',4,1);

patch(rectangles_x,rectangles_y,colors); % ACTION!!

· ghsom_visualize_prdist
% Ghsom_visualize_prdist

% a function the visualizes the preview of 

% the unified distance matrix of the whole ghsom

function v = ghsom_visualize_prdist(ghMap)

max_layer = ghMap.layer(end); % should be max 

%calculate distance matrix for 1st map

u=som_umat(ghMap.sMap{1});

um=u(1:2:size(u,1),1:2:size(u,2));

colors=um(:)';

axis off;

    % first layer (special case because no parent unit exists)

    [v.coordinates_xy{1}, v.unit_size_xy{1}] = add_map(colors, ghMap.sMap{1}.topol.msize, [], []);

    % all other layers

    for map_idx=2:length(ghMap.sMap),

        %distance matrix

        u=som_umat(ghMap.sMap{map_idx});

        um=u(1:2:size(u,1),1:2:size(u,2));

        colors=um(:)';

        [v.coordinates_xy{map_idx}, v.unit_size_xy{map_idx}] = add_map( ...

            colors, ...

            ghMap.sMap{map_idx}.topol.msize, ...                                        

            v.unit_size_xy{ghMap.parent(map_idx)}, ...                               

            v.coordinates_xy{ghMap.parent(map_idx)}(ghMap.parent_unit(map_idx),:));  

    end

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%function [coordinates_xy, unit_size_xy] = ...

    add_map(colors, msize_yx, size_parent_unit_xy, parent_coordinates_xy)

% WHERE:

%   msize_xy                -> map size [x, y] of current map to draw (rectangular shape)

%   size_parent_unit_xy     -> used as scaling factors [x, y]

%   parent_coordinates_xy   -> center of the parent unit [x, y] coordinates

msize_xy([2 1]) = msize_yx;

% simplify usage for first layer map

if isempty(size_parent_unit_xy), 

    size_parent_unit_xy = [1,1]; 

    parent_coordinates_xy = [0,0]; 

    SHRINKER = .9; 

else

    SHRINKER = 1;

end

% basic rectangle for patch: size 1 by 1, centered at 0,0

rectangle = [-0.5000, -0.5000; -0.5000, 0.5000; 0.5000, 0.5000; 0.5000, -0.5000]; 

% width and height of map units depend on how many units need to fit in the space suplied by parent unit

unit_size_xy = size_parent_unit_xy./msize_xy*SHRINKER;

% define mapping of the units (1..max) into coordinate space (x,y)

%   unit 1 is (1,max(y)) upper left 

%   unit 2 is (1,max(y)-1) upper left, down one

%   unit max is (max(x),1) lower right

coordinates_xy = [...

        reshape(repmat(1:msize_xy(1),msize_xy(2),1),1,prod(msize_xy)); ...

        repmat(msize_xy(2):-1:1,1,msize_xy(1))]';

% translate (move) into center (0, 0)

coordinates_xy(:,1) = coordinates_xy(:,1) - mean(coordinates_xy(:,1));

coordinates_xy(:,2) = coordinates_xy(:,2) - mean(coordinates_xy(:,2));

% scale to right size and translate (move) to right position

coordinates_xy(:,1) = coordinates_xy(:,1)*unit_size_xy(1) + parent_coordinates_xy(1);

coordinates_xy(:,2) = coordinates_xy(:,2)*unit_size_xy(2) + parent_coordinates_xy(2);

% create rectangle with appropriate scaling, centered at the coordinates calculated

rectangles_x = ...

    repmat(rectangle(:,1),1,prod(msize_xy)) * unit_size_xy(1) + ...

    repmat(coordinates_xy(:,1)',4,1);

rectangles_y = ...

    repmat(rectangle(:,2),1,prod(msize_xy)) * unit_size_xy(2) + ...

    repmat(coordinates_xy(:,2)',4,1);

patch(rectangles_x,rectangles_y,colors); % ACTION!!

· Initgui

%Initial guide for visualization options

function varargout = initgui(varargin)

% INITGUI Application M-file for initgui.fig

%    FIG = INITGUI launch initgui GUI.

%    INITGUI('callback_name', ...) invoke the named callback.

% Last Modified by GUIDE v2.0 08-Jul-2004 13:48:17

if nargin <3  % LAUNCH GUI

        ghMap = varargin{1};

    sD = varargin{2};

    fig = openfig(mfilename,'reuse');

% Use system color scheme for figure:


set(fig,'Color',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor'));

  % Generate a structure of handles to pass to callbacks, and store it. 

   handles = guihandles(fig);

    handles.ghmap = ghMap;

    handles.sd = sD;

   guidata(fig, handles);

   if nargout > 0


varargout{1} = fig;

            varargout{2} = ghMap;

   end

   elseif ischar(varargin{1}) % INVOKE NAMED SUBFUNCTION OR CALLBACK


try



if (nargout)




[varargout{1:nargout}] = feval(varargin{:}); % FEVAL switchyard



else




feval(varargin{:}); % FEVAL switchyard



end


catch



disp(lasterr);


end

end

% --------------------------------------------------------------------

function varargout = visual_options_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

% --------------------------------------------------------------------

function varargout = visualize_maps_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

f=figure;

set(f,'numbertitle','off');

ghMap = handles.ghmap;

sD = handles.sd;

z=get(handles.visual_options,'Value');

switch z

case 1

    set(f,'name','GHSOM Mapping-labels','Tag','labels');

    ghVisu = ghsom_basic_visualize(ghMap,sD);

case 2

    set(f,'name','GHSOM Mapping-features','Tag','feat');

    ghVisu = ghsom_basic_visualize(ghMap,sD, 'feat');

case 3

    set(f,'name','Distance matrix');

    dim = size(ghMap.sMap{1}.codebook,2);

    ghsom_visualize_wholedistmat(ghMap);

    f2=figure;

    set(f2,'numbertitle','off');

    set(f2,'name','Distance matrix in layers');

    ghsom_visualize_distmatr(ghMap);

end

% --------------------------------------------------------------------

function varargout = featext_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

cla;

view(3);axis off;

vertex = [0.25 0.25 1;0.25 0.5 1;0.25 0.75 1;0.5 0.25 1;0.5 0.5 1;0.5 0.75 1;0.75 0.25 1;0.75 0.5 1;0.75 0.75 1];

vertex = vertex.*1.7;

fac = [5 8 9 6;2 5 6 3;4 7 8 5;1 4 5 2];

col = [0.78];

patch('Vertices',vertex,'Faces',fac, 'FaceVertexCData',col,'FaceColor','flat');

v = [0.6 0.6 0;0.6 0.8 0;0.6 1 0;0.8 0.6 0;0.8 0.8 0;0.8 1 0;1 0.6 0;1 0.8 0;1 1 0];

patch('Vertices',v,'Faces',fac, 'FaceVertexCData',col,'FaceColor','flat');

v2 = [0 0.6 0;0 0.8 0;0 1 0;0.2 0.6 0;0.2 0.8 0;0.2 1 0;0.4 0.6 0;0.4 0.8 0;0.4 1 0];

patch('Vertices',v2,'Faces',fac, 'FaceVertexCData',col,'FaceColor','flat');

v3 = [0 0 0;0 0.2 0;0 0.4 0;0.2 0 0;0.2 0.2 0;0.2 0.4 0;0.4 0 0;0.4 0.2 0;0.4 0.4 0];

patch('Vertices',v3,'Faces',fac, 'FaceVertexCData',col,'FaceColor','flat');

v4 = [0.6 0 0;0.6 0.2 0;0.6 0.4 0;0.8 0 0;0.8 0.2 0;0.8 0.4 0;1 0 0;1 0.2 0;1 0.4 0];

patch('Vertices',v4,'Faces',fac, 'FaceVertexCData',col,'FaceColor','flat');

% --------------------------------------------------------------------

function varargout = colorlabels_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

cla;

view(3);axis off;

vertex = [0.25 0.25 1;0.25 0.5 1;0.25 0.75 1;0.5 0.25 1;0.5 0.5 1;0.5 0.75 1;0.75 0.25 1;0.75 0.5 1;0.75 0.75 1];

vertex = vertex.*1.7;

fac = [5 8 9 6;2 5 6 3;4 7 8 5;1 4 5 2];

h = [0.68 ;0.3 ;0.23 ;0.45];

patch('Vertices',vertex,'Faces',fac, 'FaceVertexCData',h,'FaceColor','flat');

v = [0.6 0.6 0;0.6 0.8 0;0.6 1 0;0.8 0.6 0;0.8 0.8 0;0.8 1 0;1 0.6 0;1 0.8 0;1 1 0];

h1 = h(1,:);

patch('Vertices',v,'Faces',fac, 'FaceVertexCData',h1,'FaceColor','flat');

v2 = [0 0.6 0;0 0.8 0;0 1 0;0.2 0.6 0;0.2 0.8 0;0.2 1 0;0.4 0.6 0;0.4 0.8 0;0.4 1 0];

h1 = h(2,:);

patch('Vertices',v2,'Faces',fac, 'FaceVertexCData',h1,'FaceColor','flat');

v3 = [0 0 0;0 0.2 0;0 0.4 0;0.2 0 0;0.2 0.2 0;0.2 0.4 0;0.4 0 0;0.4 0.2 0;0.4 0.4 0];

h1 = h(4,:);

patch('Vertices',v3,'Faces',fac, 'FaceVertexCData',h1,'FaceColor','flat');

v4 = [0.6 0 0;0.6 0.2 0;0.6 0.4 0;0.8 0 0;0.8 0.2 0;0.8 0.4 0;1 0 0;1 0.2 0;1 0.4 0];

h1 = h(3,:);

patch('Vertices',v4,'Faces',fac, 'FaceVertexCData',h1,'FaceColor','flat');

% --------------------------------------------------------------------

function varargout = comp_planes_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

cla reset;

view(2);

ghMap = handles.ghmap;

ghsom_visualize_prdist(ghMap);

· get_ghmap

%gets the submaps

function [new_ghMap]=get_ghmap (ghMap,mapid,parunit,sD,feat);

% global ghMap

if isempty(ghMap.expand_units{mapid})

    fprintf('Map %d has no parent units',mapid);

    break;

else

    map_x_u = find(ghMap.expand_units{mapid}==parunit)';

    if isempty(map_x_u)

        disp('Invalid parent unit');

        break;

    end

end

new_mapid=1;%index for parent map in the new_ghMap structure

indx=1;%number of maps on new structure

new_ghMap.layer(1)=1;

new_ghMap.parent(1)=0;

new_ghMap.parent_unit(1)=0;

%which map is generated by specific mapid and parent unit

mapid = find((ghMap.parent==mapid)&(ghMap.parent_unit==parunit));

fst_map=mapid;

new_ghMap.sMap{indx} = ghMap.sMap{mapid};

new_ghMap.dataitems{indx} = ghMap.dataitems{mapid};

new_ghMap.expand_units{new_mapid} = (ghMap.expand_units{mapid})';

new_ghMap.expand_units_qe{new_mapid} = (ghMap.expand_units_qe{mapid})';

map_struct{new_mapid} = find(ghMap.parent==mapid);

d=1;

par_map(1)=indx;

for i=1:length(map_struct{new_mapid})

    h=new_mapid;

    map = map_struct{h}(i);

    map_x_u = ghMap.expand_units{map};

    if ~isempty(map_x_u)

        d=d+1;

        map_struct{d}=find(ghMap.parent==map);

        par_map(d)=indx+i;%saving all parent maps

    end    

end

indx=indx+1;

for k=1:length(map_struct)

    for i=1:length(map_struct{new_mapid})

        mapid = map_struct{new_mapid}(i);

        new_ghMap.layer(indx) = new_ghMap.layer(new_mapid)+1;

        new_ghMap.sMap{indx} = ghMap.sMap{mapid};

        new_ghMap.dataitems{indx} = ghMap.dataitems{mapid};

        new_ghMap.parent(indx) = par_map(new_mapid);

        new_ghMap.parent_unit(indx) = ghMap.parent_unit(mapid);

        new_ghMap.expand_units{indx} = (ghMap.expand_units{mapid})';

        new_ghMap.expand_units_qe{indx} = (ghMap.expand_units_qe{mapid})';

        indx=indx+1;

    end

    new_mapid=new_mapid+1;

end

f=figure;

set(f,'numbertitle','off');

set(f,'name','GHSOM Submaps');

if strcmp(feat,'labels')

    ghsom_visualize_submaps(new_ghMap,fst_map,map_struct,sD);

else

    ghsom_visualize_submaps(new_ghMap,fst_map,map_struct,sD,'ok');

end

new_ghMap

· getlabels
%gets the labels of a ghMap

function num_labels = getlabels(ghMap,sD)

num_labels{1}=sD.labels{1};

for i=1:length(sD.labels)

    if isempty(sD.labels{i})

    elseif~any(strcmp(sD.labels{i},num_labels))

        k = length(num_labels) + 1;

        num_labels{k} = sD.labels{i};

    else, % an old one, ignore       

    end

end

· gghmap

%guide for information on the map

function varargout = gghmap(varargin)

% GGHMAP Application M-file for gghmap.fig

%    FIG = GGHMAP launch gghmap GUI.

%    GGHMAP('callback_name', ...) invoke the named callback.

% Last Modified by GUIDE v2.0 08-Jul-2004 23:41:36

global ghMap sD

if nargin <=3  % LAUNCH GUI

     ft = get(gcf,'Tag');

     mps=get(gco,'Tag');

    mp=str2num(mps);

     mpn=mp(1);

    un=mp(2);

    fig = openfig(mfilename,'reuse');

    movegui(fig,'northwest');

% Generate a structure of handles to pass to callbacks, and store it. 


handles = guihandles(fig);

            handles.ftstr = ft;

           guidata(fig, handles);


if nargout > 0



varargout{1} = fig;


end

    lay=ghMap.layer(mpn);

    parm=ghMap.parent(mpn);

    paru=ghMap.parent_unit(mpn);

    labls=ghMap.sMap{mpn}.feat{un};

    set(handles.layer,'String',lay);

    set(handles.map,'String',mpn);

    set(handles.unit,'String',un);

    set(handles.parmap,'String',parm);

    set(handles.parunit,'String',paru);

    set(handles.map_no,'String',mpn);

    set(handles.unit_no,'String',un);

    set(handles.feat,'String',labls);

elseif ischar(varargin{1}) % INVOKE NAMED SUBFUNCTION OR CALLBACK


try



if (nargout)




[varargout{1:nargout}] = feval(varargin{:}); % FEVAL switchyard



else




feval(varargin{:}); % FEVAL switchyard



end


catch



disp(lasterr);


end

end

% --------------------------------------------------------------------

function varargout = map_no_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

% --------------------------------------------------------------------

function varargout = unit_no_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

% --------------------------------------------------------------------

function varargout = get_submaps_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

global ghMap sD

mapid = str2double(get(handles.map_no,'String'));

unitid = str2double(get(handles.unit_no,'String'));

feat=handles.ftstr;

get_ghmap(ghMap,mapid,unitid,sD,feat);

% --------------------------------------------------------------------

function varargout = file_menu_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

% --------------------------------------------------------------------

function varargout = close_submenu_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

delete(handles.figure1);

% --------------------------------------------------------------------

function varargout = listbox1_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

· ghsom_datalabels_feat

%calls function that add labels and features

function ghMap = ghsom_datalabels_feat(ghMap, sData, mode)

for i=1:length(ghMap.parent),

    ghMap.sMap{i}=som_label(ghMap.sMap{i}, 'clear', 'all');

    ghMap.sMap{i}=som_autolabel(ghMap.sMap{i}, ghsom_idx2data(sData,ghMap.dataitems{i}),'vote');

    ghMap.sMap{i}=label_som_fex(ghMap.sMap{i}, ghsom_idx2data(sData,ghMap.dataitems{i}));

end

· label_som_fex

%extracts features in each som map

function [sm] = label_som_fex(sMap,sData)

t = 0.35;

[munits dim] = size(sMap.codebook);

mik = sMap.codebook;

bmus = som_bmus(sMap,sData);

if dim>5

    no_of_feat=1;

else

    no_of_feat=0;

end

for i=1:munits

    if ~isempty(find(bmus==i))

        indx = find(bmus==i);

        indk = find(mik(i,:)>t);

        if ~isempty(indk)

            datmatr = sData.data(indx,:);

            datmatr = datmatr(:,indk);   

            new_mik = mik(:,indk);

            for k=1:length(indk)

                q = new_mik(i,k)-datmatr(:,k);

                qik{i}(k) = sqrt(sum(q.^2));

            end

            [qiks ind]=sort(qik{i});   

            indk = indk(:,ind);

            if no_of_feat

                if length(indk)>5

                    lenj=5;

                else

                    lenj=length(indk);

                end

                for j=1:lenj

                    sMap.feat{i}{j} = sData.comp_names{indk(j)};

                end

            else

                sMap.feat{i} = sData.comp_names{indk(1)};

            end

        else

            sMap.feat{i} ='';

            qik{i}=0;

        end

    else

        sMap.feat{i} ='';

        qik{i}=0;

    end    

end

sm = sMap;
· ghsom_demoir

function ghMap = ghsom_demoir

global ghMap sD

sD = som_read_data('iris.data');

ghMap = ghsom_train(sD,'breadth',0.8,'depth',0.001,'depth_dataitems',4,'layer_1st_init','lininit');

ghMap = ghsom_datalabels_feat(ghMap,sD,'vote');

f=figure;

set(f,'numbertitle','off');

set(f,'name','Demo - Iris: GHSOM Mapping');

ghVisu = ghsom_visualize_grid(ghMap,'layer');

ghsom_visualize_labels(ghMap, ghVisu);

initgui(ghMap,sD);

· ghsom_seg

function ghMap = ghsom_seg

global ghMap sD

load seg

sD = som_data_struct(DataIn,'labels',Labels_names,'comp_names',comp_nam);

ghMap = ghsom_train(sD,'breadth',0.4,'depth',0.001,'depth_dataitems',4,'layer_1st_init','lininit');

ghMap = ghsom_datalabels_feat(ghMap,sD,'vote');

f=figure;

set(f,'numbertitle','off');

set(f,'name','Demo - Segmentation: GHSOM Mapping');

ghVisu = ghsom_visualize_grid(ghMap,'layer');

ghsom_visualize_labels(ghMap, ghVisu);

initgui(ghMap,sD);

· ghsom_credits

function ghMap = ghsom_credits

global ghMap sD

load Small_Data_workspace

sD = som_data_struct(SmallDataIn,'comp_names',Small_Labels_names);

ghMap = ghsom_train(sD,'breadth',0.3,'depth',0.001,'depth_dataitems',4,'layer_1st_init','lininit');

ghMap = ghsom_datalabels_feat(ghMap,sD,'vote');

f=figure;

set(f,'numbertitle','off');

set(f,'name','Demo - Credits: GHSOM Mapping');

ghVisu = ghsom_visualize_grid(ghMap,'layer');

ghsom_visualize_labels(ghMap, ghVisu);

initgui(ghMap,sD);

· ghsom_ion
function ghMap = ghsom_seg

global ghMap sD

load iondata

sD = som_data_struct(DataIn,'labels',Labels,'comp_names',comp);

ghMap = ghsom_train(sD,'breadth',0.8,'depth',0.008,'depth_dataitems',4,'layer_1st_init','lininit');

ghMap = ghsom_datalabels_feat(ghMap,sD,'vote');

f=figure;

set(f,'numbertitle','off');

set(f,'name','Demo - Ion: GHSOM Mapping');

ghVisu = ghsom_visualize_grid(ghMap,'layer');

ghsom_visualize_labels(ghMap, ghVisu);

initgui(ghMap,sD);
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ΙΣΑΒΕΛΛΑ Γ. ΔΙΟΛΕΤΗ


Διπλωματούχος Ηλεκτρολόγος Μηχανικός και Μηχανικός Υπολογιστών Ε.Μ.Π.








ο χάρτης και ο νευρώνας που επιλέχθηκαν


το επίπεδο στο οποίο βρίσκεται ο χάρτης


ο γονικός χάρτης και νευρώνας από τους οποίους προήλθε ο χάρτης


τα χαρακτηριστικά γνωρίσματα των δεδομένων που αναπαραστάθηκαν στον νευρώνα, όπως προέκυψαν από την εξαγωγή   δεδομένων


τέλος ένα κουμπί που ενεργοποιεί την συνάρτηση που εμφανίζει τους υποχάρτες που παράγονται από τον χάρτη και τον νευρώνα  


Σχήμα 10. Εφαρμογή guide για πληροφορίες





ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ ΙΕΡΑΡΧΙΚΟΥ ΑΥΤΟ-ΟΡΓΑΝΟΥΜΕΝΟΥ ΧΑΡΤΗ ΓΙΑ ΑΝΑΛΥΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ








ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ ΙΕΡΑΡΧΙΚΟΥ ΑΥΤΟ-ΟΡΓΑΝΟΥΜΕΝΟΥ ΧΑΡΤΗ ΓΙΑ ΑΝΑΛΥΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ








ΥΛΟΠΟΙΗΣΗ ΙΕΡΑΡΧΙΚΟΥ ΑΥΤΟ-ΟΡΓΑΝΟΥΜΕΝΟΥ ΧΑΡΤΗ ΓΙΑ ΑΝΑΛΥΣΗ ΔΕΔΟΜΕΝΩΝ








Σχήμα 2. Εισαγωγή νευρώνων











Εισαγωγή στήλης





Εισαγωγή γραμμής
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_1154381983.unknown

_1154685743.unknown

_1154950242

_1155666153.unknown

_1155667705.unknown

_1155667767.unknown

_1155667778.unknown

_1155667741.unknown

_1155666460.unknown

_1155028257

_1155147054

_1155661029.unknown

_1155147211

_1155028372

_1154972698

_1155028192

_1154972932

_1154950309

_1154707714

_1154950169

_1154950215

_1154950124

_1154704237

_1154705802

_1154693809

_1154426409.unknown

_1154539762

_1154684039

_1154685641.unknown

_1154552959

_1154552996

_1154552896

_1154537374

_1154382644.unknown

_1154382679.unknown

_1154382073.unknown

_1154294186.unknown

_1154367114.unknown

_1154367703.unknown

_1154367890.unknown

_1154367140.unknown

_1154296329.unknown

_1154366904.unknown

_1154294364.unknown

_1154295267.unknown

_1154192261.unknown

_1154293577.unknown

_1154293869.unknown

_1154192383.unknown

_1154190792.unknown

_1154191265.unknown

_1154190365.unknown

